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RESUMO

A partir da reestruturacdo dos servi¢cos publicos de energia elétrica, foi criada uma
série de novas ferramentas regulatdrias, simulando e/ou criando um ambiente
competitivo, para que as empresas busquem continuamente a evolugdo de seus
indicadores e custos. Com a edi¢cdo da Resolucao n°® 024, de 27 de janeiro de 2000,
a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) atualizou a regulamentacdo dos
aspectos relativos a continuidade do fornecimento de energia elétrica. As metas de
continuidade sdo definidas através do cluster ao qual cada conjunto de
consumidores est4d vinculado. Os conjuntos sao agrupados pelas suas
caracteristicas fisicas: area, km de rede primaria, nimero de consumidores, poténcia
de transformadores instalada e consumo médio do conjunto. Um dos pontos focais
desta resolucdo € a possibilidade de uma concessionaria agrupar unidades
consumidoras, considerando as caracteristicas técnicas especificas de seu sistema
elétrico. Desta forma, o agente regulador permite que as concessionarias
modifiguem seus conjuntos de consumidores, desde que figuem evidenciadas
vantagens técnicas, econdmicas e sociais da nova proposta em relacdo ao critério
vigente de agrupamento. Visando aperfeicoar a utlizacdo dos recursos,
direcionando as acbes para modicidade tarifaria e considerando a capacidade de
prover condicbes de atendimento homogéneo, este trabalho busca combinar os
consumidores de uma concessionaria em conjuntos que minimizem o risco de multa
e a necessidade de investimentos nas redes. Este € um problema semelhante ao de
redistribuicdo de eleitores nos distritos de votacdo nos EUA, conhecido como
Political Districting. Para resolver o problema de explosdo combinatéria resultante
das possiveis combinacfes de areas e minimizar as multas, o modelo proposto
neste trabalho utiliza técnicas de computacédo evolutiva. A metodologia é ilustrada
alterando os 419 conjuntos iniciais de uma concessionaria por meio de um algoritmo
genético (AG) e um algoritmo imunolégico (Al) que otimiza o resultado proposto,

minimizando o risco de multas pelo ndo cumprimento das metas de continuidade.

Palavras-chave: 1 Distribuicdo de energia elétrica. 2 Computacdo evolutiva. 3
Otimizacdo combinatoria.



ABSTRACT

From the restructuring of the Public Electric Power Sector, new regulatory tools were
devised to simulate and create a competitive environment for companies to
continuously seek targets for their indicators and costs. With the issue of Resolution
n°® 024 of January 27, 2000, the National Agency of Electric Energy (ANEEL) updated
the rules in dealing with electricity supply continuity. The goals related to the
continuity of service are defined through the cluster in which each set of consumers
is bound. Consumers are grouped by their physical characteristics: area, length (km)
of primary network, the number of consumers, power transformers installed capacity
and average consumption. ANEEL allows the utilities to modify their sets of
consumers, whenever the technical advantages, economic and social implications of
the new proposal in relation to the current criterion of grouping become evident.
Considering the possibility of avoiding unnecessary investments in networks,
burdening the distribution tariff, this paper attempts to combine the consumers of a
utility in sets that minimize the risk of penalties and network investments. This
problem is similar to the redistribution in voting districts in the U.S., known as Political
Districting. In order to solve the combinatorial explosion problem resulting from the
possible combinations of areas and minimization of penalties, the model proposed in
this paper uses evolutionary computation techniques. The case study alters the initial
419 sets of consumers of a utility through a genetic algorithm and an artificial immune
algorithm, which were proposed to optimize the outcome, minimizing the risk of

penalties in not meeting the goals related to continuity of service.

Keywords: 1 Distribuicdo de energia elétrica. 2 Evolutionary computation. 3
Combinatorial optimization.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Nas ultimas décadas do século passado ocorreram diversas mudancas no cenario
econdmico mundial. A ascensdo de um novo paradigma de producdo’ associado ao
neoliberalismo ditou a reorientacéo de desenvolvimento econémico comandado pelo

setor privado.

No setor de infra-estrutura, ndo existia mais o consenso de que 0s servicos publicos
baseados em monopodlios naturais estatizados e verticalizados constituiam uma
forma superior de provisdo, por associar baixos custos de producdo devido a
presenca de economias de escala e escopo (PASSANEZI FILHO, 1998)* Neste
periodo, ocorreram as privatizacdbes dos setores de infra-estrutura, com a
transferéncia de portos, siderurgicas, ferrovias, rodovias, telecomunicacbes e

energia elétrica, para iniciativa privada em todo mundo (ROSA et al., 1998).

Neste novo contexto, em que o Estado deixa de atuar diretamente passando a
regular o mercado, h& a necessidade da criacdo de novos aparatos regulatérios para
garantir o desempenho das infra-estruturas desestatizadas. Assim, foram
desenvolvidos novos modelos de regulacdo que prevéem a privatizacdo dos setores
de infra-estrutura e a sua desverticalizacdo, introduzindo a competicdo quando
possivel e criando novos instrumentos para aqueles nos quais as caracteristicas de

monopolio natural sejam ainda marcantes (PIRES e PICCININI, 1998).

No setor elétrico, as reformas que se generalizaram, tiveram como referéncia o

processo de reestruturagcdo do Reino Unido, que influenciou as reformas nos

1 Em funcdo do desenvolvimento da microeletrdnica, a automacao rigida ou Taylorismo-Fordismo,
paradigma dominante, foi tecnicamente superada pela automacédo flexivel ou Toyotismo. (ALBAN,
2000).

2 Ao longo dos anos, diversas ineficiéncias foram observadas no funcionamento dos monopdlios
naturais. Desde entdo, a partir dos anos 60, comecam a ser difundidas idéias e praticas a respeito da
desregulacdo. Além disso, algumas inovacdes tecnoldgicas ajudaram os argumentos a favor da
desregulamentacéo (FREITAS, 2000).
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servicos de utilidade publica em todo mundo. (PIRES e PICCININI, 1998). Algumas

modificacdes na industria da eletricidade foram necesséarias para adaptacdo a uma
estrutura competitiva. Entre as principais mudancas que ocorreram, uma foi o
tratamento diferenciado a cada uma de suas cadeias produtivas, geracao,
transmissao, distribuicdo e comercializacdo. A tabela 01, resume as reformas, que

ocorreram na grande maioria dessas industrias:

Tabela 01- Resumo da Reestruturacéo o setor Elétrico

Segmento Regulacéo Agentes
Geracao Competicao Capital Privado
Transmisséo Monopdlio Natural Operador Independente do Sistema - ISO
Distribuig&o Monopdlio Natural Concessionarias
Comercializagéo Competicao Comercializadoras

Fonte: (ROSA et al.,1998)

Na distribuicdo de energia elétrica, alvo deste trabalho, a existéncia das
caracteristicas de monopolio é bastante clara, sendo ainda considerado monopalio

natural, portanto, sujeita a uma forte regulamentacao.

Neste setor, a forma encontrada para melhorar o desempenho econdémico foi criar a
competicdo, com a permissdo do livre acesso de um conjunto de consumidores a
rede, e o consequente pagamento de pedagio pelo seu uso, de forma a remunerar
os investimentos das concessionarias®, além de introduzir a tarifagéo pelo Price-cap

no lugar do tradicional método tarifario da taxa de retorno®.

Na tarifacdo por Price-cap® é proposta uma tarifa teto que devera ser aplicada por
um determinado periodo, intervalos regulatorios, e ao seu final as tarifas seréo
reajustadas, pelos ganhos de produtividade alcangados pelas concessionérias e
atualizadas por um indice de prec¢os, que permita uma incorporagdo das mudancas

nos custos e dos saltos tecnolégicos (PIRES, 1999).

3 Esta medida permite a efetiva competicdo no setor. Os comercializadores compram energia através
de contratos bilaterais com produtores de eletricidade ou no mercado spot, pagam a tarifa de
transporte e vendem energia a grandes consumidores, sendo que em um futuro préximo todos os
consumidores poderdo usufruir desta opc¢éao.

4 Diversas criticas sdo feitas ao método tarifario da taxa de retorno. A principal € 0 néo
favorecimento das eficiéncias alocativa e produtiva, principalmente pela tendéncia ao
sobreinvestimento. A introducdo de uma nova abordagem para a questdo levou a consagracdo do
Price-cap como o principal instrumento de incentivo atualmente utilizado.

5 Evidentemente, este método tarifario deve ser usado para os consumidores cativos da distribuidora,
ja que os consumidores livres negociam bilateralmente o “pre¢o”.
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Entre as principais vantagens deste método estariam: menor custo da acéo

regulatéria; maior simplicidade; menor risco de captura das agéncias®; incentivos a

eficiéncia econdmica pelas concessionarias (PIRES, 1999).

Entre as desvantagens deste método pode-se citar que estudos tedricos e empiricos
sobre o desempenho de préticas regulatérias concluem que o Price-cap favorece ao
subinvestimento e, consequentemente, a reducdo da qualidade pelas
concessiondrias, dai a necessidade de novos mecanismos para obrigar as
concessionarias a investir para manter os niveis de qualidade do servico e do
produto. (PIRES e PICCININI, 1998)

A qualidade no fornecimento de energia elétrica envolve um trade off frente a
necessidade de investimentos. A principio, a necessidade de tarifas baixas
contrapBe-se a questdo da qualidade, ja que estad diretamente correlacionada ao
nivel de investimentos. No caso do modelo de tarifacdo pelo Price-cap, a questao

parece ser ainda mais complexa, devido & incessante busca por reducéo de custos’.

Neste contexto, existiu a necessidade de introduzir novos mecanismos para obrigar
as concessionarias a oferecer uma qualidade minima no fornecimento de energia
elétrica. A edicdo das resolu¢des normativas 024/ANEEL/2000, que estabelece as
disposicdes relativas a continuidade da distribuicdo de energia elétrica as unidades

consumidoras, e 505/ANEEL/2000, que cria de forma atualizada e consolidada as

6 A adocao do Price-cap contribuiria para reduzir o risco de captura das agéncias reguladoras (ao ndo
expb-las a uma situacdo de assimetria de informacdes) e para incentivar a agéo eficiente das firmas,
uma vez que, com precos fixos, estas poderiam apropriar-se da reducdo de custos que viesse a
ocorrer entre 0os periodos revisionais. Contudo, este método de tarifacdo requer a definicdo, pelo
regulador, de uma série de variaveis relevantes, tais como: indexador de precos e fator de
produtividade, grau de liberdade para a variacdo de precos relativos, grau de extensdo dos repasses
dos custos permitidos para os consumidores e formas de incentivo ao investimento e a qualidade do
atendimento (PIRES, 1999).

7 Um dos problemas mais dificeis dentro do sistema de prestagdo de servicos de energia elétrica sob
o regime de concesséo refere-se a garantia da qualidade do servico. Os contornos da questdo sao
claros: cabe ao Estado, através do agente regulador, estabelecer o preco permissivel e definir os
padrdes de prestacdo dos servigos, controlando o desempenho da empresa concessionaria dentro
desses padrBes. Apesar da aparéncia simples, a pratica desta incumbéncia apresenta grande
complexidade, a medida que exige a continua reavaliagdo de um equilibrio entre interesses que séao,
em certa medida, conflitantes. Espera-se que o érgao regulador estabeleca, por um lado, um preco
que propicie retorno atraente e induza investimentos, hum ambiente de negdcios em permanente
transformacéo e sujeito a consideraveis oscilagcdes conjunturais. Uma vez estabelecido o preco, a
empresa concessionaria fara todos os esforcos para reduzir custos e obter a maior remuneragéo
possivel sobre o investimento. [...] E na contradicdo dos interesses envolvidos e na natureza mutavel
das condi¢bes de concessionario e usuarios que reside a dificuldade em garantir o nivel adequado de
qualidade na prestacéo de servicos. (GHIRARDI, 2000).
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disposicdes relativas a conformidade dos niveis de tensdo de energia elétrica em

regime permanente, é o resultado deste viés regulatorio.

Segundo TANURE (2000), embora ja existisse o0 estabelecimento de padrées para a
qualidade minima de fornecimento através das Portarias DNAEE 046/78 e 047/78,
até 1999, a maior parte das concessionarias brasileiras ainda ndo possuia uma
politica de monitoramento da qualidade de fornecimento de energia elétrica, pois,
além da inexisténcia do processo de fiscalizacdo, ndo se estabeleceu nenhum tipo

de punicdo pelo ndo cumprimento dos padrées propostos.

Outro aspecto importante citado pelo mesmo autor é referente a impossibilidade de

estabelecer comparacao entre o desempenho das diversas concessionarias®:

Os contratos de concessao assinados até 1999 apresentam vérias formas
de tratamento para o estabelecimento de metas para estes conjuntos.
Sendo que, em sua maioria, os padrBes de desempenho futuros para as
empresas foram definidos considerando valores médios calculados com
base nos desempenhos verificados nos anos anteriores. Este tipo de
abordagem permite estabelecer metas de melhoria de desempenho para
cada conjunto, porém ndo permite estabelecer uma comparagéo entre 0s
conjuntos de uma mesma empresa, tampouco comparar o desempenho de
conjuntos das diferentes empresas.

A partir da Resolugdo ANEEL 024/2000, iniciou-se um novo processo de regulagéo e
fiscalizacdo da qualidade da energia. Na abordagem proposta, as concessionarias
deveriam estabelecer conjuntos de consumidores dentro de sua area de concessao
considerando sua capacidade de prover condi¢cdes de atendimento homogéneas por

area.

Para o tratamento estatistico dos conjuntos formados pelas empresas, adotou-se 0

método de Andlise de Agrupamentos®, que permite agrupar conjuntos com

8 Yardstick Competition ou desempenho por comparacdo possui por trds a ldgica, que o
comportamento de partes do sistema que suprem areas homogéneas, em diversas concessionarias,
devem ser proximos, tanto em relagdo aos custos quanto ao desempenho. A regulagcdo por
comparacao foi uma das novas ferramentas introduzidas nas recentes reestruturacfes dos servicos
publicos e € uma forma de reduzir as assimetrias de informacdo existentes e estimular maior
eficiéncia econdmica.

9 A anadlise de agrupamentos (Clusters Analisys) € uma técnica analitica para desenvolver subgrupos
significativos de individuos ou objetos. Especificamente, o objetivo é classificar uma amostra de
entidades (individuos ou objetos) em um pequeno nimero de grupos mutuamente excludentes, com
base nas similaridades entre as entidades (HAIR ET al., 2005).
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caracteristicas semelhantes, de acordo com atributos previamente definidos. Os

atributos eleitos pela ANEEL, principalmente pela facilidade de aquisi¢éo, foram:

1. Area de cada conjunto, em km?;

2. Extensédo da rede primaria, em km;
3. Poténcia Instalada, em kVA;

4. Numero de consumidores;

5. Consumo médio mensal, em MWh.

A metodologia foi inicialmente aplicada a 4.135 conjuntos de 56 concessionarias
(TANURE, 2000), em cerca de trinta agrupamentos, com metas individuais e

coletivas para os consumidores.

Evidentemente, era esperado que os conjuntos de consumidores fossem compostos
por areas homogéneas. Assim, grandes centros urbanos brasileiros estariam
agrupados em um cluster e cidades historicas e turisticas como: Porto Seguro,
Parati, ou Angra dos Reis estariam em outro agrupamento. A correta determinagao

destes atributos seria uma das etapas mais sensiveis da metodologia.

Nos primeiros ciclos de sua aplicagdo, a formacdo de conjuntos e metas foi
negociada com as concessionarias, ja que as orientacdes da ANEEL eram apenas:
a nao existéncia de namero minimo de consumidores por conjunto; a orientacao
para um nimero maximo de cinglienta mil consumidores; o conjunto nao ter vinculo

com sistema elétrico e apresentar caracteristicas homogéneas.

1.2 OBJETIVOS

A relativa flexibilidade existente para formacdo dos conjuntos permite que as
concessionarias estabelecam estes de maneira a minimizar o risco de punicdo por
ultrapassagem das metas de continuidade estabelecidas pela ANEEL (STRAUCH; et
al., 2005). Este viés regulatério permite as concessionarias reduzir custos e priorizar
seus investimentos de forma a conduzir a uma modicidade tarifaria, em consonancia

com o atual contexto no qual estéo inseridas as concessionarias de distribuicao.
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Por outro lado, as metas dos conjuntos séo decrescentes e reavaliadas/reduzidas a

cada revisao tarifaria, o que levara a uma convergéncia destas metas dos conjuntos
nos préximos ciclos de revisdes®, sinalizando para uma melhor qualidade no

fornecimento de energia elétrica para os consumidores.

A tese defendida neste trabalho é que as concessionarias de distribuicdo devem
considerar as caracteristicas técnicas especificas de seu sistema elétrico, utilizando
uma racionalidade técnica e econmica, visando aperfeicoar a utilizacdo dos seus
recursos. Com a utilizacdo de métodos de otimizacdo, procura-se conjugar a busca
pela eficiéncia, e os estimulos econbémicos consequentes, com a qualidade de

fornecimento, na forma das normas estabelecidas pelo 6rgao regulador, a ANEEL.

O objetivo geral da pesquisa é desenvolver metodologia para formacgdo de conjuntos
de consumidores e suas metas de continuidade, de forma a permitir o
reagrupamento dos consumidores da concessionaria em conjuntos, de maneira a
minimizar o risco de multa por ultrapassagem dos indices de continuidade, buscando
respeitar as solicitacdes de qualidade de fornecimento impostas pela agéncia
reguladora. Os objetivos especificos séo: analisar os aspectos de qualidade de
energia elétrica referente a continuidade do fornecimento; analisar o comportamento
de algoritmos de otimizacdo aplicados a problemas nédo polinomiais (NP) que se

apresentou na reconfiguracado dos agrupamentos dos consumidores.

1.3 METODOLOGIA

Como metodologia, foram estabelecidas trés etapas para alcangar os objetivos deste
trabalho. Em primeiro lugar, foi realizada uma pesquisa qualitativa, de horizonte
longitudinal dos aspectos relacionados a continuidade de fornecimento dos servi¢gos

publicos de energia elétrica e esta € primeira grande contribuicdo desta Tese. A

% Depois de alguns anos de experiéncia na analise e auditoria dos dados de continuidade das
empresas, existe um consenso dentro da ANEEL que os valores de metas séo elevados, e as multas
aplicadas as concessionaria sdo pequenas, o que implicou na reformulacdo da Resolucdo ANEEL
024/2000.
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contextualizacdo das normas no tempo, a comparacéo entre elas e a apresentacdo

de suas vantagens e limitac6es representa um esforco que devera servir de base

para outros estudos nesta area.

Como passo seguinte foram analisados a formacéo dos principais agrupamentos de
consumidores de uma concessionaria de distribuicdo de energia elétrica, e 0s

problemas advindos da l6gica de agrupamento desses conjuntos de consumidores.

Na abordagem tedrica adotada nesta tese sdo utilizados os conceitos, modelos
matematicos e as técnicas de solucdo de alguns algoritmos de otimizacao
evolutivos. A aplicacdo destes algoritmos antes restrita aos meios académicos €&
cada vez mais comum no cotidiano das organizacbes. Foram utilizados neste

trabalho algoritmos genéticos e algoritmos imunolégicos.

Outra grande contribuicéo deste trabalho foi a utilizacdo de algoritmos evolutivos em
problema de explosdo combinatéria, a analise do desempenho dessas ferramentas
de otimizacdo e a comparacdo do desempenho entre os algoritmos genéticos e o
algoritmo de selecdo clonal para um problema de grande complexidade
computacional. Esta comparacéo € apresentada no trabalho e é possivel identificar

0s ganhos relativos de cada um dos Algoritmos.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Além da presente introducéo, esta tese esta estruturada em mais seis capitulos. No
segundo capitulo seréo apresentados os conceitos sobre qualidade de fornecimento
de energia elétrica, a evolugdo da regulamentacdo no Brasil, além da revisdo

bibliografica do problema enfrentado no trabalho.

No terceiro capitulo sera apresentado o referencial teodrico da otimizacgéao,
especificando o0s conceitos técnicas e algoritmos utilizados. No quarto capitulo,
apresenta-se a metodologia proposta para resolucdo e em seguida, os resultados
das simulag@es para o caso estudado, no quinto capitulo. O sexto capitulo apresenta
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a extensdo da metodologia proposta para o caso de conjuntos de consumidores

definidos de forma geoelétrica, como determina a Resolugdo Normativa 395/2009 da
ANEEL que define cada conjunto de consumidores como sendo a area de
abrangéncia de cada Subestacdo de Distribuicdo. Finalmente, no ultimo capitulo,
sdo destacadas as principais conclusbes do trabalho, apresentando as

consideracdes finais e temas para futuros desenvolvimentos.
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2 QUALIDADE NO FORNECIMENTO DE ENERGIA ELETRICA
CONTINUIDADE DO SERVICO

A Constituicdo de 1988 determina o formato mais geral da forma de exploragcédo dos

servigos publicos, conforme abaixo:

“Art. 175. Incumbe ao poder publico, na forma da lei, diretamente ou sob
regime de concessdo ou permissao, sempre através de licitacdo, a
prestacao de servigos publicos.
Paragrafo Unico. A lei disporé sobre:
| - 0 regime das empresas concessionarias e permissionarias de
servicos publicos, o carater especial de seu contrato e de sua
prorrogacdo, bem como as condi¢Bes de caducidade, fiscalizacdo e
rescisdo da concessao ou permissao;
Il - os direitos dos usuarios;
[l - politica tarifaria;
IV - a obrigagado de manter servigo adequado.”

Especificamente quanto a qualidade dos servicos publicos a Lei 8.987, de fevereiro
de 1995, que dispde sobre o regime de concessdo e permissdo da prestacao de
servicos publicos previsto no art. 175 da Constituicdo Federal, determina sobre

prestacdo adequada do servigco que:

“CAPITULO Il - Do Servico Adequado
Art. 6° Toda concessdo ou permissdo pressupfe a prestacdo de servico
adequado ao pleno atendimento dos usudrios, conforme estabelecido nesta
lei, nas normas pertinentes e no respectivo contrato.
§ 1° Servigco adequado é o que satisfaz as condi¢cGes de regularidade,
continuidade, eficiéncia, seguranca, atualidade, generalidade, cortesia
na sua prestacédo e modicidade das tarifas.
§ 2° A atualidade compreende a modernidade das técnicas, do
equipamento e das instalagbes e a sua conservagdo, bem como a
melhoria e expanséo do servico.
§ 3° N&o se caracteriza como descontinuidade do servigo a sua
interrupgdo em situagédo de emergéncia ou apos prévio aviso, quando:
| - motivada por razbes de ordem técnica ou de seguranca
das instalacdes; e,
Il - por inadimplemento do usuério, considerado o interesse
da coletividade.

Sabe-se que o fornecimento de energia elétrica constitui um dos mais importantes
servicos de utilidade publica, por afetar diretamente o cotidiano das pessoas e ser
determinante para o desenvolvimento econdmico do pais. Esse carater estratégico
justifica a preocupacdo da sociedade com a qualidade desses servicos, com a

criacao de normas legais especificas para o tema.
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A criacdo de indicadores foi a forma encontrada para estabelecer os niveis de

qualidade em uma concessao. A determinacdo desses indicadores de qualidade e
os valores de metas sédo de grande importancia na determinacao das tarifas, pois,
quanto melhor a qualidade do fornecimento de energia elétrica, maiores 0s
investimentos necessarios implicando em uma maior tarifa para o consumidor. Por
outro lado, o custo da baixa qualidade de fornecimento, também, afeta o

consumidor, conforme seré apresentado no item 2.2.

2.1 INDICADORES DE QUALIDADE

A exemplo das outras areas de fabricacdo de produtos ou prestacdo de servicos,
qualidade no fornecimento de energia elétrica segue os conceitos e metodologias da
Total Quality Control (TQC)', que trouxeram um novo patamar de eficiéncia das
empresas. A partir dela, surgiram diversas outras formas de gestdo, sendo que as
certificacdes da serie ISO 9000, tornaram-se muitas vezes obrigatorias, impondo-se

como selo de qualidade para o mercado consumidor.

Em Tahan (2001) determina-se que a qualidade de fornecimento de energia elétrica

deve envolver algumas dimensdes:

e Produto - esta diretamente relacionada a satisfacdo do cliente é medida
atraves das caracteristicas de qualidade dos produtos e servigos;

e Servigo (fornecimento — entrega);

e Atendimento comercial:
= Presteza;
= Cortesia.

e Seguranga - € avaliada a seguranca dos colaboradores e dos usuarios dos

produtos. No caso da distribuicdo de energia elétrica, este € um ponto

1 segundo CAMPOS (1992), para que a satisfacdo das necessidades dos clientes sejam atendidas,
a qualidade total se relaciona as seguintes dimensdes: qualidade intrinseca, custo, atendimento,
moral e seguranca.
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importante, pois a distribuicdo de energia através de redes aéreas sao uma

constante ameaca a vida;

e Eficiéncia - a entrega de produtos ou servicos finais ou intermediarios deve
ser realizada na quantidade, na data e no local certo;

¢ Atualidade — esta relacionada a evolucao tecnolégica dos equipamentos que
podem fornecer ou requerer niveis diferenciados de qualidade do produto;

e Modicidade — deve-se buscar a qualidade do produto sem onerar

excessivamente o consumidor.

O processo de controle do 6rgdo regulador através de indicadores pode ser
entendido como o de “controle por resultados”. A sua filosofia uma sistematica de
apuracéo dos indicadores, seguida da comparagcdo com padrdes e finalmente uma

politica de consequéncias, com a determinacao de penalidade, e/ou reparos.

Deste modo a qualidade do servico pode ser controlada (monitorada) por
indicadores que retratam a qualidade da atividade do servico publico®. Tais

indicadores devem ter as seguintes caracteristicas:

e Significado para o consumidor - Deve captar 0s aspectos, etapas e
resultados essenciais ou criticos do servigo, ter periodo de apuragdo bem
definido, definicdo sobre a sua abrangéncia: coletivos e ou individuais e
facilidade de ser comparavel,

e Viabilidade de apuracdo - Devem ser apurados pelas concessionarias de
modo acurado, rotineiro e faceis de compreender e aplicar com e baixo custo
de obtencao;

¢ Viabilidade de fiscalizacéo e validacdo — Os processos nos quais séo obtidos
os indicadores devem ser auditaveis. A rastreabilidade do processo, desde a
obtencao do registro e adequada manutencdo dos dados, e sua restituicéo
sdo importantes na acreditacdo dos resultados e na transparéncia para a

sociedade;

2 Segundo Hassim (2003), é essencial na geracdo de um indicador de qualidade de um produto ou
servico, no caso particular, energia elétrica, levar em consideracdo como o cliente percebe o servigco
que lhe esta sendo prestado ou produto que lhe esta sendo fornecido. A capacidade de proporcionar
satisfacdo as necessidades do cliente é o principal fator a ser considerado na geracdo dos
indicadores técnicos de qualidade.
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e Flexibilidade e robustez — O indicador deve permitir investigar uma ampla

gama de situacOes relevantes, pequenas modificacdes ndo devem mudar
substancialmente os resultados, e devem ser suficiente/estatisticamente

representativo;

A determinacdo de padrbes e metas a serem seguidos, sempre € um processo dificil
para a agéncia reguladora e concessionaria, em qualquer érea de atividade. Existe
consenso que as tarifas devem refletir a qualidade do servico prestado. Sob este
aspecto, a determinacdo dos indicadores de qualidade acima ou abaixo da
capacidade de realizacdo destes indicadores pelo concessionario trard um

sobrepreco para o consumidor.

No caso de indicadores muito restritos, os investimentos necessarios trardo uma
elevacdo na tarifa, na proxima revisdo tarifaria, de forma inversa, quando os
indicadores de qualidade s&o inferiores aos possiveis de serem realizados, o
consumidor ja estaria pagando por uma tarifa superior a necesséaria. Na
determinacdo dos padrdes e metas algumas varidveis devem ser levadas em

consideracao:

e Estagio tecnolégico - E tecnicamente possivel atingir as metas? Sabe-se
gue o sistema elétrico brasileiro, em sua grande parte, € aéreo, estando
sujeito as forcas da natureza. Enfim, um sistema subterraneo podera ter
indicadores de qualidade muito superiores, ja que estd protegido e sua
estruturas ndo estao tracionadas;

¢ Investimentos necessarios - O indicador € economicamente alcancavel?
Quanto custara ao consumidor ter este indicador de qualidade? Existe
disponibilidade de recursos?

e Periodo de tempo - Quanto tempo sera dado para objetivo ser alcancado ou
uma melhoria em relagéo ao padrao?

e Benchmark — O padrdo e/ou meta € comparavel? Existe situacao referencial

para comparagao?

Nas ultimas revisdes tarifarias observou-se uma tendéncia para negociacdo dos

indicadores de qualidade, entre as agéncias e concessionarios. Esta postura, a
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principio mais flexivel, em um segundo momento torna-se um problema de Moral

Hazard®®, passivel de punicdo sem que a concessionaria possa se defender.

Finalmente, no processo de controle do 6rgdo regulador existe uma politica de
consequéncias, que normalmente sdo as penalidades que podem ser uma simples
adverténcia até a perda da concessdo. Em postura mais moderna em relacdo as
penalidades, espera-se que o0 0Orgdo regulador aplique penalidades somente no
altimo caso. Normalmente o Termo de Ajuste de Conduta (TAC) é utilizado para

sanar problemas de qualidade com os consumidores.

A qualidade do produto ou sua conformidade para o setor elétrico é representado
pelo grau de perfeicdo com que a onda de tensdo é disponibilizada para os
consumidores. Inicialmente foi traduzido pela conformidade dos niveis de tenséo e a

continuidade do fornecimento de energia elétrica™.

A regulamentacdo da qualidade do servico no setor de energia elétrica, no Brasil, foi
iniciada pelo Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica (DNAEE), que em
1978, regulamentou a qualidade da energia quantificada pelos niveis de tensdo™,
objeto da Portaria DNAEE 047/78; e pelo nivel de continuidade do fornecimento,
determinado pela Portaria DNAEE 046/78.

2.2 A IMPORTANCIA DA CONTINUIDADE DO FORNECIMENTO DE
ENERGIA

A mudanga promovida pela Resolugdo ANEEL 024/2002, também, reflete a
mudanca dos consumidores e da sua ciéncia dos direitos sociais 0s quais possuli,

dentre eles a prestacao adequada do servico de eletricidade sem a sua interrupgao.

¥ Mas-Collel et al (1995) apresentam na sua definic&o sobre risco moral uma visdo que engloba dois
conceitos principais: a alteragcdo do comportamento dos agentes e acdes com elevados custos de
monitoramento ou prevengao..

* Com a mudanca da base tecnoldgica dos equipamentos de eletro-mecanicos para eletro-
eletrdnicos os fenbmenos de curta duracdo passaram a ter grande importancia na qualidade da
energia.

'* variacdo da tensdo de fornecimento de energia elétrica, abaixo ou acima da sua tensdo de placa,
reduz a vida util e/ou contribui para o funcionamento do equipamento fora das condi¢des de projeto.
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Os trabalhos da Comisséo de Servigcos publicos de Sdo Paulo (CSPE) iniciaram este

novo ciclo de regulamentagdo, em relacdo a continuidade de servico.O estudo
“Avaliacdo do custo Social de Interrupcdo no Fornecimento de Energia do lado de
Demanda no Estado de S&o Paulo”, pesquisou o valor que o consumidor estaria
disposto a pagar para manter um nivel minimo de qualidade do servigco. Este
indicador recebeu o0 nome de “custo social da interrupcao” e define como reflexo dos
custos diretos e indiretos de curto prazo, suportados pelo consumidor, causados por

uma descontinuidade no fornecimento de eletricidade.

Para avaliacao deste custo, foi desenvolvida no Estado de Sdo Paulo uma pesquisa
que tinha a meta de calcular o montante que o0s consumidores residenciais,
comerciais e industriais estavam dispostos a pagar para evitar as interrupgdes. A
amostra para a realizacdo do estudo foi separada de acordo com as classes de
consumo e estratificada conforme a proporcionalidade identificada no cadastro de
consumidores da concessionaria analisada, 0s quais receberam questionarios

especificos de acordo com a sua classificacdo (GOUVEA et al, 2001).

Apés a aplicacdo dos questiondrios para cada um dos grupos, as informacdes foram
tabuladas e a partir do uso de ferramentas estatisticas, tais como: calculo de
distribuicbes de probabilidades, analises de regressdo e rotinas de ajustes de
curvas. Desta forma, foi possivel determinar de modo estratificado o custo da
energia interrompida, considerando os aspectos sazonais e ciclicos, de acordo com
o periodo em que a interrupcdo ocorre seja dia, semana ou ano. Chegou-se as

seguintes conclusfes, agrupadas por categoria:

¢ Residencial - O grupo foi estratificado em trés faixas de consumo, para cada
um deles foi quantificado a renda média e o custo da interrupcdo. A média
da categoria foi de US$ 0,83/kWh, pelo método de custos diretos, o custo
médio da interrupcao foi de US$0,96/kWh.

e Comercial e industrial de pequeno porte - O resultado desta metodologia,
considerando os processos produtivos apenas, alcangcou o patamar de 1,27
US$/kWh interrompido.

e Comercial e industrial de grande porte - Esta categoria apresentou dados

discrepantes quando se avaliou o consumidor comercial e industrial. Para o



32
primeiro, o custo médio do kWh interrompido foi de US$3,50, enquanto que

0 segundo, este valor aumentou para US$9,09. Destaca-se que a

agroindustria foi inclusa nesta andlise, como categoria industrial.

Ao final, concluiu-se que o valor do custo interrompido para a classe residencial,
ponderando os estratos foi de US$0,90/kWh. Para a categoria comercial,
interpolando-se os valores de pequeno e grande porte chegou-se a um resultado de
US$1,70 por kWh interrompido. J& a classe industrial, também realizando
ponderacbes com o porte dos empreendimentos, este valor alcancou US$5,3 por
kWh interrompido (GOUVEA et al, 2001). Concluindo-se que o0s custos da
interrupcdo de energia elétrica, para as diversas classes de consumo, sdo bastante

superiores a tarifa praticada.

2.3 A PORTARIA N° 046/78/ DNAEE

Em 17 de abril de 1978 foi editada a Portaria n°® 046/78/ DNAEE, a primeira norma
brasileira para determinar as condi¢cdes técnicas e a qualidade na prestacdo do
servico de distribuicdo de energia elétrica. A Portaria teve como base o relatorio
SCOM 01.02 - indices Operativos — desempenho sistema de distribuicio do Comité
de Distribuicdo (CODI) que por sua vez utilizou a experiéncias das empresas

convenentes na confecc¢ao do trabalho.

A portaria estabeleceu indicadores coletivos e individuais, valores maximos de
duracéo e frequéncia das interrupcdes fornecimento de energia elétrica e a forma de
apuracdo e os prazos de normalizacdo dos indicadores que ultrapassassem o0s

limites maximos impostos para as concessionarias distribuidoras de energia elétrica.

Os indicadores individuais e coletivos padronizados refletiam o numero de

interrupcbes ocorridas e o0 somatdrio de tempo das descontinuidades de
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fornecimento de energia elétrica, no periodo de observacdo. Os indicadores

coletivos foram denominados de DEC e FEC'® e estéio detalhados a seguir:

e Duracdo Equivalente de Interrupcdo por Consumidor (DEC) - exprime o
intervalo de tempo que, em média, cada consumidor do conjunto
considerado ficou privado do fornecimento de energia elétrica, no periodo de
observacdo, considerando-se as interrup¢cdes maiores ou iguais a trés
minutos. A apuracdo do DEC deveréa ser efetuada obedecendo a seguinte
formula:

k
ZCa(i)*t(i)
j=1
DEC=‘T Q)
Onde,

Ca - numero de consumidores, do conjunto considerado, atingidos na
interrupcao (i ).

(i) - tempo de duragédo da interrupcéo (i), em horas

i- Indice de eventos ocorridos, no sistema que provocam interrup¢des
em uma ou mais unidades

(¢ - numero total de consumidores do conjunto considerado.

e Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por Consumidor (FEC) - exprime o
namero de vezes que, em média, cada consumidor do conjunto considerado
ficou privado do fornecimento de energia elétrica, no periodo de observacéo,
considerando-se as interrupcdes maiores ou iguais a trés minutos. A

apuracao do FEC devera ser efetuada, obedecendo a seguinte formula:

k
> ca(i)
FEC = —j:lc(: )
Onde,

n - namero de interrupgdes no periodo de observacao

'® No calculo dos indices DEC e FEC sdo computadas todas as interrupcdes ocorridas em qualquer
parte do sistema elétrico, independente de sua natureza — programadas ou acidentais, exceto as
manobras com duracao inferior a trés minutos.
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Ca - numero de consumidores, do conjunto considerado, atingidos na

interrupgéo (i).

(s - numero total de consumidores do conjunto considerado.

Dois conceitos importantes foram definidos na Portaria no 046/78/ DNAEE e
mantidos nas atuais normas de qualidade de fornecimento. Primeiro, a apuracdo em
separado dos indicadores coletivos por conjunto de consumidores, vinculados a uma
dada érea fisica, mas situados em areas contiguas, cuja finalidade é estabelecer
transparéncia ao consumidor, facilidade de fiscalizagcdo, além de uma possivel logica

técnica para o concessionario ou para agéncia reguladora.

O outro ponto foi a diferenciacdo dos indicadores de qualidade levando-se em

consideracao a importancia dos consumidores e explicitados na Tabela 02:

Tabela 02 - Valores maximos anuais de DEC da Portaria no 046/78/ DNAEE

CONJUNTO DE CONSUMIDORES DEC FEC
(HORAS) (NUMERO)

Atendido por sistema subterrdneo com secundario reticulado 15 20
Atendido por sistema subterrdneo com secundario radial 20 25
Atendido por sistema aéreo, com mais de 50.000 consumidores 30 45
Atendido por sistema aéreo, com numero de consumidores entre 40 50
15.000 e 50.000.
Atendido por sistema aéreo, com nimero de consumidores entre 50 60
5.000 e 15.000.
Atendido por sistema aéreo, com nimero de consumidores entre 70 70
1.000 e 5.000.
Atendido por sistema aéreo, com menos de 1.000 consumidores 120 90

Fonte: Portaria no 046/78/ DNAEE

Finalmente, a Portaria no 046/78/ DNAEE estabelecia prazos para normalizacdo dos
niveis de qualidade do fornecimento, quando os valores apurados fossem superiores

aos limites estabelecidos.

2.4 LIMITACOES DA PORTARIA DNAEE N° 046/78

Com a reestruturacdo do setor elétrico, a Portaria/DNAEE n° 046/78 tornou-se

anacronica. Diversos aspectos desta norma eram permitidos em um momento em



35
que o Estado era o provedor dos servicos publicos'’. A auséncia de punicdo pelo

nao cumprimento dos indicadores propostos e a falta de fiscalizacdo que permitia
que empresas determinassem o nivel de qualidade de fornecimento segundo suas
prioridades, sdo exemplos deste viés regulatorio. No atual contexto regulatorio, onde
as concessionarias de distribuicdo foram privatizadas, o texto ndo era congruente

com os interesses de um Estado regulador das dindmicas sociais.

Tanure (2000) detalha e enumera os diversos aspectos e limitagoes:

e Auséncia de punigcdao - A Portaria/DNAEE no 046/78 nao estabeleceu
punicao pelo ndo cumprimento dos padrdes de continuidade propostos.

e Prazo para correcéo dos indicadores - Prazos dilatados foram arbritados, de
modo que a concessionaria teria 180 dias para adequar o padrdo de
atendimento nas areas onde os indicadores fossem violados.

e Fiscalizacdo — A pequena estrutura administrativa e a falta de autonomia do
Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica (DNAEE) n&o permitiam
acompanhar, detalhadamente, os indicadores e os procedimentos de coleta.
Os recursos disponibilizados para o DNAEE eram fornecidos pelas
empresas do setor e a Centrais Elétricas Brasileiras S.A (ELETROBRAS).

e Aspectos sécio-econdmicos - Considerando tratar-se de um ambiente onde
a quase totalidade das empresas distribuidoras estava em maos dos
governos estaduais, ndo havia uma distincdo dos papéis de governo
empreendedor e fiscalizador. Assim, os indices apurados durante o periodo
gue antecedeu a criagdo da ANEEL devem ser considerados com fortes
restricbes, cabendo, entretanto, destacar o empenho de algumas
distribuidoras em apurar corretamente estes indicadores, que eram utilizados

como instrumentos de geréncia do seu desempenho.

" E importante frisar que a Portaria 046/78/DNAEE nasceu em um momento que a expansdo do
sistema elétrico brasileiro era uma prioridade. J4 a Resolucao 024/02/ANEEL esta contextualizada em
um momento em que a universalizacdo dos servicos publicos de energia elétrica estava bastante
avancada, sendo portanto, possivel estabelecer novos niveis de qualidade.
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e Métodos de apuragdo - As concessiondrias ndo utilizavam procedimentos

isentos de erros para a coleta e tratamento dos indicadores de continuidade,
resultando em indices apurados com baixa confiabilidade™®.

e Transparéncia - Os consumidores ndo conheciam e néo reivindicavam seus
direitos com relacdo ao padrdo de qualidade do suprimento de energia

elétrica.
Em Hassim (2003) acrescentam-se novos argumentos:

e Atualidade - Os padrdes técnicos e de atendimento ao consumidor,
estabelecidos como referenciais para a qualidade dos servicos de energia
elétrica, ficaram incompativeis com o processo de reestruturacdo do setor
elétrico, com as novas exigéncias dos préprios consumidores e, com 0
avanco tecnologico dos equipamentos e dos processos de producéo. Enfim,
nao existia o conceito de metas evolutivas, previamente definidas, para toda
a area de concessao, que estabelecessem obrigatoriedade de melhoria nos
padrdes de atendimento, para todas as distribuidoras.

e Comparacéo - Os limites definidos para DEC e FEC na referida portaria
eram incomparaveis aqueles praticados em sistemas similares da Europa,
Canadd ou Japdo. Além do mais, as concessionarias de energia nao
utilizavam a mesma metodologia de apuracdo desses indicadores, tornando-

se dificil comparar o desempenho das mesmas.
Pode-se citar ainda:

¢ Novos Indicadores - Apenas o0 DEC e o FEC nao séo suficientes para tratar
a questdo da continuidade de fornecimento sendo necessarios outros

instrumentos de avaliacéo;

¥ Ainda segundo Tanure(2000), constatou-se a existéncia de conjuntos com elevado nimero de
unidades consumidoras, que apresentavam valores nulos para os indicadores DEC e FEC para um
periodo de trés meses, significando fornecimento ininterrupto em conjuntos improvaveis de se
verificar tal fato. Outra inconsisténcia observada era a existéncia de conjuntos atendidos por sistemas
de distribuicdo deficientes, radiais e longos, apresentando valores apurados dos indicadores de
continuidade melhores que conjuntos formados por grandes cidades que, em geral, sado atendidas por
sistemas elétricos com maior grau de confiabilidade, por serem supridas a partir de sistemas
redudantes, e conseqientemente com maior flexibilidade operativa.
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e Areas homogéneas - A existéncia de uma tabela Gnica com os indicadores

de continuidade prevista na Portaria DNAEE no 046/78 para todas as

concessionarias distribuidoras de energia elétrica do pais

A partir do grupo de trabalho estabelecido na Portaria DNAEE n°® 163/93 ampliou-se
0 escopo da Portaria DNAEE n° 046/78, estabelecendo novos atributos de qualidade
que deveriam ser considerados: disponibilidade, conformidade, restaurabilidade e
flexibilidade. Apresentou também novos indicadores: Duracdo de Interrupcao por
Consumidor (DIC); — Frequéncia de Interrupcédo por Consumidor (FIC); interrupcdes

de curta duragao (ICD); e interrupgdes de longa duracéo (ILD).

Apesar de alguns avangos, as mudancas significativas vieram com a Resolugéo
Normativa ANEEL 024/2002 que readequou, atualizou e ampliou o escopo da

regulamentacao de qualidade quanto a continuidade de fornecimento.

2.5 RESOLUCAO NORMATIVA ANEEL 024/2000

Avancos significativos foram realizados nesta resolucdo, principalmente quanto a
penalizacdo da concessiondria pela prestacdo de servicos inadequados. As

principais mudancas introduzidas foram:

e Auséncia de punicdo — A partir desta resolucdo as concessionarias
passaram a ser punidas pela falta de qualidade na prestagéo do servigo. A
incidéncia de multa pelo ndo atendimento aos padrbes determina crédito em
favor do consumidor lesado na prépria fatura de energia imediatamente
posterior a apuragcao. Apesar do estabelecimento de punicdes, os valores
das multas foram inicialmente pequenos néo incentivando as empresas na
reducdo dos indicadores. Os artigos 4°, 10°, 21° e 22° da resolugao tratam
de temas relacionados as punicbes pela violagdo dos padroes de

continuidade.
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Transparéncia — Um dos aspectos relevantes para o consumidor e atendido

na reestruturacdo do setor foi 0 aumento da transparéncia dos processos,
cuja novidade mais visivel sdo as audiéncias publicas. Quanto ao controle
do desempenho dos indicadores de qualidade, a resolucdo determina que os
valores apurados dos indicadores de continuidade constem das faturas de
energia elétrica, juntamente com os padrdes a serem atendidos. O artigo 15°
versa sobre o assunto.

Fiscalizagdo — Segundo o artigo 4°, os indicadores de continuidade deverao
ser apurados por meio de procedimentos auditaveis. Além disso, no artigo
16°, a resolucdo determina a criacdo de Sistema de Atendimento as
Reclamacdes dos Consumidores. Assim, a concessionaria de distribuicdo
devera dispor de sistemas ou mecanismos de atendimento emergencial,
acessiveis aos consumidores, para que 0S mesmos apresentem suas
reclamacdes quanto a problemas relacionados ao servico de distribuicdo de
energia elétrica, com servico de atendimento telefénico gratuito, disponivel
todos os dias durante 24 (vinte e quatro) horas, acessivel de qualquer
localidade de sua &rea de concesséo

Métodos de Apuracado - As concessionarias de distribuicdo deverao certificar
0 processo de coleta dos dados e de apuragéo dos indicadores individuais e
coletivos estabelecidos nesta resolucdo, com base na norma ISO 9000
International Organization for Standardization (ISO).

Atualidade — O estabelecimento de metas de desempenho a serem
cumpridas pelas concessionarias, a cada periodo de revisdo tarifaria,
representa a introducdo de um novo parametro regulatorio que devera
contribuir para a evolucdo do desempenho das concessionarias de
distribuicdo. O artigo 17° toca neste ponto especifico.

Comparacdo — Uma das inovacgOes da reestruturacado dos setores de infra-
estrutura foi a regulacdo por comparacdo ou Yardstick competition. Neste
caso o0 desempenho das concessionarias € comparado através de uma
referéncia, benchmark, que deve induzir a elevacdo dos niveis médios de
continuidade, aumento de produtividade média, melhorias dos processos
associado a reducéo de custos, e reducdo das assimetrias de informacéo,

entre as agéncias e concessionarias. Para o estabelecimento das metas de
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desempenho para continuidade de fornecimento, a resolu¢cdo, em seu artigo

17°, propde trés pardmetros a serem considerados: as metas ja
estabelecidas em alguns contratos de concessdo, 0 historico de
desempenho das empresas e os padroes de continuidade resultantes da
analise comparativa entre as empresas.

¢ Novos Indicadores - A Resolucdo no artigo 12°, introduziu um indicador: a
Duracdo Maxima de Interrupcdo Continua por Unidade Consumidora
(DMIC), que estimula a empresa distribuidora a alocar de forma mais eficaz
as equipes de manutencdo em sua area de concessdo. A adocdo de
estratégias gerenciais para minimizar os tempos de interrup¢des impactara
os valores dos demais indicadores, que deverdo ser reduzidos em

decorréncia desta nova obrigacao.

Finalmente, um dos pontos que mais diferencia as normas de continuidade de
fornecimentos é do critério de formacdo dos conjuntos. Através da resolucdo, as
concessionarias de distribuicdo podem dividir sua area de concessao em conjuntos
de forma a considerar as caracteristicas técnicas especificas de seu sistema elétrico,
visando aperfeicoar a utilizagdo dos seus recursos de operacdo e manutencéo,

utilizando uma racionalidade técnica e econdmica.

2.5.1 Critério de Formacao dos Conjuntos

Para andlise e acompanhamento dos indicadores coletivos € necessaria a criagdo
de areas que agrupem estes consumidores. Dentro da metodologia proposta pela
Resolucdo ANEEL 024/2000, determinou-se, por concessionaria, agrupamentos de

consumidores segundo critérios estabelecidos no artigo 8° da mesma resolucéo:

Os conjuntos de unidades consumidoras deverdo abranger toda area
atendida pela concessionaria, respeitadas as seguintes condicdes:

| - quando um conjunto for subdividido/agrupado deverdo ser definidos
novos padrdes de continuidade, levando-se em consideracdo o histérico
existente;

Il - o conjunto definido devera permitir a identificacdo geogréfica da
localizacdo das unidades consumidoras; e
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Il - ndo poderdo ser agrupadas, em um mesmo conjunto, unidades
consumidoras situadas em areas nao contiguas .

A partir dos conjuntos de consumidores verifica-se o0 desempenho das
concessionarias distribuidoras de energia. Os conjuntos deverdo permitir a
identificacdo geografica da localizagdo das unidades consumidoras e ndo poderao
ser agrupadas areas ndo contiguas. Essa restricdo na formagédo dos conjuntos visa

facilitar a fiscalizacdo das metas de qualidade.

A relativa flexibilidade da formacéo dos conjuntos ndo deve atrapalhar o processo de
andlise dos indicadores de qualidade. Neste caso, é fundamental a comparacéo dos
indicadores de qualidade em areas com aspectos sociais, econémicos e técnicos

semelhantes.

Por esta razdo, a ANEEL definiu como estratégia agrupar conjuntos semelhantes e
estabelecer para cada agrupamento metas de qualidade que fizessem com que, no
final de um horizonte, estes conjuntos tivessem desempenho semelhante ao primeiro

decil do agrupamento.

2.5.2 Metodologia de controle do desempenho de continuidade

A metodologia de controle do desempenho utilizada para fazer o acompanhamento
dos eventos relacionados aos indicadores individuais e coletivos adotados é

explicitada a seguir:

1. As concessionarias apresentam seus conjuntos de consumidores, segundo
analise de seus técnicos;

2. Definem-se os atributos que descrevam as caracteristicas dos conjuntos
considerados;

3. Formam-se o0s agrupamentos das diversas concessionarias segundo
programa computacional de analise de clusters;

4. Formados os clusters, identificam-se os conjuntos de melhor desempenho

de cada agrupamento, considerando-se o DEC e FEC de cada conjunto;
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5. Com base no desempenho do primeiro decil de um dado cluster, define-se o

desempenho a ser estabelecido para os demais conjuntos do mesmo
cluster;

6. A partir dos indicadores coletivos sdo estabelecidas metas individuais de
continuidade DIC e FIC

A figura 1, apresenta visualmente a metodologia de formacdo dos conjuntos e suas
metas de continuidade, estabelecida na Resolucdo Normativa ANEEL 024/2002:

CONCESSIONARIA A CLUSTER 1
Conjuntoa-1 > Metas 1
Conjunto a -2 rFETEE T T E T T ->
Conjunto a-3 :
1

Conjuntoa-n 1 CLUSTER 2
+ Metas 2
>

CONCESSIONARIA B
Conjuntoa-l m - e e - - - -

Conjuntoa-2 = = =+ = = = = = = = = = — = = CLUSTER 3
Conjuntoa-3 = = = T = = = = = = = e = = = = => Metas 1
Conjuntoa-n = = = =| = = = = = = === = = —=
CLUSTER 4
_______________ » Metas 3
CONCESSIONARIA N L _|; '
CONJUNTO @ -1 = ¢ = mlm o 0 o e —  — e —
CoNjUNTO @ -2 === = = == = = — i — e — e —
CONJUNO @ -3 == =« =k + = o 4 s o o+ o o — e — e — - —&LUSTER 30
»  Metas 4
CONJUNTO @ M= =+ = | = ¢ ¢ ot 4 % o = & ¢ — i r o n n  n ot —n — >

Figura 1 - Metodologia de formag&o dos conjuntos e suas metas de continuidade

Conforme visto anteriormente, a andlise dos indicadores coletivos de continuidade é
realizada a partir da formacao dos diversos conjuntos de consumidores de uma area
geografica dentro de uma concessdo. Assim, com base nesses diversos conjuntos

das concessionarias, a ANEEL podera realizar a regulagdo por comparacao.

A ferramenta escolhida para comparacao do desempenho dos diversos conjuntos de
consumidores no Brasil foi a analise de agrupamentos ou clusters analysis. Esta
técnica permite agrupar os diversos conjuntos das varias concessionarias a partir de
parametros preestabelecidos. O objetivo € criar agrupamentos com caracteristicas

semelhantes.

Segundo Tanure (2000), cada cluster representa o agrupamento de elementos

semelhantes, com base em um conjunto de variaveis descritivas de cada um destes
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elementos. Inicialmente, para identificar os agrupamentos a serem formados na

analise de clusters, ocorre o estabelecimento dos parametros. Deve-se observar que

a escolha destas variaveis é o ponto critico da técnica de andlise.

No estudo de Tanure (2000), mais de vinte atributos foram inicialmente
considerados. Porém, devido as dificuldades na obtencéo de varios destes atributos,

optou-se por cinco atributos basicos na elaboracéo do estudo:

1. Area de cada conjunto, em km? :
2. Extensédo da rede primaria, em km;
3. Poténcia Instalada, em kVA,;

4. Numero de consumidores;

5. Consumo médio mensal, em MWh.

Tomando-se os valores de cada um dos atributos acima listados como coordenadas
em cinco dimensBes de cada ponto, pode-se determinar a localizacdo destes

conjuntos, conforme tabela 03.

Tabela 03 - Atributos dos diversos conjuntos

Conjunto Km* Km kVA Ncons kWh
1 X4 Y, Z; W, Cy
2 Xz Y, Z, W, C,
3 X3 Y3 ZS W3 CB
N Xq Y, Z, W, C,

Fonte — (TANURE, 2000)

Na determinacdo dos agrupamentos é necessario calcular as distancias entre todos
os elementos dos conjuntos. Uma das formas € através do critério da distancia

Euclidiana. A distancia Euclidiana entre os pontos “1” e n é definida como:

DN =y(Xy = X)? + (Y =¥p)2 +(Zy ~Z,)? + W, ~Wo)? +(C, -C)2 (3)
Conhecidas as distancias entre todos 0s conjuntos, 0 proximo passo é separar 0s
conjuntos em grupos. Dois métodos de classificacdo formal de agrupamentos séo
usualmente utilizados, o hierarquico e o ndo hierarquico. Em Tanure (2000)
apresentam-se maiores detalhes sobre as escolhas envolvendo a Teoria de

Agrupamentos ou Clusters Analysis.

A ANEEL realizou o agrupamento de todos os conjuntos (4.135) de todas as

concessionarias de energia elétrica do pais em apenas 30 clusters, utilizando
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método de classificacdo n&o hierarquico, de maneira que cada cluster contém

conjuntos de diferentes concessiondrias, tornando possivel utilizar o modelo de

Yardstick Competition*®:

2.5.3. A formacédo das metas coletivas dos conjuntos

No modelo proposto, define-se uma meta por cluster que deve ser alcangada por
todos os conjuntos que pertencem a este cluster. A metodologia utilizada definiu a
meta como sendo o primeiro decil da distribuicdo de indicadores dos conjuntos
daquele cluster®®. Desta maneira, espera-se que dentro de um intervalo de tempo
definido, todos os conjuntos cujos indicadores se encontram além deste valor,
obtenham a melhora de desempenho necessaria para atingir a meta estabelecida
para o cluster. O Grafico 1 ilustra o estabelecimento de limites para um conjunto de
um dado cluster, para o indicador DEC. O mesmo procedimento € feito para o
indicador FEC.

DECs0%

LIMITE

S

LIMITE =

DEC 10%

pECun I/

0 t
ANO AIID I I I | I | AAO
1 8

0

GRAFICO 1: Definigéo do limite de DEC para um conjunto de um cluster
Fonte: Nota Técnica n° 0028/2010-SRD/ANEEL

As multas por ultrapassagem dos indicadores individuais sdo definidas de acordo

com as metas dos indicadores coletivos de cada conjunto. Como o DIC e FIC

!9 Técnica de regulacéo por comparacéo, a qual pode utilizar a média, o melhor ou um conjunto dos
melhores desempenhos como parametro para a equiparacao.

° Exemplo: para os conjuntos da COELBA, as metas de DEC e FEC dos conjuntos foram
determinadas a partir de suas caracteristicas e de acordo com a divisdo definida pela COELBA, uma
vez que essas caracteristicas definiram os clusters aos quais cada conjunto pertence. A divisdo por
municipios levou os 418 conjuntos da COELBA a serem classificados em 9 clusters.
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determinardo o DEC e FEC do conjunto, a definicdo 6tima do conjunto é a daquele

formado por consumidores cujo desvio padrdo dos DIC e FIC seja pequeno, caso
contrario ha o risco dos consumidores, cujos valores de DIC e FIC sejam muito
superiores ao valor médio do conjunto, sofram multas por ultrapassagem dos

indicadores individuais.

Desta forma, os conjuntos devem ser definidos de maneira a possuir o mesmo nivel
de qualidade no atendimento, pois isso serd refletido nos indicadores individuais.
Sendo assim, em principio, areas proximas aos centros de operacdo devem ser

desagregadas de areas distantes dos sistemas de suporte.

Por exemplo, a divisdo por municipios ndo atende a este critério. De maneira geral,
as areas urbanas e rurais dos municipios apresentam niveis de atendimento
diferentes, de maneira que, se o DEC e FEC forem calculados levando em
consideracdo a caracteristica dos consumidores (rurais ou urbanos), os valores séo
bastante diferentes, assinalando uma possibilidade de multa superior a que seria

esperada se os consumidores tivessem caracteristicas de atendimento semelhantes.

A légica de formacao dos conjuntos por municipios ndo leva a uma racionalidade
econbmica, ja que concessionaria e consumidores ficam em um impasse. Ou
aumenta-se 0 numero de turmas para atendimento aos consumidores rurais,
elevando-se os custos de O&M, ou a concessionaria pagara multas para o
consumidor, sem que necessariamente esteja gerenciando mal a operagao e

manutenc¢ao na sua area de concessao.

Em Strauch (2005), é apresentada analise da formulacdo de Agrupamentos, como
parte inicial dos estudos de redifinicdo dos conjuntos de consumidores. Este trabalho
apresenta uma metodologia para minimizar o conflito explicado no paragrafo

anterior.
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2.5.4 Penalidades previstas

Quando transgredidos os padrbes estabelecidos para os indicadores, serao
aplicadas penalidades, que no caso de violacdo de um Unico consumidor deve ser

calculada conforme abaixo:

Para o DIC:
Penalidade = { Blg\’ —1}* DIC, *%* kei
P (4)
Para o DMIC:
: DMI :
Penalidade = —CV—l *DMIC, *C—M*kel
DMIC, 730
(5)
Para o FIC:
Penalidade = FICy ~1|*FIC, * M e
FIC, 730 ®)

onde,

DICy - Duragdo de Interrupcdo por Unidade Consumidora, verificada no
periodo em horas e centésimos de hora;

DICp - Metas de continuidade estabelecidas no periodo para o indicador de
Duracao de Interrupcédo Individual em horas e centésimos de hora;

DMICy - Duragdo Méaxima de Interrupcdo Continua, verificada, por
interrupgéo, em horas e centésimos de hora;

DMICp - Metas de continuidade estabelecidas para o indicador, por
interrupcéo, em horas;

FICv - Frequéncia de Interrupcéo por Unidade Consumidora verificada, em

numero de interrupcdes por periodo;
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FI(p - Metas de continuidade estabelecidas no periodo para o indicador de

Frequéncia de Interrupcdo por Unidade Consumidora, em numero de
interrupcdes por periodo;

CM - Média aritimética do valor das faturas mensais do consumidor afetado ,
relativas as tarifas de uso, referentes aos 3 (trés) meses anteriores a
ocorréncia;

730 - Numero médio de horas no més; e

kei = Coeficiente de majoracdo, que variara de 10 a 50, e cujo valor, fixado
inicialmente em 10 (dez), podera ser alterado pela ANEEL a cada revisao

ordinéaria das tarifas.

Os valores das multas devem ser integralmente repassados para o consumidor

afetado pela interrupgéo.

2.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

A edicdo da Resolucdo ANEEL n° 024, de 27 de janeiro de 2000, a Agéncia Nacional
de Energia Elétrica — ANEEL atualizou a regulamentacdo no tratamento dos
aspectos relativos a continuidade do fornecimento de energia elétrica, tendo como
referéncia 0 novo contexto regulatorio, estabelecido com a reestruturacdo dos

servi¢os publicos de energia elétrica

A resolugcdo permite que as concessionarias agrupem unidades consumidoras,
considerando as caracteristicas técnicas especificas de seu sistema elétrico,
utilizando uma racionalidade técnica e econémica, visando aperfeicoar a utilizagéo
dos seus recursos, e considerando sua capacidade de prover condicbes de

atendimento de forma homogénea.
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3 ALGORITMOS DE OTIMIZACAO

Em Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP), a utilizacdo de otimizacdo é bastante
difundida, devido a natureza dos problemas enfrentados, com grandes quantidades
de variaveis e solugbes possiveis para um dado problema. A complexidade dos
problemas implica em resolu¢des ndo ébvias e a impossibilidade de utilizacdo da
intuicdo e/ou experiéncia do analista, ou ainda, devido a velocidade necesséria para

manter a operacéo de sistemas em tempo real®’.

Neste capitulo, pretende-se apresentar as técnicas de otimizacdo utilizadas para
resolver o problema de redistribuicdo de consumidores, previstos na Resolucdo
ANEEL n° 024/2000, discutida no capitulo anterior.

3.1 O PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Como alocar recursos limitados entre atividades (ou decisdes) competidoras de
maneira “6tima”, levando em consideracao as diversas restricbes possiveis ? Esta é

a sintese de um problema de otimizacéao.

Em Hillier (1986) é apresentado o rezoneamento escolar na cidade de Middletown,
nas escolas de 2° grau, com a finalidade de atingir um balanceamento racial, de
negros e brancos, levando em consideragao a distancia percorrida pelos alunos até
a escola, dividindo-se o municipio em 10 areas. A tabela 04, resume os dados do

problema:
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Tabela 04 — Dados para o estudo de rezoneamento escolar de Middletown

AREA N° DE ALUNOS ~ N° DE ALUNOS DISTANCIA
BRANCOS NEGROS EscoLA 1 ESCOLA 2 EscoLA 3
1 300 150 1,2 15 3,3
2 400 0 2,6 4,0 55
3 200 300 0,7 11 2,8
4 0 500 1,8 1,3 2,0
5 200 200 15 0,4 2,3
6 100 350 2,0 0,6 1,7
7 250 200 1,2 1,4 3,1
8 300 200 3,5 2,3 1,2
9 150 250 3,2 1,2 0,7
10 350 100 3,8 1,8 1,0
Capacidade méxima por escola 1500 2000 1300

Fonte : HILLIER (1986)

O primeiro passo em um problema de otimizag&o € identificar/definir claramente as
variaveis de decisdo. Neste caso, apds deliberacdes decidiu-se que o objetivo geral
seria minimizar a soma das distancias percorridas pelos alunos, colocando nas
restricbes o balanceamento racial pretendido. Assim, o problema foi formulado da

seguinte forma:

Sendo X ;j; = numero de estudantes da area i designado para escola j (i =1,2,..,10; J

=1,2,3). A fungao objetivo seria Minimizar

Z=12%11+15X12+...+1,0 X103 (7)

Evidente, que a a alocacdo dos estudantes devera atender, os limites fisicos de
capacidade e/ou restricdes diversas, que modificam os resultados implicando em um
direcionamento dos alunos entre as diversas opdes de escola. O estabelecimento
das restricdes, ou espaco de solucdes, esta relacionado com a disponibilidade de

vagas da escola e o balango racial. As restricbes séo:

1. Designacéo da area

X1,1 + X12 + X1,3 =450 (8)
X221+ X222 *+ X2,3 = 400 9)
X10,1 + X102 * X10,3 = 450 (10)

2. Capacidade da escola:

X111+ X21 +...FX101 = 1500 (11)

2L A utilizacdo de técnicas de otimizacdo devera ser ainda maior com a sofisticacdo dos sistemas,
principalmente com a introducéo dos conceitos de Smart Grid.
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X12 + X222 +...FX10,2 = 2000 (12)
X1,3 + X233 +..-FX10,3 = 1300 (13)

3. Balanceamento Racial

[(300/450) X1 1 +(400/400) X2 +...+(350/450) X10.1]*[X11 + Xo1 +...+X101] = 0% (14)
[(300/450) X1, +(400/400) X1 +...+(350/450) X10.1][X1.1 + X2.1 +---+X101] < 1- 6% (15)
[(150/450) X1 1 +(0/400) Xz.1 +...+(100/450) X10.2]+[X1.1 + Xo.1 *..-+X101] = O (16)
[(300/450) X1 , +(400/400) X2 *+...+(350/450) X102][X1.1 + X1 *+---+X201] £ 1- 8 (17)
[(150/450) X1 5 +(0/400) Xz.5 +...+(100/450) X10.3]+[X1.1 + Xo1 *+..-+X101] = 0% (18)
[(300/450) X1 5 +(400/400) X5 *+...+(350/450) X10.5]<[X1.1 + Xo.1 *+.--+X101] £ 1- 8 (19)

Em seguida, chega-se a etapa onde se define a técnica matematica de otimizacéo
adequada. Alguns fatores deverao nortear esta escolha:

e Linearidade da fungdo objetivo — A auséncia de linearidade exclui, a
principio, a possibilidade de utilizacdo da Programacao Linear;

e Complexidade computacional do modelo — Algumas técnicas ndo podem ser
utilizadas em todos os problemas devido ao grande tempo de solucdo dos
problemas o que as torna inviaveis na prética;

¢ Numero de Estagios — Em alguns problemas existe a necessidade de incluir
Varios estagios, o que pode determinar a técnica a ser utilizada.

e Modelagem do problema - Um ponto importante e quase nunca explicitado
nos textos de otimizacdo € a formulacdo do modelo matematico de
otimizagdo. A modelagem do problema pode inviabilizar a utilizagdo da

técnica/método de otimizacdo, como se vera no capitulo 4 deste trabalho.

Fica evidente que, apesar das simplificacbes, pelo valor das variaveis ndo serem

inteiras, este problema pode ser resolvido com a utilizacdo da Programacéao Linear.

Segundo Kagan e Bento (2009), as técnicas utilizadas para o tratamento dos
problemas nos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) podem ser divididas em:

técnicas baseadas em métodos de otimizacdo classicos de programacgao

2 Representa a fracdo minima de estudantes brancos na escola 1
3 Representa a fracdo maxima de estudantes brancos na escola 1
24 Representa a fragdo minima de estudantes negros na escola 3
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matematica®®; Modelos Hibridos que utilizam-se de heuristicas associadas a

modelos de programac&o matematicas; Técnicas de Inteligéncia Artificial®®.

O problema de redistribuicdo de consumidores é considerado um problema
matematico complexo. A resolugdo por métodos aplicados a Programacédo Linear
e/ou Programacdo Inteira pode resultar em valores incompativeis e/ou ndao garante a
convergéncia em um tempo razoavel (CARVALHO FILHO, 2008).

Segundo Kagan e Bento (2009), os métodos exatos de solucdo de problemas
Programacao Linear e Programacéao Inteira normalmente utilizam-se de heuristicas
gue consomem grande quantidade de memoéria e tempo de processamento, 0 que
levou ao desenvolvimento de algoritmos aproximados, nos quais ndo se garante a
determinacado da solucdo 6tima, sendo adequados para problema de grande escala.
A seguir o problema de complexidade de um algoritmo sera melhor detalhado.

3.2 COMPLEXIDADE DE UM ALGORITMO

Um programa computacional eficiente, escrito corretamente, pode ter aplicacao real
limitada ou inviabilizada, devido ao tempo de processamento ou a quantidade de

memoria necessaria para armazenar os dados e variaveis envolvidas.

A construcdo de algoritmos eficientes € de grande importancia e objeto de estudo na

Engenharia da Computacdo. Em Cormel (2002), apresenta-se o seguinte exemplo:

“Yocé tem a sua disposicdo um computador que executa 1 milhdo de
instrugdes por segundo, e outro supercomputador que executa 100 milhdes
de instrucbes por segundo. Agora suponha que se implemente um
programa eficiente com tempo T(n):2n2 para ser executado no
Supercomputador. Supondo também que vocé implemente um outro
programa o MergeSort com tempo T(n)=50nlogn para ser executado no
computador mais lento. Com estes dados, vamos calcular o tempo que cada

% As técnicas/métodos de Programacéo Matematica sdo: Programagcao Linear; Programacao Inteira;
Programacao linear inteira mista; Programacéo nédo linear; Programacao Dinamica.

As principais técnicas/métodos de Inteligéncia Artificial atualmente utilizadas, sdo: Sistemas
Especialistas; Redes Neurais Artificiais. Mineracdo de dados, Métodos de Busca Heuristicas,
Algoritmos Genéticos, Recozimento Simulado, Colénia de Formigas etc.
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programa leva no respectivo computador para ordenar 1 milhdo de
ndmeros.

2(10°%)?instrucdes
10%instrucdes / segundo
50(10°) log(10°)instrucdes
10%instrucBes / segundo

Supercomputador — = 20.000segundos = 5,56hs

ComputadorLento —

=1.000segundos = 16,7 min

Conclui-se que apesar de um computador ser 100 vezes superior ao outro, a
utilizacdo de algoritmo mais eficiente determina o tempo de execucdo de um
algoritmo, que representa o numero de operacfes primitivas ou passos executados,
€ um dos requisitos para determinar a funcdo complexidade de tempo. Ainda
segundo Cormel (2002), um problema de ordenacado, utilizando um algoritmo
InsertSort possui um tempo de execucgéo que para o melhor caso seria T(n)= an+b,
para uma sequéncia de dados ja ordenada. J4 para uma seqiéncia ndo ordenada
este tempo de execucdo seria uma funcdo polinomial T(n)= an®+bn+c. Na pratica, o
interesse € a definicAo da maior ordem, pois esta define o comportamento
assintético do algoritmo. Desta forma, o algoritmo InsertSort é O(n?), ou seja, O
grande de n? ou ordem de n? implicando que, quando o nimero de entradas n é

grande, a fun¢do complexidade de tempo é quadrética.

Os algoritmos de otimizacdo utilizando programacdo matematica empregam grande
parte dos recursos da maquina, além de um tempo maior de execu¢do em relacédo
aos programas menos complexos. Em muitas aplicacfes reais a utilizacdo de
algoritmos de otimizacdo ndo sdo viaveis, ou existe uma razado especifica para sua

utilizagéo.

Em Strauch ET al. (2005), é apresentado problema de priorizacédo de investimentos
em melhoramentos de sistemas de distribuicdo, que escolhe os investimentos que
serdo realizados em redes secundérias de distribuicdo, levando em consideragéo o
retorno e custos das obras, dentro de um valor teto de orgamento. O método Branch-
and-Bound foi escolhido para resolugéo do problema. A principal restricdo ao uso da
técnica de Branch-and-Bound é o grande tempo de computagdo requerido.
Teoricamente, o acréscimo de mais um projeto, dobra o tempo de processamento.
Assim, a medida que o numero de projetos cresce, 0 tempo necessario ao
processamento aumenta de forma quadratica evidenciando uma caracteristica O(n?),

conforme Gréfico 02.
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Simulac¢do do Tempo Requerido para
Processamento - Branch-and-Bound

160
y=0,1649x - 16,004x + 386,12
140 - R%=0,5255
120 -
100 4 [y=0.0044"13

R?=0,695

Tempo (s)

NUmero de ltens

Gréfico 02— Crescimento do tempo de processamento a partir do nimero de itens de entrada
Fonte: (STRAUCH ET al, 2005)

Na utilizacdo da metodologia/software pela concessionéria de distribuicdo, notou-se
uma tendéncia utilizacdo de um tempo extremamente elevado de processamento
,quando o numero de melhoramentos excedia aos 1.000 projetos, surgindo a

necessidade de utilizagdo de outra técnica de otimizagéo.

O problema enfrentado neste trabalho € um problema de particionamento de areas,
conforme apresentado no item 2.6. Este problema possui fungcdo complexidade de
tempo elevada, j& que na medida em que o numero de particdes aumenta o numero

de possibilidades de agrupamentos cresce de forma explosiva, conforme gréafico 03.

, Numero
Numerode Bell itens Particoes

140000 | l
120000 / 2 2
; 100000 / 3 >
§ 80000 u —
% 60000 / : =
£ 40000 / : -
20000 // ; 4?22
0 9 21.147
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 10 119.975

Gréfico 03 — Crescimento de partices — Niumero de Bell
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Este é um problema ndo polinomial - NP?"?8 e é intratavel através de algoritmos de

programacao matematica, a partir de duas dezenas de particdes. Segundo Castro
(2001), a utilizagdo de técnicas de algoritmos evolutivos”®® em problemas
combinatoriais deve-se a excelente capacidade de exploracdo do espaco de
solucbes, além de reduzir o esforco computacional em memoria e/ou tempo de
processamento necessarios para resolver este tipo de problema. Assim, a decisao
foi utilizar técnicas de computacédo evolutiva baseados em metéforas biologicas.

Algoritmos Evolutivos sdo aqueles que se utilizam das metaforas e mecanismos da
evolucdo biologica. A possibilidade de modelar a natureza trouxe para estes
modelos a capacidade de resolver problemas de alta complexidade, com muita
simplicidade. Esta facilidade de implementacdo e utilizacdo trouxe uma rapida
disseminac¢do na utilizacao destes algoritmos, cujo modelo mais difundido é o AG.

Outros algoritmos evolutivos baseados em metéaforas espelhadas na natureza estéo
sendo utilizadas, a exemplo dos Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais (SIA), que apesar
de ter uma clara e intuitiva aplicacdo em programas antivirus em computadores,

possui um desempenho semelhante a outros métodos de otimizagéao.

A seguir serdo apresentados dois tipos de algoritmos evolutivos utilizados neste
trabalho: os AG e os SIA, especificamente o Algoritmo de Selecdo Clonal (ASC), e
como serao utilizados para solu¢cdo do problema de otimizacdo dos conjuntos de

consumidores.

1
Jn
*% Na teoria da complexidade computacional, NP é o acrnimo em inglés para Tempo polinomial ndo
deterministico (Non-Deterministic Polynomial time) que denota o conjunto de problemas que séo
decidiveis em tempo polinomial por uma maquina de Turing ndo-deterministica. A importancia desta
classe de problemas de decisédo é que contém muitos problemas de busca e de otimizacéo para onde
se deseja saber se existe uma solucdo. Nesta classe esta o problema do caixeiro-viajante (também
chamado de problema do agente de vendas ou problema do vendedor viajante) onde se quer saber
se existe um caminho 6timo que passe por todas as interpolacdes de um certo grafo,
 Diversos métodos, técnicas e sistemas de inteligéncia artificial buscaram inspiracdo na natureza.
As Redes Neurais Artificiais, a otimizacdo através da metafora da Colénia de Formigas, simulated
annealing, Enxame de Particulas e os Algoritmos evolutivos sdo exemplos de adaptacdo destas
metéaforas.

2" A funcao assintética do nimero de Bells é dada por NBell = [}L(n)]”%e“”)f”*l


http://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
http://pt.wikipedia.org/w/index.php?title=Problemas_de_complexidade&action=edit&redlink=1
http://pt.wikipedia.org/wiki/Complexidade_computacional
http://pt.wikipedia.org/wiki/L%C3%ADngua_inglesa
http://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina_de_Turing
http://pt.wikipedia.org/wiki/Problema_do_caminho_m%C3%ADnimo
http://pt.wikipedia.org/wiki/Grafo
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3.3 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmo Genético é uma técnica de otimizacdo evolutiva, baseada na teoria da
evolugcdo das espécies e seu conceito de sobrevivéncia do mais forte, e tém sido

aplicados com sucesso para resolver muitos problemas NP hard ( GILL et al.,2009).

De forma geral, a partir de uma populacédo inicial de individuos que simulam
possiveis solu¢cdes que sao avaliadas e ranqueadas a partir da necessidade/objetivo
do processo e através do cruzamento da populacdo por processos
aleatorios/probabilisticos, nos quais os individuos mais adaptados devem passar sua

informacao genética a proxima geracao, simulando uma evolugéo.

De outra forma, a evolucéo geralmente se inicia a partir de um conjunto de solucdes
criado aleatoriamente e é realizada por meio de geracdes. A cada nova geracao, a
adaptacdo de cada solucdo ou individuo na populacdo é avaliada, os individuos
mais adaptados para o objetivo da funcdo estudada devem ter maiores chances de
serem selecionados para a proxima geracdo, e sofrem cruzamento e/ou mutacéo,
gue sao operadores que simulam a natureza para formar uma nova populacdo. Apos
varias geracdes, um individuo é determinado como o mais adpatado ou a solugéo

Otima do processo analisado.

Numa utilizacdo mais abrangente do termo, um algoritmo genético é qualquer
modelo baseado em populacdo que utiliza operadores de selecdo e recombinacao

para gerar novos pontos amostrais em um espaco de busca, conforme figura 02:


http://pt.wikipedia.org/wiki/Simula%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Evolu%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Recombina%C3%A7%C3%A3o

PROBLEMA POPULACAO
Cromossomos

FILHOS

REPRODUCAO
Operadores

DECODIFICACAD

AVALIACAO
Fungiio de avaliagio

PAIS \
SELECAD

Individuos menos aptos

MEDIDA
DE
APTIDAO

Figura 02 — Modelo genérico de algoritmo genético

Fonte: Carvalho, (1999)
Inicialmente, os AG foram introduzidos em uma perspectiva experimental. Ao passar
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do tempo estes passaram a ser utilizados como ferramenta de otimizacao.

Algoritmos genéticos diferem dos algoritmos tradicionais de otimizacdo. Kagan et al

(2008) aponta os seguintes aspectos:

e Baseiam-se em uma codificacdo do conjunto das solucdes possiveis, e ndo

nos parametros da otimizacdo em si;

e Os resultados sdo apresentados como uma populacdo de solucdes e ndo

como uma solucéo Unica;

¢ Nao necessitam de nenhum conhecimento derivado do problema, apenas de

uma forma de avaliacdo do resultado;

e Usam transi¢cOes probabilisticas e ndo regras deterministicas.

Em Ludermir (2004) outros pontos séo alcancados:

e A partir de um problema de otimizagcdo, mesmo que se desconheca o que se
estd otimizando, é possivel encontrar uma oOtima solucdo, atraves dos

Algoritmos Evolutivos e suas variagbes. Ou seja, tais algoritmos podem

trabalhar em cima de problemas, sem que exista um conhecimento explicito,

ouU que seja necessario explicitar totalmente as funcdes de restricdo e

otimizacao do problema,;


http://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmos
http://pt.wikipedia.org/wiki/Otimiza%C3%A7%C3%A3o
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e Utiliza apenas informacdes de custo e recompensa. N&o requer nenhuma

outra informacao auxiliar;

e Sa&o facilmente hibridizados com outras técnicas;

e Funcionam com parametros continuos ou discretos;

¢ Resolve problemas dificeis de otimizacdo, quando ndo existe nenhuma outra
técnica especifica para resolver o problema;

¢ Aplica-se a otimizacao de fun¢des numéricas em geral;

e Aplica-se a Otimizacdo de problemas néo lineares;

e Resolvem problemas de otimizacdo com explosdo combinatéria.

3.3.1 O individuo/solucéao

Em AG, um individuo é uma representacdo do espaco de busca do problema a ser
resolvido, em geral na forma de sequéncias de bits, que podem assumir o valor 0 ou
1. Utlizando a metafora da evolugcdo genética cada bit representaria um
cromossomo. Cada individuo deve representar uma resposta/solucdo possivel para

0 problema.

Para exemplificar utiliza-se o problema de Priorizagdo de Investimentos em
Melhoramentos de Sistemas de Distribuicdo, apresentado Strauch et al. (2005), que
propde o problema de escolha dos projetos A, B, C e D, considerando o maior
retorno levando-se em consideracdo um orcamento maximo de $40. Neste caso o
individuo seria uma string com 4 bits, sendo que o valor 1 indicaria a op¢do de
realizar o investimento, inversamente ao valor zero. Assim o individuo da tabela 05,
representa uma solucdo onde somente os investimentos A e C seriam realizados:
Tabela 05 — Representacao binaria de um individuo.

A B C D
Individuo 1 0 1 0
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Outro exemplo de individuo ocorre em um problema de Minimizacdo das Perdas

Elétricas, apresentado em Kagan et al (2008), onde duas fontes de energia elétrica

atendem uma carga:

Figura 03 — Exemplo de Sistema Elétrico de Minimizag&o das Perdas com duas fontes
Fonte: (KAGAN E BENTO, 2009)

A funcéo otimizacao deste problema é:

min p,, =HX2+1,X2
s.a. X, +X,2D

Em AG, as solucdes possiveis podem ser representadas através de string, que sao
os valores de X; e X, expressos em base binaria, conforme figura 04:

7 8 9 1011 12 13 14
1|O|1|O|1|O|1|0|1|O|1|1|O|l

le >
I rd

X %

(2°bit, , + 2* bit, , + 2 bit, , + 2° bit, , + 2* bit, ; + 2° bit, , + 2° bit, , )
Xl,i = Y Y Y (27 —l) Y Y ’ Xmax

(2°bit, 5 + 2" bit, , + 22 bit, , + 2° bit, ,, + 2 bit, ,, + 2° bit, ,, + 2° bit, ,,)
J = ’ I ; 7 ; ; : ; Xmax
(2"-1)
Figura 04 — Representacgdo binaria de Individuos Numericos
Fonte: (KAGAN et al, 2009)

X,

Individuos mais complexos podem ser encontrados em Araujo et al. (2008) no
projeto de pesquisa “Metodologia de Planejamento de Subestagdes Urbanas™® Que
teve como principal objetivo, desenvolver metodologia e ferramenta computacional
gue possibilitasse a automatizacdo da elaboracdo do plano de investimento em
novas SubestacOes de distribuicdo das areas urbanas de forma otimizada, utilizando

técnicas de otimizacao.

% 0 projeto "Metodologia de Planejamento de Subestacdes Urbanas — P&D 0047 - 013 / 2006"
integra o Programa Anual de P&D - Pesquisa e Desenvolvimento Tecnholdgico do Setor Elétrico
Brasileiro, instituido pela ANEEL, desenvolvido pela COELBA nos ciclos 2005 — 2006 e 2006 - 2007.
O projeto foi executado através de convénio firmado entre a Companhia de Eletricidade do Estado da
Bahia (COELBA) e a Universidade de Salvador (UNIFACS).



58
Cada Individuo possui cromossomos que representam a regido elétrica, estas

possuem suas subestacOes, transformadores e alimentadores, tanto 0s existentes

como os planejados.

Cromossomos Base

Custo por Gene

[1.00.0000] s0.000 J2.500][2.500]2.500] 2500 ]
123333323333323333?123333233332333323333
L J

T

Tipode Gene

[-i]-a]-a]-a]-al-alesl-1]-a]-1]-1]-1]es]-1]-1]-1]-1]as]s9]
Ano inicial do Gene
Figura 05: Modelagem de Individuos com Estrutura de Dados.
Fonte (ARAUJO et al., 2008)

Resumindo, em AG o individuo pode ser representado de vérias formas:

e Vetores de reais, (2.345, 4.3454, 5.1, 3.4);
e Cadeias de bits, (111011011);
e Vetores de inteiros, (1,4,2,5,2,8);

e Outra estrutura de dados.

3.3.2 Populagéo inicial

O tamanho da populacdo é um parametro critico no desempenho do AG. Uma
populacao inicial muito pequena imp8&e uma convergéncia para solucées de 6timos
locais, por outro lado uma populacdo inicial muito grande determina um esforco

computacional desnecessario.

Segundo Lobo e Lima (2005), existe uma dificuldade em fazer uma estimativa sobre
os problemas do mundo real e, portanto, muitos usuarios acabam utilizando uma
chamada "norma setting" (50-100 individuos), supondo um numero, ou fazendo
algumas experiéncias com uma série de diferentes tamanhos para ver qual delas
funciona melhor. Nesta mesma referéncia analisa-se o trabalho tedrico existente

sobre o dimensionamento da populacdo inicial e acerca de diversas técnicas que
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tém sido desenvolvidas para ajustar/reduzir o tamanho da populacdo durante o

funcionamento do AG..

3.3.3 A funcéao avaliagdo

E outro ponto critico na convergéncia do prematura do AG. O problema reside na
determinacao do individuo ou solucdo que mais se ajusta a resolucao do problema e
que, ao longo da geracao, concorra/ajude a determinar o ponto 6timo da funcéo
analisada. A funcdo avaliacdo pode ser: igual a funcéo objetivo (raramente usado na
pratica); resultado da linearizacdo da funcdo objetivo; ou baseada no ranking do
individuo da populacédo (LUDERMIR, 2004).

O valor de uma funcao de avaliacdo aplicada a cada individuo, pode ser chamada
de Aptiddo ou Fitness. A avaliacdo é feita através de uma funcdo que melhor
representa o problema e tem por objetivo fornecer uma medida de aptiddo de cada
individuo na populacéo corrente, que ira dirigir o processo de busca. E comum que
esta aptiddo seja calculada através da funcao objetivo, que depende diretamente do
problema. No caso da questdo que envolve a Figura 04, encontrados em Kagan e
Bento (2009), o objetivo é a minimizacdo de perdas, entdo a funcdo objetivo é o

calculo das perdas no sistema apresentado.

Apesar de fornecer uma medida de apitdao clara, somente esta ndo levara o AG a
encontrar a solucao/individuo 6timo do problema, pois a melhor solugédo para o
problema, assim posto, sdo valores de corrente igual a zero. Desta forma a incluséao

das restricbes do problema deve ser considerada. Segundo Kagan et al (2008):

“Apesar de aparentemente ser obvio que um projeto ndo possa ter solugdes
inviaveis isso ndo é uma regra para o algoritmo genético onde um individuo
€ gerado a partir de sorteio que torna suas caracteristicas o mais aleatérias
possiveis. O algoritmo busca que o0 cromossomo seja uma solugdo para o
sistema, porém essa condicdo ndo pode ser assegurada, pois apesar dos
individuos gerados serem viaveis eles podem ndo satisfazer o crescimento
da demanda de energia. N&o seria interessante que o software gerar
opcdes que nao fossem reais, pois esses individuos além de ocupar lugar
de possiveis individuos corretos ainda tém maior chance de gerar individuos
inadequados para as préximas geracfes e ainda a dificuldade de mensurar
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a capacidade do individuo através de uma funcdo avaliacdo, com maior
esforco computacional e memaria ocupada.®

Desta forma, na funcdo avaliacdo, além dos custos gerados pela funcdo objetivo
devem ser acrescentadas as penalidades advindas da violacdo das restricbes

Imposta pelo problema analisado.

Em alguns casos a utilizagdo da funcéo avaliagdo néo tem resolugéo suficiente para
diferenciar os melhores dos piores individuos, tornando a convergéncia lenta ou
levando a solucdes pobres, ou ainda pode levar a convergéncia prematura do

individuo. A solucdo, nestes casos, € a linearizacdo da funcdo objetivo ou a

utilizacdo de um ranking para determinar a aptiddo dos individuos/solucao.

Em Kagan e Bento (2009) é oferecida solucdo através da normalizacdo da funcéo

avaliacdo. Neste caso a nova funcao avaliacdo seria:

fl .. =a. +b

aval i aval i

(20)

Esta fung&o determinaria o gréfico 04:
' Y
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Gréfico 04 — Linearizacdo da Funcédo Avaliacédo
No calculo dos coeficiente da reta, os valores médios da avaliacdo devem ser os
mesmos, e a relagdo entre os valores maximo e meédios da nova avaliagdo é

determinada por uma constante.

Na determinacédo do raking de uma funcéo avaliacdo também constroi-se uma reta

para determinacdo da nova funcdo avaliacdo, conforme mostrado no grafico 05:
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Gréfico 05 — Funcéo Avaliacéo através do ranking.

A funcéo é dada por

(N —i
(N-1

N——

f aval(i) = f aval min+(f aval max— f aval min) 21)

N—"

Onde, i é o indice do cromossomo na populacdo em ordem decrescente de valor da

funcao objetivo. Segundo Lacerda (1999), o ranking linear requer:

e 1<Max <2
e Max + Min=2
e Valores bons para Max: de 1.2a 1.5
Neste caso, e diferentemente do escalonamento linear, as probabilidades ndo ficam

iguais, e os individuos mais bem avaliados apresentam uma maior probabilidade de

passarem para nova geragao.

3.3.4 Operadores genéticos

A selecdo dos individuos nos AG imita a selecdo natural, ou seja, os melhores
individuos (com maior aptiddo) devem ser selecionados para gerar filhos, dirigindo o

AG para as melhores regifes do espaco de solucdes.
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No processo de selecao sao utilizados alguns operadores. Os operadores genéticos

s&80 necessérios para que a populacéo se diversifique e mantenha caracteristicas de
adaptacao adquiridas pelas geragdes anteriores. Duas formas de sele¢cdo sdo mais

utilizadas: roleta e torneio.

Em geral, usa-se a selecéo por roleta, na qual os individuos sdo ordenados de
acordo com a fungdo-objetivo e lhes séo atribuidas probabilidades decrescentes de
serem escolhidos. A escolha é feita entdo aleatoriamente de acordo com essas
probabilidades. Dessa forma, consegue-se escolher como pais 0s mais bem

adaptados, sem deixar de lado a diversidade dos menos adaptados.

Neste método, cada individuo da populacdo € representado na roleta
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo (Figura 06). Finalmente, a roleta é
girada um determinado numero de vezes, dependendo do tamanho da populacéo, e
sdo escolhidos, como individuos que participardo da proxima geracdo, aqueles

sorteados na roleta.

Individuo Aptidao Aptiddo
Si IS Relativa
S 2,23 0,14 Ss
S, 7,27 0,47
S, 1,05 0,07
S, 3,35 0,21 o <
S 1,69 0,11 5

Figura 06 - Individuos de uma populacdo e a sua correspondente roleta de selecao.
Fonte: (CARVALHO, 1999)

Outra forma de selecdo € baseado em torneios. A selegéo é feita através da criacao
de grupos de solugbes da populacéo; as solucdes de cada grupo competem entre si,
sendo que, apenas uma solucdo de cada grupo é selecionada (LACERDA e
CARVALHO, 1999).

No torneio, seleciona-se um numero de individuos da populagdo que serdo
competidores, sendo que o numero minimo é 2 e 0 maximo € o tamanho da

populacao. A Figura 07 apresenta exemplo de selecéo por torneio:
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Individuo Fitness Torneios
X, 200 X, X, Xs
X, 100 X, Xs Xs
Xs 9.500 X X, X,
X4 100 ‘ X, X; X,
Xs 100 Xs Xs Xs
Xe 10.000 X3 X, X,
X, 1 X, X, X
Xg 40 X4 Xs Xs

Figura 07 - Operador Genético — Torneio.
Fonte:Linden (2008)

Em Linden (2008), séo citados outros métodos: Método de Amostragem Estocastica

Uniforme, Selecéo Local e Selecdo Truncada.

Segundo Kagan et al (2008), no AG basico, sdo descartados todos os individuos da
geracdo anterior. Assim & comum a destruicdo do melhor individuo através do
cruzamento e/ou mutagédo. Logo, para ndo peder a melhor solugdo encontrada, o
Elitismo transfere a copia do melhor individuo para a geracdo seguinte. Este

operador tem a finalidade de aumentar a convergéncia do AG.

O Intervalo de Geragdo tem um conceito semelhante ao Elitismo e controla a
porcentagem da populacdo que serd substituida durante a préxima geracdo. Com
um valor alto, deste operador, a maior parte da populacdo sera substituida, mas com
valores muito altos pode ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor
baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento (LACERDA e CARVALHO, 1999).

O Cruzamento ou Crossover é a escolha de dois individuos para se reproduzirem.
Este € um método que imita o processo biolégico homdénimo na reproducéo
sexuada: os descendentes recebem em seu codigo genético parte do cédigo
genético do pai e parte do cdédigo da mée. A taxa de cruzamento é importante na

convergéncia e é normalmente elevada e explicitada.

Esta operacao garante que os individuos sejam capazes de trocar informacdes entre
si, e gerar novos individuos ou explorar areas desconhecidas do espaco de
solucdes. Este operador pode ser utilizado de varias maneiras; as mais empregadas

sSao:


http://pt.wikipedia.org/wiki/Reprodu%C3%A7%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Reprodu%C3%A7%C3%A3o
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e Um ponto: um ponto de cruzamento € escolhido e a partir deste ponto as

informacdes genéticas dos pais serdo trocadas. As informacdes anteriores a
este ponto em um dos pais séo ligadas as informacdes posteriores a este
ponto no outro pai, como é mostrado no exemplo da figura 08, a seguir:

I

individuo1 | 1| 1| ol 1| of 1 [ 1] 1] of 4 of 4 Filho1| 1| 1| of 1| o 4

Individuo2 | 1| o| o 1| of o [ 1] of of 14 of o Filho2| 1| 1| of 1| o 1
|

Figura 08 - Exemplo de crossover de um ponto. (a) dois individuos sédo escolhidos.(b) um ponto (4) de
crossover é escolhido. (¢) sdo recombinadas as caracteristicas, gerando dois novos individuos.
Fonte: (CARVALHO, 1999).

e Multi pontos: é uma generalizacdo desta idéia de troca de material genético
através de pontos, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

e Uniforme: ndo utiliza pontos de cruzamento, mas determina, através de um
parametro global, qual a probabilidade de cada variavel ser trocada entre os
pais.

7

Finalmente, o operador genético da mutacdo € necesséario para a introducéo e
manutencdo da diversidade genética da populacdo, evitando convergéncia

prematura do algoritmo e 6timos locais.

Teoricamente, a Mutacdo assegura a possbilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de solucdes, além de contornar o problema de minimos locais, pois com este
mecanismo, altera-se levemente a direcdo da busca. O operador de mutacao é
aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutacéo
estimada; geralmente se utiliza uma taxa de mutacdo pequena. A figura 09

apresenta um modelo de Mutacgéo.

(1 [1 ]2 Jo Jo |

1l

Mutacgéo

g

[1 [1 Jo Jo [o |

Figura 09 — Operador genético - Mutacéo
Fonte: (CARVALHO, 1999)
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3.3.5 Critério de convergéncia

O grafico 06 mostra o comportamento tipico de um AG, para uma funcdo de
minimizacdo. Sao apresentados a adaptabilidade média da populacédo e do melhor
individuo para cada geracédo. Neste caso, foram simuladas quinhentas geracdes com
10% de mutacdo e apenas o individuo mais apto é passado diretamente para a
proxima geracao através do Elitismo. Para evitar a convergéncia da populacédo e um
minimo local, colocou-se uma taxa de mutacdo que pode ser observada pela grande

variacdo da média de adaptabilidade da populacao.

Adaptabilidade X Geragao
500000000
450000000
400000000
350000000
300000000
250000000 I | | == Média da Populacdo
200000000 I 1 |
= Melhor Individuo
150000000 -
100000000 -
50000000
O I ——
A M wunM~oO A MmN~ A N Wn N~
M W O~ WD Gy 00 W)~ s o0
o I e B B o N o N VI o T o 0 O o 0 T L~ L~

Gréfico 06: Adaptabilidade por geracéo.
Fonte: (ARAUJO et al., 2008)

Ao final da simulacéo, o Algoritmo devera convergir reduzindo a diferenca entre o

valor minimo e o valor médio.

Os critérios de convergencia e /ou parada, mais comuns, S&o:
e E encontrada uma solugéo que satisfaz um requisito pré-definido;

e Numero de geracgbes definido;
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e Se for verificado que um nuamero n de iteracdes (geracdes) sucessivas nao

conduzem a melhorias significativas;

e Tempo de execucgéao do algoritmo.

Naturalmente, um critério baseado apenas no numero de geracdes nao garante a

obtencéo de boas solucdes.

3.4 ALGORITMO IMUNOLOGICO

Nas ultimas décadas, a possibilidade de utilizacdo de novas ferramentas de
diagndstico e analise dos processos biologicos associado ao grande interesse pelo
estudo de doencas, tornou mais intensos os estudos do Sistema Imunolégico
Humano (SIH). Laboratérios, bidlogos, médicos e engenheiros procuram modelar o
sistema imunolégico visando entender os fendmenos observados com a finalidade
de achar a cura de enfermidades. Estruturas e processos extremamente complexos
vém sendo descobertos a cada dia, dinamizando e criando um ambiente em

evolucao.

Genericamente, o0 sistema imunolégico humano protege o organismo contra ataques
de microorganismos externos, que causam infeccbes e desequilibrios. Este sistema
€ composto por dois sub-sistemas, o sistema imunolégico inato e o0 sistema
imunoldgico adaptativo. O primeiro defende o organismo de forma semelhante para
diferentes patégenos, enquanto o adaptativo combate cada patdogeno de forma
especifica, evoluindo com o tempo, garantindo a imunidade do organismo de forma

duradoura.

A partir desta generalizacdo, o sistema imunolégico humano foi sistematizado em
uma serie de procedimentos matematicos/computacionais que passaram a ser
chamados de Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA). Os estudos dos Sistemas
Imundlogicos Artificiais comegcaram na decada de 1980 com os artigos de Farmer,
Packard e Perelson (1986) e Bersini e Varela (1990) sobre redes imunolégicas. A
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partir dos anos 90, os Sistemas Imunolégicos Artificiais foram reconhecidos como

uma area de conhecimento diferente dos Algoritmos Genéticos.

Os Sistemas Imunoldgicos Artificiais surgiram com a tentativa de modelar e aplicar
principios imunoldgicos no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais.
Uma aplicacdo bastante difundida dos SIA esta na seguranca computacional, isto
porque a area de seguranca de redes possui uma metafora bem aderente com o
SIH, sendo responséavel pela deteccdo de ataques e implementacédo de padrbes de
reatividade. Segundo Faleiros (2007), a expansdo na utilizacdo de redes de
computadores, teve como consequéncia o aprimoramento e facil disseminacdo de
meétodos invasivos, caracterizando crimes computacionais que podem resultar na
perda de produtividade, da disponibilidade, na violacdo de informagbes

confidenciais, entre outros.

Entretanto, as linhas de atuacdo nas quais os sistemas imunoldgicos artificiais
possuem emprego sdo bem amplas, dando a estas aplicagbes uma grande

versatilidade. Segundo, Castro (2001) essas linhas de atuacao sao:

¢ Reconhecimento de padroes;

Aproximacao de funcoes;

e Otimizacéo de processos;

¢ Analise de dados e clusterizacao;

e Aprendizagem de méaquina,

e Memorias associativas;

e Geracao e manutencao de diversidade;
e Programacédo e computacao evolutiva,;

e Deteccao de falhas e anomalias;

e Controle e scheduling;

e Seguranca computacional e de rede; e

e Geracdo de comportamentos emergentes.

Algoritmos imunoldgicos sdo apresentados como abordagens eficientes para a
solucéo de problemas combinatoérios. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos de

diversas areas em que utiliza-se SIA para otmizacao de processos.
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Em Carvalho Filho (2008) é apresentado um problema de otimizacdo multiobjetivo

(MOP) com a finalidade de implantacdo de estacOes de radiobase. Sabe-se que a
determinacao da localizacdo e da configuragédo de estacbes de radiobase envolve
um numero elevado de variaveis e restricbes. Assim, a medida que aumenta a
complexidade da rede, torna-se inadequada a adocdo de métodos empiricos para o
posicionamento de estacdes de radiobase. A utilizacdo de SIA deveu-se ao fato de
ser um problema de grande complexidade computacional.

A comparacdo do desempenho entre as técnicas de programacdo matematica, os
sistemas imunolégicos artificiais e a otimizagcdo por coldénia de formigas para a
solucdo de problemas de otimizacdo dinamica, € proposto em Franca (2005).
Concluiu-se que o desempenho dos algoritmos bio-inspirados se mostrou superior
em todos os critérios considerados para comparacdo dos resultados dos

experimentos dirigidos pelo autor.

Novamente a comparacdo entre o desempenho de técnicas de otimizacéo € alvo do
artigo de Silva et al. (2010). Neste caso, compara-se sistemas imunol6gicos
artificiais e otimizagéo por colénia de formigas, aplicados em 14 instancias de um
problema classico de logistica reversa que € o problema de roteamento de veiculos
com coleta e entrega simultdneas, proposto na literatura. Na maioria dos casos, 0s

SIA apresentaram solugdes superiores a otimizagao por coldnia de formigas.

Um trabalho bastante difundido no Brasil € a tese de doutorado de Leandro Nunes
de Castro (CASTRO, 2001). Na tese, o autor pretende criar um novo modelo, mais

formal e genérico, chamado de Engenharia Imunologica, cuja defini¢cao:

A engenharia imunolégica é um processo de meta-sintese, o qual vai definir
a ferramenta de solugdo de um determinado problema baseado nas
caracteristicas do proprio problema, e depois aplica-las na obtencédo da
solugdo. Ao invés de buscar a reconstrucdo parcial ou total do sistema
imunolégico tdo fielmente quanto possivel, a engenharia imunolégica deve
procurar desenvolver e implementar modelos pragmaticos inspirados no
sistema imunolégico que preservem algumas de suas propriedades
essenciais e que se mostrem passiveis de implementagdo computacional e
eficazes no desenvolvimento de ferramentas de engenharia (CASTRO,
2001).

As técnicas mais conhecidas de implementagéo de SIA séo:

e Algoritmo de selecédo clonal: Sao inspirados na teoria da selecdo clonal da

imunidade adquirida, neste método considera-se que apenas as células mais
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adaptadas para o reconhecimento do antigeno sao selecionadas para

proliferar, gerando clones, incrementando sua performance contra 0s
antigenos com o tempo. Nesses algoritmos, a reproducdo € assexuada, uma
das principais diferencas com o AG, cuja reproducédo é sexuada. Algoritmos
de selecdo clonal sdo mais comumente aplicados aos dominios de
otimizagdo e reconhecimento de padrdes, alguns assemelham-se a um
algoritmo genético sem o operador de cruzamento ou crossover.

e Algoritmo de Selecdo Negativa: Inspirado pelos processos de selecéo
positivos e negativos que ocorrem durante a maturacdo das células T3
Neste caso, os algoritmos s&o normalmente utilizados para criar detectores
de padrédo, que reconhecem os padrdes normais. Os detectores gerados
fazem o censoriamento e eliminam os padrdes diferentes. Segundo
Falheiros (2007), o principal motivador para o desenvolvimento deste
algoritmo foi a necessidade de uma busca por um processo alternativo na
deteccédo de virus, ja que os métodos tradicionais se mostravam ineficazes,
principalmente devido as novas formas de virus computacionais que
estavam surgindo nos anos 90;

e Algoritmos de Rede Imune: segundo Carvalho Filho (2008), sdo algoritmos
inspirados na teoria da rede idiotipica proposto por Niels Kaj Jerne, que
descreve o sistema imune como um conjunto de células e moléculas
discretas inicialmente em repouso e que sdo acionadas por um estimulo
antigénico externo. A teoria da rede imunolégica descreve o0 sistema
imunolégico como uma rede regulada de células e moléculas que se
reconhecem mesmo na auséncia de antigenos. Algoritmos de redes
imunologica tém sido utilizados no deteccdo de padrdes, agrupamento,

visualizagdo de dados, controle e otimizacdo de dominios, entre outros.

% Dois tipos de respostas podem ser produzidas pelo sistema imunoldgico: a resposta imune inata e
a resposta imune adaptativa ou resposta imune especifica. A resposta imune inata € gerada pelo
sistema imunolégico inato, enquanto que as resposta imune adaptativa é gerada pelo sistema
imunoldgico adaptativo. Ambos os sistemas dependem da atividade de glébulos brancos (leucécitos).
O sistema imunoldgico inato utiliza principalmente macréfagos e granulécitos (neutré_los, eosiné_los
e basé_los) e o sistema imunolégico adaptativo utiliza linfécitos (células B e células T), (CARVALHO
FILHO, 2008).
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3.4.1 Algoritmo de selegé&o clonal

Devido a sua simplicidade e eficacia, a teoria de selecdo clonal ou teoria de
expansao clonal € o conceito mais utilizado no desenvolvimento de algoritmos de
otimizacdo baseados em sistemas imunologicos artificiais. Existem semelhancas e
diferencas entre algoritmos genéticos e algoritmo de selecdo clonal. A principal
diferenca € que no primeiro a reproducdo é sexuada, com populacdo evoluindo,
principalmente, através do operador crossover. Nos Sistemas Imunoldgicos Artificiais
a reproducdo é assexuada, cada filho produzido por uma célula é a sua propria
cOpia, processo chamado de clonagem.

Uma semelhanca € que ambos os sistemas sdo usados nos processos de mutacao
para alterar os individuos e introduzir a variacdo genética a cada nova geracao.
Finalmente, apesar da analogia com o0s processos naturais, nos Algoritmos
Genéticos os objetivos finais sdo diferentes: nos sistemas evolutivos artficiais o
objetivo é convergir para um ponto considerado 6timo, enquanto na natureza a

adaptacao e diversidade € sempre a meta.

O principio da teoria da selecdo clonal para a modelagem computacional € a escolha
e proliferacdo de células com alta afinidade, produzindo um rapido crescimento na
populacdo com afinidade alta, morte das células menos estimuladas (delecéo
clonal), maturacdo de afinidade, re-selecdo dos clones com maior afinidades,
geracdo e manutencdo de diversidade através de processo de mutacdo (CASTRO
2001). A figura 10, apresenta o algoritmo simplificado de Sele¢&o Clonal.
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PROBLEMA POPULAGAO
Cromossomos

o /

DIVERSIFICA(;E\D AVIDADE
Fungdo de afinidade

- AFINIDADE
HIPERMUTAGAO

Individuos repetidos/priximos
Individuos menos afins Clones

Figura 10: Diagrama de bloco do algoritmo de Sele¢éo Clonal
Os passos do Algoritmo de Selecédo Clonal sdo (CARVALHO FILHO, 2001):

1) Gerar aleatoriamente uma populacao inicial de anticorpos (solucdes);

2) Selecionar os melhores anticorpos da populacdo, baseado na medida de

afinidade;

3) Reproduzir (clonar) os anticorpos da populacdo. A quantidade de clones é

inversamente proporcional a sua afinidade, formando a populacao de clones;

4) Submeter a populacdo de clones a um esquema de maturagcdo ou

hipermutacg&o proporcional a afinidade do anticorpo;

5) Re-selecionar os anticorpos, eliminando os individuos repetidos e/ou com

afinidades muito préximas;

6) Substituir anticorpos com baixa afinidade por novos;

7) Continuar o algoritmo até atingir o critério de parada.
Resumindo, o passo inicial do algoritmo é a criacdo da populacdo em que, cada
anticorpo é formado aleatoriamente, garantindo uma variabilidade entre os
individuos. Na proxima geracao, apenas os melhores anticorpos, aqueles com maior
afinidade serdo selecionados. No algoritmo em si, 0s anticorpos selecionados seréo
copiados ou clonados e sofrerdo mutagbes, com o proposito de melhorar a

afinidade.

Para implementar o basico do sistema imunoldgico artificial, algumas decisbes
devem ser feitas: forma de representacdo, medida de similaridade, tamanho da
populacdo, forma de selecdo (roleta ou torneio), mutacdo (clones por individuo);
diversificacdo (taxa de supressao), e um critério de parada (nUmero de geracdes).



72

3.4.2 Avidade e afinidade

A exemplo dos AG, que calculam a aptiddo dos individuos, nos SIA s&o calculadas a
avidade ou afinidade. Utilizando-se o dicionario dos SIA, a avidade é definida como
o grau de afinidade entre um anticorpo e um antigeno polivalente. A avidade
representa a intensidade de ligacdo total entre um antigeno f(x) e um anticorpo
(vetor solucado x), portanto, mede a qualidade da solucdo candidata. As estratégias
para o célculo da avidade variam de acordo com o algoritmo utilizado (CARVALHO,
2008).

O reconhecimento do antigeno pelo anticorpo é baseado no principio da
complementaridade entre as duas moléculas. A figura 11 apresenta um exemplo de
medida de avidade:

Antigeno
-
7~
\
Anticorpo

Figura 11: Regifes de complementaridade para o reconhecimento antigeno-anticorpo
Fonte: (CASTRO; TIMMIS, 2002a).

A medicdo da afinidade pode ser realizada de varias maneiras diferentes e depende
diretamente do espago em que se encontram as variaveis de decisédo e do problema
gue se deseja solucionar. Quando variaveis reais sao consideradas, as distancias
Euclidiana e de Manhattan podem ser utilizadas. Para uma representacéo binaria, a
distancia de Hamming, a quantidade r de bits complementares consecutivos, a
medida de afinidade de Hunt ou a medida de similaridade de Rogers e Tanimoto
podem ser utilizadas Em Castro (2001) encontra-se maiores detalhes sobre a

medicao de afinidade.
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No caso de otimizac&o, o uso da funcéo objetivo com algumas modificacdes € mais

comum que o uso de distancias como medida da afinidade (CARVALHO FILHO,
2008).

3.4.3 Mecanismos de selecao

Para implementar o processo de selecdo proporcional a afinidade entre anticorpos e
antigenos ou selecdo de acordo com a avidade, os SIAs nédo utilizam os mesmos
mecanismos de selecdo comumente empregado em AG, tais como: selecao por
roleta , por torneio ou ranking. Na implementagéo do individuo € clonado em varios
novos individuos e somente um destes, normalmente o mais bem avaliado, passa
para proxima geracdo. Existe também a possibilidade de se utilizar o elitismo,
quando sdo escolhidos alguns individuos e este passam para geracao seguinte.
Outros meétodos podem ser encontrados em Carvalho Filho (2001).

3.4.4 Proliferacdo e hipermutagcdo soméatica

A criacdo de novas solug¢des/anticorpos € realizada por meio dos mecanismos de
proliferacdo e hipermutacdo somatica. A taxa de mutacdo € inversamente
proporcional a afinidade e o nimero de clones é proporcional a afinidade; quando
combinados conferem ao algoritmo um balangco entre mecanismo de busca local e
mecanismo de busca global (CARVALHO FILHO, 2001).

Uma das principais diferencas entre os algoritmos evolutivos e o0s algoritmos
baseados em sistemas imunologicos artificiais diz respeito ao processo de mutagao.
No caso de algoritmos evolutivos, a mutacdo é um operador secundario enquanto
que nos algoritmos baseados em sistemas imunolégicos, a hipermutacdo somatica €

base da sua evolucdo. Isto porque, nos algoritmos genéticos dois individuos sao
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cruzados para gerar um descendente, enquanto os algoritmos baseados em

sistemas imunoldgicos artificiais realizam um tipo de reproduc¢do assexuada, na qual

um unico individuo gera um namero elevado de clones.

As técnicas de mutacdo empregadas dependem da representacéo escolhida para as
variaveis de decisdo. Para um espaco de Hamming, as seguintes técnicas podem
ser usadas: mutacdo em um Unico ponto; mutacdo em VAarios pontos; mutacdo
uniforme; e mutacdo em uma regiao contigua. No caso de representacdo real, as
seguintes técnicas sdo aplicadas: mutacdo gaussiana ou indutiva; e mutacéo

uniforme. Maiores detalhes pode ser encontrados em CASTRO (2001).

3.4.5 Diversificacéo

A diversificacdo € necesséaria para diminuir a probabilidade de convergéncia
prematura e aumentar o espaco na busca de solugdes nos SIA o0 mecanismo de
busca global, ou seja, redirecionar a busca para outras regifes, adicionar novas
solucBes aleatoriamente. Entre os mecanismos utilizados para evitar a convergéncia
prematura tem-se: supressao; insercao de anticorpos por recombinacdo génica; e

maturacao fraca.

O operador de supresséao é usado, quando dois anticorpos estdo muito préximos, um
deles pode reconhecer o outro e, por esta razdo, um deles deve ser eliminado.
Segundo Carvalho Filho (2008), caso a populacdo alcance uma estabilidade em
relacdo a qualidade das solucdes propostas, a etapa de supressdo realiza a
eliminacdo de anticorpos com alto grau de afinidade entre si, possibilitando a
manutencao da diversidade da populacdo. Entre dois anticorpos com alto grau de

afinidade, aquele que representa a solucao de menor afinidade é eliminado.

Apesar de ndo ser usado neste trabalho, dois outros operadores sdo encontrados
em Masutti (2000). A insercdo de anticorpos por recombinagdo génica: Caso a

populacdo ndo tenha atingido seu tamanho méximo, novos anticorpos sdo inseridos
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através da recombinacao de anticorpos presentes na populacdo. Esta recombinacao

é feita usando cruzamento.

A Maturacgéo Fraca se faz necesséria quando nenhuma das K melhores soluc¢des da
populacdo é aperfeicoada durante um determinado numero de geracdes. Sendo
assim, cada anticorpo da populacéo € exposto ao processo de maturacao fraca, que

realiza alteracGes de forma mais eficiente que o processo de mutagéao.

3.4.6 Critério de parada

O numero de geracgfes € um critério de parada muito utilizado. Outros critérios sao
possiveis, por exemplo: caso as K melhores solugcbes ndo sejam aprimoradas
durante um determinado namero de geracoes, seja por selecdo clonal ou maturacao
fraca, o critério de parada é alcancado e o processo evolutivo do algoritmo

imunolégico é encerrado.

O algoritmo imunolégico tem um desenvolvimento muito semelhante ao algoritmo
genético, porém precisa de alguns controles de evolu¢cdo das geracbes para

verificacdo da convergéncia do algoritmo a solucdo do problema pesquisado.

3.5. CONCLUSOES

A pesquisa revelou que os AG e SIA sédo apresentados como abordagens eficientes
para a solugcdo de problemas combinatorios. Uma grande quantidade de artigos,
dissertacbes e teses utilizam estas ferramentas para analise de otimizacdo de
processos em diversas areas de atuacao. A bibliografia sobre Algoritmos Genéticos
e Sistemas Imunoldgicos Artificiais foi resumida neste capitulo. Deve-se ressaltar
que existe uma grande quantidade de informacbes que nao foi descrita neste
trabalho devido a extensédo que seria requerida.
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Os conceitos descritos neste capitulo serviram de base para construcdo de software

que serd apresentado no capitulo 05. Os algoritmos foram implementados na
linguagem Java (jdk 1.6), no ambiente de desenvolvimento Eclipse. Os testes foram
realizados em uma maquina com processador Intel Core 2 Quad Q8200, com 3 GB

de memodria RAM e sistema operacional Windows.
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4 METODOLOGIA PARA REDEFINICAO DE CONJUNTOS DE

CONSUMIDORES

Neste capitulo apresenta-se a metodologia para formacdo de conjuntos de
consumidores e suas metas de continuidade®, cujo objetivo é encontrar uma forma
de agrupar os consumidores da concessionaria em conjuntos, de maneira que nao
seja indicada a realizacdo de investimentos desnecessarios, fazendo com que o
risco de multa por ultrapassagem dos indices de continuidade seja minimizado e

respeitando as solicitacdes da resolucdo Normativa ANEEL 024/2000 da ANEEL.

O problema de redistribuicdo de consumidores em conjuntos guarda grande
semelhanca com da redistribuicdo de eleitores nos distritos eleitorais, Political
Districting, ou de alunos na escolas primarias School Distribution, apesar dos

objetivos de cada processo serem diferentes.

4.1 REDISTRICTING

O problema que se apresenta neste trabalho, é de matematica combinatorial, e foi

apresentado por Eric Temple Bell®

e consiste no numero de possibilidades de
agrupamento/particbes distintos, a partir de um namero n de elementos de um
conjunto. No exemplo a seguir, 3 elementos: (A), (B), e (C), que formam um
conjunto. O conjunto de elementos da figura 12, pode ser particionado em cinco

formas distintas:

% Esta metodologia é também apresentada no relatdrio final do Projeto de pesquisa “Otimizagéo da
Multa Global de Continuidade Através de Técnicas de Analises Multivariadas”, Programa de P&D da
ANEEL Ciclo 2006-2007.

% Em matematica combinatéria, O nimero Bell é uma homenagem a um problema de matematica
combinatéria, em que se determina o nimero de particbes de um conjunto de n elementos.


http://en.wikipedia.org/wiki/Eric_Temple_Bell
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B B B
A A A
C C C
{(A). (B). (C)} {(A). (B.C)) {(B). (AC)}
B B
A A
C C
{(A.B). (C)} (A B.C)

Figura 12 — Possibilidades de agrupamento de 03 areas
No estudo, a redefinicdo das areas implicard no reagrupamento em novos clusters o
gue determinard novas metas de continuidade individuais e coletivas. Este tipo de
problema é semelhante ao chamado de Particionamento (Partitioning), e podem ser

encontrados em varias areas do conhecimento.

Uma aplicacdo de otimizacdo em microeletrbnica pode ser encontrada em GILL
(2009). Com o0 avanco na tecnologia de semicondutores, houve um crescimento da
complexidade no desenvolvimento de um chip e uma maior necessidade de
integracdo. O particionamento do circuito € um passo importante em projeto de
microeletrénica e envolve a divisdo de um circuito em subpartes para facilitar o
design e layout. Neste artigo, as técnicas de colbnia de formigas e algoritmos
genéticos sdo avaliadas, para resolucdo do problema N&o Polinomial (NP hard). O
objetivo da otimizacao e divisdo da interligacéo entre as particdes com a restricdo de

formar divisbes equilibradas.dentro do chip.

Na Engenharia da Computacdo, ZHANG (2007), apresenta o desenvolvimento de
projeto de sistemas embarcados, utilizando técnicas de algoritmos imunolégicos. O
objetivo do particionamento é determinar que cada tarefa seja executada por
software ou hardware. A implementacdo via software tem um menor custo.

Entretanto, exige uma necessidade de mais tempo de execucédo, e 0 inverso ocorre
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com a implementacdo dos processos via hardware. O principal alvo de

particionamento hardware / software € uma otimizacdo de tempo de execucédo e

custo do sistema embarcado.

Mais semelhante ao problema objeto do presente trabalho, em DESJARDINS et alli
(2006) apresenta-se um problema de redistribuicdo de alunos no condado de
Maryland, denominado de School Redistricting. O ritmo do desenvolvimento de
crescimento da populacao exigiu a abertura de 25 novas escolas nos ultimos 14
anos, o que tornou necessario a redistribuicdo de alunos por area de influéncia de
cada escola. Este problema torna-se uma otimizacdo multicritério no momento em
gue sao considerados objetivos concorrentes, tais como: a capacidade da escola, 0s
custos de transporte e a distribuicdo socioecondémica do condado. Foi utilizado o

método heuristico de busca local conhecido como hill-climbing®.

Outro tipo de problema bastante proximo ao proposto neste trabalho é a
redistribuicéo de eleitores americanos chamado de Political Distriting. A maioria dos
estados forma distritos com a finalidade de eleger um representante de cada distrito
e 0 objetivo € dar uma neutralidade eleitoral, minimizando alguma vantagem politica
no reagrupamento dos eleitores. Essas vantagens podem ser: racial ou étnica, nivel
de renda, escolaridade, entre outros. Ha trés caracteristicas essenciais dos distritos:
devem ter populagBes quase iguais devem ter area contigua; e devem ser

geograficamente compactos.

Em MEHROTRA (1998) apresentou-se o desenvolvimento de modelo matemético
que capta as caracteristicas essenciais desejaveis para uma redistribuicdo de

eleitores, baseado em um modelo Branch and price.

Em ZHENPING (2007), o problema de Political Distriting foi modelado como um
problema de particdo de grafos duplamente ponderado e é formulado em modelo de

programacao quadratica.

% Em ciéncia da computac&o, hill climbing é uma técnica de otimizacdo matematica que pertence a
familia de busca local.
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Constata-se que o problema de particionamento € encontrado com razoavel

facilidade em vérias éareas de atuacdo e também é resolvido através de varias

heuristicas encontradas na literatura.

4.2 REGRAS PARA DEFINICAO DOS CONJUNTOS DE CONSUMIDORES E
METAS DE CONTINUIDADE

Quanto a formacdo dos agrupamentos de consumidores, a resolugdo ANEEL
024/2000 estabeleceu que os conjuntos de unidades consumidoras deverao
abranger toda a area atendida pela concessionaria, respeitadas as seguintes
condi¢cdes: o conjunto definido deverd permitir a identificacdo geografica da
localizagdo das unidades consumidoras e n&do poderdo ser agrupadas, em um
mesmo conjunto, unidades consumidoras situadas em areas ndo contiguas. As
restricbes iniciais na formacdo dos conjuntos tinham um claro objetivo da

necessidade de fiscalizacdo das metas de qualidade.

Além disso, a ANEEL determinou, quando apresentou a minuta da Resolucédo 024,
gque as concessionarias deveriam apresentar a ANEEL seus conjuntos de

consumidores, como orientacdo, a agéncia reguladora afirmou que:

¢ Nao existe nimero minimo de consumidores por conjunto;
e NUmero méximo orientativo de 50.000 consumidores;
¢ Conjunto ndo tem vinculo com sistema elétrico;

e Deverado apresentar caracteristicas homogéneas

A ANEEL, realizou o agrupamento de todos os conjuntos (4.135) de todas as
concessionarias de energia elétrica do pais em apenas, 30 clusters, de maneira que
cada cluster contém conjuntos de diferentes concessionarias, tornando possivel
utilizar o modelo de Yardstick Competition. Para a definicdo dos 30 clusters, a

ANEEL utilizou uma série de descritores

e km de rede primaria;

e poténcia instalada;
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e numero de unidades consumidoras;

e consumo médio de cada conjunto;

e area de atendimento (km?2)

No modelo proposto, define-se uma meta por cluster, que deve ser alcangcada por
todos os conjuntos que pertencem a este mesmo cluster. A metodologia utilizada
definiu a meta como sendo o primeiro decil da distribuicdo de indicadores dos

conjuntos daquele cluster.

Desta maneira, espera-se que dentro de um intervalo de tempo definido, todos os
conjuntos cujos indicadores se encontram além deste valor, obtenham a melhora de
desempenho necessaria para atingir a meta estabelecida para o cluster.
Obviamente, o investimento necesséario para alcancar a meta serd tanto maior

guanto mais longe da meta do cluster o desempenho do conjunto estiver.

As metas de DEC e FEC dos conjuntos foram determinadas a partir de suas
caracteristicas (descritores) e de acordo com a divisdo dos conjuntos de
consumidores definido pelas Concessionarias e a divisdo dos agrupamentos

definidos pela ANEEL. A figura 13 apresenta/resume a definicdo das metas de um

conjunto.
CONCESSIONARIA CLUSTER 1
Conjunto A N DEC (1)
km FEC (1)
KVA DIC (1) ANEEL
ne Cons. Conjunto B FIC (1)
kwh km DMIC (1) CLUSTER x
km2 KVA DEC (x]
ne Cons ———— FEC (x)
kwh DIC (x)
km2 CLUSTER n FIC (x)
Conjunto C == DEC [n) DMIC (x]
km FEC [n)
KVA DIC (n)
ne cons FIC (n)
kwh DMIC (n)
kmz2

Figura 13 - Divisdo conjuntos nos agrupamentos
Como nao se conhecia previamente os clusters, nem em qual deles os conjuntos

seriam agrupados, qualquer forma de divisdo poderia ser uma boa escolha.
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4.3 METODOLOGIA PROPOSTA

Um dos objetivos deste trabalho é desenvolver uma metodologia para reduzir o risco
regulatorio de multas relativas aos niveis de continuidade no sistema elétrico de uma
concessiondria, através do reagrupamento dos conjuntos de consumidores. Para
que as possibilidades de multas sejam minimizadas deve-se procurar estratégias
para formagdo dos conjuntos que observem tanto os aspectos relacionados aos
indicadores coletivos quanto aos indicadores individuais. As multas dos indicadores

individuais estéo relacionadas com dois aspectos:

1. Dispersao dos indicadores DIC e FIC em um dado conjunto. Um aspecto ja
observado € a diferenca entre os indicadores das areas rurais e urbanas
de varios conjuntos analisados.

2. Os conjuntos de consumidores estdo associados a metas coletivas DEC e
FEC que por sua vez apontam para metas individuais de DIC e FIC.
Quanto maior os indicadores coletivos maiores os indicadores individuais,

conforme pode ser observado na tabela 06:

Tabela 06— Padrdes de Continuidade individuais
FAIXA DE VARIACAO DAS METAS  PADRAO DE CONTINUIDADE POR UNIDADE CONSUMIDORA

ANUAIS DE INDICADORES DE UNIDADES CONSUMIDORAS COM TENSAO NOMINAL < 1KV
CONTINUIDADE DOS SITUADAS EM AREAS NAO-URBANAS
CONJUNTOS (DEC ou FEC) DIC (HORAS) FIC (INTERRUPGOES)
Anual Trim. Mensal Anual Trim. Mensal
0-10 80 40 32 40 20 16
>10 - 20 85 43 34 50 25 20
>20 - 30 90 50 36 60 30 24
>30 - 45 100 48 40 75 38 30
>45 108 54 44 87 44 37

Fonte - Resolucéo no. 018/2004 ANEEL
As multas por indicadores coletivos por sua vez estdo associadas ao historico dos
indicadores do conjunto e ao cluster no qual este conjunto foi agrupado. Estas duas
referéncias formam a curva de meta dos indicadores DEC e FEC, que variam

segundo a férmula:
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Vano(x) = Vmeta XVatuaI (22)

onde

<

meta - Valor de meta final

<

atual- Desempenho atual

<

ano(x) - Valor da meta para o ano considerado

X - Ano considerado
Assim, quanto maior o benchmark do cluster, maior serd& o DEC e FEC de um
conjunto. Esta conclusdo leva a definicho de uma metodologia que mude os
conjuntos de forma a modificar as metas de DEC e FEC e consequentemente de
DIC e FIC para os consumidores do referido conjunto.

Obviamente ndo serd possivel conseguir a elevacdo das metas para todos 0s
conjuntos. Alguns destes terdo suas metas reduzidas, nestes casos, estes conjuntos

devem ter desempenho inferior as metas e uma pequena disperséo dos indicadores.

As trocas de clusters em que o0s conjuntos estdo alocados, implica necessariamente
na mudanca das areas destes conjuntos, ja que sua mudanca reflete em todas as
outras variaveis a seguir listadas: km de rede primaria; poténcia instalada; namero
de unidades consumidoras; consumo médio de cada conjunto; e area de

atendimento (km2).

A modificacdo nas configuracdes geogréaficas dos conjuntos € a forma de otimizar as
metas de DEC, FEC, DIC e FIC de maneira a reduzir os riscos de multa. Enfim, a
idéia central da metodologia reside na mudanca de metas na medida em que
mudam-se os conjuntos de consumidores, seus descritores e, consequentemente, o
agrupamento e suas metas. A figura 14 apresenta uma evolugao da figura 13, com a

unido de dois conjuntos de consumidores:
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CONCESSIONARIA CLUSTER 1
Conjunto A N DEC (1)
km FEC (1)
KVA DIC (1) ANEEL
ne Cons Conjunto D FIC (1)
kWh km DMIC (1) CLUSTER y
km2 KVA DEC y)
ne Cons > FEC (y)
Kwh DIC [y)
km2 CLUSTER n FIC (y)
DEC (n) DMIC (y)
FEC (n)
DIC (n) CLUSTER x
FIC () DEC (x)
DMIC (n) FEC ()
DIC (x)
FIC (x)
DMIC (x]

Figura 14: Novo conjunto de consumidores das areas B + C e suas nhovas metas

Matematicamente pode-se definir o problema conforme equacgdes a seguir:

minimizar MULTAS= funcio MetasConJLpto(DIC,FIC,DEC, FEC), (23)
ValoresM edidos(DIC,FIC,DEC, FEC)
onde;
DECeiadosonjunte = UNG&0 CLUSTER.,.,..,..( ValoresHistoricos(DIC), area, km,kVA kWh, ncons)
FEC vetadgoconjuno = TUNGE0 CLUSTER,.,,,...d ValoresHistoricos(FIC), area, km,kVA kWh, ncons)
DICMetadoconjunto = fun(;é.o CLUSTERConjunto(DECMetasdoconjunto)

FIC = fungfio CLUSTER.,;,o FEC

Metadoconjunto Metasdoconjunto)

km = Func&o[area]
kVA= Funcaolarea]
kWh = Fung&o[érea]
ncons = Funcao|area]

sujeitas as seguintes restricoes;

¢ Nao existe nimero minimo de consumidores por conjunto;
e NuUmero maximo orientativo de 50.000 consumidores;

e Conjunto ndo tem vinculo com sistema elétrico;

e Deverao apresentar caracteristicas semelhantes;

e Deverao apresentar pequena dispersao nos indicadores individuais.
Desta forma, a solugc&o Obvia do problema nos leva a seguinte metodologia:

1. Calcular as multas a serem pagas, nos proximos anos de revisao tarifaria,
para 0s atuais agrupamentos com 0S seus respectivos histéricos de

interrupcoes;
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2. Modificar as areas dos atuais conjuntos de consumidores de forma a criar

novos conjuntos. Sugere-se limitar a divisdo das areas, repartindo-se as areas
dos municipios em rural e urbano de forma a reduzir o nimero de alternativas
de novos conjuntos e também pela facilidade de obtencéo de dados;

3. Calcular os novos atributos km de rede priméaria; poténcia instalada; numero
de unidades consumidoras; e consumo médio de cada conjunto;

4. Calcular através dos programas de analise de clusters, 0s novos
agrupamentos. Neste caso, deverdo resultar novos valores de metas de DEC,
FEC, DIC e FIC para 0s novos conjuntos;

5. A partir dos valores de meta dos indicadores individuais e coletivos e seus
valores historicos determinar os valores das metas para os anos 2004 a 2008
(anos posteriores a revisao tarifaria);

6. Calcular as multas a serem pagas, nos anos de 2004 a 2008, para 0s
agrupamentos com 0s seus respectivos histéricos de interrupcbes para a
nova configuracao;

Comparar os valores da multa e escolher a melhor configuracéo;

8. Voltar ao passo dois até que o critério de otimizacao esteja satisfeito.

4.4 OTIMIZACAO PARA AGRUPAMENTO

Para encontrar o melhor agrupamento de conjuntos, ou seja, a configuracdo onde o
somatorio das multas de todos 0s conjuntos seja a menor possivel é preciso resolver
um problema de agrupamento de éareas distintas. Considerando que se tenha
apenas 2 municipios e cada um desses fosse dividido em urbano e rural, ter-se-ia 21
formas possiveis de combinar as areas formando conjuntos, isto €, tomando os
municipios 1 e 2 e dividindo-0s em areas urbanas e rurais de maneira que passamos

a ter quatro areas (A,B,C,D) podemos combinar essas areas de diversas maneiras.
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FIGURA 15 — Combinac&o de dois municipios — Area urbana e rural
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Pode-se considerar todas as areas juntas em um anico conjunto, havera apenas

uma formacéo de conjunto possivel =que serd a soma de todas as areas (ABCD).

A{\a
.
A B %
Cf—m—l’ ?{@

FIGURA 16 — Formacdo de um Unico conjunto
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Pode-se considerar todas as areas isoladas, cada uma como um conjunto; haverao

quatro formacdes de conjuntos possiveis =(A), (B), (C), (D), conforme a figura 17.

|
a4,
U(4-1)!

FIGURA 17 — Formacéo de quatro conjuntos
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Pode-se fazer combinacées de uma area isolada e trés unidas. Neste caso tem-se
as seguintes possibilidades: (A)(BCD); (B)(ACD); (C)(ABD); (D)(ABC) , conforme a
figura 18.

C'xC§ =4ax1=4;

FIGURA 18 — Formacao de conjuntos com areas agrupadas trés a trés
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Pode-se combinar as areas agrupadas 2 a 2: (AB) (CD); (AC) (BD); (AD) (CB); (BC)
(AD); (BD) (AC); (CD) (AB) , conforme a figura 19.
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CjxCi=6x1=6;

FIGURA 19 — Formacao de conjuntos com areas agrupadas dois a dois.
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Note-se que dos 6 conjuntos possiveis, trés sdo repetidos, 1=6, 2=5, 3=4.

Finalmente, Pode-se fazer combina¢cfes de areas agrupadas 2, 1, 1. (AB) (C)(D);
(AC) (B)(D); (AD) (C)(B); (BC) (A)(D); (BD) (A)(C); (CD) (A)(B) , conforme a figura 20.

Cg><Cf><C%=6><l><1=6;

5

FIGURA 20 — Formac&o de conjuntos com areas agrupadas dois, um,um.
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Para 4 areas, haverd 21 possibilidades de combinacfes, sendo que 3 delas séo

repetidas, o que nos deixa com 18 possibilidades.

Mesmo identificando as combinacdes nédo repetidas, nem todas as possibilidades
sdo viaveis, pois uma das restricbes impostas na Resolucdo 024/2000 € que as
areas dos conjuntos sejam continuas, portanto ndo € possivel, por exemplo: ter a
solucdo formada por (BD)(A)(C), pois (BD) ndo pode formar um conjunto. Se
expurgarmos todas as solugbes que contém conjuntos que nao podem ser

combinados, passamos a ter 12 possibilidades **.

A solugéo para verificar esta restricdo € construir uma “matriz de adjacéncias” de

maneira que as possibilidades de conjuntos geradas sejam analisadas nesta matriz,

% A solucdo para encontrar o niimero de agrupamentos de n areas em conjuntos ndo vazios e sem
repeticdo é dada pelo n-ésimo nimero de Bell, B(n). Esse numero pode ser obtido do triangulo de
Bell, no qual: B(1)=1; B(2)=2; B(3)=5; B(4)=15; B(5)=52. O numero cresce exponencialmente, de
maneira que B(20)=5.832.742.205.057, como temse 816 areas, 0 processamento seria inviavel. Claro
que nem todos 0s arranjos terdo apenas conjuntos adjacentes.
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que possibilitara expurgar todas as possibilidades de combinacdo de areas nao

vizinhas. Ou até mesmo de areas vizinhas, mas que ndo devam ser agrupadas em
um mesmo conjunto por restricdes fisicas ou administrativas. Sendo assim a “matriz
de adjacéncias” acaba por evoluir para uma “matriz de restricdo” que deve ser
definida levando em consideracdo a geografia, o conhecimento da operacdo do
sistema elétrico e outras restricdes que sejam pertinentes. A seguir sera

apresentada a matriz de adjacéncias para o exemplo anterior:

A|B|C|D
AIX]TT]IT11]10
B X100
C X |1
D X

FIGURA 21 — Matriz de restricao
Fonte: (STRAUCH, 2009)

Na matriz os numeros “1” correspondem a combinagdes possiveis e os numeros “0”

a areas nao continuas e/ou restri¢cdes fisicas, administrativas.

4.4.1 A escolha do Método de Otimizacao

A escolha do método de otimizacdo € um fator decisivo no sucesso do processo de
otimizag&o. Inicialmente pensou-se na utilizagdo do método branch and bound. A
escolha de um modelo tipo branch and bound pressupde uma regra para “podar”’ os
ramos da arvore de desenvolvimento de solugdes. No caso de um modelo de
minimizacdo de custos, qualquer ramo viavel com custo superior a melhor solucéo ja
encontrada pode ser podado, porém no caso do Sistema de Otimizacdo da Multa
Global de Continuidade (SOA), apresentado no capitulo 05, a combinacéo de areas
ndo garante que o custo da multa seja progressivo (nem crescente, nem
decrescente), portanto seria necessario encontrar outra funcdo para poda que néo a

funcéo custo a ser minimizada.

Isto é, supondo 5 conjuntos A, B, C, D, E, se os conjuntos A e B forem unidos, a

meta para 0 nNovo conjunto sera maior que as metas para 0s dois conjuntos
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individuais, 0 que otimizaria a multa. Ao unirmos C aos dois conjuntos anteriores

(ABC) a meta pode ficar menor do que a anterior, 0 que indicaria a poda deste ramo,
porém é possivel que ao unirmos o conjunto D (ABCD) a meta volte a crescer, de

maneira que o ramo ndo deveria ser podado.

Por exemplo: se considerarmos alguns conjuntos de uma regido metropolitana, (para
simplificar sera usada a comparacédo do DEC medido com o decil do cluster ao invés
de com a meta). A comparacao com o decil do cluster nos indica que se o DEC
medido for inferior ao decil (diferenca negativa) o conjunto ndo sera objeto de multa,
se o DEC medido for superior ao decil (diferenca positiva) ndo significa que havera
multa, pois a meta do conjunto pode estar acima do DEC medido, mas para
simplificagcdo da analise admite-se que o conjunto sera multado. Portanto, para

analise a seguir, o objetivo seré tornar a diferengca 0 mais negativa possivel.

Tabela 07 - Dados de Conjuntos

CONJUNTOS DEC MEDIDO CLUSTER ATUAL DEeciL DO DEC - DECIL
2001 CLUSTER
Conjunto | 17,95 26 14,69 3,26
Conjunto Il 22,38 22 20,71 1,67
Conjunto IlI 25,84 22 20,71 5,13
Conjunto IV 17,75 22 20,71 -2,96
Conjunto V 22,2 4 29,36 -7,16
Conjunto VI 16,36 27 26,73 -10,37
Conjunto VII 16,69 17 22,16 -5,47
Conjunto VIII 32,76 17 22,16 10,6
Conjunto IX 19,52 22 20,71 -1,19

Fonte: (STRAUCH, 2009)
Supondo que combine-se os conjuntos Il e Il (Tabela 08), o cluster do novo conjunto

sera o vinte e dois (22) e a diferenca para o decil ser4 de 3,15, situagdo melhor que
a anterior (1,67+5,13=6,80)

Tabela 08- Dados de Conjuntos combinados 1.

CONJUNTOS DEC MEDIDO CLUSTER DECIL DO DEC- DECIL
2001 ATUAL CLUSTER
Conjunto Il + Conjunto IlI 23,86 22 20,71 3,15

Fonte: Fonte: (STRAUCH, 2009)
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Combinando o conjunto | com os dois anteriores (Tabela 09), o novo cluster sera o

26 e a diferenca para o decil sera de 8,63, piorando a situagdo anterior,
(8,63>3,15).
Tabela 09- Dados de Conjuntos combinados -2.

CONJUNTOS DEC MEDIDO CLUSTER DECIL DO DEC- DECIL
2001 ATUAL CLUSTER

Conjunto | + Conjunto Il +
Conjunto Ill 23,32 26 14,69 8,63

Fonte: Fonte: (STRAUCH, 2009)

Essa situacdo inviabiliza o uso de um algoritmo do tipo branch and bound. Além
disso, independente do objetivo a ser alcancado (zerar multa ou torna-la o mais
“negativa” possivel), o problema em questdo € um problema de explosao
combinatéria. O universo da concessionaria em estudo € formado por 418 conjuntos,
gue devem ser subdivididos em, aproximadamente 816 areas. Parece obvio que nao
sera possivel verificar exaustivamente todas as possibilidades de combinacéo,
expurgar as repetidas e as impossiveis e calcular as multas para todas as

possibilidades de combinacéo restantes.

Inicialmente, optou-se por usar algoritmos genéticos para otimizar o processo de

recombinacdo de areas; a seguir sera descrita a modelagem inicial do problema.

4.4.2 Modelagem do Problema por AG

A otimizacdo proposta, é a maximizacdo da diferenga entre meta de DEC de cada
conjunto e seu DEC real, de maneira que 0s conjuntos estejam o mais distantes das
metas de DEC e, portanto, mais distantes da necessidade de investimento para

incrementar os indices de qualidade.
Max Y MetaDEC, — DEC, (24)

Onde:

n € 0 niumero de conjuntos da solucao proposta,

% Apesar da ultima configuragcéo ser “pior” que a anterior, provavelmente as duas tenderiam a zerar a
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MetaDF(ié a meta do DE( para o conjunto i

DEC,;é o DE(real ou medido do conjunto i.
As restricdes do problema séo:

¢ O numero de conjuntos a serem formados :

iI<K .. Keédefinido pelo usuario

A area maxima de cada conjunto

Area; <K, .. K, édefinido pelo usuario

O namero maximo de consumidores em cada conjunto

NumCons; <K, .. K, ¢ definido pelo usuario

A continuidade entre as areas agregadas

A nao repeticdo de uma area em mais de um conjunto.

Outra restricao foi implementada para diminuir o tempo de resposta do algoritmo de

otimizag&o: a &rea minima utilizada sera a unidade municipal.

4.4.2.1 Codificacédo do individuo

Supondo uma regional com n municipios, a solucdo sera representada por um
individuo com n cromossomos, onde cada cromossomo corresponde a posi¢cdo de

um municipio da regional (Figura 22).

Posicao I 2 3 . nZ2 nl n

Cromossomo X X X X X X
Figura 22 — Modelagem inicial do individuo

Cada cromossomo do individuo podera conter nimeros entre 1 e n, de maneira que
cada conjunto sera formado por todos 0os municipios com mesmo numeros . Por
exemplo, considerando uma regional A, formada pelos municipios a, b, ¢, d, e, f, g e
h (Figura 23), respectivamente colocados nas posi¢oes 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8 do

cromossomao.

multa de DEC, pelo menos nos primeiros anos, o que mantém a pergunta: Que é otimizagdo do SOA?
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MuNICIiPIO AREA (KM2) Ne CONS META DE DEC DEC REAL
a 30 340 38 45
b 25 387 23 20
c 20 235 42 45
d 28 284 31 20
e 32 842 24 28
f 45 947 31 20
g 26 763 23 24
h 48 983 32 20

Figura .23- Regional ficticia e dados
Fonte: Strauch 2005

A solucao atual serd aquela formada por cada conjunto igual a cada municipio, isto
€, o individuo correspondente aos conjuntos (a), (b), (c), (d), (e), (f), (g) e (h)

apresentado na figura 24:

1 2031451617 8

Figura 24 — Individuo atual

Para gerar o individuo (Figura 25), sorteiam-se numeros de 1 a 8 para cada
Cromossomo e numeros iguais corresponderao a conjuntos iguais, de maneira que o

individuo corresponde a solugdo formada por 5 conjuntos a saber, (at+b),
(c+d),(e+h),(f).(9).

E = 51 5| 7 l 6 /

Figura 25 — Individuo formado pela unido das areas (a+b), (c+d),(e+h),(f),(g).

O individuo corresponde a solugédo formada por 5 conjuntos a saber, (a+f),(b),(c),
(d+e+g),(h) (Figura 26).

Slo6| 23] 3] 8] 3 l

Figura 26 — Individuo formado pela unido das areas (a+f),(b),(c), (d+e+g),(h).

O individuo corresponde a solucdo formada por 4 conjuntos a saber, (a),
(b+d+g),(c+f),(e+h) (Figura 27).
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21417143 / 4 3

Figura 27 — Individuo formado pela unido das areas (a), (b+d+g),(c+f),(e+h).

O individuo corresponde a solucdo formada por 5 conjuntos a saber, (a),
(b).(c+d+e+f),(g).(h) (Figura 28).

/ 2 ] I I I 6 4

Figura 28 — Individuo formado pela unido das areas (a+b), (c+d),(e+h),(f),(qg).

4.4.2.2 Populagéo Inicial

Em funcdo do numero de combinacBes possiveis de formacdo de numero de
conjuntos procurou-se a teoria da amostragem para determinar o numero de

individuos na populacéo inicial, em Spiegel (1993) encontra-se:

n=— "o (25)
n

Onde ;

n = Tamanho da amostra
N = Tamanho da populacdo (nimero de conjuntos possiveis)

1 ot
n, = — = Inverso do erro admissivel.
&

Como o numero de conjuntos possiveis € muito grande o tamanho da amostra
converge para uma populacao inicial de 400 conjuntos. Isto deve garantir que a
populacdo represente o espaco de solugbes do problema. Evidente que as 400

solugdes néo precisam estar na populacgéo inicial.

Vérias formulagbes foram feitas para determinacdo da populacéo inicial. Segundo
Lobo e Lima (2005), o numero de individuos mais usado varia entre 30 e 50.
Finalmente, o tamanho da populacéo inicial sera definido para cada simulacdo e o

desempenho do algoritmo vai ser analisado em fungéo deste valor.



94

4.4.2.3 Fungao de avaliagao

Um importante item relacionado com o sucesso do algoritmo genético é a escolha da
funcdo de avaliacdo das geracfes de individuos. Dado um cromossomo, a funcéo de
avaliacdo deve retornar um numero que representa sua aptiddo (fitness) que é
proporcional & qualidade da solucao representada por aquele cromossomo. A funcao
de avaliacdo deve determinar a probabilidade que o cromossomo tem de continuar

sua evolucédo para as préximas geracoes.

Para o caso em guestéo, a funcdo de avaliagcdo sera composta por cinco parcelas, a

saber:

e valores de DEC reais; tera peso relativo a k da funcdo de avaliacéo,
sendo que 0 < k<1;

e a segunda parcela tera peso relativo a (1 - k) da funcdo de avaliacao.
Sendo que a segunda parcela é composta dos seguintes subitens, que
verificara as restricoes;

o A continuidade dos conjuntos gerados;
o O numero de consumidores em cada conjunto;
o A é&rea de cada conjunto;

o O numero de conjuntos por regional.

(]
Funcio Avaliacio = k X Z (MetaDEC, — DEC,), + (1 —k) x

Zn (MetaDECi _ DECE.]E. v ﬂzf 1(':1 ]l [ (b] [EI’ 1(‘7 ]l [ ?zi(de]l}
i=1 il (26)

Onde;

N= nimero de conjuntos gerados em cada solucéo;

%= 1, se o conjunto for contiguo; e 0, se o conjunto i ndo for continuo;

b - 1, se o conjunto i tiver nUmero de consumidores entre 0 maximo e minimo

estabelecidos, e 0, se o conjunto i tiver menos ou mais consumidores que o

maximo e minimo estabelecidos;
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C=1seo conjunto tiver area menor que o valor maximo estabelecido, e 0,se
0 conjunto i tiver area maior que o valor estabelecido;

di - 1, se n for menor que o niumero de conjuntos maximo estabelecido, e 0,

se n for maior que o niumero de conjuntos maximo estabelecido.

No software desenvolvido, o parametro K foi colocado de forma explicita, podendo
realizar as simula¢cées com pequenas derivagdes da funcdo avaliagdo. Os valores de
K devem ser elevados, j& que a funcdo objetivo deve ser mais influente que as

restricbes, dado que estas ndo sdo impositivas.

Na pratica a funcdo avaliacdo pode se tornar negativa, o que determinou
modificacao para torna-la positiva, de modo a que fosse possivel utilizar-se da roleta.
Assim, para cada individuo de cada geracdo, somou-se o valor o menor valor + 1 da
valor da funcdo avaliacdo de cada individuo. Este passo nao influenciou ou
modificou o valor relativo das probabilidades dos individuos, ja que na normalizacéo

das probabilidades os valores relativos estavam preservados.

ApOs algumas simulagBes observou-se fendmeno similar ao apresentado nos textos
sobre o assunto: a convergéncia prematura com a utilizacdo da funcéo avaliacao.
Neste caso, optou-se pela linearizacdo da funcéo avaliagdo conforme apresentado
em Kagan e Bento (2009). Para finalizar o processo de avalia¢do dos individuos, os
valores foram normalizados, podendo-se passar para o proximo passo do Algoritmo

Genético.

4.4.2.4 Métodos de selecao

Neste ponto existe a necessidade de realizar a selecdo dos individuos que
participaram da determinag&o da proxima geracdo. Varios métodos de selecéo foram

implementados no modelo de Algoritmos Genéticos:

1. Elitismo pode aumentar rapidamente o desempenho do AG, porque previne a

perda da melhor solucéo ja encontrada. Conceito semelhante ao Elitismo é o
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Intervalo de Geracdo, s6 que neste caso um percentual do melhores

individuos s&@o preservados. No modelo de selecdo implementado, os
melhores individuos podem ser passados para a proxima geracao sem sofrer
nenhuma alteracdo. O valor percentual foi definido como parametro de
entrada do software e pode variar, conforme conveniéncia do analista. Outra
opcao implementada no software foi a possibilidade desses melhores
individuos participarem ou ndo da recombinagdo dos individuos, o que
permitiu grandes diferencas de desempenho que serdo apresentadas no

capitulo seguinte.

2. Selecdo por Roleta — na implementacdo pode-se usar a combinacdo do

Elitismo e da Selec&o por Roleta;

3. Selegdo por Torneio - procurou-se também analisar o desempenho do
algoritmo, caso fosse utilizado o Torneio como método de selecdo. Foram

dadas opcdes para o numero de individuos que participam do torneio,

4. Selecdo por ranking — A simulacédo por ranking é aponta da em Kagan et al
(2008), entre as melhores métodos de selecdo nos AG, desta forma foi inclida

a possibilidade de utilizacdo deste método de selecéo.

Assim, colocou-se como parametro de entrada da simulacdo de otimizacdo a

possibilidade de escolha entre os métodos de Roleta, Torneio e ranking.

4.4.2.5 Cruzamento, mutagao e critério de parada

Os operadores mais utilizados para reproducédo sao o cruzamento (crossing-over) e
a mutacao, ja descritos. Para o problema em questéo utilizou-se o cruzamento em n
pontos, onde n sera definido aleatoriamente em cada cruzamento (objetiva-se com
isso diversificar ao méximo a populacdo). Este parametro foi colocado como

parametro inicial da simulagéo do software.
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Ainda quanto ao cruzamento foi dada a opcdo de que apenas parte dos

cruzamentos fossem efetivados, o intervalo de cruzamento € um dado de entrada da
otimizagdo. Também, foi implementado como parametro de entrada da otimizagéo o
percentual da mutacdo que vai incidir sobre a populacédo, de forma a identificar o
efeito deste operador sobre o desempenho da otimizacdo. Nao foi implementada o
cruzamento continuo, pois este tipo de cruzamento determinaria uma nova geragao

totalmente diferente dos seus pais.

Apoés algumas geracfes o algoritmo deve parar e oferecer a solugdo encontrada.
Geralmente para o mecanismo de parada aplicam-se critérios de tempo, niumero de
geracdes ou de avaliacdo do resultado como mecanismos de parada do algoritmo

genético.

Como o algoritmo em questdo é ndo convergente, a definicdo da avaliacdo do
resultado ndo pode ser utilizada, por isso o critério de parada serd o numero de
geracdes. No software o numero de geracbes pode ser definido para cada

simulagéo.

4.4.2.6 Problemas encontrados

Ao testar o modulo de geracdo da populacao inicial, notou-se que o numero de
solucbes nao validas era muito grande. A geracao aleatéria fez com que, varias
vezes, a populacao inicial ndo tivesse nenhum individuo valido, isto é, nenhuma
solucdo gerada era composta apenas por areas continuas. Como 0 mesmo
problema podia se repetir no cruzamento, uma vez que a combinagdo de dois
individuos gera conjuntos invalidos, foi preciso encontrar outra solugdo para a

criacao dos individuos.

A dificuldade de criar uma populacéo inicial e depois garantir individuos validos na
geracdo seguinte, suscitou a necessidade de utilizacdo de outra ferramenta de
otimizacdo. Duas solucdes foram estudadas: (1) uma previa que um primeiro

individuo fosse resultado do agrupamento de uma grande area, enfim varios
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municipios, e que essa area fosse sendo dividida para gerar subconjuntos validos e

dessa maneira gerar os diversos individuos ou (2) que a geracdo de individuos
vélidos partisse da &rea totalmente separada onde fossem sendo agregadas partes

da area para gerar individuos validos.

4.4.3 Algoritmos imunoldgicos modificados

Para resolver este problema, a populacao foi gerada através de um modelo criado
misturando técnicas de algoritmos imunolégicos (selecdo clonal) e genéticos
(mutacéo), ao qual se denominou Algoritmos imunoldgicos modificados. A utilizacao
dos SIA nao foi uma alternativa pensada a priori, € sim uma tentativa de resolver o

problema, ja que com a utilizacdo dos Algoritmos Genéticos néo foi possivel.

Duas solucbes foram estudadas: a primeira previa que a regional fosse agrupada em
uma grande area e que essa area fosse sendo dividida para gerar subconjuntos
véalidos e dessa maneira gerar os diversos individuos ou que a geracao de individuos
validos partisse da area totalmente separada onde fossem sendo agregadas partes
da area para gerar individuos validos. Para resolver este problema, a populacao foi
gerada através de um modelo criado misturando técnicas de algoritmos
imunoldgicos. A solugcdo implementada é descrita a seguir.

O individuo 1 é formado pela solucéo inicial, ou seja, cada conjunto € um municipio.
(ex: 16 conjuntos da regido Metropolitana de Salvador). O individuo 2 é formado da

seguinte forma:

1. Faz-se um clone do individuo 1, sorteia-se um conjunto deste clone (exemplo:
Cachoeira) e sorteia-se um outro conjunto na lista de adjacéncia desse
municipio, unindo-os (ex: Sao Felix).

2. O individuo 2 é entdo um clone do individuo 1 que sofreu uma mutacéo,

sendo formado por um conjunto de dois municipios e o resto dos conjuntos
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s80 0s municipios sozinhos. (ex: 15 conjuntos para regido Metropolitana de

Salvador).
O individuo 3 é formado da seguinte forma:

1. Sorteia-se um dos individuos existentes para ser clonado .

2. Sorteia-se um conjunto deste individuo clonado, e sorteia-se outro conjunto
na lista de adjacéncia desse(s) municipio(s) para ser agregado ao conjunto
(mutacao).

3. O individuo 3 é formado por um ou dois conjuntos e o resto dos conjuntos

serdo municipios sozinhos.

Assim sucessivamente até formar os individuos necessarios para a populacao inicial.
Se um dos municipios sorteados na lista de adjacéncias ja fizer parte de um

conjunto, esse conjunto inteiro é agregado ao conjunto que esta sendo formado.

Figura 29. Exemplo de Regional ficticia
Fonte: Elaboracgéo propria

1. Individuo 1: (solucéo inicial): a,b,c,d,e,f,g,h;

2. Individuo 2: Clona o individuo 1 e sorteia-se um conjunto (c), sorteia-se outro
na lista de adjacéncias deste (f) e une o c e o f: cf, a,b,d,e,g,h;

3. Individuo 3: Clona um dos dois individuos anteriores, supondo sorteio do
individuo 2 e sorteia-se um conjunto (g), sorteia-se outro na lista de
adjacéncias deste (a), une os dois: cf,ag,b,d,e,h;

4. Individuo 4: Clona um dos individuos anteriores, supondo sorteio do individuo
2 e sorteia-se um conjunto (cf), sorteia-se outro na lista de adjacéncias deste

(e), une os sorteados: cfe,a,b,d,g,h;
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5. Individuo 5: Clona um dos individuos anteriores, supondo o individuo 3 e

sorteia-se um conjunto (h), sorteia-se outro na lista de adjacéncias deste (f)
gue esta em outro conjunto (cf): hcf, ag, b, d, e, E assim sucessivamente.

Apesar de melhorar o desempenho do software, a introducdo do algoritmo
imunologico modificado ndo foi suficiente torna-lo aceitavel, pois, para gerar uma
populacéo inicial criou-se uma populacéo viesada sem a certeza de que a heuristica
utilizada encaminhasse para uma solucao 6tima global.

4.6 NOVA MODELAGEM PARA O PROBLEMA

Uma nova modelagem foi proposta para o problema. Supondo uma regional com n
municipios, apresentado na figura 30, o individuo sera representado por n
cromossomos, onde cada cromossomo corresponde a ligacdo existente entre os
conjuntos de consumidores. Se o gene for O significa que os conjuntos nao estéo
unidos, o inverso ocorre se o gene tiver o nimero 1. O individuo apresentado na

figura 30 tem a seguinte modelagem:

|a—b|a—c|a-h| b-flb-hlb-gl c—gld—el d—fld—hl e—fl f—hlf—gl
Figura 30 — Modelo do novo individuo

O individuo corresponde a solucdo formada por 5 conjuntos a saber: (a+b),
(c+g),(d+e),(h),(f),(g), é apresentado na Figura 31.

1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0
Figura 31 — Individuo (a + b), (c + @), (d + e), (h), (f), (9)

Nesta modelagem, todos os individuos criados sao validos, ou seja as areas séo
contiguas. Com as modificacdes realizadas o Algoritmo Genético e Imunologico
funcionou, possibilitando a determinacdo de configuragbes de conjuntos de

consumidores adequadas.
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4.7 ALGORITMOS IMUNOLOGICOS

Alguns parametros utilizados nos Algoritmos Genéticos sdo 0s mesmos ha utilizacao

de Algoritmos de Selecao Clonal:

e Populacéo Inicial;

e Funcéo Avaliagao:
o Mudanca na funcao objetivo;
o Linearizada;

e Numero de Geracoes.

As diferencas de implementacdo ocorreram nos métodos de geracdo das novas
solugBes/individuos. No Algoritmo de Selecdo Clonal a nova geracdo € realizada
através da clonagem ou hipermutacdo somatica. Na implementacdo, todos o0s
individuos geram clones, cujo valor pré-definido € 10 e cada clone pode ter uma

mutacdo maxima de 20% do individuo original.

Duas formas de selecdo dos individuos foram utilizadas. Na primeira, é escolhido o
melhor clone dos dez gerados para cada individuo, neste caso apenas um deles
sobrevive para a proxima geracdo. Na segunda, todos os individuos sdo avaliados e

os melhores de todos os clones sao escolhidos.

Antes da definicdo da populacdo da proxima geracdo pode haver necessidade de
implementar a supressdo de individuos com grande afinidade. Isto deve ocorrer
segundo uma taxa que € o limiar de similaridade, que é parametrizavel. Assim
individuos muito préximos deverdo ser suprimidos da populagédo, imprimindo uma
diversificacdo na populacdo dos individuos. Este processo deve ocorrer a cada 5

geracoes.

Esta implementagcdo do Algoritmo de Selecdo Clonal simplificada em relagdo as
possibilidades do Algoritmo Genético ird se refletir nos resultados obtidos. Ainda
assim, permite um bom desempenho comparado, como sera demonstrado no

proximo capitulo.
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4.8 CONCLUSAO DO CAPITULO

Conforme apresentado, o problema desta Tese € semelhante ao de redistribuicdo
de eleitores nos distritos de votagdo nos EUA, conhecido como Political Districting,

ou School Redistriting,

Inicialmente previa-se a utilizacdo de técnicas de otimizacdo baseada em
Programacdo Matematica para tratar da minimizacdo da multa global de
continuidade para uma concessionaria. Entretanto, & medida que o estudo foi
desenvolvendo, verificou-se a impossibilidade de utilizacdo da técnica de
Programacao Inteira Branch and Bound.

A solucéo estudada em seguida foi 0 desenvolvimento de um modelo de otimizacéo
baseado em Algoritmos Genéticos que € capaz de encontrar uma solucao que
minimiza a multa global de continuidade, mesmo que ndo encontre o valor 6timo, ja

gue os algoritmos evolutivos ndo garantem o 6timo.

A modelagem inicial dos individuos trouxe uma dificuldade intransponivel para
otimizagdo via Algoritmos Genéticos. A alternativa foi incluir os estudos de Sistemas
Imunoldgicos Atrtificiais, especificamente o Algoritmo de Selecdo Clonal, pela maior
facilidade na criacdo dos individuos. O modelo desenvolvido resolveu o problema,
mas apresentava-se como uma solucdo viesada, jA que a base conceitual dos

Algoritmos Evolutivos é a utilizagéo do sorteio aleatorio.

A construcdo de um outro tipo de individuo permitiu a utilizacdo dos modelos
classicos de AG e o ASC. O modelo desenvolvido é capaz de combinar os
conjuntos, encontrando solugdes que respeitam as restricdes escolhidas e simulam
as multas de continuidade para o(s) ano(s) escolhido(s), dando ao operador um
panorama da situacao caso altere seus conjuntos de consumidores, tanto atraves de
Algoritmos Genéticos quanto pelo Algoritmo de Selecdo Clonal. No proximo capitulo

serdo analisados os resultados das simulacdes.
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5 APLICACAO DA METODOLOGIA

Apés a analise dos conjuntos de consumidores, partiu-se para aplicar a metodologia
de redistribuicdo dos conjuntos de consumidores. Evidentemente, a manipulacéo e
reagrupamento dos consumidores ndo poderia ser realizada sem a utilizacdo de

software grafico.

O software desenvolvido foi denominado de Sistema de Otimizag&do da Multa Global
de Continuidade (SOA). O software apresenta uma interface gréfica extremamente
interativa. A tela principal, Figura 32, apresenta o0 mapa do estado da Bahia (area de
concessao da COELBA), dividido em unidades regionais de gestao e subdividido na
menor unidade territorial para a qual a concessionaria teve capacidade de
disponibilizar os indicadores dos conjuntos solicitados pela ANEEL (subdivisdo dos

municipios em conjuntos de unidades consumidoras (CUC) urbanos e ndo urbanos).

O SOA permite que o usuario crie diversas simulacbes de agrupamentos entre as
localidades da area de concessdao, possibilitando a analise da incidéncia de multa
para as combinacfes geradas. O usuario pode fazer isso de forma interativa,
agregando e desagregando localidades uma a uma manualmente e/ou de forma
automatica, através da execucdo do algoritmo de otimizacdo que produz uma

solucdo 6tima para uma regional combinando diversas localidades da mesma.

Para facilitar a visualizagéo das informacgdes e a analise dos resultados obtidos com
as combinacgdes, o SOA disponibiliza 0 mapa da Bahia apresentando as localidades
da area de concessdo com uma coloracdo que vai do vermelho intenso ao azul

intenso passando pelo branco, de acordo com o risco regulatério de cada localidade.

Além disso, o SOA oferece outras funcionalidades para a importacao de dados, para
a emissdo de relatdrios e para a configuracdo do sistema, necessarias tanto para
validar as agregacdes feitas como para o calculo da multa de uma simulacdo. Apos
abrir a simulacdo escolhida, ou criar uma nova simulacao, a tela principal do SOA,

com o mapa do estado, estara disponivel.
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Figura 32. Tela Principal do SOA
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Nesta tela o operador pode identificar pela cor quais 0s conjuntos que estdo mais

distantes de atingir as metas de DEC (quanto mais vermelho, mais acima da meta

esta o valor medido do DEC, quanto mais azul, mais abaixo da meta est4 o valor

medido do DEC).

5.1 REDISTRIBUICAO DOS CONJUNTOS DE CONSUMIDORES EM NOVOS

CLUSTERS ATRAVES DE ALGORIMOS GENETICOS.

Vérias simulagfes foram feitas com a finalidade de testar os diversos parametros de

entrada dos Algoritmos Genéticos. A figura 33 apresenta a tela do SOA em que

apresentam-se as variaveis que podem ser modificadas pelo usuario:
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Figura 33 — Parametros de entrada dos Algoritmos

Genéticos
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Para simulacdes da otimizacdo, foram inicialmente escolhidos os valores dos

parametros para simulacdo, que constam na tabela 10. Estes valores tem

fundamentacgdo nas diversas referéncias estudadas. Entretanto, precisou-se analisar

o0 comportamento destas variaveis, no problema em estudo, para determinar os

valores que seriam utilizados.

Tabela 10: Valores dos parametros inicialmente analisadas para o0 AG

Parametros Valores
Minimo Méaximo
Populacéo Inicial 30 80
Funcéo Avaliagcéo
Mudanca da funcdo objetivo 0,6 0,8
Linearizacdo da funcéo avaliacéo 0,6 0,8
Metodo de Sele¢éo
Elitismo 1% 10%
Roleta
Torneio 2 4
ranking 13 15
Cruzamento
(2 a 10 pontos) 2pto 10ptos
Intervalo de cruzamento 0,8 1
Mutacgéo 1% 10%
Numero de Geracdes 30 100

A seguir é apresentada a andlise dos diversos parametros.



106
5.1.1 Anélise inicial dos Parametros

No primeiro teste, o objetivo foi analisar a formacdo da populacao inicial. O receio
era que uma populacao inicial pequena nao refletisse o espacgo de solucdes. Desta
forma foram analisados trés possibilidades de populacdes iniciais (30, 50 e 80
individuos), mantendo-se os outros parametros, e comparando os resultados com o

valor da configuracéo atual.

Analisando os resultados, verificou-se que os valores de avaliagdo dos individuos foi
muito baixo, inferior ao valor da configuragcdo atual, mesmo com uma populagcao
inicial com 80 individuos. ApGs varias tentativas, observou-se que a taxa de
conectividade deveria ser modificada para melhorar o desempenho da populacdo
inicial ou ainda ampliar a abrangéncia destas no espaco de solucdes. A figura 34

deve melhorar o entendimento.

Figura 34. Exemplo de conjuntos ficticios
O conjunto de solugdes possiveis e/ou individuos do conjunto de &areas pode ser

expresso pelo vetor de ligagdes da Figura 35:

a-bla-cla-h| b-f|lb-h|b-g|lc-g|d-e|d-f]l|d-h|e-f|f-h|f-g

Figura 35 — Modelo do novo individuo
Para que todas as areas pertengam ao mesmo conjunto, todos os valores devem ser

1, conforme figura 36:

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 36. Exemplo de Individuo do novo modelo
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Porém, com um numero bastante menor de ligagdes validas, consegue-se 0 mesmo

resultado, ou seja, todas as areas estdo em um Unico conjunto, apresentado na

Figura 37.

1 0 0 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0

Figura 37: Outro exemplo de Individuo do novo modelo

Para diversificar a formacdo dos individuos e cobrir o espaco de solucdes é
necessario reduzir o numero de liga¢des validas, diminuindo o nimero de valores
iguais a um, nos individuos. A soluc@o encontrada foi criar sorteios viesados, onde a
probabilidade de sorteios de “zero” e “um” ndo sao mais iguais. Assim, os individuos

criados tem as seguintes probabilidades de sorteio:

e Para 10% dos individuos a probabilidade de nimero uns é de 90%, gerando
poucos conjuntos, bastante agrupados

e Para 15% dos individuos a probabilidade de numero 1 é de 70%;

e Para 50% dos individuos a probabilidade de nimero 1 é de 50%;

e Para 15% dos individuos a probabilidade de nimero 1 é de 30%;

e E 0s 10% restantes, terdo uma probabilidade de 90% de valores zero.

Evidentemente, estes valores sdo empiricos e podem ser mudados, mas depois de
diversas simulacfes estes valores foram os que apresentaram melhores avaliacfes

para as populacdes iniciais.

A funcao avaliagdo influencia de forma decisiva no desempenho dos AG. Entretanto,
com a funcdo utilizada, a mudanca possivel era penalizar mais ou menos um
individuo através da mudanca de constante K. Esta variagio ndo se mostrou
suficiente para apresentar resultados diferentes nas diversas simulages. E bom
lembrar que as restricdes inseridas ndo sédo excludentes, sdo apenas orientativas, o

que permite uma certa flexibilidade na utilizagéo do parametro K.

Na comparacdo dos resultados ndo observou-se qualquer diferenca visivel que
demonstrasse a necessidade de variacdo neste parametro. Os valores adotados na
simulacédo (0,6 e 0,8) mostraram-se adequados para utilizacdo na comparacao. Isto
deve-se ao fato de que a linearizacdo ja determina uma igualdade nas

probabilidades dos diversos individuos
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A simulacdo sem a utilizac&o do elitismo resultou na perda dos melhores individuos,

resultando em variacdes grandes de valores dos melhores individuos e/ou solugdes,
por outro lado a utilizacdo de valores elevados, em torno de 10%, determina uma
convergéncia a valores muito baixos, sem melhoria da melhor solu¢cdo nem da média
da populacao. Verificou-se que a utilizacdo do elitismo melhora o desempenho do
Algoritmo Genético, dos valores utilizados, a taxa de 3% apresentou-se mais

promissora.

A selecéo através da roleta apresentou-se muito convergente, em poucas geracoes,
os valores médios de avaliacdo dos individuos tornam-se muito proximos da melhor
solucéo. Optou-se pela utilizacdo de um novo parametro no software que determina
0 numero maximo de vezes que um individuo poderia participar na formacao da

nova geragao.

Na selecdo por torneio simulou-se diversos padrdes: 2, 4 e 8 individuos. Observou-
se uma convergéncia muito rapida na utilizacdo de 4 e 8 individuos, por torneio. Os
individuos mais bem avaliados eram sempre vencedores do torneio, tornando a
geracdo seguinte precocemente pouco diversificada. Novamente, optou-se pela
utilizacao do torneio com dois individuos acrescentando também, o novo parametro
no software que determinava o niumero maximo de vezes que um individuo poderia
participar na formacdo da nova geracéo. Este valor foi fixado em 3, nas diversas

simulagoes.

A selecéo através do ranking mostrou uma convergéncia mais lenta do que os outros
métodos de selecdo, entretanto o desempenho apresentou-se comparavel aos

outros métodos.

Na comparagdo entre o numero de cruzamentos foi utilizada a divisdo do individuo
em duas e dez partes. Nao foi implementado o cruzamento continuo, que aparece
frequentemente na literatura. Esta decisdo, conforme ja apresentado, deve-se ao
fato de que a nova geracdo seria completamente diferente de seus pais, 0 que

poderia determinar uma n&o convergéncia do algoritmo.

O intervalo de cruzamento determina a taxa de cruzamentos que efetivamente

ocorreram, simula uma taxa de sucesso para o cruzamento. Com as diversas
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simulacdes realizadas a mudanca do valor entre 0,8 e 1 ndo apresentou nenhuma

diferenca visivel nos resultados, adotou-se para todas as simulagfes uma taxa de
0,85.

O numero de geracOes escolhido nesta etapa deveria ser grande o suficiente para
evidenciar o desempenho das simulacbes com os parametros escolhidos, mas
pequeno suficiente para ndo sobrecarregar as analises iniciais. O valor escolhido foi
de 30 geragoes.

5.1.2 Melhor combinagéo entre os parametros

As analises obtidas permitiram direcionar as novas simulacfées de forma a melhorar
0 desempenho dos Algoritmos Genéticos. Alguns parédmetros inicialmente
explicitados ndo determinaram diferentes comportamentos nas diversas simulacgoes,
logo estes foram mantidos constantes para todas as simula¢des e sdo apresentados
na Tabela 11.

Tabela 11: Par@metros mantidos constantes para todas as simulacdes do AG

Parametros Valores
Populacao Inicial 50
Funcédo Avaliacdo

Mudanca da funcdo objetivo 0,8
Linearizacdo da fungéo 0,6
Método de Selecao
Elitismo 3%
Cruzamento
Intervalo de cruzamento 0,85
Numero de Geracgbes 30

Outros parametros determinaram resultados suficientemente diferentes e foram
explicitados para as diversas simulagcdes, estes parametros sdo apresentados na
Tabela 12.



Tabela 12: Valores dos pardmetros analisadas do AG

Parametros

Valores
Minimo Maximo

Método de Selecao
Roleta
Torneio
Ranking
Cruzamento
(2 a 10 pontos)
Mutagéo

4
15

10
10%
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Para avaliacdo do desempenho dos diferentes parametros e depois compara-los

foram realizadas 05 simulacdes, para cada uma das 20 possibilidades. Os

resultados das simulacdes sédo apresentados no Anexo | deste trabalho. No Grafico

07 é apresentado o resultado do primeiro tipo de simulacdo do AG:

1.1
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0,2

Simulagdo Tipo1l
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1 Fator K 0,8
I / Linear 0,6
| Metodo de Selecdo Roleta
Elitismo 3%
Roleta
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(2 a 10 pontos) 2
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5%

Gréfico 07: Desempenho do AG na simulacao do tipo 1

A seguir é apresentada a andlise de cada parametro, a partir das simulacées

realizadas:

Método de Selegdo — Nas simulagfes realizadas determinou uma pequena

diferenca entre a selecdo pelos métodos de Roleta,Torneio e ranking.

Aparentemente, a convergéncia dos resultados € maior na selecéo através do

Torneio, e roleta, apresentando-se menor no ranking. Decidiu-se simular os

meétodos com mais geracdes para poder evidenciar maiores diferencas e

realizar as comparacoes;

Elitismo —. Notou-se também que a utilizacdo dos individuos selecionados na

formacao da nova geracdo melhorava o desempenho final, assim esta opc¢ao

foi incluida nas simulacdes finais;
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e Cruzamento — A utilizagdo do cruzamento em varias partes melhora o

desempenho, mas este melhor resultado, ainda assim, deveria ser testado em
simulacdes com mais geracoes;

e Mutacdo — Apesar da taxa de mutacdo ser apresentadas como um método
secundario nos AG, a sua utilizacdo melhora substancialmente a performance
do algo rimo. Decidiu-se que as taxas de mutacdo a serem utilizadas nas

simulacdes finais seriam de 10 e 20%.

Finalmente, foram utilizados os seguintes parametros para possibilitar a comparagéo
entre os métodos para uma simulacdo com 500 geracdes. Os parametros utilizados

e mantidos constantes para todas as simulacfes estdo apresentados na tabela 13:

Tabela 13: Pard@metros mantidos constantes para novas simulagfes do AG.

Parametros Valores
Populacao Inicial 50
Funcédo Avaliacdo
Mudanca da funcédo objetivo 0,8
Linear 0,6
Método de Selecao
Elitismo 3%
Cruzamento
Intervalo de cruzamento 0,85
Numero de Geragdes 500

Finalmente, os parametros escolhidos para possibilitar a comparacdo entre o0s

diversos métodos sao apresentados na tabela 14:

Tabela 14: Valores dos par@metros utilizados nas simulacgées finais do AG

Parametros Valores
Minimo Maximo
Método de Sele¢éo
Roleta

Torneio 4%

Ranking 15
Cruzamento

(2 a 10 pontos) 2 10

Mutacéo 10% 20%

Os valores finais das simula¢bes sdo apresentados no grafico 08:
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Gréfico 08 — Resultados das simulages finais do AG.
O gréafico 08, apresenta os resultados obtidos, com os parametros escolhidos para
as simulacdes finais, para comparacdo dos métodos e parametros do Algoritmo
Genético. No eixo das abscissas, representa-se o numero de cruzamentos possiveis
n. Nas ordenadas estdo os valores da funcdo avaliacdo dos individuos, esses estao
referidos a simulagéo base, com 419 conjuntos.

O objetivo deste grafico é identificar quais sdo as melhores combinacfes de
métodos/parametros para o problema em analise. Observa-se que a utilizacdo do
método de selecdo através dos torneios apresentou resultados, consistentemente,
superiores a utilizagcdo do método através do ranking que por sua vez apresentou
valores superiores a selecdo através da roleta. Observou-se que a utilizacdo de
taxas crescentes de cruzamentos e mutagdo, também, melhora o desempenho dos

AG, para o problema em questéao.

Pode-se observar que em quaisquer dos métodos/parametros utilizados as
configuragcbes finais dos conjuntos tiveram um desempenho superior a atual
configuragdo com 419 conjuntos. No pior caso, houve uma reducéao de 43% do valor
atual e no melhor caso uma redugcéo de 73%, demonstrando que a utilizagdo da

otimizacao no processo trouxe ganhos.
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A seguir sdo apresentadas as simulacdes e analises realizadas para o Algoritmo de

selecao slonal.

5.2 REDISTRIBUIC}AO DOS CONJUNTOS DE CONSUMIDORES EM NOVOS
CLUSTERS ATRAVES DO ALGORIMO DE SELECAO CLONAL.

Varias simulacdes foram feitas com a finalidade de testar os diversos parametros de
entrada dos Algoritmos Genéticos. As seguintes variaveis podem ser modificadas

pelo usuario:

e Populacéo Inicial;
e Taxa de mutacéo por individuo;
e Numero maximo de Clones por individuo;

e NuUmero de Geracoes.

A figura 38 apresenta a tela do SOA em que modificam-se 0os parametros. Para cada

conjunto de parametros foram consideradas 10 simulagdes.

SOA - Algoritmo GenA®tico

NA*mero de GeraA§Apes |5l]

Tamanho da PopulaA§ A fo ISI]

Taxa de MutaAgAfo |zn

NAmero de Clones Por IndivA-duo Ill]

¥Yalor do "C* |.83? ¥Yalor do "K" |0.6
Alrea

M A -nimo |n.n M Aiximo |4?3925.n [JEexcludente

NA“mero de Consumidores

MA-nimo |159 M Aiximo |32 14255 [JEexcludente

D Evitar m Aiximos locais

T —

Figura 38 — Parametros do Algoritmo de Selecdo Clonal
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Exatamente como nos teste realizados nos Algoritmos Genéticos, foram feitos varios

testes iniciais com a finalidade de estabelecer padrbes de comportamento do
Algoritmo de Selegéo Clonal. A partir dai, foi possivel determinar os parametros que
seriam inicialmente utilizados, que sdo apresentados na tabela 15. Para avaliacéo
do desempenho dos diferentes parametros e depois compara-los, foram realizadas
05 simulagbes. Finalmente, o método de selecdo utilizado permite que cada

individuo ou um de seus clones participem da préxima geracao.

Tabela 15 — Valores dos pardmetros analisadas para o ASC.

Parametros Valores
Tamanho da Populagéo 50
Taxa de Mutacao por Individuo 10%
Numero de Clones 5
NUmero Geragbes 30

A analise dos graficos demonstrou um desempenho extremamente comportado, sem
gue ocorresse qualguer modificacdo no melhor individuo ao longo das geracoes,
com a média da populacdo crescendo muito lentamente. Isto motivava que o sorteio
da populagao inicial determinasse o desempenho do Algoritmo de Selecéo Clonal.
Tornou-se evidente a necessidade de modificacdo do algoritmo basico, modificando

parametros e meétodos, para uma nova simulacao.

As alternativas de modificacbes e parametros sdo menores nos Algoritmo de
Selecéo Clonal. Buscou-se modificar inicialmente os procedimentos do algoritmo ao
invés dos parametros. Assim, a forma inicial de selecédo dos individuos permitia que
o individuo ou algum de seus clones, o mais bem avaliado, passasse para a nova
geracdo. Na nova implementacéo, todos os individuos e seus clones séo avaliados
em conjunto sendo que os individuos ou clones de melhores notas passam para
proxima geracdo. E evidente, que, neste caso, existe a possibilidade de perda de

algum individuo durante este processo.

Outra modificagdo importante foi implementada na geracao do clone. Na formulagéo
béasica, a clonagem do individuo utilizava um operador negacédo. Desta forma, se no
cromossomo escolhido o valor fosse 1, a operagcdo negacéo tornava o valor O, e
vice-versa. Na andlise dos melhores resultados ja encontrados através dos AG,

observou-se que os individuos mais conexos tenderiam a receber melhores notas.
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Desta forma, estabeleceu-se probabilidades para mutacdo do cromossomo. Na outra

implementacgéo existiam probabilidades para modificacdo dos cromossomos. Assim,
caso o cromossomo escolhido para mutagcdo fosse 1, a probabilidade de torna-lo 0
(zero) ndo era mais de 100% e sim um valor determinado antes da simulac&o. De
forma semelhante, no caso do cromossomo escolhido ser O (zero) existia uma

probabilidade pré-definida que poderia ser diferente do parametro anterior.

Quanto aos parametros ja existentes, foram elevadas as taxa de mutacdo do
individuo e o numero de clones. A tabela 16 apresenta os parametros utilizados.
Para avaliacdo do desempenho dos diferentes parametros e depois compara-los
foram realizadas 05 simulacdes. Os resultados das simulacfes sdo apresentados no

Anexo Il deste trabalho.

Tabela 16 — Valores dos parmetros analisadas para o ASC.

Parametros Valores
Tamanho da Populagéo 50
Taxa de Mutacao por Individuo 20% 50%
Numero de Clones 10
NUmero Geragbes 30

Os graficos, do Anexo Il permitem uma analise mais detalhada. As modificacdes no
algoritmo basico conduziram a um melhor desempenho na utilizacdo do Algoritmo de
Selecdo Clonal, permitindo que os melhores individuos, os mais bem avaliados,
fossem sendo modificados ao longo das geracdes. Além disso a média das

avaliacdes das populacfes tornou-se mais convergente.

Quanto aos parametros modificados, nota-se que o desempenho do algoritmo
cresce com o0 numero de clones sorteados, o desempenho do algoritmo com 10
clones é bastante superior ao com 5 clones por individuo. Evidentemente que isto
eleva proporcionalmente o tempo de execucdo do algoritmo. O incremento da taxa
méaxima de mutacéo por individuo também melhorou o desempenho do Algoritmo de

Selecéo Clonal.

Com a finalidade de comparar os desempenhos dos Algoritmos Genético e de
Selecédo Clonal fez-se mais duas simulacdes, para 500 geracbes. A tabela 17

apresenta os parametros utilizados nas ultimas simulacdes, para 200 geragdes:

Os resultados das simulac¢des podem ser vistos nos graficos 09 e 10:
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Grafico 09 — Simulacéo final do ASC com taxa de mutagéo de 20%

Simulag¢do Imuno 50%

110
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Gréfico 10 — Simulacéo final do ASC com taxa de mutacéo de 50%
Os resultados apresentados pelo Algoritmo de Selecdo Clonal assemelham-se aos
resultados obtidos pelo método de selegcédo pela Roleta nos Algoritmos Genéticos,
porém longe dos resultados obtidos pelo método de selecao através do Torneio.

5.4 CONCLUSAO DO CAPITULO
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A partir dos resultados das simulacfes das diferentes combinacées de métodos,

parametros e operadores, realizadas para o problema de redistribuicdo dos
conjuntos de consumidores, este trabalho indica um melhor desempenho para o AG.

O Gréfico 11 apresenta a comparacéao entre os algoritmos.

Aparentemente, 0 niumero de opc¢des de operadores e parametros e a possibilidade
de cruzamentos com outros individuos/solugbes permite ao Algoritmo Genético uma
busca mais abrangente no espaco de solugcbes. Evidentemente, novas opcoes
podem ser incluidas no Algoritmo de Selecdo Clonal para torna-lo mais flexivel, o

gue pode ser feito em novas atualizacfes deste estudo.

Simulagao Final
Algoritmos Genéticos

Torneio +Mut{20%)

Torneio +Mut{10%)

' Torneio +Mut{10%}

’ Ranking +Mut{20%})

Torneio +Mut{20%})

w
~

3,2

n

anking +Mut{20%)

27 Roleta+ Mut{20%)
'

‘ ’ Ranking +Mut{10%)

2,2 1Rankings
L] B roletasmuti20%)

Valorda fungdo Avaliagdo
em relag¢3o valor atual

Mut{10%)
B roletamutiio%)
1,7 e
Roleta+Mut({10%) Selegdo Clonal Selegaoflonal
(20%) (50%)
1,2 T ‘ : :
0 10 20 30 40 50

Numero de cruzamentos do individuo
Gréfico 11 — Comparacao entre o Algoritmo Genético e o Agoritmo de Sele¢éo Clonal.
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6 EXTENSAO DA METODOLOGIA PARA CONJUNTOS

GEOELETRICOS

Apbés uma década de vigéncia da Resolugdo Normativa n°® 024/2000 e suas
atualizacdes®’, a ANEEL determinou sua revisdo na Audiéncia Publica n® 33/2009.
Atualmente, toda a regulamentacéo sobre a qualidade da energia elétrica encontra-
se disposta no Modulo 8 dos Procedimentos de Distribuicio PRODIST. A Reviséo 1
do PRODIST, aprovada pela Resolugdo Normativa n° 395/2009, revogou a
Resolucdo n° 024/2000 e, principalmente para os estudos realizados no presente
trabalho, estabeleceu novos critérios para a formacdo dos conjuntos de unidades

consumidoras.

A motivagdo desta modificacdo pode ser explicada pela estabilidade do nivel do

figura 39.

DEC

18,07

indicador DEC, quando a expectativa era sua reducdo, conforme apresentado na
15,81 16,08

A 0
T I T I T | T | T I T

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Figura 39 — Desempenho do indicador DEC (Brasil) — 2001 a 2008
Fonte:Nota Técnica 028/2010 da ANEEL

Existe, também, um consenso de que os valores de metas sao elevados, e a multa
paga pelas concessionarias € pequena, o que pode implicar em subinvestimento no
sistema elétrico. Outro ponto bastante polémico seria a metodologia de formacao

dos conjuntos previsto na Resolu¢cdo Normativa ANEEL n°® 024/2000.
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A relativa flexibilidade existente para formacdo dos conjuntos permite que as

concessiondrias estabelegcam estes de maneira a minimizar o risco de puni¢do por
ultrapassagem das metas de continuidade estabelecidas pela ANEEL (STRAUCH,
2005). Este viés regulatorio permite as concessionarias reduzir custos e priorizar
seus investimentos de forma a conduzir a uma modicidade tarifaria, em consonancia

com o atual contexto no qual estdo inseridas (TANURE, 2000).

A facilidade existente para formacao dos conjuntos é criticada em Hassim, (2003):

“Os atuais conjuntos de unidades consumidoras definidos para cada
concessionaria ndo estabelecem um critério Unico de formacao, existindo
muitos casos em que um conjunto é formado por partes geogréficas de
diversos municipios contiguos ou até mesmo formados por diversos
municipios agrupados. A ndo existéncia de um critério Unico de formagé&o
dos conjuntos dificulta o acompanhamento por parte da fiscalizacdo e a
definicdo geografica de determinado consumidor na &rea de concessao da
empresa.”

A Audiéncia Publica n°® 33/2009 determinou um novo critério que define as
subestacdes de alta tensdo como delimitadores dos conjuntos, buscando a
homogeneizacdo do critério de formacdo dos conjuntos. A alteracdo da area de
influéncia do conjunto pode ocorrer, desde que haja alteracdo permanente na
configuracdo do sistema que acarrete mudanca nos conjuntos, e assim, a
distribuidora devera propor revisdo da configuracdo dos conjuntos de unidades
consumidoras, quando do estabelecimento dos limites anuais dos indicadores de

continuidade.

Finalmente, os conjuntos serdo caracterizados pelos seguintes atributos:

a) area em quildmetros quadrados (km2);

b) extensdo da rede MT em quildmetros (km);

c) média mensal da energia consumida nos ultimos 12 meses, em megawatt-hora
(MWh);

d) total de unidades consumidoras atendidas;

e) poténcia instalada em kilovolt-ampére (kVA);

f) localizacao (sistema isolado ou interligado).

¥ Resolucdo n° 505/2001 e Resolugéo n° 520/2002..
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A regulacdo por comparacdo ainda € prevista ja que as metas de qualidade de

fornecimento serdo determinados pelo Cluster ao qual o conjunto sera integrado,

que sera alvo de Audiéncia Publica especifica.

6.1 ANALISE DA METODOLOGIA PROPOSTA PELA ANEEL

Os principais pontos analisados sobre a Metodologia Proposta pela ANEEL sao
explicitados a seguir.

6.1.1 Quanto ao critério para formacéo dos conjuntos

O critério de formacdo dos conjuntos foi criticado, pela falta de padronizacdo na
formacdo dos conjuntos. Tanure (2000) defende este ponto, considerando que a
metodologia permite que as concessionarias agrupem unidades consumidoras,
tendo em conta as caracteristicas técnicas especificas de seu sistema elétrico,
utilizando uma racionalidade técnica e econbémica, visando aperfeicoar a utilizacdo
dos seus recursos e ponderarando sua capacidade de prover condicbes de

atendimento de forma homogénea.

HASSIM (2003) propbe que a definicdo dos conjuntos de unidades consumidoras
seja feita por municipio, criando-se subconjuntos que seriam associados a bairros e
regides caracteristicas de cada municipio, permitindo, dessa forma, uma maior
visualizagdo geografica e uma perfeita identificagdo do consumidor quanto aos

padrdes de qualidade associados a sua regido.

“Quanto a vantagem social de se utilizar o municipio como critério de
unidade geografica para delimitar um conjunto, estd a possibilidade da
sociedade legalmente representada pelos poderes legislativo, executivo e
por suas associagdes, poder comparar os indices da qualidade de energia
elétrica de sua comunidade com os indices de outras comunidades.”

Finalmente, a ANEEL através do PRODIST determinou a formacao de conjuntos por

subestacdo. A nova metodologia determina que o0s conjuntos deixem de ser
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definidos livremente pelas concessionarias e estabelece como base para a definicdo

dos conjuntos as subestacdes de distribuicéo.

Essa opcdo pode ser muito boa, na medida em que todas as concessionarias
passam a ter uma mesma definicdo para o conjunto, melhorando a clusterizacéao.
Claro que existem Subestacfes que atendem areas muito diferentes, algumas
apenas a grandes cidades, outras, praticamente, s6 &reas industriais, e outras ainda
atendem a varios municipios. Porém, se os descritores forem bem escolhidos, cada
uma dessas subestacdes deve ser classificada dentro de um cluster com outras do
mesmo tipo, caracterizando a pequena distancia inter cluster e a grande distancia

entre clusters pretendida na base da teoria.

Mais uma vez, a qualidade e quantidade dos descritores é essencial para garantir a
classificacdo adequada. Apos a classificacdo, é preciso uma analise bem feita para
identificacdo de elementos mal classificados, o que pode indicar baixa qualidade dos

indicadores ou numero insuficiente de indicadores.

As principais criticas que podem ser feitas séo:

Falta de significado para o consumidor; neste caso a divisdo por municipios é

mais visivel;

e A éarea de influéncia das subestacdes pode variar muito durante uma revisao
tarifaria de acordo com as necessidades operacionais da concessionaria,

e Como justificar metas diferentes de conjuntos vizinhos, em grandes centros
urbanos de area contigua?

e Quando o comportamento do conjunto ndo é uniforme, mesmo que o valor
médio esperado (meta de DEC) seja atingido, a dispersao dos indicadores
individuais é tdo grande que o numero de consumidores cujos desempenhos
individuais se encontram longe da média, e portanto sujeitos a multas,
também é grande. Isto pode ocorrer entre consumidores rurais e urbanos
dentro de uma mesma subestacéao.

e A formacdo de conjuntos por subestacdo pode aumentar a assimetria de

tratamento entre os consumidores.
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6.1.2 Quanto a analise dos atributos

Os indicadores, portanto, devem ser definidos de maneira que sejam faceis de
auditar e que caracterizem 0s conjuntos para que o0s clusters sejam bem
representativos. Considerando os conjuntos como subestacdes, é possivel listar uma
série de indicadores que caracterizam uma subestacdo e que sdo capazes de
diferenciar um tipo de subestacéo de outra.

E necessario testar esses indicadores, observar o resultado da clusterizacéo e, se os
clusters ndo forem suficientemente homogéneos, mudar e/ou ampliar os indicadores
até que se consiga um resultado satisfatério, uma vez que a clusterizacdo é um
processo interativo. No entanto, ANEEL preferiu manter os indicadores ja utilizados
na resolucdo ANEEL 024.

Finalmente, os valores das multas foram bastante incrementados e deve estabelecer

novo patamar de penalidades paga pelas concessionarias.

6.2 NOVO TRATAMENTO A CONTINUIDADE DE FORNECIMENTO

Na Resolucdo Normativa ANEEL n° 395/2009, o critério de formacdo dos conjuntos
de consumidores passa a ter a area vinculada a uma subestacdo de distribuicdo.
Esta aparente inflexibidade na formag&o dos conjuntos ndo impede a utilizagdo da

metodologia apresentada neste trabalho.

A Resolugdo Normativa ANEEL n° 024/2000 n&o determinava como seria a divisdo
dos conjuntos de consumidores, e estes conjuntos poderiam ser determinados
através da area de influéncia de uma Subestacdo, ou ainda de parte do sistema

elétrico limitada por uma chave de protecéo e/ou manobra, conforme Figura 40.
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Figura 40: Redistribuicdo de blocos de carga entre subesta¢cfes

A utilizacdo de blocos de carga como menor conjunto de consumidores permitiria a
agregacao destes, de forma semelhante a redistribuicdo dos municipios, estudados
neste trabalho. Evidentemente que as possibilidades de agregacédo dos blocos de
cargas sdo menores, ja que restricbes técnicas proprias da distribuicdo de energia

deverdo ser consideradas.

Desta forma, a melhoria do desempenho dos indicadores de qualidade que antes
podia ser analisada isoladamente, agora esta associada a outros objetivos: queda

de tensao, perdas, investimentos etc.

Neste caso, a otimizacédo dos indices de qualidade do fornecimento esta associada
aos outros custos de distribuicdo de energia elétrica, conforme a funcdo Custo

Global do Servigo (CGS), que inclui todos os custos envolvidos:

(GS - Custo da Concessionaria + Custo do Consumidor (27)

Onde
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Custo da Concessionaria - CINV + CPER + COM (28)

CINV - custo do investimento
CPER - custo das perdas
COM - custo de operacdo e manutencao
Custo do Consumidor (imperteicoes de servico) = CEND + CDT + CQE (29)
CEND - custo da energia ndo distribuida (interrupgdes)
C'DT'- custo do desvio de tenséo
(QF - custo da qualidade de energia (outras imperfeicbes do servico, como flicker,

harménicas, afundamentos e elevacdes de tensdo etc).

Este modelo de otimizagdo pode ser encontrado em Kagan e Bento (2009), com a
ilustracdo de individuos do AG como solugdes ao problema de configuracdo dos

blocos de carga, como apresentado na Figura 41:

Individuo String Configuracéo Correspondente
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Figura 41: Modelagem das configurac6es do sistema de distribuicdo
Fonte: (KAGAN 2009)
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6.3 CONCLUSOES DO CAPITULO

A determinacédo das metas de qualidade no fornecimento de energia elétrica € uma
tarefa dificil. O estabelecimento de metas mais restritivas obriga as concessionarias
a novos investimentos em sua rede de distribuicdo, nas areas de operacdo e
manutencdo. Inversamente, a falta da qualidade, através dos custos das
interrupcdes, danos elétricos, e/ou perda de via util dos equipamentos. Em qualquer
dos contextos, o consumidor arcara com custos extras. A Figura 42 apresenta o

problema de forma grafica..

total

Custos anuais

consumidor

Confiabilidade

Figura 42 - Custos totais associados a confiabilidade
Fonte: Nota Técnica n® 064/2009-SRD/ANEEL

A Resolugdo Normativa 024/ANEEL/2000 atualizou, ap0s vinte anos, a
regulamentacéo sobre continuidade de servigos dentro de um novo contexto socio-
econdbmico. A Privatizacdo dos servicos, a criacdo da agéncia reguladora, a
introducdo da metodologia de tarifagdo através do Price Cap, e outras inovagdes
regulatérias impuseram as concessionarias a necessidade de rotinizar a redugéo de

custos.
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Este viés regulatorio determina a busca pela concessionaria da otimizacdo dos seus

custos e investimentos tendo como referéncia uma regulamentagdo que determina
maiores multas por ultrapassagem de metas de qualidade. Neste contexto, surge
este projeto com a necessidade das empresas aperfeicoarem a utilizacdo dos seus

recursos, e prover as condi¢des de atendimento adequadas aos consumidores.

Por seu lado, a ANEEL certificando-se de que os indices de qualidade mantiveram-
se estiveis nos Ultimos anos, apesar das evidéncias de que estes poderiam
melhorar, elevou as metas de qualidade e as penalidades. Esta sinalizacdo do 6rgao

regulador direcionara maiores investimentos na rede pela concessionaria.

Novamente, as concessionarias procurardo otimizar seus recursos, com a
construcdo de ferramentas de otimizacdo para determinar o nivel 6timo dos
indicadores de continuidade de fornecimento. Este jogo, desde que bem
administrado, permite a constru¢cdo de niveis de qualidade e tarifarios adequados

para o consumidor de energia elétrica.
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7 CONCLUSOES DO TRABALHO

7.1 ASPECTOS GERAIS

Os estudos traduzidos neste trabalho tiveram origem no projeto de pesquisa e
desenvolvimento intitulado “Metodologia para formagcdo de conjuntos de
consumidores e suas metas de continuidade, Projeto P&D 13 — 3° Ciclo
(2002/2003)”, o qual foi desenvolvido pela Coelba e aprovado com o objetivo de
desenvolver metodologia para determinacdo de agrupamentos de unidades
consumidoras, de modo a otimizar a aplicacdo de recursos em expansao, operacao
e manutencdo das redes de distribuicdo e minimizar riscos de puni¢cdo pelo 6rgao

regulador sem reducao da qualidade fornecida.

Naguele momento, as concessiondrias de distribuicdo tateavam as consequéncias
da recém editada resolucdo ANEEL 024/2000, e a flexibilidade existente para
formacdo dos conjuntos permitiu que as concessionarias estabelecessem seus
conjuntos de diversas formas, sem que houvesse um consenso, 0 que justificou o
desenvolvimento do projeto de pesquisa. A pesquisa iniciou-se com a analise da

formacéo dos agrupamentos de consumidores.

A facilidade no uso do software desenvolvido (figura 32), esbarrou na incapacidade
de um analise manual, no elevadissimo niumero de possibilidades de conjuntos que
podiam ser gerados. A inclusdo de uma metodologia de otimizacdo foi um passo
natural, em uma segunda etapa deste projeto. O Projeto de pesquisa “Otimizagéo da
Multa Global de Continuidade Através de Técnicas de Andlises Multivariadas,
Programa de P&D - Ciclo 2006-2007 - P&D 0047-026/2007” atendeu a esta lacuna.

A Reestruturacdo dos Setores de Energia Elétrica, cuja definicAo de um novo
modelo, impds a reducdo de custos através da concorréncia ou a simulagéo desta,
através da introducdo da metodologia de tarifacado através do Price Cap € a origem

deste trabalho. Neste modelo a reducédo de custos esta em oposicédo a qualidade do
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fornecimento, que necessita de investimentos. Por outro lado, investimentos

determinam a tarifa a ser praticada. Neste contexto, as concessionarias precisam
utilizar seus recursos com eficiéncia, reduzindo os seus custos e fornecendo energia

com qualidade exigida pela ANEEL.

O ponto central deste trabalho reside no fato da possibilidade das concessionarias
determinarem a melhor forma de agrupar os seus consumidores de forma a utilizar
ao maximo seus recursos operativos, evitando multas por fornecimento de energia
elétrica fora da qualidade prevista nas resolucbes da ANEEL. Apesar das
modificacdes apresentadas nas novas normas de qualidade do fornecimento de

energia elétrica, a metodologia proposta neste trabalho continua valida.

7.2 LIMITACOES DA METODOLOGIA

As caracteristicas do problema de redistribuicdo de consumidores assemelham-se
ao problema de redistribuicdo de eleitores — Political Redistriting e a redistribuicéo
de alunos — School Redistriting processos comuns nos Estados Unidos. Em ambos
0S casos as areas dos distritos de votacao ou area de influéncia das escolas devem
ser continuas e concisas e estdo sujeitas as restricdes especificas de cada

problema.

7

O problema de redistribuicido de consumidores & um problema de grande
complexidade computacional devido a explosdo combinatoria decorrente das
possibilidades de agrupamentos diferentes. Este problema tiorna-se mais complexo
com a necessidade da contiglidade das areas, tornando-se um problema NP

completo.

Algumas limitagcdes metodoldgicas podem ser apresentadas:

e Para solucionar o problema forma utlizados os algoritmos evolutivos,
especificamente os Algoritmos Genéticos e o Algoritmo de Sele¢do Clonal.

Estes algoritmos sao heuristicas, isto é, possuem uma metodologia que
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caminha para a solucao 6tima, mas nao necessariamente a encontra. Como

foi apresentado, estes algoritmos apresentam um bom desempenho para o0s
problemas de explosdo combinatorial;

e Uma das limitagbes da metodologia esta na escolha da fungdo avaliacdo. A
funcdo avaliagdo é determinada pela diferenca entre a Meta do DEC do
conjunto e o DEC real do conjunto. No caso base analisado, que foi a divisao
por municipio realizada pela concessionaria este valor é negativo, -501,3734.
Mesmo que a otimizacdo leve a valores positivos ndo significara a auséncia
de multas, j& que os valores do DEC s&o médias.

e OQOutro ponto importante, relacionado a funcéo avaliacdo e a desconsideracao
do numero de consumidores, o que pode induzir a uma maior quantidade de
multas. Por exemplo, um conjunto com grande nimero de consumidores pode
apresentar uma funcdo avaliagdo negativa, mesmo que o valor global da
funcdo seja 6timo. Provavelmente este conjunto influenciara negativamente o
valor da multa global;

e Na auséncia de um valor absoluto de referéncia na determinacao do valor da
funcdo avaliacdo, utilizou-se o valor atual da funcdo avaliagdo como
referéncia;

e Finalmente, pode-se citar que a metodologia prevé a utilizacdo de um unico
ano como referéncia. A utilizacao de varios anos ou até mesmo uma projecao

deste valores seria mais adequada, pois as metas tém validade de 4 anos.

7.3 CONTRIBUICOES

O projeto de pesquisa teve como finalidade oferecer ferramenta computacional para
determinacdo da qualidade de fornecimento decidindo sobre a melhor forma de
redistribuir seus consumidores. Diferentemente, esta Tese desenvolvida sobre este
trabalho, tem o objetivo de discutir, analisar, comparar e concluir sobre 0s seus

fundamentos, contribuindo para discussdes sobre os temas analisados.
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Neste trabalho duas contribuicbes desta pesquisa sdo apresentados. Em primeiro

lugar faz-se uma analise da evolucdo das normas de qualidade do fornecimento,
especificamente a continuidade do servico, enfatizando suas diversas
caracteristicas. Em seguida, sdo apresentados os estudos para otimizacdo do
processo de reconfiguracdo dos conjuntos de consumidores para uma area de

concessao.

Quanto aos aspectos de continuidade de fornecimento, foram analisados trés
momentos distintos. No primeiro momento quando as Concessionarias ainda
pertenciam ao Estado e a universalizacdo dos servicos publicos de eletricidade
estava distante, surgiram as primeiras legislagdes/normas sobre qualidade de
fornecimento de energia elétrica. Naquele momento a expansao das redes para
atendimento aos consumidores era mais importante e a qualidade do fornecimento

era uma preocupacao nascente.

A Resolucdo Normativa 024/ANEEL/2000 atualizou ap6s vinte anos, a
regulamentacéo sobre continuidade de servicos dentro de um novo contexto sécio-
econdmico. A Privatizacdo dos servicos, a criacdo da agéncia reguladora, a
introducdo da metodologia de tarifagcdo através do Price Cap, e outras inovacdes
regulatorias impuseram as concessionarias a necessidade de definir rotinas para

reducado de custos.

Finalmente, apés uma década de implantacdo da Resolugdo Normativa
024/ANEEL/2000, a ANEEL aprofundou a regulacao, elevando as multas de forma a
direcionar as acdes das concessionarias na melhoria das metas de qualidade. A
determinacdo das metas de qualidade no fornecimento de energia elétrica € uma
tarefa dificil, desta forma espera-se um continuo aperfeicoamento das normas de

qualidade, visando o equilibrio entre tarifas e qualidade.

O caminho para introduzir a otimizagcdo na Metodologia passou por diversas etapas,
e é outra grande contribuicdo desta Tese. A tentativa de utilizacdo de Programacao
Inteira, especificamente para o método Branch and Bound, redundou em um
problema de tempo de execug¢do, mesmo dividindo-se a area de concessdo em

pequenas partes, e para pequenas partes do dois problemas de dificil solucéo.
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A utilizacdo dos Algoritmos Genéticos apresentou-se entdo como a solucdo para

metodologia de otimizacdo. Uma modelagem inadequada determinou uma
dificuldade intransponivel para sua utilizacdo. Esta dificuldade for¢ou a utilizacédo de
Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais, especificamente o Algoritmo de Selecédo Clonal. A
possibilidade de clonar o individuo/solu¢do pulou o obstaculo da formacdo dos

individuos e a geracao de novos individuos.

Uma nova modelagem para o problema determinou a possibilidade de utilizacdo dos
Algoritmos Genéticos e Agoritmo de Selecao Clonal na sua forma candnica. Apds
ajustes de diversos parametros em ambos os algoritmos, concluiu-se que o0s
resultados obtidos através do método de selecao por torneio do Algoritmo Genético
apresentava uma resposta superior quando aplicados ao problema de

reconfiguracdo dos conjuntos de consumidores.

A maior quantidade de opcdes de parametros no AG em relacdo ao ASC, permite
uma maior flexibilidade em busca de novas solu¢des/individuos dentro do espaco de
solugbes. Por outro lado, o Algoritmo de Selecdo Clonal permite a busca das
melhores solugcdes mais proximas do individuo, o que pode ser interessante em

alguns casos.

Enfim, para este problema, a reproducdo sexuada, base conceitual dos Algoritmos
Genéticos, é mais vantajosa do que a reproducdo assexuada, metodologia central

do Algoritmo de Selecéo Clonal.

7.4 SUGESTOES PARA FUTUROS ESTUDOS

Alguns debates que poderao ser realizados em préximos estudos:

e Quanto a continuidade de fornecimento, a analise dos custos que envolvem a
qualidade de fornecimento, deve ser continuamente pesquisada. Diversas
perguntas devem ser respondidas:

o Quanto custa a confiabilidade exigida na tarifa?
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o O valores das multas direcionam as concessionarias a melhorar o seu

desempenho?
e Quanto as ferramentas de otimizacéao:

o Problemas de explosdo combinatorial serdo cada vez mais frequentes.
No setor elétrico estas ferramentas de otimizagdo poderiam ser
utilizadas em outros problemas, como melhoramentos em redes
secundarias, planejamento de areas urbanas, no planejamento do
sistema de geracdo no Brasil, de forma a consolidar os conceitos
destas metodologias, dentre outros;

o Um caminho a ser percorrido com a utilizagdo das caracteristicas das
duas técnicas de otimizacdo para problemas de grande complexidade
computacional, principalmente os problemas em que encontram-se
explosdes combinatérias.

o Utilizacdo de ferramentas de inteligéncia computacional, como logica
fuzzy ou redes neurais artificias para melhorar o desempenho das

heuristicas.
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ANEXO |

SIMULACOES COM ALGORITMOS GENETICOS
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Gréfico 12 - Simulag8es com algoritmos genéticos tipo 1

Simulacdo com algoritmos genético Tipo 2
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Gréfico 13 - SimulagBes com algoritmos genéticos tipo 2

Simulacdo com algoritmos genético Tipo 3
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Graéfico 14 - Simulacfes com algoritmos genéticos tipo 3



Simulacdo com algoritmos genético Tipo 4

Avaliacao

1,1

09 -

0.8 -

0.7 -

0.6

Simulagdo Tipo4d

139

Avaliacgédo

11

0,9 4

0,8 -

07 ~

0.6

Avaliagdo

1,1

0.9 A

0.8

0,7 A

0,6

Parametros Valores
- Funcéo Avaliacdo
- Fator K 0,8
Linear 0,6
Metodo de Selecéo Roleta
Elitismo 3%
Roleta
Cruzamento
(2 a 10 pontos) 10
Intervalo de cruzamento 85%
1 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 MUtaQéo 10%
Geragdes
Gréfico 15 - SimulagBes com algoritmos genéticos tipo 4
Simulacdo com algoritmos genético Tipo 5
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Gréfico 16 - Simulagfes com algoritmos genéticos tipo 5:
Simulacdo com algoritmos genético Tipo 6
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Gréfico 17 - SimulagBGes com algoritmos genéticos tipo 6



Simulacdo com algoritmos genético Tipo 7
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Gréfico 18 - SimulagBes com algoritmos genéticos tipo 7
Simulacdo com algoritmos genético Tipo 8
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Gréfico 19 - SimulagBes com algoritmos genéticos tipo 8:
Simulacéo com algoritmos genético Tipo 9
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Gréfico 20 - SimulagB8es com algoritmos genéticos tipo 9



Simulagdo com algoritmos genético Tipo 10
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Gréfico 21 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 10
Simulacdo com algoritmos genético Tipo 11
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Gréfico 22 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 11:
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Gréfico 23 - SimulagBes com algoritmos genéticos tipo 12



Simulagdo com algoritmos genético Tipo 13
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Gréfico 24 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 13

Simulacdo com algoritmos genético Tipo 14
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Gréfico 25 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 14:

Simulacdo com algoritmos genético Tipo 15
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Parametros Valores
Funcéo Avaliacdo
Fator K 0,8
Linear 0,6
Metodo de Selecéo Roleta
Elitismo 3%
Ranking 1,3
Cruzamento
(2 a 10 pontos) 2
Intervalo de cruzamento 85%
Mutacdo 5%
Parametros Valores
Funcéo Avaliacdo
Fator K 0,8
Linear 0,6
Metodo de Sele¢éo Roleta
Elitismo 3%
Ranking 1,3
Cruzamento
(2 a 10 pontos) 2
Intervalo de cruzamento 85%
Mutacéo 10%
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Fator K 0,8
Linear 0,6
Metodo de Sele¢éo Roleta
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Ranking 1,3
Cruzamento
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Mutacgéo 5%

Gréfico 26 - SimulagBes com algoritmos genéticos tipo 15



Simulagdo com algoritmos genético Tipo 16
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Simulacdo com algoritmos genético Tipo 17
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Simulacdo com algoritmos genético Tipo 18
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Mutacao 10%
Gréfico 27 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 16
Parametros Valores
Funcéo Avaliacdo
Fator K 0,8
Linear 0,6
Metodo de Sele¢éo Roleta
Elitismo 3%
Ranking 15
Cruzamento
(2 a 10 pontos) 2
Intervalo de cruzamento 85%
Mutacéo 5%
Gréfico 28 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 17:
Parametros Valores
Funcéo Avaliacdo
Fator K 0,8
Linear 0,6
Metodo de Sele¢éo Roleta
Elitismo 3%
Ranking 15
Cruzamento
(2 a 10 pontos) 2
Intervalo de cruzamento 85%
Mutacgéo 10%

Gréfico 29 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 18.
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Simulagdo com algoritmos genético Tipo 19
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Gréfico 30 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 19.
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Gréfico 31 - Simulagbes com algoritmos genéticos tipo 20:



Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 1

Tabela 17 — Simulacdo com algoritmos genético Tipo 1

Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03
Média 0,61 0,69 0,71 0,73 0,74 0,79 0,81 0,81 0,85 0,87 0,88 0,88 0,89 0,89 0,90 0,90 0,91 0,91 0,92 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,93 0,92 0,92 0,93
Minimo 0,26 0,46 0,48 0,56 0,56 0,64 0,66 0,66 0,72 0,72 0,72 0,80 0,80 0,80 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
Desvio Padrdo 0,20 0,14 0,12 0,12 0,11 0,10 0,09 0,08 0,07 0,06 0,06 0,05 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 2

Tabela 18 — Simulacao com algoritmos genético Tipo 2
Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,05 1,05 1,05
Média 0,63 0,69 0,70 0,77 0,81 0,84 0,87 0,88 0,89 0,90 0,90 0,91 0,91 091 0,92 0,92 091 092 091 091 092 0,92 0,92 092 0,92 092 092 0,93 0,93 0,93
Minimo 0,26 0,42 0,49 0,55 0,58 0,62 0,68 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81 087 087 0,87 0,87 0,87 0,87 087 087 087 087 087 0,87 0,87 087 087 0,87 0,87
Desvio Padrdo 0,23 0,17 0,17 0,15 0,13 0,10 0,07 0,06 0,06 0,05 0,05 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,03 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 3

Tabela 19 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 3
Geragio 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03
Média 0,62 0,69 0,72 0,75 0,79 0,82 0,84 0,85 0,86 0,87 0,88 0,88 0,89 0,90 0,90 0,90 0,90 0,91 0,91 091 091 0,91 091 091 091 091 091 091 0,91 0,91
Minimo 0,26 0,28 0,46 0,53 0,56 0,60 0,60 0,68 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73 0,83 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89 0,89
Desvio Padrdo 0,22 0,16 0,15 0,12 0,10 0,09 0,08 0,06 0,06 0,05 0,05 0,05 0,04 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 002 002 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
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Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 4

Tabela 20 — Simulacao com algoritmos genético Tipo 4

Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,05 105 1,05 1,05 105 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 105 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,06 106 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06
Média 0,62 0,70 0,76 0,81 0,82 0,86 0,89 0,90 0,92 0,93 0,93 093 094 095 0,97 097 098 098 0,97 097 098 098 098 098 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 1,00
Minimo 0,25 0,35 0,49 0,53 0,57 0,62 065 080 082 0,85 0,88 0,88 0,88 0,88 092 092 092 09 09 09 09 09 096 096 096 09 0,96 0,96 0,96 0,96
Desvio Padrdo 0,22 0,17 0,16 0,14 0,12 0,10 0,07 0,06 0,05 0,04 0,04 0,05 0,04 0,04 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Dados da Simulagédo com algoritmos genético Tipo 5

Tabela 21 — Simulacao com algoritmos genético Tipo 5
Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03
Média 0,62 0,73 0,85 0,92 0,97 098 099 099 099 099 099 099 099 099 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Minimo 0,26 0,41 0,58 0,65 0,90 0,96 0,97 0,98 0,99 0,99 0,99 099 099 099 099 099 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Desvio Padréo 0,22 0,17 0,14 0,09 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 6

Tabela 22 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 6
Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,06 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 106 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06
Média 0,62 0,75 0,83 0,89 0,92 0,94 0,95 0,9 096 096 096 096 096 097 097 097 097 097 097 097 097 098 098 098 0,99 1,00 1,02 1,03 1,04 1,05
Minimo 0,26 0,43 0,60 0,66 0,80 0,90 093 093 093 096 096 09 096 096 096 096 097 097 097 097 097 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,98 0,99 1,01 1,04
Desvio Padrdo 0,22 0,15 0,12 0,07 0,04 0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,01 0,00
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Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 7

Tabela 23 — Simulacdo com algoritmos genético Tipo 7

Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07
Média 0,63 0,75 0,83 0,93 0,98 1,00 1,02 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 104 104 104 104 104 104 105 1,05 1,05 1,06
Minimo 0,26 0,45 053 0,71 0,81 0,94 098 101 103 103 103 1,03 103 103 1,03 103 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 104 104 1,04 104 1,04 1,04 1,04 1,04
Desvio Padrdo 0,23 0,18 0,15 0,09 0,05 0,03 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
Dados da Simulagédo com algoritmos genético Tipo 8

Tabela 24 — Simulacao com algoritmos genético Tipo 8
Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,02 1,02 1,02 102 1,02 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04
Média 0,61 0,77 0,85 0,91 0,9 0,97 097 097 098 098 098 099 099 099 099 099 099 099 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01
Minimo 0,26 0,34 0,58 0,67 0,86 0,93 0,93 0,96 0,97 097 0,98 098 098 099 099 099 099 099 099 099 099 099 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 1,01
Desvio Padréo 0,21 0,16 0,11 0,08 0,03 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 9

Tabela 25 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 9
Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,03 103 1,03 103 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 103 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05 1,05
Média 0,62 0,82 0,94 1,00 1,00 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04
Minimo 0,25 0,57 0,83 0,9 1,00 1,02 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04
Desvio Padrdo 0,22 0,13 0,06 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 10

Tabela 26— Simulacdo com algoritmos genético Tipo 10
Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09
Média 0,62 0,81 0,94 099 1,00 1,00 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,03
Minimo 0,26 056 0,78 0,94 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,02 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02
Desvio Padrdo 0,22 0,13 0,06 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,01 001 0,01 001 001 0,01 001 0,01 001 001 0,01 001 001 001 001 0,01 001 0,01 0,01
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 11

Tabela 27 — Simulag&o com algoritmos genético Tipo 11
Geragdo i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08
Média 0,62 0,83 0,95 099 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02
Minimo 0,26 0,59 0,81 093 1,00 1,00 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02
Desvio Padrdo 0,21 0,13 0,05 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,01 001 001 001 001 001 001 0,01 001 001 001 001 0,01 001 001 001 001 0,01 0,01
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 12

Tabela 28 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 12
Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 098 0,98 0,99 0,99 0,99 099 099 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04
Média 0,61 0,83 0,92 095 0,96 096 0,97 0,97 097 0,97 097 0,98 0,98 098 0,99 0,99 0,99 0,99 099 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Minimo 0,26 0,59 0,81 092 0,95 096 0,96 0,96 0,97 0,97 097 0,97 0,98 098 0,98 0,99 0,99 0,99 099 0,99 0,99 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Desvio Padrdo 0,21 0,11 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 001 0,01 001 001 001 001 0,01 0,01
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Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 13

Tabela 29 — Simulagcdo com algoritmos genético Tipo 13

Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04
Média 0,62 0,63 0,65 0,70 0,74 0,79 0,82 0,83 0,88 0,90 0,93 0,93 0,94 094 0,94 0,94 0,95 0,95 095 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
Minimo 0,26 0,27 0,27 0,28 0,35 0,50 0,54 055 055 0,61 0,84 0,84 0,84 0,89 0,90 0,90 0,91 0,92 0,92 092 095 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 095 0,95 0,95 0,95
Desvio Padrdo 0,22 0,22 0,21 0,19 0,17 0,15 0,15 0,14 0,11 0,07 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,01
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 14

Tabela 30 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 14
Geragdo i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,12 1,12 1,12 1,12 1,11 1,21 1,11 1,11 1,11 1,11 1,211 1,11 1,11 1,11
Média 0,62 0,68 0,73 0,75 0,80 0,82 0,85 0,87 0,88 0,91 0,92 0,93 095 096 097 0,97 0,99 099 1,00 1,01 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02
Minimo 0,26 0,28 0,38 051 0,55 055 0,62 0,67 0,73 0,74 0,83 0,83 0,87 0,87 0,89 0,89 0,92 0,92 092 093 091 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01
Desvio Padrdo 0,22 0,19 0,14 0,14 0,13 0,13 0,12 0,10 0,09 0,08 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,04 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 15

Tabela 31 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 15
Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02
Média 0,61 0,66 0,70 0,71 0,73 0,75 0,77 0,81 0,84 0,84 0,84 0,86 0,88 090 0,90 0,91 0,91 0,91 091 091 091 0,92 0,92 093 093 0,94 0,94 0,95 095 0,95
Minimo 0,26 027 0,34 045 0,53 0,57 059 059 059 0,60 0,60 0,60 0,63 0,63 0,88 0,89 0,89 0,89 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,91 0,93 0,93
Desvio Padrdo 0,21 0,19 0,18 0,16 0,15 0,14 0,14 0,13 0,11 0,10 0,10 0,09 0,07 0,05 0,02 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01
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Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 16

Tabela 32 — Simulacdo com algoritmos genético Tipo 16

Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09 1,09
Média 0,62 0,67 0,72 0,77 0,78 0,79 0,82 0,83 0,87 0,88 0,90 0,91 0,93 094 0,94 0,95 0,95 0,96 097 0,98 0,98 0,98 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Minimo 0,26 0,27 046 0,47 049 051 051 052 053 059 0,69 0,79 0,84 085 085 0,85 0,86 0,86 091 091 091 0,94 0,94 0,95 0,95 0,99 099 0,99 0,99 0,99
Desvio Padrdo 0,22 0,20 0,16 0,16 0,15 0,14 0,13 0,13 0,10 0,10 0,07 0,06 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 001 0,01 0,01
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 17

Tabela 33 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 17
Geragdo i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04
Média 0,62 0,69 0,73 0,79 0,81 0,85 0,88 0,90 0,93 0,96 0,97 1,00 1,02 1,02 1,02 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03
Minimo 0,26 0,28 0,46 054 0,54 054 0,57 0,69 0,69 0,69 0,83 0,88 0,94 094 0,97 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03
Desvio Padrdo 0,22 0,21 0,18 0,17 0,15 0,13 0,12 0,10 0,09 0,07 0,06 0,04 0,02 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 18

Tabela 34 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 18
Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méaximo 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06 1,06
Média 0,62 0,69 0,77 0,82 0,86 091 0,93 0,96 097 0,98 098 0,99 0,99 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02
Minimo 0,26 0,32 0,32 0,47 0,557 0,61 0,73 0,73 0,93 0,93 0,94 0,95 0,96 097 098 0,98 098 098 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,00 1,01 1,01 1,01 1,02 1,02
Desvio Padrdo 0,22 0,21 0,19 0,17 0,14 0,12 0,09 0,05 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,01
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Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 19

Tabela 35 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 19

Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08
Média 0,61 0,68 0,74 0,79 0,84 0,89 090 0,92 094 09 0,9 0,96 097 097 097 097 097 097 0,97 097 097 097 098 098 098 0,98 0,98 098 0,98 0,98
Minimo 0,26 0,27 0,34 0,48 0,57 059 065 065 0,78 0,78 0,83 0,87 09 09 09 097 097 097 097 097 097 097 097 097 0,97 097 097 097 0,97 0,97
Desvio Padrdo 0,21 0,20 0,17 0,15 0,14 0,11 0,09 0,08 0,06 0,04 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 002 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 002 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Dados da Simulacdo com algoritmos genético Tipo 20
Tabela 36 — Simulagdo com algoritmos genético Tipo 20

Geragdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Maximo 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,04 104 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,04 1,05 1,05
Média 0,62 0,69 0,73 0,79 0,86 0,92 095 09 098 099 1,00 1,00 1,00 1,01 101 1,01 101 1,01 1,01 1,02 1,02 1,02 1,02 1,02 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03 1,03
Minimo 0,26 0,27 0,35 0,35 0,50 0,66 0,70 0,86 0,88 0,93 093 0,93 093 099 099 099 1,00 1,00 1,01 1,01 1,01 1,00 1,01 1,01 1,01 1,01 1,01 1,02 1,01 1,02
Desvio Padréo 0,23 0,22 0,20 0,18 0,14 0,09 0,07 0,04 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 001 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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ANEXO I
SIMULACOES COM ALGORITMOS IMUNOLOGICOS

Simulagédo com algoritmo de selecéo clonal Tipo 1
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Gréfico 32 - SimulagBes com algoritmo de selecéo clonal tipo 1

Simulagdo com algoritmo de sele¢éo clonal Tipo 2
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Parametros Valores
Tamanho da Populacdo 50
Taxa de Mutacao por individuor 20%
Numero de Clones por individuo 10
Numero de geracdes 30

Parametros Valores
Tamanho da Populacdo 50
Taxa de Mutagao por individuor 50%
Numero de Clones por individuo 10
Numero de geracdes 30
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Gréfico 33 - Simulagbes com algoritmo de selecao clonal tipo 2



Dados da Simulacdo com de sele¢éo clonal Tipo 1

Tabela 41 — Simulacdo com algoritmo de selecéo clonal tipo 1

153

Geragao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Mé&ximo 1,06 1,13 1,17 1,17 1,17 1,17 1,17 1,17 1,17 1,22 1,22 1,22 1,22 1,22 1,25 1,25 125 125 125 125 125 125 1,25 1,25 125 1,25 1,27 1,27 1,27 1,27
Média 0,62 0,94 1,01 1,03 1,04 1,05 1,05 1,06 1,06 1,08 1,08 1,08 1,08 1,09 1,09 1,10 1,11 1,11 1,11 1,11 1,11 1,12 1,12 1,12 1,42 1,12 1,13 1,13 1,13 1,13
Minimo 0,26 0,89 0,96 0,98 0,99 1,00 1,01 1,02 1,02 1,03 1,04 1,04 1,05 1,05 1,05 1,06 1,06 1,06 1,07 1,07 1,07 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,09 1,09 1,09 1,09
Desvio Padrdo 0,22 0,05 0,05 0,05 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Dados da Simulagéo com de seleg&o clonal Tipo 2
Tabela 42 — Simulac&o com algoritmo de sele¢éo clonal tipo 2

Geragdo i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Méximo 098 1,04 1,13 1,17 1,17 1,17 1,17 1,17 1,17 1,17 1,18 1,18 1,20 1,20 121 1,21 1,21 1,21 1,21 1,21 1,21 1,21 1,21 1,21 1,21 121 124 124 124 124
Média 0,62 0,94 1,01 1,03 1,04 1,05 1,06 1,06 1,07 1,07 1,08 1,08 1,08 1,09 1,09 1,09 1,10 1,10 1,10 1,10 1,10 1,11 1,11 1,11 1,11 1,12 1,12 1,12 1,12 1,12
Minimo 0,25 0,90 0,96 0,98 1,00 1,01 1,02 1,03 1,03 1,03 1,04 1,04 1,04 1,05 1,05 1,06 1,06 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,08 1,08 1,08 1,08 1,08 1,09 1,09
Desvio Padrdo 0,22 0,04 0,04 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 0,04 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,04 0,04 0,04 0,04




