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RESUMO

Perdas de energia séo caracteristicas intrinsecas aos sistemas elétricos de poténcia e ocorrem
em todas suas etapas: geracdo, transmissdo e distribuicdo. Dados do World Energy Council
mostram que o nivel de perdas de energia elétrica do Brasil encontram-se superiores as
médias global e latinoamericana. A Agéncia Nacional de Energia Elétrica aponta, ainda, que
somente o nivel médio de perda de distribuicdo no Brasil gera um custo anual superior a R$
10,5 bilhdes no setor. A determinacdo do nivel dessas perdas mostra-se um desafio para o0s
agentes do setor elétrico, especialmente devido as peculiaridades das redes de distribuicao
geridas por diferentes empresas. Nesse sentido, este trabalho busca identificar semelhancas e
diferengas entre as concessionarias de distribuicdo brasileiras no que tange a gestdo de perdas
técnicas. Para tanto, sdo aplicados métodos de clusterizacdo para o0 agrupamento das
concessionarias em atuacdo no Brasil de acordo com seus niveis de perdas técnicas nos
Sistemas de Média e Baixa Tensdo (SDMT e SDBT). A anélise de clusters visa segregar as
empresas de distribuicdo com base em sua eficiéncia no que tange perdas técnicas de energia
para posterior avaliacdo via regressao multivariada dos principais causadores dessas perdas no
pais. Os resultados indicam que, para as distribuidoras com menor nivel de perdas na
distribuicdo, os fatores mais influentes nos seus percentuais de perdas técnicas sdo a
densidade de poténcia por quilémetro de rede em baixa tensdo e a resisténcia média do
segmento no mesmo nivel de tensdo. Por outro lado, as concessionarias com niveis medianos
de perdas possuem como maiores motivadores para os resultados de perdas as densidades de
energia fornecida por unidade consumidora por ano e de reguladores por quildmetro de rede
em média tensdo. Este Gltimo atributo também mostra-se expressivo nos resultados de perdas
técnicas em SDMT e SDBT das empresas de distribuicdo com os piores indices de eficiéncia
relativa a perdas técnicas, ao lado da densidade de poténcia nominal instalada em

transformadores de distribuicdo por area atendida.

Palavras-chave: Eficiéncia na Distribuicdo, Perdas Técnicas, Clusterizacdo, Regressiao
Multivariada



ABSTRACT

Energy losses are intrinsic to electrical power systems and occur in all its stages: generation,
transmission and distribution. Data from the World Energy Council show that the level of
electricity losses in Brazil is higher than the global and Latin American averages. The
National Electric Energy Agency also points out that only the average level of distribution
losses in Brazil generates an annual cost of more than R$ 10,5 billion in the sector. The
determination of the efficient level of these losses is a challenge for the electric sector agents,
especially due to the peculiarities of the distribution networks managed by different
companies. In this sense, this work aims to identify similarities and differences between
Brazilian distributors in terms of technical losses management. Therefore, the study of
clustering methods is proposed for grouping the companies that operate in Brazil according to
their levels of technical losses in Medium and Low Voltage Systems. This cluster analysis
aims to segregate the distribution companies based on their efficiency regarding technical
losses for later evaluation through multivariate regression of the main motivators of these
losses in the country. The results show that, for the distributors with the lowest level of
technical losses in distribution, the most influential factors in their percentages of technical
losses are the low voltage power density per network kilometer and the average resistance of
the segment at the same voltage level. On the other hand, the companies with medium loss
levels have as main motivators for their losses the density of energy supplied per consumer
per year and the density of regulators per kilometer of medium voltage network. This last
attribute is also significant in the results of technical losses for the distribution companies
with the worst indices of efficiency regarding technical losses in the sector, along with the

nominal power density installed in distribution transformers by served area.

Keywords: Distribution Efficiency, Technical Losses, Clustering, Multivariate

Regression
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1 INTRODUCAO

11 CONTEXTUALIZA(}AO
1.1.1 Sistema Elétrico de Poténcia

A energia elétrica € um importante elemento no processo de modernizacao,
impulsionando a industrializacdo, alterando a estrutura urbana e refletindo a cultura das
sociedades. No Brasil, a eletricidade é responsavel por grande parte da energia consumida,
representando cerca de 17,5% do consumo energético final do pais (EPE, 2017). O consumo

de energia elétrica fica atras apenas do 6leo diesel, conforme ilustra a Figura 1.1.

Oleo .
Combustivel__ Querosene LiXivVia
1,20% 2,40% GLP
3,20% Etanol

5,60%

Lenha
6,30%

Gas Natural
7,40%

Gasolina
9,50%

Figura 1.1 - Consumo final de energia por fonte.
(Fonte: EPE, 2017)

Os sistemas elétricos de poténcia sdo normalmente representados pela divisao classica
em geracao, transmissdo e distribuicdo da energia elétrica. A geracdo é a responsavel por
produzir a energia requisitada pelos consumidores. A transmissdo faz o transporte de grandes
blocos de energia elétrica em redes com tensdo superior a 230 quilovolts (kV). A distribuicdo,
por sua vez, fica responsavel pelo transporte de montantes menores da energia elétrica, e suas

redes operam com tensdo inferior a 230 kV.

Atualmente o Brasil possui um total 4.744 unidades geradoras em operagéo,
totalizando 155.429.704 kW de poténcia instalada. Desses empreendimentos, 219 sdo usinas
hidrelétricas (UHE), 2.937 usinas termelétricas (UTE), 476 usinas edlicas (EOL), 430
Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHs - usinas com poténcia instalada entre 3 e 30
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megawatts (MW)), 2 usinas termonucleares (TNE), 619 Centrais Geradoras Hidrelétricas
(CGHs - usinas com poténcia instalada igual ou inferior a 5SMW) e 61 usinas fotovoltaicas
(UFV). Ainda, esta prevista para os proximos anos uma adicdo de 21.663.039 kW na
capacidade de geracdo do Pais, proveniente dos 244 empreendimentos atualmente em
construcdo e mais 549 em Empreendimentos com Construgdo néo iniciada (ANEEL, 2017a).
A Tabela 1.1 ilustra 0 montante de unidades geradoras no Brasil, bem como suas poténcias

outorgada e fiscalizada para o ano de 2017.

Tabela 1.1 - Unidades Geradoras no Brasil e Capacidade de Geragéo.

(Fonte: ANEEL, 2017a)

Poténcia Outorgada  Poténcia Fiscalizada

Tipo Quantidade %

(kW) (kW)
UHE 219 101.188.678,00 94.488.995,00 60,79
UTE 2937 42.751.632,00 41.372.466,00 26,62
EOL 476 11.707.239,00 11.668.243,00 7,51
PCH 430 4.969.491,00 4.960.209,00 3,19
UTN 2 1.990.000,00 1.990.000,00 1,28
CGH 619 562.257,00 564.71300 0,36
UFV 61 387.013,00 385.078,00 0,25
Total 4744 163.556.310,00 155.429.704,00 100

O segmento de transmissdao no Brasil é dividido em dois grandes blocos: o Sistema
Interligado Nacional (SIN) e os Sistemas Isolados. O Operador Nacional do Sistema Elétrico
(ONS) € responsavel pelo planejamento e operacdo de ambos. O SIN abrange quase a
totalidade do territorio brasileiro e é constituido por quatro subsistemas: Sul, Sudeste/Centro-
Oeste, Nordeste e a maior parte da regido Norte. Em 2016, a extensao total desse sistema para
transmissdo era de 134.765 km, com previsdo de 154.748 km para 2019 (ONS, 2016). A
Figura 1.2 mostra o mapa do SIN. Os Sistemas Isolados, por outro lado, concentram-se na
regido Norte, nos estados de Rondbnia, Acre, Amazonas, Roraima, Amapa e Paré. Eles estéo
presentes também na ilha de Fernando de Noronha, em Pernambuco, e em algumas
localidades de Mato Grosso. Esses sistemas atendem atualmente 246 localidades no Brasil,
cujo consumo representa menos de 1% da carga total do Pais. A demanda por energia dessas

regides € suprida, principalmente, por térmicas a 0leo diesel (ONS, 2017b).
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Figura 1.2 - Mapa do SIN 2017.
(Fonte: ONS, 2017a)

O mercado de distribuicdo de energia elétrica era formado por 101 empresas ao final do
Terceiro Ciclo de Revisdes Tariférias Periddicas, sendo elas divididas em 63 concessionarias
e 38 permissionarias (cooperativas de eletrificacdo rural para prestagdo do servico publico de
distribuicdo). Atualmente, algumas distribuidoras foram agrupadas, resultando em 58
empresas de distribuicdo em atuacao no pais. As distribuidoras sdo responsaveis pelo acesso
de quase 77 milhdes de Unidades Consumidoras (UC) no Brasil. As concessionarias sdo
responsaveis pelo fornecimento de energia para mais de 99% do mercado e do nimero de
consumidores, representando quase a totalidade da prestacdo do servico de distribuicdo no
pais (ANEEL, 2017b). A Figura 1.3 mostra 0 mapa das concessdes de distribuicdo de energia
elétrica no Brasil & época da realizagcdo dos calculos para o Terceiro Ciclo de Revisdes

Tarifarias Periodicas.
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Figura 1.3 - Mapa das concesses de distribuicdo de energia elétrica no Brasil.
(Fonte: ANEEL, 2017c)
1.1.2 Perdas no Sistema Elétrico de Poténcia

Os sistemas elétricos de poténcia possuem perdas em todas suas etapas: geracao,
transmissdo e distribuicdo. As perdas no transporte da energia elétrica sdo usualmente
classificadas em técnicas ou ndo técnicas. As primeiras sdo perdas devido ao processo fisico
do transporte (conducdo e transformacgdo) da energia, enquanto que as demais perdas
decorrem principalmente de furto (ligagéo clandestina, desvio direto da rede) ou fraude de

energia (adulterac6es no medidor), erros de medicéo e de faturamento.

A Tabela 1.2 expde os valores de perdas percentuais e sua evolugédo entre os anos 2000
e 2014 para diversos paises. Apresentam-se também nessa tabela as médias de perdas para o
mundo e para a América Latina. O percentual de perdas exposto considera as redes de
transmissao e distribuicdo em cada pais avaliado. Percebe-se que paises desenvolvidos e mais

ricos apresentam perdas inferiores as dos paises em desenvolvimento e & média global. Nota-
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se ainda que o Brasil apresentou em 2014 um percentual de perdas acima das médias da

América Latina e do globo.

Tabela 1.2 - Percentuais de perdas na transmisséo e distribui¢do para diversos paises entre 2000 e
2014.

(Fonte: World Energy Council, 2017)

Pais 2000 (%) 2005 (%) 2010 (%) 2011 (%) 2012 (%) 2013 (%) 2014 (%) 2000 - 2014 (%o/ano)
Luxemburgo 0,70 1,85 1,82 1,82 1,90 1,91 1,91 7,40
Islandia 4,18 4,48 4,17 2,99 2,82 2,10 2,10 -4,79
Alemanha 6,37 5,16 4,20 4,39 4,35 4,40 3,74 -3,73
Japéo 4,67 4,83 4,64 4,88 4,61 4,75 4,75 0,12
Estados Unidos 6,00 6,60 6,28 6,27 6,56 6,19 6,15 0,18
Bolivia 10,22 10,30 11,77 11,25 11,58 9,25 9,63 -0,42
Colémbia 22,76 20,62 15,90 12,87 12,74 12,23 12,28 -4,31
Marrocos 7,49 6,34 10,29 10,58 10,92 13,74 13,74 4,43
Argentina 15,19 15,04 12,98 13,88 13,42 14,89 14,89 -0,14
Brasil 15,78 15,26 15,73 15,56 16,08 15,53 15,12 -0,30
Gana 18,39 24,09 25,71 24,60 22,68 22,56 23,58 1,79
Nepal 21,32 26,87 28,66 26,23 24,94 24,54 24,38 0,96
Paraguai 24,25 33,32 32,90 31,20 31,86 27,91 27,08 0,79
Mundo 9,41 9,42 8,73 8,64 8,70 8,61 8,63 -0,62
América Latina 16,36 16,53 15,67 15,30 15,33 15,04 14,85 -0,69

1.2 MOTIVACOES

Como exposto na Tabela 1.2, a eficiéncia tocante as perdas na distribui¢cdo no Brasil
encontra-se abaixo das médias mundial e latinoamericana. E importante pesquisar com
cautela os fatores mais influentes para tal, dado que o custo dessas perdas € incorporado a
tarifa paga pelo consumidor, segundo versam os Procedimentos de Regulacdo Tarifaria
(PRORET). Tanto as perdas na rede basica como as perdas na rede de distribuicdo sdo levadas
em consideracdo nos processos tarifarios que definem o valor final das tarifas de energia de

cada empresa, representando um custo para o setor elétrico.

As perdas na rede basica sdo calculadas pela diferenca entre as energias gerada e
entregue nas redes de distribuicdo. Essas perdas sdo apuradas mensalmente pela Camara de
Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE) e o seu custo, que é definido anualmente nos
processos tarifarios, é rateado em 50% para geracdo e 50% para os consumidores (ANEEL,
2017d).

Por outro lado, os percentuais regulatorios de perdas técnicas e ndo técnicas na rede de

distribuicdo séo definidos pela ANEEL na Revisdo Tarifaria Periodica, que ocorre a cada 4 ou
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5 anos. As perdas técnicas sdo calculadas conforme as regras definidas no Maédulo 7 dos
Procedimentos de Distribuicdo (PRODIST). A agéncia reguladora observa os niveis eficientes
dessas perdas conforme as caracteristicas da rede elétrica de cada concessionaria. As perdas
ndo técnicas, por sua vez, sdo apuradas pela diferenca entre as perdas totais e as perdas
técnicas. E importante frisar que as perdas totais s&o calculadas pela diferenca entre a energia
injetada na distribuicdo e a fornecida pela rede.

Segundo a agéncia, o nivel médio de perda de distribui¢cdo no Brasil gera um custo
anual superior a R$ 10,5 bilhdes no setor. Além disso, ha discrepéncias entre as empresas,
uma vez que os percentuais de perdas totais variam de 3% a 39% do mercado das mesmas,
sendo as maiores divergéncias devidas a diferenca no nivel de perdas ndo técnicas entre as
concessionarias de distribuicdo. Vale ressaltar, no entanto, que a variagdo nas perdas técnicas

entre elas também é expressiva, indo de 3% a 14% da energia injetada total (ANEEL, 2016).

O Apéndice A traz em detalhes os valores de perdas técnicas e ndo técnicas calculadas
no Terceiro Ciclo de Revisdes Tarifarias Periddicas para as distribuidoras brasileiras. Nesse
anexo, estdo ausentes os dados relativos as empresas Companhia de Eletricidade do Amapa
(CEA), Companhia Energética de Roraima (CERR) e Forca e Luz Coronel Vivida Ltda
(FORCEL) devido a caréncia de dados constatada pela ANEEL para a realizacdo do célculo

de perdas para elas.

Dadas as discrepancias existentes entre os niveis de eficiéncia tocante as perdas das
concessionarias de distribuicdo no que tange perdas técnicas de energia, acredita-se necessario
um estudo sobre as motivacdes de tais divergéncias. Sabe-se que o Brasil € um pais com
dimensdes continentais e, portanto, ele apresenta areas de distribuicdo com caracteristicas
bastante distintas umas das outras. Em decorréncia desse fato, as redes elétricas que atendem
cada uma das regides brasileiras sdo também diversas e devem ser melhor avaliadas para uma
determinacdo das particularidades que as fazem ter mais ou menos perdas técnicas no cenario

nacional.

1.3 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo apresentar uma analise das concessionarias
brasileiras segundo seus niveis de perdas técnicas nos Sistemas de Distribuicdo de Media e

Baixa Tensdo (SDMT e SDBT). Objetiva-se também analisar as principais caracteristicas das
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redes elétricas brasileiras que influenciam as niveis de perdas técnicas na distribuicdo de

energia no pais.

Para tanto, sdo propostos i) a divisdo das distribuidoras em grupos com niveis
semelhantes de perdas técnicas em SDMT e SDBT e ii) posterior estudo das caracteristicas
comuns as empresas de um mesmo agrupamento, de forma a observar atributos que mais

expliquem seus niveis de eficiéncia tocante a perdas técnicas na distribuicéo.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Ap0s esta introducdo, o capitulo 2 aborda a metodologia de céalculo de perdas técnicas
adotada pela ANEEL, que culmina nos valores de perdas técnicas em média tenséo e baixa
tensdo (MT e BT) utilizados neste trabalho. Nesse capitulo também séo apresentados aspectos
dos processos de clusterizacdo, bem como as técnicas de regressdo multivariada necessarias

para a avaliacdo dos parametros das redes de distribuicdo brasileiras.

No capitulo 3, exibem-se os materiais e métodos utilizados. Expdem-se as variaveis
referentes as redes de distribuicdo brasileiras que possuem relevancia para o resultado de
perdas técnicas apresentado pelas distribuidoras nacionais. Complementarmente, descrevem-
se o0s algoritmos avaliados para a clusterizacdo das concessionarias e aborda-se a avaliacdo
das variaveis dependentes e independente para a aplicacdo do método de regressdo linear

empregado neste estudo.

O capitulo 4 expde e analisa os resultados das perdas técnicas nos niveis de média e
baixa tensdo para as 60 concessionarias de distribuicdo analisadas. Também se discorre sobre
os resultados da clusterizacdo executada com os trés algoritmos disponiveis no software
SAS® Enterprise Guide 7.1. Finalizando o capitulo, € exibida a andlise das varidveis e
posterior aplicacdo do método de regressao stepwise para determinacdo dos parametros mais

explicativos de perdas técnicas em MT e BT para cada cluster formado no processo anterior.

O capitulo 5 apresenta as conclusfes do trabalho assim como sugestfes para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CALCULO DE PERDAS TECNICAS PELA ANEEL

Os resultados das perdas técnicas nos Sistemas de Distribuicdo em Média e Baixa
Tensdo (SDMT e SDBT) utilizados neste trabalho foram retirados das notas técnicas
referentes ao Terceiro Ciclo de Revisbes Tarifarias Periodicas disponibilizadas no sitio
eletronico da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Os valores aqui empregados
foram calculados pela Agéncia segundo a Revisdo 3 do Mddulo 7 dos Procedimentos de

Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST).

Esta secdo visa esclarecer as premissas de célculo adotadas pela ANEEL, bem como a
metodologia empregada pela Agéncia para a mensuracdo das perdas técnicas nos sistemas de

distribuicdo de média e baixa tenséo.

2.1.1 Premissas de Calculo

As premissas de calculo da Revisdo 3 do Modulo 7 incluem a adocdo do valor de
referéncia 0,92 para o fator de poténcia utilizado nos célculos das perdas nos segmentos.
Adicionalmente, a distribuicdo das cargas nas fases das redes SDMT é considerada
equilibrada.

Outra consideracdo realizada por essa Revisdo é a adicdo de 15% de perdas sobre o
montante de perdas técnicas calculado para as redes do SDBT. Essa estimacao € feita devido
ao posicionamento assimétrico do transformador em relacdo as tipologias de rede e ao

desequilibrio da carga.

Os niveis de tensdo nominal de operacdo de cada concessionaria sdo considerados para
o célculo das perdas técnicas. Além disso, € considerada uma temperatura constante e igual a

55°C dos condutores elétricos para a determinacéo das resisténcias 6hmicas dos mesmos.

As perdas nos transformadores sdo baseadas nos valores normatizados pela
Associacdo Brasileira de Normas Tecnicas (ABNT) para avaliacdo das perdas totais a carga
nominal e a vazio. Na auséncia destes, sdo adotados valores de projeto dos equipamentos
informados pela distribuidora ou sdo utilizados valores tipicos adotados pela ANEEL. Para
este calculo, considera-se a poténcia nominal de cada equipamento informado pelas empresas

de distribuigéo.
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Finalmente, sdo adicionados 5% de perdas sobre 0 montante de perdas técnicas totais
calculadas devido as perdas produzidas por fugas de correntes em isoladores de para-raios e
por efeito corona em conexdes, sistemas supervisorios e em componentes da rede elétrica de
distribuicdo, tais como relés fotoelétricos, capacitores, transformadores de corrente e de

potencial.

Frisa-se ainda que o periodo de apuracdo das perdas técnicas por concessionéria é,

preferencialmente, anual.

2.1.2 Metodologia para o Célculo das Perdas Técnicas de Poténcia

Nesta metodologia, as perdas de energia nas redes do Sistema de Distribuicdo em Alta
Tensdo (SDAT) sdo apuradas por dados dos sistemas de medicao das proprias concessionarias
e, portanto, elas ndo serdo abordadas neste trabalho. Para o calculo das perdas técnicas em
SDMT e SDBT, por outro lado, s&o obtidas as perdas de poténcia e, posteriormente, sdo
calculadas as perdas de energia para cada segmento de rede mediante a aplicacdo do
Coeficiente de Perdas (CP). O CP representa a razdo entre a perda média de poténcia e a
perda de poténcia para a demanda média de cada segmento ou equipamento aqui

considerados.

E importante salientar que a ANEEL adota a demanda média de poténcia calculada a
partir das curvas de carga das concessionarias para o calculo das perdas em SDMT e SDBT.
As curvas de carga, por sua vez, sdo obtidas de dados do sistema de medicdo da distribuidora
e da campanha de medicéo definida no Modulo 2 — Planejamento da Expansdo do Sistema de

Distribuicé&o.

2.1.2.1 Perda de Poténcia e de Energia para o SDMT

Um modelo de regressdo linear multipla é utilizado para calcular as perdas de poténcia
para a demanda média nas redes do SDMT. Para esta modelagem, faz-se necessario definir o
comprimento médio do condutor tronco e ramal, bem como a resisténcia do condutor tronco e

a corrente média no alimentador.

De acordo com a ANEEL, o condutor tronco é definido como o trecho de alimentador
que parte da subestacdo até o ponto mais proximo desta onde a maior corrente a jusante €
menor ou igual @ maior corrente de qualquer ramal a montante. Os condutores ramais, por sua

vez, sao todos aqueles segmentos néo classificados como tronco.
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Ainda segundo a agéncia, o comprimento do tronco é, no maximo, 90% do
comprimento total do alimentador, enquanto o ramal adquire um comprimento minimo

referente a 10% do comprimento total.

A resisténcia do condutor tronco (RT°MT

), em ohm/km, é obtida pela média
ponderada da resisténcia dos condutores classificados como tronco, conforme equacéo ( 1)

(ANEEL, 2013).

ZIiV=1 CTiTRECHox R;'TRECHO ( 1)

SDMT _
RT - CTSPMT

TTRECHO e RTRECHO s30 0

Onde N é o numero de trechos classificados como tronco, C
comprimento (em km) e a resisténcia do trecho (em ohm/km) com secdo constante

classificado como tronco. Finalmente, CT>"™T ¢ o0 comprimento total desses trechos (em km).

Complementarmente, a corrente média utilizada na modelagem é obtida com base na
energia fornecida pelo alimentador (em MWh) e na tensdo nominal de linha do mesmo (V\),

em volt, como é mostrado na equacdo ( 2 ) (ANEEL, 2013).

[ SDMT (2)
V3x V., x cosp x 8,76

[SDMT _

ESDMT

Onde I°PMT & a corrente média no alimentador (em A), é a energia fornecida

pelo alimentador (em MWh/ano) e cose ¢ o fator de poténcia do mesmo, estabelecido em

0,92.

O calculo da perda de poténcia para a demanda média de cada alimentador em SDMT
(APspmt) € dada em MW pela equacdo (3) (ANEEL, 2013).

APspyr = 0,95 x e* x 1073 (3)
Onde o ¢ obtido pela equagdo (4) (ANEEL, 2013).

(4)

a = (—6,34 + 1,82x In(I5PMT) + 0,77x In(CTSPMT) + 0,39x In(RTPMT) + 0,16x In(CRSPMT))
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Finalmente, para o calculo das perdas de energia em SDMT (AEspmt), faz-se
necessaria a utilizacgdo do CPspvt, dado que a perda de energia estd relacionada ao
carregamento da rede, enquanto o resultado de perdas de poténcia leva em consideracao
somente a condicdo de carga média. A apuracdo da perda de energia nas N redes do SDMT é

realizada conforme apresentado na equacédo (5 ) (ANEEL, 2013).
AEgpyr = 2:§\1=1APSDMTL- x CPspyr x AT (5)

Onde as perdas de energia sdo dadas em MWh e AT ¢ o periodo de tempo analisado,

em horas.

2.1.2.2 Perda de Poténcia e Energia para o SDBT

As perdas técnicas em sistemas de baixa tensdo, por outro lado, sdo apuradas com base
em redes tipicas. Existem cinco tipologias de rede segundo as quais cada rede em SDBT deve
ser classificada. A Agéncia define a regra exposta na Tabela 2.1 para tal classificacdo, que
considera distribuicdo de carga uniforme e modelo de carga constante em relacdo a tensdo.

Nessa tabela, L. € 0 comprimento total do circuito em SDBT em metros.

Tabela 2.1 - Tipologias de rede em SDBT definidas pela ANEEL.

Tipologia 1 Tipologia 2 Tipologia 3 Tipologia 4 Tipologia 5
Regra Lcirc <100 100 < Leirc <200 200 < Lcirc <350 350 < Lcirc <500 Lcirc > 500

Ha também a classificacdo em cinco tipologias alternativas, que variam em 2, 4, 8, 16

ou 24 trechos elementares e podem ser informadas pela concessionaria.

Cada circuito em SDBT deve estar associado a um transformador de distribuicdo, e as
resisténcias do tronco e do ramal sdo definidas, respectivamente, como a menor e a segunda

menor resisténcias (em ohm/km) dentre os condutores do circuito analisado.

A perda de poténcia para a demanda média de um trecho elementar em SDBT é
calculada segundo a equacdo ( 6 ) (ANEEL, 2013).

i2 2

i’x1 (6)
APSDBT=Txl

+ixLxl + I]-2>x10_6
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Onde APgspgr € a perda de poténcia (em MW) para a demanda média no trecho
elementar do circuito SDBT, | é o comprimento elementar (em km) dado pelo comprimento
total do circuito dividido pelo nimero de trechos elementares referente a respectiva tipologia,
r é a resisténcia por unidade de comprimento (em ohm/km), I; € a corrente total (em A) a
jusante do trecho elementar e i é a densidade de corrente (em A/km) dada pela razdo entre a

corrente maxima do circuito e seu comprimento total.

Analogamente ao que é realizado para a obtencgdo das perdas de energia no SDMT, o
calculo dessas perdas no SDBT (AEspgT) € dado em MWh pela equacéo ( 7 ) (ANEEL, 2013).

AEspmr = ZlivzlAPSDBTi x CPsppr x AT (7)

Onde CPspgt ¢ o Coeficiente de Perdas no SDBT ¢ AT ¢é o periodo de tempo

analisado, em horas.

2.1.2.3 Perda de Poténcia e Energia para as Unidades Transformadoras

A equacao ( 8) exibe o célculo realizado para o montante de perda de poténcia para a
demanda média em transformadores (APtg) em MW (ANEEL, 2013).

APrg = (Apf, + Apky,) x 1073 (8)

Onde Apse é a perda (em kW) no ferro ou a vazio do trafo t e Apc' é a perda de
poténcia (em kW) para a demanda média no cobre do mesmo.

A perda de poténcia para a demanda média no cobre do transformador, por sua vez, é
calculada pela equacédo (9) (ANEEL, 2013).

)ZxPNcu )

Pmed

Moy = (et
Peu PLom X COSQ

Onde Preq € poténcia média (em kW) no transformador obtida pela razéo entre a
energia consumida pelos consumidores ligados ao transformador e o tempo, Pnom € a poténcia
nominal do transformador (em kVA), cose € o fator de poténcia igual a 0,92 e Py, representa
as perdas no cobre do transformador (em kW) na condicdo nominal de carga, sendo obtida

pela diferenca entre as perdas totais e a perda a vazio do trafo.
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As perdas de energia para as NT unidades transformadoras sdo obtidas, em MWh, pela
soma das perdas de energia a vazio pelo periodo de tempo analisado (AT) com as perdas de
energia ocorridas no cobre, calculadas pela multiplicacdo das perdas de poténcia para a
demanda média no cobre pelo Coeficiente de Perdas do trafo (CPt) e pelo periodo de tempo
analisado (AT), conforme definido na expressao ( 10 ) (ANEEL, 2013).

AEp = AT x ¢ (Apf, + Apky x CPr) (10)

2.1.2.4 Perda de Poténcia e de Energia em Ramais de Ligacédo e Medidores

A perda de poténcia para demanda média em ramais de ligacdo (APR) € calculada
tendo-se como base a resisténcia média (R) do condutor. Sdo levados em consideracdo ainda a
corrente média de fase (I,,"), o fator de diversidade (Fg) fixado em 0,7 e o niimero de unidades
consumidoras alimentadas em 3 fases e 4 fios (NUC3), em 2 fases e 3 fios (NUCZ), em 1 fase e
trés fios (Nuc®) e em 1 fase e 2 fios (Nuc'). A perda total, portanto, é dada pela equagéo (11 )
(ANEEL, 2013).

I\ :
AP = Rx <F—7Z> x(3xNjc+3xNic+2xNic+2xNjc)x107° (11)

O resultado de APg é dado em MW, enquanto as unidades de R e I, estdo,
respectivamente, em ohm e em ampere. Na modelagem adotada pela Agéncia, a corrente

média de fase é calculada segundo a equacédo (12).

g Ef,n x 108
" cos<px(3xNL3,CxVF3f+2xN5CxVFZf +2xN5’CxVF2f1 +N5CxVF1f)xAT

(12)

Onde VE, Ve, V2™ e V(Y correspondem as tensdes de fase (em V) das unidades
consumidoras alimentadas em 3 fases e 4 fios, em 2 fases e 3 fios, em 1 fase e 3 fioseem 1

fase e 2 fios nessa ordem. Ainda, coso € o fator de poténcia de referéncia adotado em 0,92.

As perdas nas bobinas de tensdo dos medidores (APy) sd0 computadas, em W, para as
unidades consumidoras do grupo B. A ANEEL considera 1,0 W de perda por circuito de
tenséo (Pc) para medidores eletromecanicos e 0,5 W de P¢ para medidores eletrénicos. Essas
perdas devem ser multiplicadas pelo nimero de medidores do parque de medicdo da
distribuidora para consumidores do SDBT, conforme a equagéo ( 13 ) (ANEEL, 2013).
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APy = Pox (3x Nj¢ +3x NZe +2x N3¢ + 2 x Njc) x 107 (13)

Finalmente, as perdas de energia para os ramais de ligagdo e medidores (AEgrm) €
calculada, em MWh, considerando-se o Coeficiente de Perdas nos ramais (CPgr) e 0 tempo
analisado (AT) de acordo com a equagdo ( 14 ) (ANEEL, 2013).

2.2 CLUSTERIZACAO
2.2.1 Conceituacao

Clusterizacdo, ou agrupamento, pode ser entendida como uma analise explanatéria de
dados que caracterizam diferentes objetos. Entender os dados e as informagdes presentes no
mundo atual se mostra fundamental, uma vez que estes fornecem base para anélises,
raciocinios, decisbes e, finalmente, para a compreensdo de todos os tipos de objetos e
fendmenos (Xu e Wunsch, 2009).

Segundo Hair et al. (2007), a clusterizacdo pode ser definida como um grupo de
técnicas multivariadas cuja finalidade primaéria é agregar objetos com base em caracteristicas
que eles possuem. Os agrupamentos formados devem ser tais que aquelas observacdes
alocadas no mesmo grupo sdo mais parecidas umas com as outras do que com as de outros
grupos. Isto €, objetiva-se maximizar a homogeneidade dentro de grupos, ao mesmo tempo

em que se maximiza a heterogeneidade entre eles (Hair et al., 2007).

Dentro desse conceito, um cluster, ou grupo, pode ser descrito como um agregado de
pontos no espaco de teste, de modo que a distancia entre dois pontos de um determinado
cluster € menor do que a distancia entre qualquer ponto dentro desse cluster e qualquer ponto
que néo esteja nele (Everitt et al., 1980). Algoritmos de clusterizacdo agrupam os objetos em

analise em uma determinada quantidade de clusters.

Nos processos de agrupamento, os objetos sdo caracterizados por seus atributos. A
partir deles, com base em uma técnica de calculo de proximidade, obtem-se a distancia entre

os elementos e, assim, definem-se similaridades e dissimilaridades.
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2.2.2 Medidas de Similaridade

A proximidade entre os objetos, ou medida de similaridade, pode ser calculada
segundo uma extensa gama de medidas de distancias. A mais comum é a distancia Euclidiana,

cuja matriz de distancias é dada conforme a equacdo ( 15) (Timm, 2002):

Drsz = Z?:l[(yri = ¥si)' X Vri —Ysi)] = z:?=1 Il Yri = Vsi I1? (15)

Onde y; e ys sdo dois vetores de objetos analisados, com n atributos caracteristicos
cada. Como uma mudanca nas unidades de medida pode fazer com que uma variavel domine
o ranking das distancias, a matriz de distancia Euclidiana é mais eficaz para varidveis
métricas (Timm, 2002).

Ha ainda outras medidas de distancias que podem ser utilizadas, entre elas as
distancias City Block e Mahalanobis (Timm, 2002). Enquanto as distancias de City Block
tendem a ter baixa sensibilidade para outliers (dados discrepantes), as de Mahalanobis,
independentemente de as variaveis serem ou ndo proporcionais, podem mascarar clusters,
dado que as distancias dentro de um cluster tendem a se tornar maiores do que o intervalo

entre eles (Hartigan, 1975).

2.2.3 Meétodos de Clusterizacéo

Existem diversos métodos de clusterizacdo disponiveis na literatura, genericamente

classificados em particionais ou hierarquicos (Xu e Wunsch, 2009).

Métodos particionais dividem diretamente os objetos em um ndmero pré-estabelecido
de clusters, sem o emprego de uma estrutura hierarquica (Xu e Wunsch, 2009).

Métodos hierarquicos, por outro lado, envolvem a construcdo de uma estrutura do tipo
arvore, também conhecida como dendrograma, podendo esta ser aglomerativa ou divisiva.
Nos métodos aglomerativos, cada objeto é inicialmente considerado como um cluster. A
medida que se avanca nesse método, os dois agrupamentos mais préximos sdo combinados
em um novo cluster, reduzindo, assim, o nimero de grupos em uma unidade a cada passo. Ao
final da clusterizacdo, todos os agrupamentos sdo reunidos em um anico cluster. O método
hierarquico divisivo, por outro lado, parte de um uUnico agrupamento com todas as

observagOes analisadas para a formacéo de grupos com somente um objeto em cada (Hair et
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al., 2007). O ndamero 6timo de clusters a serem formados é definido posteriormente,
baseando-se na analise da homogeneidade e heterogeneidade dos agrupamentos realizados.

A Figura 2.1 exibe um exemplo de dendrograma de uma clusterizacdo hierarquica com

6 objetos.

Da andlise da Figura 2.1, nota-se que o dendrograma apresenta cada etapa do processo
de cluterizacéo e os grupos formados em cada uma. Percebe-se que as linhas verticais indicam

os clusters formados e as linhas horizontais apontam os elementos pertencentes a cada grupo.

Método Aglomerativo

Objeto 6

Objeto 5

L |

Objeto 4

Objeto 3

Objeto 2

Meétodo Divisivo

Objeto 1

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8
SR?

Figura 2.1 - Exemplo de dendrograma para clusterizagdo hierérquica.

Considerando-so a clusterizacdo aglomerativa, 0 primeiro agrupamento € constituido
pelas observacdes 1 e 2, 0 segundo abrange a 4 e a 5, o terceiro aglutina o cluster que contém
0s objetos 1 e 2 com o objeto 3 e o quarto engloba o segundo grupo formado e o objeto 6. Por

fim, ocorre a juncao de todos eles em um unico grupo.
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No processo ilustrado na Figura 2.1 ao se desejar 3 grupos, por exemplo, obtém-se um
cluster com os objetos 1, 2 e 3, um cluster com o0s objetos 4 e 5 e um cluster constituido pelo
objeto 6, aqui classificado individualmente. Para a formacéo de 2 grupos, alternativamente, 0s

elementos 4 e 5 sdo juntados com o 6.

2.2.4 Algoritmos de Clusterizacéo

Algoritmos classicos do método hierarquico aglomerativo sdo a ligacdo individual,
ligacdo completa, média das distancias, distancia dos centroides e Ward (Hair et al., 2007).
Neste trabalho, serdo avaliadas apenas as clusterizacOes realizadas com base nos trés Gltimos
algoritmos e, por essa razdo, tratam-se das Unicas abordagens descritas a seguir.

2.2.4.1 Algoritmo da Média das Distancias
O algoritmo de média das distancias calcula a distancia entre dois clusters segundo a

equacédo ( 16 ) (Timm, 2002).

2, Edrg (16)
Ngng

drys) =

Onde r pertence ao cluster R, s pertence ao cluster S, d,s representa a medida de

proximidade entre r e s e ng € ns representam o nimero de objetos em cada cluster.

2.2.4.2 Algoritmo da Distancia dos Centroides

Segundo Timm (2002), partindo da matriz de proximidades, o algoritmo da distancia
dos centroides executa a combinagdo entre agrupamentos usando a média ponderada dos dois

clusters mais similares, formando um novo cluster T.

Considerando-se dois clusters R e S, seus centroides sdo apresentados na equacédo ( 17
) (Timm, 2002).

_ _ZYr _ _ ZsYs (17)

Onde y, e ¥, representam os centroides dos clusters R e S, nessa ordem. Ainda, Y,

denota os objetos do cluster R e ys corresponde aos objetos do cluster S.

A distancia euclidiana entre os clusters R e S é dada pela equacdo ( 18).
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drsz =l yr—¥s "2 (18)

O centroide do novo cluster T, y,, formado pela agregacdo de R e S é apresentado em
(19) (Timm, 2002).

(g x5 x ) (19)
Y ng + ng

2.2.4.3 Algoritmo de Ward

No método de Ward, também conhecido como método de minima variancia ou soma
incremental dos quadrados, o objetivo € minimizar o crescimento da soma dos erros
quadraticos nos clusters, sendo essa definida para um unico grupo com n objetos conforme a
equacédo (20 ) (Timm, 2002).

SSE =3 1(i—=»'x =3 =L, Iy =7 I (20)
Onde y; representa os elementos de um dado cluster e ¥ € o seu centroide.

Combinando-se os clusters R e S de modo a formar um novo cluster T, a soma dos

erros quadraticos do ultimo grupo é dada pela equacédo ( 21 ) (Timm, 2002).
SSEt=Zt IIyt—37t||2, teT (21)

Portanto, o acréscimo incremental da juncdo de R e S é representado pela equacgéo ( 22
) (Timm, 2002).

SSE, — (SSE, + SSE;) (22)

Finalmente, para a aglutinacdo dos clusters, o algoritmo de Ward procura o menor

valor do incremento da juncédo de dois clusters distintos.

2.2.5 Homogeneidade e Heterogeneidade

Os parametros de homogeneidade e heterogeneidade sdo importantes para a avaliacéo
dos algoritmos e para a determinacdo do nimero 6timo de clusters a serem formados com

uma determinada quantia de objetos.
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Em analise de clusterizacdo, o pardmetro de homogeneidade é descrito por R? cujo
valor para k clusters é calculado pela expressao ( 23 ) (Timm, 2002).

, _ SSE — %, SSE; (23)
k SSE

Onde SSE é a soma total dos erros quadraticos nos clusters para n objetos conforme
descrito em ( 20 ). Para n clusters, cada SSEx é nulo, implicando em R? igual a 1. Nesse
cenario, tem-se 0 maximo de homogeneidade dentro dos clusters e de heterogeneidade entre
eles. No entanto, & medida que o nimero de agrupamentos decresce de n para 1, R? também

diminui.

A variacdo em R? devido & juncdo de dois clusters é representada por SR?, conforme a
equacédo (24 ) (Timm, 2002).

SR? = Ri — Ri 4 (24)

Onde k é o numero de clusters formados com os n objetos em analise. Quanto maior o

incremento SR?, maior é a perda de homogeneidade dentro dos agrupamentos.

2.3 ANALISE DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Analise de regressdo linear maltipla é uma técnica estatistica que pode ser utilizada
para examinar a relacdo entre uma Unica variavel dependente e varias variaveis independentes
(Hair et al., 2007).

As aplicacdes da regressdo multipla podem ser classificadas em dois grandes grupos
de problemas, a saber: previsdo e explicacdo. Neste trabalho, a analise de regressao € utilizada
com o objetivo explicativo. Aqui, busca-se compreender quais sdo os fatores que mais
influenciam os resultados das perdas técnicas nos sistemas de distribuicdo em média e baixa

tensdo nas redes brasileiras.

A regressdo multipla fornece uma interpretacdo objetiva da importancia relativa de
cada variavel independente na previsdo da medida dependente. Nesta analise, é possivel
avaliar simultaneamente as relacdes entre cada atributo independente e a variavel dependente,
determinando-se a importéncia relativa de cada variavel independente no modelo (Hair et al.,
2007).
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O modelo de regressdo linear pode ser representado conforme exposto na equacao (25)
(Devore, 2006):

y=X.p+e (25)

Onde X ¢ a matriz com as variaveis independentes, € 0 vetor de coeficientes e € € 0

erro ou desvio aleatorio.

Uma boa estimativa de y sera uma reta que se ajuste bem aos dados observados. O
ajuste, nesse caso, € normalmente avaliado com uma métrica de erros quadraticos, ou
guadrados minimos. Uma reta oferece um bom ajuste aos dados se os desvios dos pontos no
espaco em relacdo a reta sdo pequenos. A medida de ajuste é a soma dos quadrados desses
desvios. A reta de melhor ajuste €, portanto, a reta que tem a menor soma possivel de desvios

quadréticos (Devore 2006).

A aplicacdo da regressao linear pressup8e que os dados independentes e a variavel
dependente atendem a algumas suposicdes estatisticas: i) normalidade multivariada e ii)
relacdo linear entre as variaveis (Timm, 2002). Ambos os tdpicos serdo abordados em maior

detalhe nas secOes seguintes.

De acordo com Hair et al. (2007), existem trés abordagens de selecdo de modelos de
regressdo linear mais utilizadas na literatura: i) método confirmatério, ii) método de busca
sequencial e iii) método combinatorio. Neste estudo, é utilizado o segundo método: modelo

de regressdo linear com busca sequencial stepwise, o qual é explicado na Sec¢do 2.3.3.

2.3.1 Normalidade Multivariada

A suposicdo mais fundamental em analise multivariada é a normalidade, que se refere
a forma da distribuicdo de dados para uma variavel métrica individual. A distribuicdo normal
é o0 padréo de referéncia para os métodos estatisticos (Hair et al., 2007).

Segundo Timm (2002), métodos estatisticos multivariados baseiam-se na suposi¢édo de
normalidade multivariada, isto é, as variaveis individuais sdo normais em um sentido
univariado, bem como suas combinacdes. E indispensavel, portanto, a avaliacio da
distribuicdo para todas as variaveis presentes no modelo e possiveis transformacgdes de dados

quando a ndo-normalidade é detectada. Se a variacdo em relacdo a distribuicdo normal é
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suficientemente grande, todos os testes estatisticos resultantes sdo invalidos (Hair et al.,
2007).

As transformacbes de dados fornecem os principais meios para corrigir a nao-
normalidade da distribuicdo das variaveis. Segundo Hair et al. (2007), as transformacdes
corretivas mais utilizadas séo trés, a saber: i) o logaritmo natural, ii) a raiz quadrada ou iii) 0

inverso da variavel.

2.3.2 Relacéo Linear Entre Variaveis
2.3.2.1 Correlagdo de Pearson

A correlacdo de Pearson é uma medida paramétrica de associacdo linear para duas
varidveis. Essa medida indica tanto a forca quanto a direcdo de um relacionamento linear e
pode variar de -1 a 1 (Mingoti, 2005). Correla¢cdo com médulo unitario revela uma associacdo
perfeita entre duas varidveis, enquanto valores préximos a zero indicam baixa correlagéo entre

elas.

A correlacdo de Pearson entre duas variaveis x e y € calculada segundo a equacéo (26)

(Swinscow e Campbell, 1997).

- S (G = 0. i = ) ( 26)
Y 02 I 06 9)?

Onde x; e y; sdo os valores medidos de ambas varidveis, e xe ysdo as médias

aritméticas das mesmas.

E importante examinar a correlacdo entre as variaveis independentes e a dependente,
visto que a relacdo linear entre elas é uma suposicdo estatistica basica para a aplicacdo de
métodos de regressdo multivariados. A manutencdo no modelo de varidveis pouco
correlacionadas com a dependente fere essa suposi¢do e diminui o poder preditivo da equacao
de regressao (Hair et al., 2007).

Além disso, a avaliacdo da correlacdo de Pearson das variaveis independentes entre si
é importante para a analise de regressdo multipla, uma vez que uma correlacédo elevada entre
esses atributos pode tornar algumas variaveis redundantes no esforco preditivo. Isso indica

gue, em um contexto multivariado, elas ndo sdo necessarias para produzir a previsdo 6tima
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caso um outro conjunto de variaveis independentes que explique essas variaveis seja

empregado.

2.3.2.2 Multicolinearidade

A habilidade de uma varidvel independente adicional de melhorar a previsdo da
variavel dependente esta relacionada ndo apenas a sua correlagdo com a variavel dependente,
mas também com as correlagdes da variavel independente adicional com as varidveis
independentes ja incluidas na equacdo de regressdo. A colinearidade é a associacdo medida
entre duas variaveis independentes. A multicolinearidade, por sua vez, refere-se a correlacdo
entre trés ou mais variaveis independentes evidenciada quando uma é regressada em relacao
as demais (Hair et al., 2007).

O impacto da multicolinearidade é reduzir o poder preditivo de qualquer variavel
independente na medida em que ela € associada com as outras varidveis independentes.
Portanto, segundo Hair et al. (2007), a previsdo de uma variavel dado um nimero de variaveis
independentes é maximizada quando estas possuem baixa multicolinearidade entre si. Ao
mesmo tempo, esses atributos devem possuir alta colinearidade com a variavel que deseja ser

explicada.

Uma forma de avaliar a multicolinearidade entre varidveis é por meio da estatistica
denominada fator de inflacdo de variancia (VIF — Variance Inflation Factor). Um valor de
VIF elevado indica que uma variavel independente é bastante explicada pelas demais
variaveis independentes presentes no modelo. Valores de VIF acima de 5 indicam uma

presenca substancial de multicolinearidade, resultando em uma correlacdo multipla de 0,89.

2.3.3 Regressdo Linear Stepwise

A estimacdo stepwise permite examinar a contribuicdo de cada variavel independente
para 0 modelo de regressdo. Antes do desenvolvimento da equacdo, cada variavel é
considerada para inclusdo no modelo. Aquela com maior contribuicdo ao resultado da variavel
dependente é acrescentada em um primeiro momento. Varidveis independentes sdo entdo
selecionadas para inclusdo com base em sua contribui¢do incremental sobre as varidveis ja
presentes na equacdo (Hair et al., 2007). Caso a adi¢do de uma nova variavel ndo resulte em

uma contribuigéo significante, o método stepwise pode eliminar a varidvel do modelo.
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O passo a passo para a selecdo de variaveis via regressao stepwise € descrito a seguir:

1. Inicia-se 0 modelo com a varidvel independente que é a mais fortemente
correlacionada com a variavel dependente, resultando em uma equacéo inicial do
tipo Y =bo+ by.Xy;

2. Os coeficientes de correlacdo parcial sdo examinados para encontrar uma variavel
independente adicional que explique a maior parte estatisticamente significante do
erro remanescente da primeira equacao de regressao;

3. A equacdo de regressao é recalculada usando as duas variaveis independentes, e 0
valor parcial para a varidvel original, de modo a avaliar se a insercdo da variavel fez
uma contribuicéo significativa para o resultado final. Se ndo for o caso, a variavel é
eliminada. Se a varidvel ainda fizer uma contribuicdo significante, a equacao passa
aserY =bo+ b. X1+ by Xo;

4. Esse procedimento é realizado novamente até que todas as varidveis independentes
ndo-presentes no modelo sejam examinadas. O intuito dessa analise é determinar se
alguma deveria ser incluida na equacdo para melhor estimacdo da variavel
dependente. Uma vez que uma nova variavel é acrescentada, todas as variaveis
independentes previamente adicionadas devem ser reavaliadas para julgar se elas

devem ser mantidas.

Nota-se portanto que, neste método de regressao, somente uma variavel é considerada
para inclusdo no modelo por vez e que ha possibilidade de retirada de varidveis da equacao no

dercorrer do processo de regressao.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os materiais e 0s métodos utilizados i) para
clusterizacdo das concessionarias de distribuicdo de energia elétrica brasileiras de acordo com
suas perdas técnicas nos niveis de média e baixa tensdo, e ii) para a investigacdo dos

principais geradores dessas perdas nas redes de distribuicdo do pais em cada cluster formado.

Para tanto, inicialmente, expdem-se as varidveis referentes as redes de distribuicdo
brasileiras que possuem relevancia para o resultado de perdas técnicas apresentado pelas

distribuidoras nacionais.

Na sequéncia, descrevem-se o0s algoritmos avaliados para a clusterizagdo das

concessionarias.

Fechando o capitulo, aborda-se a avaliacdo das variaveis dependentes e independente
para a aplicacdo do método de regressao linear utilizado neste trabalho. Também é abordado o
método de regressdo stepwise, utilizado para a determinagdo dos parametros mais relevantes

para as perdas em cada agrupamento formado no processo de clusterizacéo.

3.1 DADOSUTILIZADOS
3.1.1 Levantamento dos Dados

Nesta pesquisa, 0 intenso trabalho de captacdo de informacGes passa pela consulta nos
bancos de dados da ANEEL.

Os dados referentes as caracteristicas das redes de ditribuicdo utilizados neste estudo
foram extraidos das Notas Técnicas relativas ao Terceiro Ciclo de Revisdes Tariféria
Periddica, realizado entre os anos de 2011 e 2014. E importante destacar que as Notas
Técnicas tém carater publico e podem ser acessadas no endereco eletronico da agéncia. Nelas
estdo disponibilizados os dados utilizados na metodologia e nos procedimentos para a
apuracdo das perdas no sistema de distribuicdo de energia elétrica, regulamentados no
Modulo 7 — Célculo de Perdas na Distribuicdo do PRODIST, Revisao 3. Frisa-se também que
foram escolhidos dados relativos a terceira revisdo tarifaria em detrimento da mais recente,

realizada entre os anos de 2015 e 2018, devido ao fato de os resultados de perdas para a



CAPITULO 3 - MATERIAIS E METODOS 42

ultima revisdo ainda ndo se encontrarem finalizados para todas as distribuidoras brasileiras
quando da confeccédo deste estudo. Ademais, os valores de perdas técnicas apurados no Gltimo
ciclo de revisdo até o momento de conclusdo deste trabalho mostram-se proximos aos

resultados obtidos no ciclo anterior para as concessionarias ja analisadas pela Agéncia.

Foram extraidas da base de dados da ANEEL referente aos indicadores coletivos de
continuidade DEC (Duracdo Equivalente de Interrupg¢do por Unidade Consumidora) e FEC
(Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora) as informacdes da area e

do numero de unidades consumidoras de cada distribuidora.

A partir dos dados obtidos das notas técnicas, foram criadas novas variaveis, de modo
que a comparacao entre as empresas seja realizada também com dados relativos a area, a
extensdo de rede de média e baixa tensdo, e ao nimero de consumidores de cada empresa.
Dessa maneira, é possivel realizar uma comparacéo relativa entre as distribuidoras utilizando,

além de dados brutos, dados de densidade.

A Tabela 3.1 apresenta a lista dos 44 dados das concessiondrias utilizados neste
trabalho bem como as siglas adotadas para cada variavel. Destaca-se que a escolha das
varidveis a serem empregadas neste estudo fundamentou-se na base de dados requerida pela
ANEEL para o célculo de perdas das empresas de distribuicdo conforme versa a Revisdo 3 do
Médulo 7 do PRODIST.

Destaca-se da andlise da Tabela 3.1 que os dados referentes aos niveis A3a e A4 sdo
agrupados e considerados somente como nivel de média tensdo (MT), visto que nem todas as
distribuidoras possuem rede A3a em sua area de concessdo. Esse fator dificultaria a analise
para todas as empresas de forma homogénea caso fosse mantida a distin¢do entre os niveis

supramencionados.

Ressalta-se que h4d uma grande caréncia de informacdes relativas & Companhia de
Eletricidade do Amapa (CEA), a Companhia Energética de Roraima (CERR) e a empresa
Forca e Luz Coronel Vivida Ltda (FORCEL), impedindo a realizacdo do estudo para essas
distribuidoras. Por esse motivo, apesar de estarem atuando no Brasil 63 concessionarias de
distribuicdo a época da realizacdo do Terceiro Ciclo de Revisdes Tarifarias Periddicas,
executa-se a analise de clusterizacdo e selecdo de variaveis para as 60 empresas que S&o

exibidas na Tabela 3.2.
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Tabela 3.1 - Dados utilizados para a avaliagdo das concessionarias de distribuicdo

brasileiras

Variavel Sigla Unidade
NUmero de Transformador de Distribuicgo (TD) N_TD -
Poténcia Aparente Instalada de TD Total S_InstTot_TD MVA
Poténcia Instalada Média por TD S_InstMed_TD kVA
Densidade de Poténcia Nominal Instalada de TD por Area Dens_SInstTD_Area kVA/km?2
Densidade de Poténcia Instalada de TD por km de Rede MT e BT  Dens_SInstTD_Rede kVA/km
Densidade de Poténcia Instalada de TD por UC Dens_SInstTD_UC kVA
Densidade de TD por Area Dens_TD_Area 1/km2
Densidade de TD por km de Rede MT e BT Dens_TD_Rede 1/km

Densidade de TD por UC Dens_TD_UC TD/consumidor
Percentual de Poténcia Nominal Instalada em TD Perc_Sinst_TD %
Percentual Médio de Utilizacdo UtilizMed_TD %
NUmero de Reguladores N_Regul -
Poténcia Instalada Total de Reguladores S_InstTot_Regul MVA
Poténcia Instalada Média por Regulador S_InstMed_Reg kVA
Densidade de Reguladores por Area Dens_Regul_Area Regul/km?
Densidade de Reguladores por km de rede MT Dens_Regul_Rede Regul/km

Densidade de Reguladores por UC

Dens_Regul_UC

Regul/consumidor

Percentual Médio de Utilizacdo

UtilizMed_Regul

%

NUmero de circuitos MT N_CircMT -
Poténcia Média Total MT P_MedTot_MT MW
Densidade de Poténcia por km de rede MT DensPot_ MT_Rede KW/km
Resisténcia Média dos Segmentos de Rede MT ResMed_Segm_MT Ohms/km
Comprimento Total Médio MT CompTotMed_MT km
Densidade de Rede MT por Area DensRede_MT_Area km/km?
Percentual de Rede MT na Distribuidora PercRede_MT %
Numero de circuitos BT N_CircB -
Poténcia Média Total BT P_MedTot B MW
Densidade de Poténcia por km de rede BT DensPot_B_Rede kW/km
Resisténcia Média dos Segmentos de Rede BT ResMed_Segm_B Ohms/km
Resisténcia Média do Condutor Ramal BT ResMed_Ramal_B Ohms/km
Comprimento Total Médio CompTotMed_B km
Densidade de Rede B por Area DensRed_B_Area km/km?
Percentual de Rede B na Distribuidora PercRede_B %
Energia Total Injetada EnerTot_Inj MWh
Energia Total Injetada em MT e BT EnerTot_MTBT MWh
Energia Total Fornecida EnerTot_Forn MWh
Densidade de Energia Fornecida Anual por Area DensEnerg_Forn_Area MWh/km?
Densidade de Energia Fornecida Anual por km de Rede MT e BT ~ DensEnerg_Forn_Rede MWh/km
Densidade de Energia Fornecida Anual por UC DensEnerg_Forn_UC MWh/UC
Area Total AREAT km2
NUmero de Unidades Consumidoras NUC -
Densidade de Unidades Consumidoras por Area Dens_UC_Area 1/km2
Densidade de Unidades Consumidoras por km de Rede MT e BT ~ Dens_UC_Rede 1/km

Percentual de Perdas MT e BT

PercPerdas_MTBT

%




CAPITULO 3 - MATERIAIS E METODOS

44

Tabela 3.2 - Concessionarias analisadas

CONCESSIONARIA SIGLA
Aes Sul Distribuidora Galcha de Energia S/A AES-SUL
Amazonas Distribuidora de Energia S/A AME
Ampla Energia e Servigos S/A AMPLA
Bandeirante Energia S/A BANDEIRANTE
Boa Vista Energia S/A BOA VISTA
Caiud Distribuicdo de Energia S/A CAIUA
Companhia Energética de Alagoas CEAL
Ceb Distribuicdo S/A CEB
Companhia Estadual de Distribuicdo de Energia Elétrica CEEE
Celesc Distribuicdo S.A. CELESC
Celg Distribuicdo S.A. CELG
Centrais Elétricas do Pard S/IA CELPA
Companhia Energética de Pernambuco CELPE
Companhia Energética do Maranhdo CEMAR
Cemig Distribuicdo S/A CEMIG
Companhia Energética do Piaui CEPISA
Centrais Elétricas de Rond6nia S/A CERON
Companhia Forca e Luz do Oeste CFLO
Companhia Hidroelétrica Séao Patricio CHESP
Companhia Nacional de Energia Elétrica CNEE
Companhia Campolarguense de Energia COCEL
Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia COELBA
Companhia Energética do Ceara COELCE
Cooperativa Alianca COOPERALIANCA
Copel Distribuigdo S/A COPEL
Companhia Energética do Rio Grande do Norte COSERN
Companhia Jaguari de Energia CPFL JAGUARI

Companhia Leste Paulista de Energia

CPFL LESTEPAULISTA

Companhia Luz e For¢a de Mococa

CPFL MOCOCA

Companhia Paulista de Forca e Luz

CPFL PAULISTA

Companhia Piratininga de Forca e Luz

CPFL PIRATININGA

Companhia Luz e Forga Santa Cruz CPFL SANTACRUZ
Companhia Sul Paulista de Energia CPFL SULPAULISTA
Departamento Municipal de Energia de ljui DEMEI

Dme Distribui¢do S.A DMED

Energisa Borborema Distribuidora de Energia S.A. EBO

Empresa de Distribui¢do de Energia Vale Paranapanema EDEVP

Empresa Elétrica Bragantina S/A EEB

Empresa Forca e Luz Jodo Cesa Ltda EFLJC

Empresa Forca e Luz Urussanga Ltda EFLUL

Elektro Eletricidade e Servicos S/A ELEKTRO
Companhia de Eletricidade do Acre ELETROACRE
Centrais Elétricas de Carazinho S/A ELETROCAR
Eletropaulo Metropolitana Eletricidade de S&o Paulo S/A ELETROPAULO
Empresa Luz e Forga Santa Maria S/A ELFSM

Energisa Minas Gerais - Distribuidora de Energia S.A. EMG

Energisa Mato Grosso do Sul - Distribuidora de Energia EMS

Energisa Mato Grosso - Distribuidora de Energia S.A EMT

Energisa Nova Friburgo - Distribuidora de Energia S.A ENF

Energisa Paraiba - Distribuidora de Energia S.A. EPB

Espirito Santo Centrais Elétricas S/A ESCELSA
Energisa Sergipe - Distribuidora de Energia S.A. ESE

Energisa Tocantins - Distribuidora de Energia S.A. ETO
Hidroelétrica Panambi S/A HIDROPAN
Iguacu Distribuidora de Energia Elétrica Ltda IENERGIA
Light Servicos de Eletricidade S/A LIGHT

Muxfeldt Marin & Cia. Ltda MUXENERGIA
Rio Grande Energia S/A RGE

Companhia Sul Sergipana de Eletricidade SULGIPE

Usina Hidroelétrica Nova Palma Ltda

UHENPAL
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3.2 CLUSTERIZACAO

Neste trabalho, os processos de clusterizacdo sdo executados por meio do software
SAS® Enterprise Guide 7.1. Esse programa possui trés algoritmos de clusterizacdo hierarquica

aglomerativa, a saber:

i) Média das distancias entre 0s objetos;
i) Distancia dos centroides; e
iii) Ward.
Neste estudo avalia-se qual das opg¢des supracitadas apresenta o melhor resultado de

agrupamento.

O atributo utilizado para o agrupamento das empresas é o percentual de perdas
técnicas em niveis de média e baixa tensdo adquirido das Notas Técnicas relativas ao Terceiro

Ciclo de Revisdes Tarifarias Periodicas, conforme exposto anteriormente.

Com base no resultado da clusterizacdo, é possivel inferir as varidveis mais
explicativas de perdas técnicas em MT e BT para cada cluster por meio de uma anélise de

regressao.

3.3 ANALISE DE REGRESSAO

Apobs a obtencdo dos clusters baseados nas perdas técnicas em média e baixa tensdo
das concessiondarias analisadas, é necessario realizar o estudo de quais variaveis sdo mais
explicativas de perdas em cada agrupamento. Para tanto, realiza-se uma andlise de regressdo

com os parametros apresentados na Tabela 3.1 para cada grupo.

Assim como realizado no trabalho de Vidal Rola Almeida (2015), neste estudo foi
escolhida a abordagem de regressdo stepwise para a selecao de varidveis para aplicacdo em

modelagem estatistica.

A fim de se determinar quais pardmetros permanecerdo no modelo para aplicacdo da
regressdo stepwise, sdo analisadas as suposicdes estatisticas da analise multivariada. Para
tanto, verificam-se a normalidade univariada das varidveis independentes e dependente e a
linearidade das mesmas. Neste trabalho, a variavel dependente é a perda técnica em média e

baixa tensdo, e todos os demais parametros sdo considerados variaveis independentes.
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A distribuicdo normal é o padrdo de referéncia para todos os métodos estatisticos. Se a
variagdo em relagdo a distribuicdo normal é suficientemente grande, todos os testes
estatisticos resultantes sdo invalidos. Além disso, a linearidade é indispensavel, porque as
correlacdes representam apenas a associacdo linear entre variaveis; os efeitos ndo-lineares ndo

séo representados no valor de correlagdo (Hair et al, 2007).

Os passos realizados para a verificagdo de tais suposi¢des e para uma filtragem inicial
das variaveis que serdo utilizadas no modelo de regressdo stepwise sao realizados na seguinte

ordem:

i) Avaliacdo da distribuicdo de cada uma das variaveis;

i) Avaliacdo da correlagdo de Pearson entre as varidveis independentes e a
dependente;

iii)  Avaliacdo da correlacdo de Pearson das variaveis independentes entre si; e
iv) Avaliacdo da multicolinearidade.

Os testes de normalidade sdo realizados para verificar se cada uma das variaveis
(dependente e independentes) existentes no modelo possui uma distribuicdo normal. Sao
utilizados os resultados dos trés testes disponiveis no SAS Enterprise Guide 7.1%:
Kolmogorov-Smirnov, Cramer-von Mises e Anderson-Darling. Além disso, faz-se necesséria
a transformacdo de algumas varidveis independentes para que sua distribuicdo passe a ser
normal, atendendo a primeira suposicdo estatistica. Primeiramente, é aplicado o logaritmo
natural a essas variaveis, e o0s testes de normalidade sdo refeitos. Ao final desse passo, aplica-
se a raiz quadrada nos parametros cuja distribuicdo ainda ndo € normal. Mais uma vez, 0s
testes de normalidade sdo reavaliados. Em seguida, aplica-se a transformacédo do inverso das
variaveis ainda ndo adequadas a distribuicdo normal e testa-se sua nova distribuicdo. Aquelas
gue, mesmo com essas transformacdes, ndo apresentarem uma distribuicdo normal, sdo

retiradas do estudo.

As variaveis independentes sdo submetidas ao teste de correlacdo de Pearson para que
uma filtragem inicial das mesmas possa ser realizada. A correlagdo é uma medida adequada
para avaliar o grau de relacionamento linear entre duas varidveis quantitativas, com valores
entre -1 e 1 (Mingoti, 2015). Os atributos com correlacéo entre si maior que 0,9 em modulo

séo considerados muito correlacionados e representativos de uma mesma grandeza.
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A correlacdo de Pearson também é avaliada entre as varidveis independentes e a
variavel dependente. A avaliacdo da correlagdo neste caso visa basear a exclusdo ou
permanéncia das variaveis com correlacdo de Pearson entre si maior do que 0,9. Sendo assim,
para cada par com essa caracteristica, a varidvel com maior correlacdo com a variavel
dependente é mantida e a outra, excluida. As varidveis cujas correlagdes com o nivel de
perdas técnicas em MT e BT sdo muito baixas, isto &, abaixo de 0,01 em mddulo, séo retiradas

do modelo.

Ap0s a analise de correlacdo de Pearson, as varidveis independentes resultantes sdo
avaliadas quanto a multicolinearidade por meio da estatistica denominada fator de inflacdo de
variancia VIF. E importante frisar que o impacto da multicolinearidade é reduzir o poder
preditivo de qualquer varidvel independente na medida em que ela é associada com outras

variaveis independentes, como exposto no Capitulo 2.

Neste trabalho, antes da aplicacdo do modelo de regressdo stepwise, € aplicado um
modelo de regressdo do tipo Enter para a avaliacdo da multicolinearidade dos parametros
independentes. Neste passo, todas as variaveis sao incluidas e os valores de VIF para cada
variavel é avaliado. Observando-se valores de VIF acima de 5, a varidvel com maior valor é
excluida, e 0 modelo Enter é reestimado. Esse processo é realizado sucessivamente, retirando-
se sempre a variavel com o maior valor de VIF em cada passo, até que todas as variaveis

apresentem VIF inferior a 5.

Ao término da analise da multicolinearidade, realiza-se a regressdo stepwise para
selecdo das variaveis mais explicativas de perdas técnicas em niveis MT e BT das

concessionarias brasileiras em cada cluster previamente formado.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e analisados inicialmente os resultados de perdas técnicas nos
niveis de média e baixa tensdo (MT e BT) para as 60 concessionarias de distribuicdo

analisadas neste estudo.

Em seguida, expbem-se e discutem-se os resultados da clusterizagdo executada com 0s trés

algoritmos disponiveis no software SAS® Enterprise Guide 7.1.

Finalizando o capitulo, é exibida a andlise das varidveis e posterior aplicacdo do método de
regressao stepwise para determinacdo dos parametros mais explicativos de perdas técnicas em

MT e BT para cada cluster formado no processo anterior.

4.1 NIVEIS DAS PERDAS TECNICAS NAS CONCESSIONARIAS DE
DISTRIBUICAO BRASILEIRAS

Conforme exposto no Capitulo 3, os valores de perdas técnicas em niveis de média e baixa
tensdo para as 60 concessionarias analisadas neste trabalho foram retirados das Notas
Técnicas relativas ao Terceiro Ciclo de Revisdes Tarifarias Periddicas, disponiveis no banco

de dados da ANEEL e no sitio eletrdnico da mesma.

A Tabela 4.1 mostra os percentuais de perdas técnicas resultantes da aplicacdo da
metodologia para o calculo das perdas nos sistemas de distribuicio MT e BT adotada pela
Agéncia conforme consta no Médulo 7 do PRODIST, Revisédo 3 (05.04.2013).

Sobre as nomenclaturas utilizadas na Tabela 4.1, ¢ valido frisar que a sigla “EnerTot. MTBT”
faz mengdo a energia total injetada em SDMT e SDBT de cada concessionaria no ano
referente ao célculo das perdas. Da mesma maneira, “Perdas MTBT” ¢ o montante de perdas
nos niveis de média e baixa tensdo calculadas para cada distribuidora no mesmo ano de
referéncia. Finalmente, “PercPerdas MTBT” ¢ o percentual de perdas técnicas nesses niveis
dado pela razao entre “Perdas MTBT” e “EnerTot_MTBT”. A etapa de normalizagdo das
perdas técnicas pela energia total injetada é realizada com o objetivo de evitar que 0 processo

de clusterizacdo seja influenciado pelo tamanho das distribuidoras.
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Tabela 4.1 - Percentuais de perdas técnicas em MT e BT das 60 distribuidoras analisadas.

Distribuidora

EnerTot MTBT (MWh)

Perdas MTBT (MWh)

PercPerdas MTBT (%)

CPFL Jaguari 453.977,862 12.660,284 2,789%
EFLUL 93.031,370 3.079,242 3,310%
CPFL Piratininga 10.572.973,585 386.724,587 3,658%
EFLJC 13.117,342 505,196 3,851%
MUXENERGIA 61.703,049 2.391,356 3,876%
DMED 433.163,153 16.852,393 3,891%
ELETROPAULO 41.892.624,838 1.634.319,481 3,901%
AES-SUL 8.216.551,098 328.426,947 3,997%
CNEE 555.958,434 22.266,194 4,005%
ENF 351.510,589 14.340,582 4,080%
HIDROPAN 111.180,301 4,539,447 4,083%
EBO 620.588,265 26.207,629 4,223%
CPFL Paulista 25.607.313,622 1.091.920,159 4,264%
CPFL Santa Cruz 981.666,400 42.652,546 4,345%
CFLO 272.477,527 11.945,020 4,384%
AMPLA 11.671.496,390 530.763,105 4,548%
COCEL 282.078,113 13.064,270 4,631%
CELESC-Dis 17.624.286,164 828.796,112 4,703%
LIGHT 28.572.628,525 1.350.213,285 4,726%
RGE 9.316.898,425 448.428,259 4,813%
COPEL-Dis 23.684.794,869 1.143.467,526 4,828%
CAIUA-D 1.181.659,241 59.800,387 5,061%
EEB 759.831,242 38.614,818 5,082%
BANDEIRANTE 10.885.788,299 555.923,111 5,107%
CEB-Dis 6.076.646,547 323.867,090 5,330%
BOA VISTA 747.793,106 40.501,803 5,416%
CELPE 12.269.915,856 676.056,359 5,510%
CEEE-D 8.713.235,980 485.625,733 5,573%
ESE 2.599.034,628 145.689,555 5,606%
CEMAR 5.815.477,927 338.078,382 5,813%
EDEVP 796.058,695 46.781,990 5,877%
EMG 1.312.359,138 77.231,744 5,885%
DEMEI 137.957,930 8.221,903 5,960%
CEMIG-D 31.990.973,504 1.950.435,806 6,097%
COELCE 8.586.428,955 529.532,435 6,167%
COSERN 4.549.899,174 280.940,655 6,175%
COELBA 16.189.590,794 1.000.022,567 6,177%
AME 8.286.563,568 516.875,231 6,238%
ELETROCAR 177.147,028 11.369,656 6,418%
EPB 3.744.417,107 242.092,017 6,465%
ESCELSA 7.313.078,076 486.725,414 6,656%
ELFSM 457.983,477 30.568,360 6,675%
ELEKTRO 12.324.713,949 822.738,717 6,676%
EMS 4.970.801,731 332.646,430 6,692%
CELG-D 11.728.913,973 791.352,448 6,747%
CEAL 3.744.688,232 257.223,210 6,869%
CPFL Sul Paulista 441.161,994 30.964,589 7,019%
COOPERALIANCA 192.280,868 14.021,633 7,292%
EMT 7.237.074,573 533.361,315 7,370%
CPFL Leste Paulista 341.381,761 25.533,097 7,479%
CPFL Mococa 226.552,646 19.182,761 8,467%
CEPISA 3.701.255,580 317.931,584 8,590%
ETO 1.670.003,528 144,555,116 8,656%
ELETROACRE 1.064.508,756 95.047,633 8,929%
CHESP 103.641,342 9.513,429 9,179%
CERON 3.547.243,136 327.757,541 9,240%
IENERGIA 242.663,498 23.313,911 9,608%
SULGIPE 296.602,057 29.708,060 10,016%
CELPA 8.355.148,838 878.950,991 10,520%
UHENPAL 73.654,656 8.723,620 11,844%
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Nota-se na Tabela 4.1 que as empresas CPFL Jaguari, EFLUL, CPFL Piratininga, EFLJC,
MUXENERGIA, DMED, ELETROPAULO e AES-SUL possuem 0s mais baixos percentuais
de perdas técnicas, com indices menores que 4,000% em MT e BT. Por outro lado, as
distribuidoras CHESP, CERON, IENERGIA, SULGIPE, CELPA e UHENPAL apresentam
0s mais elevados indices de perdas, ultrapassando 9,000%.

Também € possivel observar na Tabela 4.1 que os niveis de perdas técnicas nas redes
brasileiras de média e baixa tensdo variam substancialmente para as 60 concessionarias
analisadas, indo de 2,789% na CPFL Jaguari até 11,844% na UHENPAL.

Identifica-se ainda que o mercado e o tamanho das empresas de distribui¢do no Brasil
sdo bastante dispares, dado que a menor concessionaria em estudo apresenta uma injecdo de
energia total em SDMT e SDBT de 13.117,342 MWh (EFLJC), enquanto a maior possui uma
injecdo de 41.892.624,838 MWh (ELETROPAULO), valor quase 3200 vezes maior que 0

primeiro.

4.2 CLUSTERIZACAO

Neste trabalho aplica-se a clusteriza¢do aglomerativa hierarquica para o agrupamento
das empresas de distribuicdo no Brasil de acordo com seus percentuais de perdas técnicas em
SDMT e SDBT.

A execucdo da clusterizacdo nos resultados de perdas técnicas apresentados na Secao
4.1 permite agrupar concessionarias com niveis semelhantes de eficiéncia tocante a essas
perdas na distribuicdo. Essa € a primeira etapa para a identificacdo dos parametros que mais

explicam perdas em cada agrupamento de distribuidoras no pais.

Nesta pesquisa, executa-se 0 processo de clusterizagdo fazendo-se uso de trés

algoritmos de agrupamento:

i.  Média das distancias entre objetos;
ii.  Distancia dos centroides; e
ii.  Ward.

Em seguida, analisam-se seus respectivos resultados de forma a definir aquele que sera

empregado nas demais etapas deste estudo.
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4.2.1 Definicdo do algoritmo a ser aplicado

Os resultados da clusterizacdo das 60 distribuidoras com base nos percentuais de

perdas técnicas em SDMT e SDBT sdo apresentados nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4. Essas tabelas

mostram o0s resultados dos agrupamentos realizados com os algoritmos de média das

distancias entre objetos, distancia dos centroides e Ward, respectivamente.

Tabela 4.2 - R2 e SR2 da clusterizacdo das 60 distribuidoras com base no percentual de perdas técnicas
em niveis MT e BT — Algoritmo de média das distancias.

N° de

N° de

al Clusters agrupados SR? R? Clusters agrupados SR2? R?
usters Clusters

59 ELFSM ELEKTRO 0,0000  1,0000 29 CL37 DEMEI 0,0000  1,0000
58 COSERN COELBA 0,0000  1,0000 28 CL42 CL44 0,0001  1,0000
57 ENF HIDROPAN 0,0000  1,0000 27 CL32 CL52 0,0001  1,0000
56 AES-SUL CNEE 0,0000  1,0000 26 CEAL CPFLSulPaulista 0,0000  1,0000
55 EDEVP EMG 0,0000  1,0000 25 CL35 CPFLLestePaulista  0,0001  0,9990
54 COELCE CL58 0,0000  1,0000 24 CPFLMococa CL38 0,0001  0,9990
53 DMED ELETROPAULO  0,0000  1,0000 23 CL43 CL34 0,0002  0,9990
52 RGE COPEL-Dis 0,0000  1,0000 22 CL31 CL33 0,0002  0,9990
51 CL59 EMS 0,0000  1,0000 21 AMPLA CL27 0,0001  0,9990
50 MUXENERGIA CL53 0,0000  1,0000 20 CL41 CL36 0,0004  0,9980
49 CAIUA-D EEB 0,0000  1,0000 19 ELETROACRE CL40 0,0002  0,9980
48 CELESC-Dis LIGHT 0,0000  1,0000 18 CL29 CL30 0,0008  0,9970
47 ESCELSA CL51 0,0000  1,0000 17 CPFLPiratininga  CL23 0,0004  0,9970
46 CEEE-D ESE 0,0000  1,0000 16 CL20 CL26 0,0007  0,9960
45 CL49 BANDEIRANTE  0,0000  1,0000 15 CL21 CL45 0,0013  0,9950
44 CPFLSantaCruz CFLO 0,0000  1,0000 14 CL17 CL28 0,0018  0,9930
43 EFLJC CL50 0,0000  1,0000 13 IENERGIA SULGIPE 0,0004  0,9930
42 EBO CPFLPaulista 0,0000  1,0000 12 CPFLJaguari EFLUL 0,0006  0,9920
41 ELETROCAR EPB 0,0000  1,0000 11 CL24 CL19 0,0020  0,9900
40 CHESP CERON 0,0000  1,0000 10 CL22 CL18 0,0044  0,9860
39 CL54 AME 0,0000  1,0000 9 CL16 CL25 0,0048  0,9810
38 CEPISA ETO 0,0000  1,0000 8 CL13 CELPA 0,0015  0,9800
37 CEMAR CL55 0,0000  1,0000 7 CL14 CL15 0,0148  0,9650
36 CL47 CELG-D 0,0000  1,0000 6 CL10 CL9 0,0298  0,9350
35 COOPERALIANCA EMT 0,0000  1,0000 5 CL11 CL8 0,0129  0,9220
34 CL56 CL57 0,0000  1,0000 4 CL12 CL7 0,0141  0,9080
33 CELPE CL46 0,0000  1,0000 3 CL4 CL6 0,2349  0,6730
32 COCEL CL48 0,0000  1,0000 2 CL5 UHENPAL 0,0270  0,6463
31 CEB-Dis BOAVISTA 0,0000  1,0000 1 CL3 CL2 0,6463  0,0000
30 CEMIG-D CL39 0,0000  1,0000
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Tabela 4.3 - R2 e SR? da clusterizagdo das 60 distribuidoras com base no percentual de perdas técnicas

em niveis MT e BT — Algoritmo de distancia dos centroides.

C'I\lusgzers Clusters agrupados SR2 R?2 C,I\lus?eers Clusters agrupados SR?2 R?
59 ELFSM ELEKTRO 0,0000  1,0000 29 CL37 DEMEI 0,0000  1,0000
58 COSERN COELBA 0,0000  1,0000 28 CL42 CL43 0,0001  1,0000
57 ENF HIDROPAN 0,0000  1,0000 27 CL32 CL52 0,0001  1,0000
56 AES-SUL CNEE 0,0000  1,0000 26 CL35 CPFLLestePaulista ~ 0,0001  1,0000
55 EDEVP EMG 0,0000  1,0000 25 CEAL CPFLSulPaulista 0,0000  0,9990
54 COELCE CL58 0,0000  1,0000 24 CPFLMococa CL38 0,0001  0,9990
53 DMED ELETROPAULO  0,0000 1,0000 23 CL44 CL33 0,0002  0,9990
52 RGE COPEL-Dis 0,0000  1,0000 22 CL31 CL34 0,0002  0,9990
51 CL59 EMS 0,0000  1,0000 21 AMPLA CL27 0,0001  0,9990
50 MUXENERGIA CL53 0,0000  1,0000 20 CL41 CL36 0,0004  0,9980
49 CAIUA-D EEB 0,0000  1,0000 19 ELETROACRE CL40 0,0002  0,9980
48 CELESC-Dis LIGHT 0,0000  1,0000 18 CL29 CL30 0,0008  0,9970
47 ESCELSA CL51 0,0000  1,0000 17 CPFLPiratininga  CL23 0,0004  0,9970
46 CEEE-D ESE 0,0000  1,0000 16 CL20 CL25 0,0007  0,9960
45 CL49 BANDEIRANTE  0,0000 1,0000 15 CL21 CL45 0,0013  0,9950
44 EFLJC CL50 0,0000  1,0000 14 CL17 CL28 0,0018  0,9930
43 CPFLSantaCruz CFLO 0,0000  1,0000 13 IENERGIA SULGIPE 0,0004  0,9930
42 EBO CPFLPaulista 0,0000  1,0000 12 CPFLJaguari EFLUL 0,0006  0,9920
41 ELETROCAR EPB 0,0000 1,0000 11 CL24 CL19 0,0020  0,9900
40 CHESP CERON 0,0000  1,0000 10 CL22 CL18 0,0044  0,9860
39 CL54 AME 0,0000  1,0000 9 CL16 CL26 0,0048  0,9810
38 CEPISA ETO 0,0000  1,0000 8 CL13 CELPA 0,0015  0,9800
37 CEMAR CL55 0,0000  1,0000 7 CL14 CL15 0,0148  0,9650
36 CL47 CELG-D 0,0000  1,0000 6 CL10 CL9 0,0298  0,9350
35 COOPERALIANCA EMT 0,0000  1,0000 5 CL11 CL8 0,0129  0,9220
34 CELPE CL46 0,0000  1,0000 4 CL12 CL7 0,0141  0,9080
33 CL56 CL57 0,0000  1,0000 3 CL4 CL6 0,2349  0,6730
32 COCEL CL48 0,0000  1,0000 2 CL5 UHENPAL 0,0270  0,6463
31 CEB-Dis BOAVISTA 0,0000  1,0000 1 CL3 CL2 0,6463  0,0000
30 CEMIG-D CL39 0,0000  1,0000

Tabela 4.4 - R2 e SR? da clusterizacdo das 60 distribuidoras com base no percentual de perdas técnicas
em niveis MT e BT — Algoritmo de Ward.

C,I\lus?eers Clusters agrupados SR2 R? C,I\lus?eers Clusters agrupados SR2 R?
59 ELFSM ELEKTRO 0,0000 1,0000 29 CL37 DEMEI 0,0000 1,0000
58 COSERN COELBA 0,0000 1,0000 28 CEAL CPFLSulPaulista 0,0000 1,0000
57 ENF HIDROPAN 0,0000 1,0000 27 CL49 CL52 0,0001  1,0000
56 AES-SUL CNEE 0,0000 1,0000 26 CL43 CL45 0,0001  1,0000
55 EDEVP EMG 0,0000 1,0000 25 CL38 CPFLLestePaulista  0,0001  1,0000
54 COELCE CL58 0,0000 1,0000 24 CPFLMococa CL39 0,0001  0,9990
53 DMED ELETROPAULO 0,0000 1,0000 23 CPFLPiratininga CL42 0,0002  0,9990
52 RGE COPEL-Dis 0,0000 1,0000 22 CL35 CL27 0,0002  0,9990
51 CL59 EMS 0,0000 1,0000 21 CL34 CL32 0,0002  0,9990
50 CAIUA-D EEB 0,0000 1,0000 20 ELETROACRE CL40 0,0002  0,9990
49 CELESC-Dis LIGHT 0,0000 1,0000 19 IENERGIA SULGIPE 0,0004  0,9980
48 MUXENERGIA CL53 0,0000 1,0000 18 CL41 CL33 0,0004  0,9980
47 ESCELSA CL51 0,0000 1,0000 17 CL23 CL31 0,0004 0,9970
46 CEEE-D ESE 0,0000 1,0000 16 CPFLJaguari EFLUL 0,0006 0,9970
45 CPFLSantaCruz CFLO 0,0000 1,0000 15 CL18 CL28 0,0007  0,9960
44 CL50 BANDEIRANTE 0,0000  1,0000 14 CL29 CL30 0,0008  0,9950
43 EBO CPFLPaulista 0,0000  1,0000 13 CL22 CL44 0,0013  0,9940
42 EFLJC CL48 0,0000  1,0000 12 CL19 CELPA 0,0015  0,9930
41 ELETROCAR EPB 0,0000 1,0000 11 CL17 CL26 0,0018 0,9910
40 CHESP CERON 0,0000  1,0000 10 CL24 CL20 0,0020  0,9890
39 CEPISA ETO 0,0000  1,0000 9 CL21 CL14 0,0044  0,9840
38 COOPERALIANCA EMT 0,0000  1,0000 8 CL15 CL25 0,0048  0,9800
37 CEMAR CL55 0,0000  1,0000 7 CL16 CL11 0,0076  0,9720
36 CL54 AME 0,0000  1,0000 6 CL12 UHENPAL 0,0107  0,9610
35 AMPLA COCEL 0,0000  1,0000 5 CL7 CL13 0,0213  0,9400
34 CEB-Dis BOAVISTA 0,0000  1,0000 4 CL10 CL6 0,0291  0,9110
33 CL47 CELG-D 0,0000  1,0000 3 CL9 CL8 0,0298  0,8810
32 CELPE CL46 0,0000  1,0000 2 CL5 CL3 0,2349  0,6463
31 CL56 CL57 0,0000  1,0000 1 CL2 CL4 0,6463  0,0000
30 CEMIG-D CL36 0,0000  1,0000
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Da anélise das Tabelas 4.2 e 4.3, percebe-se que o indice de homogeneidade R? é
méaximo (igual a 1,0000) até a formacgdo de 25 clusters para a clusterizacdo pela média das
distancias e para o algoritmo das distancias dos centroides. Finalmente, para a clusterizacao
com o algortimo Ward, o parametro R2 exibe o primeiro decrescimento, de 1,0000 para

0,9990, no estégio de reducdo de 25 para 24 clusters, indicando perda de homogeneidade.

Percebe-se também que, a partir do estagio de formacdo de 6 clusters, o R? apresenta
reducdo mais intensa. Na formacédo de 3 clusters, os dois primeiros algoritmos resultam em
valores de R? iguais a 0,6730, enquanto o algoritmo de Ward apresenta R? de 0,8810.
Portanto, os resultados supracitados demonstram que a clusterizagdo com base no percentual
de perdas técnicas em niveis de média e baixa tensdo possuem maior homogeneidade quando

do emprego do método de Ward.

Conclui-se, portanto, que o algoritmo de Ward é o mais adequado para ser aplicado

nos processos de clusterizagdo realizados neste estudo.

4.2.2 Clusterizacao das distribuidoras com base nos percentuais das perdas técnicas
em SDMT e SDBT

Dado o resultado da Se¢do 4.2.1, prossegue-se a analise da clusterizagdo resultante do
emprego do algoritmo de Ward. A Tabela 4.4 expOe os valores de homogeneidade R2 e SR2
do agrupamento das 60 concessionarias em analise com base nos seus percentuais de perdas

técnicas em niveis de média e baixa tensdo.

A Figura 4.1 apresenta o dendrograma do processo de clusterizacdo com base no
percentual de perdas técnicas em SDMT e SDBT. Nessa figura, 0 eixo horizontal contém a
magnitude do SR2? e o vertical apresenta as distribuidoras. As linhas verticais mais finas
destacam o0s agrupamentos, e a vertical vermelha indica o valor de SR2 no estagio de
formacéo de 3 grupos (0,0298). As linhas horizontais apontam os clusters formados em cada

etapa do processo.

Nota-se na Figura 4.1 que SR? permanece proXimo a zero para agrupamentos de
distribuidoras que possuem percentual de perdas técnicas proximos entre si. Os valores de
SR? ficam mais elevados & medida que os grupos menores séo aglomerados. Partindo dos
agrupamentos CL7 e CL13, forma-se, primeiramente, um cluster maior (CL5), com SR? igual
a2 0,0076. Em seguida, CL6 e CL10 sdo agrupados formando o CL4, cujo SR? adquire o valor
de 0,0291. Seguindo a ordem, CL8 e CL9 passam a formar o CL3, com SR? igual a 0,0298.
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Anélise de Cluster

CPFLJaguari —
EFLUL —
CPFLPiratininga —

EFLJC —
MUXENERGIA —
DMED —
ELETROPAULO —
AES-SUL —
CNEE —
ENF —
HIDROPAN —
EBO —
CPFLPaulista—
CPFLSantaCruz —
CFLO -~
AMPLA —
COCEL —
CELESC-Dis—
LIGHT =
RGE —
COPEL-Dis —
CAIUA-D -
EEB —~
BANDEIRANTE -~
CEB-Dis —
BOAVISTA —
CELPE —
CEEE-D —~
ESE —
CEMAR —
EDEVP - |[—
EMG —
DEMEI -
CEMIG-D -
COELCE —
COSERN —
COELBA —
AME —
ELETROCAR —
EPB -
ESCELSA —
ELFSM —
ELEKTRO —
EMS -
CELG-D —
CEAL -
CPFLSulPaulista —
COOPERALIANCA —
EMT -
CPFLLestePaulista —
CPFLMococa - |
CEPISA —
ETO -
ELETROACRE -
CHESP - | |
CERON -~
IENERGIA —
SULGIPE -~
CELPA - ||
UHENPAL -

0,0 0,0298 0,2 0,4 0,6
SR?

Figura 4.1 - Dendrograma da clusterizagcdo com base no percentual de perdas técnicas em niveis de
média e baixa tens&o.
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E possivel perceber ainda que o proéximo passo aglomerativo culmina na fusdo dos
grupos CL3 e CL5, resultando no CL2 e em R? semi-parcial de 0,2349. Finalmente, CL2 e
CL4 sdo aglomerados em um Gnico cluster, cujo SR? apresenta o valor de 0,6463. Neste
instante, como é possivel extrair também da Tabela 4.4, R® passa a ser nulo, indicando

homogeneidade minima do agrupamento.

A Figura 4.2 apresenta a evolucdo do parametro SR? em relacdo & quantidade de

clusters formados no processo de clusterizacao.

0,700
0,600
0,500

0,400

SR?

0,300
0,200
0,100

0,000
3029 28 27 26 2524 23 22212019181716151413121110 9 8 7 6 5 4 3 2 1

N° de clusters

SR?

Figura 4.2 - Evolucdo do parametro SR2 em relagdo a quantidade de clusters formados no processo de
agrupamento.

Depreende-se da andlise da Figura 4.2, que SR? se mantém muito proximo de zero até
a constituicdo de 3 clusters, ocasido em que ele aumenta para proximo de 0,0298. Esse
comportamento aponta para uma grande homogeneidade até essa etapa do processo de
agrupamento. Nota-se que ha, nos estagios seguintes, um crescimento acentuado desse

parametro.

Portanto, conclui-se que, nas clusterizaces executadas neste trabalho, a divisdo das
concessionarias em 3 grupos representa a menor quantidade de clusters com garantia de
elevada homogeneidade entre seus componentes. Essa quantidade € utilizada como referéncia

para as analises seguintes.
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A Tabela 4.5 apresenta os trés agrupamentos formados no processo de clusterizagdo
das distribuidoras com base no percentual de perdas técnicas em niveis de média e baixa

tenséo.

Tabela 4.5 - Grupos formados na clusterizac¢do das concessionarias com base no percentual de perdas
técnicas em MT e BT.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Distribuidoras Perc_PerdasMTBT Distribuidoras Perc_PerdasMTBT Distribuidoras  Perc_PerdasMTBT

CPFL Jaguari 2,789% CEB 5,330% CPFL Mococa 8,467%
EFLUL 3,310% BOA VISTA 5,416% CEPISA 8,590%
CPFL Piratininga 3,658% CELPE 5,510% ETO 8,656%
EFLJC 3,851% CEEE 5,573% ELETROACRE 8,929%
MUXENERGIA 3,876% ESE 5,606% CHESP 9,179%
DMED 3,891% CEMAR 5,813% CERON 9,240%
ELETROPAULO 3,901% EDEVP 5877% IENERGIA 9,608%
AES-SUL 3,997% EMG 5,885% SULGIPE 10,016%
CNEE 4,005% DEMEI 5,960% CELPA 10,520%
ENF 4,080% CEMIG 6,097% UHENPAL 11,844%
HIDROPAN 4,083% COELCE 6,167%
EBO 4,223% COSERN 6,175%
CPFL Paulista 4,264% COELBA 6,177%
CPFL Santa Cruz 4,345% AME 6,238%
CFLO 4,384% ELETROCAR 6,418%
AMPLA 4,548% EPB 6,465%
COCEL 4,631% ESCELSA 6,656%
CELESC 4,703% ELFSM 6,675%
LIGHT 4,726% ELEKTRO 6,676%
RGE 4,813% EMS 6,692%
COPEL 4,828% CELG 6,747%
CAIUA 5,061% CEAL 6,869%
EEB 5,082% CPFL Sul Paulista 7,019%
BANDEIRANTE 5,107% COOPERALIANGA 7,292%

EMT 7,370%

CPFL Leste Paulista 7,479%

Ao comparar-se a Tabela 4.5 com os niveis de perdas técnicas das distribuidoras em
SDMT e SDBT apresentados na Tabela 4.1, percebe-se que o cluster 1 é formado pelas
empresas com menores valores de PercPerdas_ MTBT, cujos indices vao de 2,789% a
5,107%. Por outro lado, o grupo 3 apresenta as concessionarias com mais altos niveis de
perdas, que vao de 8,467% a 11,844%. Por fim, o cluster 2 contempla as empresas com

percentuais de perdas intermediarios: de 5,330% a 7,479%.

E conveniente frisar que cerca de 96% das empresas do cluster 1, i.e. com menor
niveis de perdas técnicas, atuam nas regides Sul e Sudeste brasileiras; os outros 4% sao

referentes a empresa EBO, cuja area de concessao encontra-se no Nordeste. Por outro lado,
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60% das concessiondrias pertencentes ao cluster 3 atendem as regides Norte e Nordeste do
pais, com os piores indices de perdas técnicas em MT e BT.

4.3 IN}VESTIGAQAO DOS ATRIBUTOS MAIS EXPLICATIVOS DAS PERDAS
TECNICAS EM NIVEIS DE MEDIA E BAIXA TENSAO

4.3.1 Andlise da distribuicdo das variaveis utilizadas para estudo das concessionarias
brasileiras

Antes da aplicacdo da regressdo stepwise para a determinacdo das variaveis mais
influentes nos niveis de perdas técnicas das distribuidoras, faz-se necessario avaliar a
distribuicdo dos dados relativos as empresas em cada cluster. Esta etapa visa verificar se 0
pressuposto de normalidade é atendido. As varidveis originais que ndo se encaixam na
distribuicdo normal em nenhum desses testes sdo submetidas a uma das trés transformacdes

disponiveis para aproximar suas distribuicdes a normal, conforme exposto no Capitulo 3.

E importante ressaltar que a transformagdo dos dados pela aplicagio das

transformacdes supracitadas ndo causa prejuizo a anélise dos resultados.

O grupo inicial de parametros analisados é exposto na Tabela 3.1, onde constam as 43
varidveis independentes estudadas e o percentual de perdas técnicas em MT e BT. Os
resultados de distribuicdo obtidos desta analise para cada agrupamento mostraram-se
idénticos para todos os trés clusters. E apresentada, portanto, a Tabela 4.6, onde constam as
33 variaveis remanescentes no trabalho com as respectivas transformacdes ap6s a avaliacdo

de suas distribuicdes.

Tabela 4.6 - Variaveis resmanescentes na andlise de selecdo com as respectivas transformagdes.

Variaveis remanescentes no modelo

In(S_InstTot_TD) sgrt(Dens_Regul_UC)  In(DensRed_B_Area)
In(S_InstMed_TD) In(UtilizMed_Regul) PercRede_B
In(Dens_SInstTD_Area)  In(P_MedTot_MT) In(EnerTot_Forn)
In(Dens_SInstTD_Rede)  In(DensPot_MT_Rede) In(DensEnerg_Forn_Area)
In(Dens_SInstTD_UC) ResMed_Segm_MT In(DensEnerg_Forn_Rede)
In(Dens_TD_Area) In(CompTotMed_MT)  In(DensEnerg_Forn_UC)
In(Dens_TD_Rede) PercRede_MT IN(AREAT)
In(Dens_TD_UC) In(DensPot_B_Rede) In(NUC)

In(N_Regul) In(ResMed_Segm_B) In(Dens_UC_Area)
In(S_InstTot_Regul) In(ResMed_Ramal_B)  In(Dens_UC_Rede)

sqrt(Dens_Regul_Rede)  In(CompTotMed_B) In(PercPerdas_MTBT)
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A andlise da Tabela 4.6 permite concluir que a transformacao logaritmica foi a mais
utilizada para adequacdo da distribuicdo dos dados, uma vez que o logaritmo natural foi
aplicado em 28 das 33 varidveis remanescentes. Por outro lado, somente dois parametros
(Dens_Regul_Rede e Dens_Regul_UC) foram adequados a normalidade com a aplicacdo da
raiz quadrada, e trés permaneceram no modelo sem necessidade de transformacéo:
ResMed_Segm_MT, PercRede_MT e PercRede_B. Frisa-se também que a aplicacdo do valor

inverso ndo se mostrou proficua na base de dados com as 44 variaveis iniciais.

Percebe-se ainda que a variavel dependente PercPerdas_ MTBT foi submetida a transformacéo
logaritmica, de modo a apresentar distribuicdo normal. Sendo assim, a variavel dependente a
ser utilizada no modelo de regressédo seré In(PercPerdas_MTBT).

4.3.2 Andlise de correlacbes

Séo avaliadas as correlacBes de Pearson entre as varidveis independentes e a varidvel
dependente In(PercPerdas_ MTBT) em cada um dos agrupamentos formados na etapa de
clusterizacdo. As Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9 apresentam o valor de todas as correlaces de Pearson
entre as variaveis independentes e a dependente, bem como o valor da significancia dessas

correlagdes para os clusters 1, 2 e 3 respectivamente.

Tabela 4.7 - Correlagdo de Pearson entre as variaveis independentes e a dependente para o cluster 1.

Coeficiente de  Prob > |r| Coeficiente de  Prob > |r|
Variavel Correlagdo de  para HO: Variavel Correlacdo de para HO:

Pearson Rho=0 Pearson Rho=0
In(S_InstMed_TD -0,4075 0,0481 PercRede_MT 0,2100 0,3248
In(DensEnerg_Forn_Rede) -0,3843 0,0637 sqrt(Dens_Regul_UC) 0,2493 0,2402
In(Dens_UC_Rede) -0,3694 0,0757 In(CompTotMed_MT) 0,2855 0,1763
In(DensEnerg_Forn_Area) -0,3073 0,1441 In(DensPot_MT_Rede) 0,2926 0,1653
In(Dens_UC_Area) -0,3030 0,1501 In(ResMed_Segm_B) 0,3575 0,0864
In(DensRed_B_Area) -0,2429 0,2528 In(Dens_SInstTD_UC) 0,3755 0,0706
In(Dens_SInstTD_Area) -0,2341 0,2710 In(EnerTot_Forn) 0,3821 0,0654
PercRede_B -0,2100 0,3248 In(NUC) 0,3831 0,0646
In(Dens_SInstTD_Rede) -0,2024 0,3430 In(P_MedTot_MT) 0,3834 0,0644
In(Dens_TD_Area) -0,1471 0,4929 In(S_InstTot_Regul) 0,3845 0,0636
In(CompTotMed_B) -0,1112 0,6048 ResMed_Segm_MT 0,3943 0,0566
In(UtilizMed_Regul) -0,0181 0,9333 In(DensPot_B_Rede) 0,4106 0,0463
In(DensEnerg_Forn_UC) -0,0124 0,9543 In(S_InstTot_TD) 0,4437 0,0299
In(ResMed_Ramal_B) 0,0361 0,8670 In(Dens_TD_UC) 0,4850 0,0163
sqrt(Dens_Regul_Rede) 0,1055 0,6236 In(N_Regul) 0,4853 0,0162

In(Dens_TD_Rede) 0,1114 0,6042 In(AreaT) 0,5460 0,0058
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Tabela 4.8 - Correlagdo de Pearson entre as variaveis independentes e a dependente para o cluster 2.

Coeficiente de  Prob > |r| Coeficiente de  Prob > |r|
Variavel Correlagdo de para HO: Variavel Correlagdo de  para HO:
Pearson Rho=0 Pearson Rho=0
In(DensEnerg_Forn_UC) -0,5202 0,0064 In(Dens_SInstTD_Rede) -0,0767 0,7095
In(DensEnerg_Forn_Rede) -0,4257 0,0302 In(ResMed_Segm_B) -0,0612 0,7664
PercRede_B -0,3570 0,0734 In(S_InstMed_TD) -0,0438 0,8320
In(DensPot_MT_Rede) -0,3346 0,0947 In(N_Regul) -0,0360 0,8614
In(DensPot_B_Rede) -0,2835 0,1605 In(Dens_TD_Rede) -0,0339 0,8695
In(P_MedTot_MT) -0,2493 0,2193 IN(AREAT) -0,0225 0,9130
In(EnerTot_Forn) -0,2214 0,2772 sqrt(Dens_Regul_UC) 0,0152 0,9414
In(DensRed_B_Area) -0,2166 0,2879 In(Dens_SInstTD_UC) 0,0241 0,9070
In(DensEnerg_Forn_Area) -0,2084 0,3070 sgrt(Dens_Regul_Rede) 0,0250 0,9036
In(NUC) -0,1302 0,5261 In(Dens_TD_UC) 0,0534 0,7956
In(S_InstTot_TD) -0,1283 0,5324 In(ResMed_Ramal_B) 0,0627 0,7608
In(Dens_UC_Area) -0,1002 0,6262 In(CompTotMed_B) 0,0989 0,6309
In(Dens_UC_Rede) -0,0933 0,6504 ResMed_Segm_MT 0,1133 0,5817
In(Dens_TD_Avrea) -0,0928 0,6520 In(CompTotMed_MT) 0,2220 0,2758
In(Dens_SInstTD_Area) -0,0915 0,6566 In(UtilizMed_Regul) 0,2618 0,1964
In(S_InstTot_Regul) -0,0905 0,6600 PercRede_MT 0,3570 0,0734

Tabela 4.9 - Correlagdo de Pearson entre as variaveis independentes e a dependente para o cluster 3.

Coeficiente de Prob > |r| Coeficiente de  Prob > |r|
Variavel Correlacdo de para HO: Variavel Correlagdo de para HO:
Pearson Rho=0 Pearson Rho=0
PercRede_MT -0,5156 0,1271 In(DensEnerg_Forn_Rede) 0,0362 0,9209
In(DensPot_MT_Rede) -0,3307 0,3506 In(Dens_TD_Area) 0,0761 0,8345
In(S_InstTot_TD) -0,2950 0,4079 In(S_InstTot_Regul) 0,0818 0,8223
In(Dens_TD_UC) -0,2919 0,4131 In(DensEnerg_Forn_Area) 0,1057 0,7713
In(EnerTot_Forn) -0,2830 0,4282 In(Dens_SInstTD_Area) 0,1314 0,7176
In(P_MedTot_MT) -0,2662 0,4572 In(Dens_SInstTD_Rede) 0,1344 0,7112
In(NUC) -0,2605 0,4674 In(Dens_UC_Area) 0,1461 0,6872
IN(AREAT) -0,2186 0,5440 In(Dens_UC_Rede) 0,1694 0,6399
In(DensPot_B_Rede) -0,1915 0,5961 In(ResMed_Ramal_B) 0,1810 0,6168
In(DensEnerg_Forn_UC) -0,1697 0,6393 In(ResMed_Segm_B) 0,2230 0,5357
ResMed_Segm_MT -0,1522 0,6748 In(DensRed_B_Area) 0,2272 0,5278
In(Dens_TD_Rede) -0,0777 0,8311 In(CompTotMed_MT) 0,2417 0,5012
In(Dens_SInstTD_UC) -0,0405 0,9115 In(S_InstMed_TD) 0,2628 0,4632
In(CompTotMed_B) -0,0341 0,9256 sqrt(Dens_Regul_UC) 0,4369 0,2068
In(N_Regul) -0,0125 0,9726 PercRede_B 0,5156 0,1271
In(UtilizMed_Regul) 0,0309 0,9325 sqrt(Dens_Regul_Rede) 0,6713 0,0336

Da anélise das Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9, percebe-se que nenhum atributo independente apresenta
modulo de correlagdo com In(PercPerdas_ MTBT) inferior a 0,0100. Portanto, ndo é excluida
nenhuma variavel com base em baixo relacionamento linear entre as variaveis independentes

e a dependente.
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Por outro lado, no primeiro cluster, as varidveis IN(AREAT) e In(N_Regul) sdo as mais
correlacionadas com o atributo dependente, com coeficientes iguais a 0,5460 e 0,4853 em
modulo, respectivamente. No cluster 2, as maiores correlagbes sdo atribuidas a
In(DensEnerg_Forn_UC) e In(DensEnerg_Forn_Rede), cujos valores foram 0,5202 e 0,4257
nessa ordem. Complementarmente, o terceiro agrupamento apresentou maior relacionamento
linear entre In(PercPerdas_ MTBT) e as varidveis sqrt(Dens_Regul_Rede) (coeficiente de
Pearson: 0,6713), PercRede_B e PercRede_MT (coeficientes de Pearson: 0,5167 para os dois

ultimos atributos).

Conforme apresentado no Capitulo 3, também devem ser filtradas varidveis independentes
muito correlacionadas entre si, dado que elas podem ser consideradas como representativas de
uma mesma grandeza. Portanto, sdo avaliadas as correlacbes de Pearson entre todas as

variaveis independentes.

Os atributos com correlagdo entre si maior que 0,9000 em mddulo séo considerados
muito correlacionados. Sendo assim, para cada par com essa caracteristica, a varidvel com
maior correlacdo com a variavel dependente In(PercPerdas MTBT) é mantida e a outra,
excluida. As Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam as variaveis mantidas e excluidas por esse

critério para os trés clusters em analise.

Tabela 4.10 - Variaveis independentes com correlagdes elevadas entre si e representativas de uma
grandeza semelhante no cluster 1.

Correlacdo de

Variavel Mantida Variavel Excluida

Pearson
In(Dens_SInstTD_Area)  In(Dens_TD_Area) 0,9715
In(P_MedTot_MT) In(DensPot_MT_Rede) 0,9668

Tabela 4.11 - Variaveis independentes com correlagdes elevadas entre si e representativas de uma
grandeza semelhante no cluster 2.

Correlagdo de
Pearson
InNUC InS_InstTot_TD 0,9883

InS_InstTot_Regul InN_Regul 0,9286

Variavel Mantida Variavel Excluida
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Tabela 4.12 - Variaveis independentes com correlagdes elevadas entre si e representativas de uma
grandeza semelhante no cluster 3.

Variavel Mantida Variavel Excluida Correlagdo de

Pearson
InP_MedTot_MT InDensPot_B_Rede 0,9561
InDens_SInstTD_Area InDens_TD_Area 0,9746
InCompTotMed_MT InS_InstTot_Regul 0,9007
sqrtDens_Regul_Rede sqrtDens_Regul_UC 0,9284
InResMed_Segm_B InResMed_Ramal_B 0,9042

Das Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12 ¢é possivel concluir que somente duas variaveis
independentes sdo retiradas do modelo 1 nesta etapa, a saber: In(Dens TD_Area) e
In(DensPot_MT_Rede). Do agrupamento 2, sdo retirados também dois atributos:
In(S_InstTot_TD) e In(N_Regul). O grupo em que ha mais variaveis independentes com altos
coeficientes de correlacdo de Pearson entre si é o terceiro, do qual sdo subtraidas cinco
variaveis: In(DensPot_B_Rede), In(Dens_TD_Area), In(S_InstTot_Regul),
sgrt(Dens_Regul_UC) e In(ResMed_Ramal_B).

Ao final do estudo das correlagdes, portanto, 30 varidveis independentes
permaneceram no modelo dos clusters 1 e 2 para posterior analise de multicolinearidade. O
modelo do cluster 3 conta com 27 atributos independentes para o estudo de correlacdo

multivariada.

As Tabelas 4.13, 4.14 e 4.15 apresentam as variaveis remanescentes e utilizadas na

préxima etapa de analise para cada agrupamento.

Tabela 4.13 - Variaveis dependentes remanescentes no modelo do cluster 1 apds analise de correlag&o.

Variaveis Remanescentes no Cluster 1

In(S_InstTot_TD) In(UtilizMed_Regul)  PercRede_B
In(S_InstMed_TD) In(P_MedTot_MT) In(EnerTot_Forn)
In(Dens_SInstTD_Area) ResMed_Segm_MT In(DensEnerg_Forn_Area)
In(Dens_SInstTD_Rede) In(CompTotMed_MT) In(DensEnerg_Forn_Rede)

In(Dens_SInstTD_UC)  PercRede_MT In(DensEnerg_Forn_UC)
In(Dens_TD_Rede) In(DensPot_B_Rede) In(AREAT)
In(Dens_TD_UC) In(ResMed_Segm_B) In(NUC)

In(N_Regul) In(ResMed_Ramal_B) In(Dens_UC_Area)
In(S_InstTot_Regul) In(CompTotMed_B)  In(Dens_UC_Rede)

sqrt(Dens_Regul_Rede) In(DensRed_B_Area) In(PercPerdas_MTBT)
sqrt(Dens_Regul_UC)
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Tabela 4.14 - Variaveis dependentes remanescentes no modelo do cluster 2 apds anélise de correlagéo.

Variaveis Remanescentes no Cluster 2

In(S_InstMed_TD) In(P_MedTot_MT)

PercRede_B

In(Dens_SInstTD_Area) In(DensPot_ MT_Rede)

In(EnerTot_Forn)

In(Dens_SInstTD_Rede) ResMed_Segm_MT

In(DensEnerg_Forn_Area)

In(Dens_SInstTD_UC)  In(CompTotMed_MT)

In(DensEnerg_Forn_Rede)

In(Dens_TD_Area) PercRede_MT

In(DensEnerg_Forn_UC)

In(Dens_TD_Rede) In(DensPot_B_Rede)

IN(AREAT)

In(Dens_TD_UC) In(ResMed_Segm_B)

In(NUC)

In(S_InstTot_Regul) In(ResMed_Ramal_B)

In(Dens_UC_Area)

sqrt(Dens_Regul_Rede) In(CompTotMed_B)

In(Dens_UC_Rede)

sqrt(Dens_Regul_UC)  In(DensRed_B_Area)

In(PercPerdas_MTBT)

In(UtilizMed_Regul)

Tabela 4.15 - Variaveis dependentes remanescentes no modelo do cluster 3 apds analise de correlag&o.

Variaveis Remanescentes no Cluster 3

In(S_InstTot_TD) In(P_MedTot_MT)

In(EnerTot_Forn)

In(S_InstMed_TD) In(DensPot_MT_Rede)

In(DensEnerg_Forn_Area)

In(Dens_SInstTD_Area) ResMed_Segm_MT

In(DensEnerg_Forn_Rede)

In(Dens_SInstTD_Rede) In(CompTotMed_MT)

In(DensEnerg_Forn_UC)

In(Dens_SInstTD_UC)  PercRede_MT

In(AREAT)

In(Dens_TD_Rede) In(ResMed_Segm_B)

In(NUC)

In(Dens_TD_UC) In(CompTotMed_B)

In(Dens_UC_Area)

In(N_Regul) In(DensRed_B_Area)

In(Dens_UC_Rede)

sgrt(Dens_Regul_Rede) PercRede B

In(PercPerdas_MTBT)

In(UtilizMed_Regul)

4.3.3 Avaliacdo da multicolinearidade das variaveis independentes

Conforme mencionado no Capitulo 2, a multicolinearidade é avaliada por meio da
estatistica denominada fator de inflacdo de variancia (VIF). Valores elevados de VIF indicam
que uma variavel independente é bastante explicada pelas demais varidveis independentes
presentes no modelo. Uma vez que essa relagdo tem como consequéncia a diminuigdo do
poder preditivo dos atributos, busca-se minimizar a correlagdo multivariada na base de dados

a ser utilizada para a regresséo stepwise.

As Tabelas 4.16, 4.17 e 4.18 exibem as variaveis que foram retiradas do estudo por

apresentarem valor de VIF superior a 5 nos clusters 1, 2 e 3 respectivamente.
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Tabela 4.16 - Variaveis retiradas do modelo por apresentarem VIF maior que 5 no cluster 1.

Variaveis excluidas por VIF >5
In(S_InstTot_TD) In(CompTotMed_MT)
In(S_InstMed_TD) In(DensRed_B_Area)
In(Dens_SInstTD_Area) PercRede B
In(Dens_SInstTD_Rede) In(EnerTot_Forn)

In(Dens_TD_Rede) In(DensEnerg_Forn_Area)
In(Dens_TD_UC) In(DensEnerg_Forn_Rede)
In(N_Regul) In(AREAT)

In(S_InstTot_Regul) In(NUC)
sgrt(Dens_Regul_UC)  In(Dens_UC_Area)
In(P_MedTot_MT) In(Dens_UC_Rede)

Tabela 4.17 - Variaveis retiradas do modelo por apresentarem VIF maior que 5 no cluster 2.

Variaveis excluidas por VIF > 5

In(S_InstMed_TD) PercRede B
In(Dens_SInstTD_Rede) In(EnerTot_Forn)
In(Dens_TD_UC) In(DensEnerg_Forn_Rede)
sgrt(Dens_Regul_UC)  In(AREAT)
In(P_MedTot_MT) In(NUC)

PercRede MT In(Dens_UC_Area)

In(DensPot_B_Rede) In(Dens_UC_Rede)

Tabela 4.18 - Variaveis retiradas do modelo por apresentarem VIF maior que 5 no cluster 3.

Variaveis excluidas por VIF >5
In(S_InstTot_TD) In(DensEnerg_Forn_Rede)
In(P_MedTot_MT) In(DensEnerg_Forn_UC)
In(Dens_SInstTD_Rede) In(AREAT)
In(ResMed_Segm_B) In(NUC)
In(EnerTot_Forn) In(Dens_UC_Area)
In(N_Regul)

A realizacdo da avaliagdo da multicolinearidade das varidveis independentes resultou na
retirada de 20, 14 e 11 atributos dos modelos dos agrupamentos 1, 2 e 3, nessa ordem. As
variaveis que permaneceram no estudo apos as investigacdes de distribuicdo, de correlagdo de
Pearson e de multicolinearidade integram os modelos que serdo levados a analise seguinte: a

regressao stepwise para cada cluster.

4.3.4 Selecdo de variaveis por meio de analise de regressao stepwise

O modelo stepwise deve ser estimado para cada um dos clusters formados pelo agrupamento

das distribuidoras utilizando-se o algoritmo de Ward. A execucdo desta etapa permite
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verificar quais pardmetros possuem maior influéncia no valor final de perdas técnicas em
niveis de média e baixa tensdo para cada agrupamento formado pelo processo de

clusterizacao.

A regressao € realizada com apenas 11 variaveis remanescentes do primeiro cluster e 17
atributos do segundo e do terceiro clusters. As Tabelas 4.19, 4.20 e 4.21 exibem as variaveis
utilizadas para a anélise de regressdo para 0s agrupamentos supracitados.

Tabela 4.19 - Variaveis utilizadas na regressao stepwise para o cluster 1.

Variaveis utilizadas na regressao stepwise

In(Dens_SInstTD_UC) In(ResMed_Segm_B)
sqrt(Dens_Regul_Rede) In(ResMed_Ramal_B)

In(UtilizMed_Regul) In(CompTotMed_B)
ResMed_Segm_MT In(DensEnerg_Forn_UC)
PercRede_MT In(PercPerdas_MTBT)

In(DensPot_B_Rede)

Tabela 4.20 - Variaveis utilizadas na regressao stepwise para o cluster 2.

Variaveis utilizadas na regresséo stepwise do cluster 2

In(Dens_SInstTD_Area)  In(CompTotMed_MT)
In(Dens_SInstTD_UC) In(ResMed_Segm_B)

In(Dens_TD_Area) In(ResMed_Ramal_B)
In(Dens_TD_Rede) In(CompTotMed_B)
In(S_InstTot_Regul) In(DensRed_B_Area)
sqrt(Dens_Regul_Rede) In(DensEnerg_Forn_Area)
In(UtilizMed_Regul) In(DensEnerg_Forn_UC)

In(DensPot_MT_Rede) In(PercPerdas_MTBT)
ResMed_Segm_MT

Tabela 4.21 - Variaveis utilizadas na regressao stepwise para o cluster 3.

Variaveis utilizadas na regresséo stepwise do cluster 3

In(S_InstMed_TD) In(CompTotMed_MT)
In(Dens_SInstTD_Area)  PercRede_MT
In(Dens_SInstTD_UC) In(CompTotMed_B)

In(Dens_TD_Rede) In(DensRed_B_Area)
In(Dens_TD_UC) PercRede_B
sqrt(Dens_Regul_Rede) In(DensEnerg_Forn_Area)
In(UtilizMed_Regul) In(Dens_UC_Rede)

In(DensPot_MT_Rede) In(PercPerdas_MTBT)
ResMed_Segm_MT
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O modelo stepwise é estimado considerando a variavel In(PercPerdas_ MTBT) como
dependente. As etapas da sele¢do stepwise para cada cluster formado s&o apresentadas nas
Tabelas 4.22, 4.23 e 4.24, onde tambem é mostrado o valor do coeficiente de determinacéo R2

parcial (SR?) para cada acréscimo de variaveis no modelo.

Tabela 4.22 - Etapas da sele¢éo stepwise para o cluster 1.

Resumo da sele¢do Stepwise

Passo Variavel Inserida Variavel Avariavels | - g R? C(p) | ValorF | Pr>F
Removida no modelo
1 | In(DensPot_B_Rede) 1 0,1686 | 0,1686 |10,5881| 4,46 |0,0463
2 | In(ResMed_Segm_B) 2 0,1963 | 0,3648 | 5,3677 | 6,49 |0,0188
3 | ResMed_Segm_MT 3 0,0768 | 0,4416 | 45426 | 2,75 |0,1128
4 | In(Dens_SInstTD_UC) 4 0,0736 | 0,5152 | 3,8349 | 2,88 |0,1058
5 | sqrt(Dens_Regul_Rede) 5 0,0352 | 0,5504 | 45394 | 1,41 |0,2505
6 | In(DensEnerg_Forn_UC) 6 0,0420 | 0,5925 | 4,9928 | 1,75 |0,2029
7 | In(ResMed_Ramal_B) 7 0,0490 | 0,6415 | 51905 | 2,19 |0,1587
8 | In(CompTotMed_B) 8 0,0035 | 0,6450 | 10,0966 | 0,14 |0,7166
9 | PercRede_MT 9 0,0026 | 0,6476 12 0,1 |0,7612

Tabela 4.23 - Etapas da sele¢éo stepwise para o cluster 2.

Resumo da selecdo Stepwise

Passo Variavel Inserida Variavel Removida ﬁg?:;\j/;'g SR? R? C(p) | ValorF | Pr>F
1 | In(DensEnerg_Forn_UC) 1 0,2706 | 0,2706 | 2,6609 8,9 |0,0064
2 sgrt(Dens_Regul_Rede) 2 0,0905 | 0,3611 | 1,2694 | 3,49 | 0,075
3 | In(CompTotMed_MT) 3 0,0401 | 0,4012 | 2,0582 | 1,69 |0,2087
4 | In(DensPot_MT_Rede) 4 0,0415 | 0,4427 | 2,6562 | 1,82 |0,1935
5 In(ResMed_Segm_B) 5 0,0273 | 0,4700 | 3,7336 | 1,21 | 0,286
6 | In(Dens_SInstTD_UC) 6 0,0095 | 0,4795 | 5,4136 | 0,41 |0,5327
7 ResMed_Segm_MT 7 0,0040 | 0,4835 | 7,2798 | 0,16 |0,6933
8 In(DensEnerg_Forn_Area) 8 0,0031 | 0,4866 | 11,0659 | 0,11 |0,7418
9 | In(ResMed_Ramal_B) 9 0,0019 | 0,4885 13 0,07 |0,8014
10 In(ResMed_Segm_B) 8 0,0003 | 0,4882 | 11,0087 | 0,01 |0,9269

Tabela 4.24 - Etapas da selecéo stepwise para o cluster 3.
Resumo da selecéo Stepwise
Passo Variavel Inserida Variavel #variavels | gp, R? | C(p)| ValorF | Pr>F
Removida no modelo

1 sqrt(Dens_Regul_Rede) 1 0,4506 | 0,4506 . 6,56 |0,0336
2 | ResMed_Segm_MT 2 0,1453 | 0,5960 . 2,52 |0,1566
3 In(Dens_TD_Rede) 3 0,0669 | 0,6629 . 1,19 0,317
4 In(Dens_SInstTD_Area) 4 0,1806 | 0,8435 . 577 10,0614
5 | In(Dens_SInstTD_UC) 5 0,0614 | 0,9050 . 2,59 (0,1831
6 In(CompTotMed_MT) 6 0,0502 | 0,9552 . 3,36 0,164
7 | In(S_InstMed_TD) 7 0,0270 | 0,9822 . 3,03 |0,2238
8 | PercRede_MT 8 0,0144 | 0,9966 . 4,17 0,29
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Nas Tabelas 4.22, 4.23 e 4.24, o pardmetro SR? pode ser entendido como a
contribuicdo adicional de cada varidvel independente para o poder de explicagdo da variavel
dependente. Sendo assim, conclui-se que os dois atributos que mais contribuem para a
determinacdo das perdas técnicas em SDMT e SDBT nos clusters 1, 2 e 3 sdo,

respectivamente:
1) In(DensPot_B_Rede) e In(ResMed_Segm_B);
i) In(DensEnerg_Forn_UC) e sqrt(Dens_Regul_Rede); e
iii) sgrt(Dens_Regul_Rede) e In(Dens_SInstTD_Area).

E interessante notar que o pardmetro sqrt(Dens_Regul_Rede) faz-se expressivo tanto
no grupo 2 como no grupo 3.

Depreende-se da analise acima que, das 43 variaveis independentes iniciais, cinco sdo
as mais relevantes para os resultados de perdas técnicas no cendrio de distribuicdo de energia
elétrica brasileiro. Faz-se necessario lembrar que o grupo 1 é formado pelas empresas com
menores indices de perdas técnicas, enquanto o agrupamento 2 constitui-se das
concessionarias com percentuais medianos dessas perdas. Por fim, as distribuidoras com

maiores perdas foram aglomeradas no cluster 3.

A Tabela 4.25 apresenta as médias aritméticas do percentual de perdas técnicas em
niveis de média e baixa tensdo e de cada um dos parametros mais explicativos para 0s grupos
1,2e3.

Tabela 4.25 - Médias aritméticas do percentual de perdas técnicas em niveis MT e BT e de cada um
dos parametros mais explicativos para os clusters 1, 2 e 3.

PercPerdas DensPot B_Rede ResMed_Segm_B DensEnerg_Forn_UC Dens_Regul_Rede Dens_SInstTD_Area

_MTBT (MW/Km) (Ohms/km) (MWh/UC) (Regul/km) (KVA/Km?)
Cluster1  4,2564% 1349,9702 0,7446 2,2350 0,0112 311,0859
Cluster2  6,3146% 787,9812 0,7899 1,8594 0,0095 119,0503
Cluster 3 9,5048% 312,1557 1,2164 1,6314 0,0064 26,6694

Nota-se na Tabela 4.25 que o percentual de perdas técnicas em SDMT e SDBT esta
positivamente relacionado com a resisténcia média do segmento em baixa tensdo. Isto é,
qguanto menor o valor da resisténcia, menor é o nivel de perdas. Esse resultado pode ser

comprovado pela relagdo de perdas em linhas de distribuicdo por efeito Joule dada pela
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expressao Pperdas = R.I%, onde Pperdas € @ poténcia dissipada na linha, R € a resisténcia do

condutor, e | é a corrente que passa por esse condutor.

Por outro lado, também depreende-se da andlise da Tabela 4.25 que
PercPerdas_ MTBT é inversamente proporcional a DensPot_B_Rede, DensEnerg_Forn_UC,
Dens_Regul_Rede e Dens_SInstTD_Area. Esse resultado demonstra que o percentual das
perdas técnicas em SDMT e SDBT sdo menores quanto maiores forem as densidades de
poténcia por quildmetro de rede em baixa tensdo, de energia fornecida anual por unidade
consumidora, de reguladores por quilémetro de rede em média tenséo e de poténcia nominal
instalada em transformadores de distribuicdo por area atendida. Sendo assim, ao aumentarem-
se as densidades supracitadas, melhora-se a eficiéncia da rede de distribuicdo quanto as perdas

técnicas.

De fato, a densidade de poténcia instalada por quildmetro de rede em baixa tenséo
reflete 0 nimero de consumidores por extensao de rede nesse nivel de tensdo. Essa razdo, bem
como a intensidade do consumo dada pela densidade de energia fornecida por unidade
consumidora por ano também foram apontadas como fatores influentes no resultado de perdas
técnicas por Dortolina e Nadira (2005). Nesse estudo, os autores mostram a relacdo de
dependéncia inversa que a densidade de consumidores por rede e a intensidade do consumo
possuem com o percentual de perdas técnicas: quanto maiores os valores de consumidor/km e

de kWh/consumidor/ano, menor é o nivel dessas perdas percentuais no sistema.

Complementarmente, sabe-se que uma maior presenca de reguladores na rede implica
em um perfil de tensdo mais estavel por toda a distribuicdo. Niveis de tensdo dentro de uma
faixa estreita de operagdo e proximos a 1 pu implicam em correntes mais baixas para o
atendimento das cargas conectadas ao sistema. Como exposto acima, as perdas por efeito

Joule sdo menores para valores de correntes menos elevados.

Finalmente, a relacdo inversa entre o percentual de perdas técnicas e a densidade de
poténcia nominal instalada em transformadores de distribuicdo por area atendida indica que
uma 4rea com maior densidade de consumo por km? implica em maior eficiéncia relativa as
perdas técnicas na distribuicdo. E importante frisar que a existe também uma relagéo entre a
capacidade de transformacéo e a tenséo na linha, uma vez que, quanto menor a densidade de
MW transformados por area, mais consumidores encontram-se distantes dos transformadores

e, portanto, pior ¢é o perfil de tensdo na linha devido a queda na rede. Essa conclusdo também
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é sustentada pela retirada de Dens_SInstTD_Rede por conta da multicolinearidade, haja vista
que Dens_SInstTD_Area traz a informagao contida nesse outro atributo.
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5 CONCLUSOES

5.1 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Este trabalho apresentou os resultados da analise de clusterizacdo baseada nos percentuais de
perdas técnicas em niveis de média e baixa tensdo das distribuidoras brasileiras e posterior
selecdo das varidveis que mais explicam perdas para cada agrupamento formado. Tal anélise
foi realizada com os dados obtidos da base de dados da ANEEL referente aos indicadores
coletivos de continuidade (DEC e FEC) e das Notas Técnicas relativas ao Terceiro Ciclo de

Revisdes Tarifarias Periddicas, realizado pela ANEEL entre 0s anos de 2011 e 2014.

A parte introdutéria expds a motivacao para este trabalho, bem como o impacto que as perdas
técnicas causam no custo da energia elétrica no Brasil. O capitulo 2 apresentou a metodologia
utilizada pela ANEEL para o célculo de perdas técnicas para o Terceiro Ciclo de Revisbes
Tariféarias Periodicas, como consta na Revisdao 3 do Médulo 7 do PRODIST. Ainda nesse
capitulo, discorreu-se sobre as técnicas utilizadas para avaliacdo das varidveis explicativas de

perdas: i) clusterizacao e ii) analise de regressao.

No capitulo 3 foram descritos os materiais e métodos aplicados neste trabalho. Foram
expostos nessa secdo os dados empregados no estudo e os percentuais de perdas técnicas de
cada uma das 60 distribuidoras brasileiras em analise, assim como os algoritmos de
clusterizacdo e as etapas da analise de variaveis utilizadas para a identificacdo dos parametros
mais influentes para perdas técnicas em SDMT e SDBT por cluster formado. Dentre as etapas
necessarias para a realizacdo da regressdo stepwise encontravam-se a avaliacdo da distribuicéo
das variaveis independentes e dependente, a correlacdo de Pearson e a analise de

multicolinearidade.

O capitulo 4 apresentou os resultados do estudo, por meio dos quais atesta-se que, para as
distribuidoras com maior nivel de eficiéncia relativa as perdas técnicas na distribuicdo, os
fatores mais influentes nos seus percentuais de perdas técnicas sdo a densidade de poténcia
por quilémetro de rede em baixa tenséo e a resisténcia média do segmento no mesmo nivel de
tensdo. Por outro lado, as concessionarias com niveis medianos de perdas possuem como
maiores motivadores para os resultados de perdas as densidades de energia fornecida por

unidade consumidora por ano e de reguladores por quilémetro de rede em média tensdo. Este
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ultimo atributo também mostra-se expressivo nos resultados de perdas técnicas em SDMT e
SDBT das empresas de distribuicdo com piores indices de eficiéncia no setor, ao lado da
densidade de poténcia nominal instalada em transformadores de distribuicdo por area

atendida.

Comparando-se os resultados das médias aritméticas das variaveis citadas acima para cada
grupo de concessionarias, pdde-se concluir que, quanto menor o valor de resisténcia dos
condutores em baixa tensdo, menores sdo as perdas técnicas atribuidas a distribuicdo.
Complementarmente, o resultado de perdas técnicas se mostra inversamente proporcional as
densidades de poténcia por quildmetro de rede em baixa tensdo, de energia fornecida por
unidade consumidora por ano, de reguladores por quilémetro de rede em média tensdo e de
poténcia nominal instalada em transformadores de distribuicdo por area atendida. Isto é,

guanto maior os valores desses atributos, menores séo as perdas técnicas.

Relativamente a clusterizacdo, mostrou-se que 0s maiores niveis de homogeneidade nos
agrupamentos sdo atingidos com o algoritmo de Ward para a metodologia aglomerativa
hierarquica. Sendo assim, esse algoritmo foi considerado o mais adequado para a utilizacéo
neste estudo. Com base nos resultados obtidos pelo emprego de Ward, definiu-se o

agrupamento das concessionarias em 3 clusters.

Em face dos resultados apresentados, depreende-se que este estudo culminou em subsidios
para a ANEEL e para agentes do setor elétrico brasileiro interessados em fomentar a

eficiéncia no planejamento energético da distribuicdo das concessionarias do pais.

5.2 SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho utilizou os dados descritivos das redes de distribuicdo necessarios para o
calculo de perdas técnicas para o Terceiro Ciclo de Revisdes Tarifarias Periddicas, cuja
metodologia consta na Revisdo 3 do Modulo 7 do PRODIST. Atualmente, a ANEEL adota o
método de fluxo de carga com o emprego de dados georreferenciados para o calculo das
perdas. As informacgds georreferenciadas tém o poder de representar os sistemas de
distribuicdo brasileiros com maior acuracia em relacéo as redes reais. Propde-se, portanto, que
um novo estudo seja realizado com atributos retirados da Base de Dados Geogréfica da

Distribuidora (BDGD), adequando a anélise das concessionarias de distribuicdo ao atual
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calculo de perdas realizado pela agéncia, conforme versa a Revisdo 4 do mesmo modulo do
PRODIST.

Adicionalmente, devido a insuficiéncia de informacdes, ndo foram contempladas neste
trabalno a Companhia de Eletricidade do Amapa (CEA), a Companhia Energética de
Roraima (CERR) e a empresa Forca e Luz Coronel Vivida Ltda (FORCEL). Sugere-se que
trabalhos futuros levantem as informacfes necessérias para que se torne possivel a execucao

do estudo realizado para as demais concessionarias.
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APENDICE A Perdas na Distribuicio

Este apéndice exibe os dados de balanco de energia e de perdas na distribuicdo para as
60 concessiondrias analisadas neste trabalho. O levantamento dessas informacdes foi
realizado com a consulta a todas as Notas Tecnicas referentes ao Terceiro Ciclo de Revisdes

Tarifarias Periodicas realizado pela ANEEL.

o Energia Total Energia Total Pergas Perdas_Néo- Perdas Totais Rerdas Perdas nio- Perdgs
Distribuidoras Injetada Fornecida Técnicas Técnicas (MWh/ano) Técnicas técnicas (%6) Totais
(MWh/ano) (MWh/ano) (MWh/ano) (MWh/ano) (%) (%)
CFLO 272.875,00 264.395,50 12.599,50 -4.120,00 8.479,50 4,617% -1,510% 3,107%
EFLUL 93.031,37 89.355,82 3.162,55 513,00 3.675,55 3,399% 0,551% 3,951%
CPFL Jaguari 504.903,87 482.977,74 15.842,08 6.084,04 21.926,12 3,138% 1,205% 4,343%
EFLJC 13.117,34 12.441,50 531,88 143,96 675,84 4,055% 1,097% 5,152%
MUXENERGIA 61.703,05 58.377,80 2.478,82 846,44 3.325,25 4,017% 1,372% 5,389%
DMED 438.292,36 413.316,48 22.045,54 2.930,34 24.975,88 5,030% 0,669% 5,698%
EEB 1.054.575,71 992.358,49 52.380,38 9.836,85 62.217,22 4,967% 0,933% 5,900%
COCEL 283.418,83 266.628,78 14.815,20 1.974,85 16.790,04 5,227% 0,697% 5,924%
HIDROPAN 111.549,00 104.363,00 5.662,52 1.523,48 7.186,00 5,076% 1,366% 6,442%
ENF 365.080,94 339.973,88 19.748,75 5.358,31 25.107,06 5,409% 1,468% 6,877%
CPFL- Piratininga 17.123.939,74 15.855.795,87 732.797,73 535.346,14  1.268.143,86 4,279% 3,126% 7,406%
CELESC-Dis 21.688.987,00 20.029.701,25 1.375.070,13 284.215,61  1.659.285,74 6,340% 1,310% 7,650%
ELEKTRO 16.163.081,39 14.900.426,82 1.026.166,18 236.488,38  1.262.654,56 6,349% 1,463% 7,812%
EBO 676.520,34 619.834,70 30.523,54 26.162,10 56.685,64 4,512% 3,867% 8,379%
COPEL-Dis 28.487.907,45 26.095.500,22 1.808.390,98 584.016,31  2.392.407,30 6,348% 2,050% 8,398%
EDEVP 810.713,55 740.456,90 59.313,35 10.943,30 70.256,65 7,316% 1,350% 8,666%
CNEE 567.121,97 516.897,44 39.602,77 10.621,77 50.224,53 6,983% 1,873% 8,856%
CAIUA-D 1.191.340,57 1.085.466,99 77.281,68 28.591,91 105.873,58 6,487% 2,400% 8,887%
ELETROCAR 177.747,51 161.685,15 12.786,25 3.276,11 16.062,36 7,193% 1,843% 9,037%
CPFL Santa Cruz 1.060.287,85 960.653,17 83.180,01 16.454,67 99.634,68 7,845% 1,552% 9,397%
CPFL-Paulista 32.551.358,66 29.450.063,95 2.017.740,73 1.083.554,00  3.101.294,73 6,199% 3,329% 9,527%
COOPERALIANCA 193.450,00 174.710,00 15.594,54 3.145,46 18.740,00 8,061% 1,626% 9,687%
CPFL Sul Paulista 507.353,90 457.833,98 33.968,46 15.551,46 49.519,92 6,695% 3,065% 9,760%
EMG 1.692.972,41 1.527.286,92 140.855,84 24.829,65 165.685,49 8,320% 1,467% 9,787%
RGE 10.431.907,98 9.386.881,27 752.535,21 292.491,51  1.045.026,72 7,214% 2,804% 10,018%
CPFL Mococa 229.113,01 205.496,28 21.746,69 1.870,05 23.616,74 9,492% 0,816% 10,308%
AES-SUL 9.702.860,16 8.675.485,61 604.819,04 422.555,51  1.027.374,55 6,233% 4,355% 10,588%
ELETROPAULO 48.856.816,80 43.496.601,76 2.544.851,97 2.815.363,11  5.360.215,08 5,209% 5,762% 10,971%
BANDEIRANTE 16.168.768,49 14.360.662,91 791.881,66 1.016.223,93  1.808.105,59 4,898% 6,285% 11,183%
ESE 3.544.981,10 3.143.215,66 263.982,06 137.783,38 401.765,44 7,447% 3,887% 11,333%
CPFL Leste Paulista 344.233,91 303.544,10 27.892,71 12.797,10 40.689,81 8,103% 3,718% 11,820%
CEB-Dis 6.707.339,85 5.914.248,38 478.992,18 314.099,30 793.091,48 7,141% 4,683% 11,824%
DEMEI 137.957,93 121.538,07 8.585,72 7.834,14 16.419,86 6,223% 5,679% 11,902%
ELFSM 462.000,92 406.852,72 39.513,37 15.634,83 55.148,20 8,553% 3,384% 11,937%
CEMIG-D 50.426.705,55 44.287.688,80 3.950.738,69 2.188.278,14  6.139.016,83 7,835% 4,340% 12,174%
COELCE 9.908.841,00 8.696.493,26 874.706,52 337.641,22  1.212.347,74 8,828% 3,407% 12,235%
COSERN 5.431.541,56 4.765.075,67 475.173,70 191.292,20 666.465,90 8,748% 3,522% 12,270%
CHESP 104.752,68 91.770,37 11.096,94 1.885,36 12.982,30 10,593% 1,800% 12,393%
BOA VISTA 823.145,84 719.894,34 57.967,61 45.283,89 103.251,51 7,042% 5,501% 12,544%
CELG-D 13.230.270,20 11.474.699,87 1.238.761,10 516.809,23  1.755.570,33 9,363% 3,906% 13,269%
IENERGIA 242.663,50 209.838,37 23.639,99 9.185,15 32.825,13 9,742% 3,785% 13,527%
ESCELSA 11.735.123,75 10.107.239,50 775.620,34 852.263,92  1.627.884,26 6,609% 7,263% 13,872%
UHENPAL 73.654,66 63.111,02 8.913,12 1.630,52 10.543,64 12,101% 2,214% 14,315%
SULGIPE 360.207,17 307.026,54 34.609,23 18.571,40 53.180,63 9,608% 5,156% 14,764%
ETO 1.782.437,58 1.518.827,36 236.336,33 27.273,89 263.610,22 13,259% 1,530% 14,789%
EPB 4.622.793,93 3.903.201,69 429.935,25 289.656,99 719.592,24 9,300% 6,266% 15,566%
COELBA 18.970.793,16 15.949.251,18 1.760.968,67 1.260.573,32  3.021.541,99 9,283% 6,645% 15,927%
EMT 7.968.175,98 6.527.191,86 789.450,24 651.533,89  1.440.984,13 9,908% 8,177% 18,084%
CEEE-D 9.913.206,90 7.991.398,84 641.279,29 1.280.528,78  1.921.808,07 6,469% 12,917% 19,386%
CELPE 14.339.194,75 11.508.919,67 1.161.904,95 1.668.370,14  2.830.275,08 8,103% 11,635% 19,738%
AMPLA 13.703.006,08 10.950.484,83 1.121.050,58 1.631.470,68  2.752.521,26 8,181% 11,906% 20,087%
EMS 5.274.308,85 4.126.872,64 648.200,02 499.236,18  1.147.436,21 12,290% 9,465% 21,755%
CEMAR 6.108.634,46 4.733.846,42 602.236,70 772.551,34  1.374.788,04 9,859% 12,647% 22,506%
ELETROACRE 1.067.890,60 822.431,67 105.188,45 140.270,47 245.458,92 9,850% 13,135% 22,985%
LIGHT 36.635.643,51 27.704.763,46 1.976.815,80 6.954.064,26  8.930.880,06 5,396% 18,982% 24,378%
CERON 3.637.302,01 2.629.173,34 405.469,97 602.658,70  1.008.128,67 11,148% 16,569% 27,716%
CEAL 4.325.513,00 3.102.547,08 447.422,56 775.543,36  1.222.965,92 10,344% 17,930% 28,273%
CEPISA 3.943.648,00 2.800.906,00 480.055,12 662.686,89  1.142.742,00 12,173% 16,804% 28,977%
CELPA 9.129.155,20 6.212.227,05 1.110.467,34 1.806.460,81  2.916.928,15 12,164% 19,788% 31,952%

AME 9.323.191,92 5.605.433,78 715.651,95 3.002.106,21 3.717.758,16 7,676% 32,200% 39,876%




APENDICE A 77

A imagem a seguir expde graficamente os dados referentes as perdas técnica e ndo
técnica de todas as concessionarias em estudo.

| m Perdas Técnicas (%) Perdas ndo-técnicas (%) |

CFLO

EFLUL

CPFL Jaguari

| EFLIC
MUXENERGIA
DMED

EEB

COCEL
HIDROPAN

ENF

CPFL- Piratininga
CELESC-Dis
ELEKTRO

EBO

COPEL-Dis

EDEVP

CNEE

CAIUA-D
ELETROCAR
CPFL Santa Cruz
CPFL-Paulista
COOPERALIANCA
CPFL Sul Paulista
EMG

RGE

CPFL Mococa
AES-SUL
ELETROPAULO
BANDEIRANTE
ESE

CPFL Leste Paulista
CEB-Dis

DEMEI

ELFSM

CEMIG-D
COELCE

COSERN

| cHEsP

BOA VISTA
|cELG-D
IENERGIA
ESCELSA
UHENPAL
SULGIPE

ETO
EPB
COELBA
EMT
CEEE-D
CELPE
AMPLA
EMS
CEMAR
ELETROACRE
LIGHT
CERON
CEAL
CEPISA
CELPA
AME
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