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RESUMO
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SISTEMA NEURAL ARTIFICIAL PARA IDENTIFICACAO DE
PERDAS NAO TECNICA EM CONSUMIDORES RURAIS

AUTOR: MAICON COELHO EVALDT
ORIENTADORA: ALZENIRA DA ROSA ABAIDE
COORIENTADOR: LUCIANO LOPES PFITSCHER
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Perdas ndo técnicas possuem impacto significativo em redes elétricas de distribuicdo
e estdo entre as grandes preocupacfes dos agentes envolvidos no sistema elétrico
de poténcia. Particularmente, em redes elétricas rurais, consumidores com sistemas
de irrigacdo de lavouras caracterizam situacfes de dificil deteccdo de perdas néo
técnicas para as concessionarias de energia, considerando os diferentes processos
de irrigacdo existentes, caracteristicas climaticas e dificuldades de inspecéo local.
Este trabalho apresenta uma proposta para a identificacdo de perdas néo técnicas
em alimentadores rurais contendo sistemas de bombeamento para irrigacdo de
lavouras de arroz. A metodologia proposta € baseada na correlacdo dos padrdes de
consumo de energia elétrica, das caracteristicas da area irrigada e das condicdes
climaticas do periodo de irrigacdo. A metodologia emprega um Sistema Neural
Artificial constituido de Redes Neurais Artificiais, e utiliza como entradas:
precipitacdo pluviométrica, temperatura, incidéncia solar, umidade do ar, carga
instalada, area irrigada, tipo de solo, altura do levante, nivel de automacao e método
de irrigacéo do cultivo de arroz. Os resultados finais indicam, para cada consumidor
analisado, o risco percentual de perdas nao técnicas. O Sistema Neural Atrtificial
possibilita a andlise de lavouras de arroz irrigado em qualquer regido do Brasil,
independentemente das caracteristicas da lavoura, do solo e do ambiente. Os
resultados do trabalho foram obtidos e validados a partir de uma base de dados
reais de safras do periodo entre 2009 e 2014, de lavouras do Estado do Rio do
Grande do Sul.

Palavras-chave:, Perdas nao técnicas, Sistema Neural Artificial, consumidores rurais.






ABSTRACT

Doctoral Course Thesis
Post Graduation Program in Electrical Engineering
Universidade Federal de Santa Maria

ARTIFICIAL NEURAL SYSTEM FOR IDENTIFICATION OF NON-
TECHNICAL LOSSES IN RURAL CONSUMERS

AUTHOR: MAICON COELHO EVALDT
ADVISER: ALZENIRA DA ROSA ABAIDE
CO ADVISER: LUCIANO LOPES PFITSCHER
Defense Place and Date: Santa Maria, December 19, 2018.

Non-technical losses have a significant impact on power distribution networks, and
they are among the major concerns of the agents involved in power systems.
Particularly in rural distribution networks, consumers with crop irrigation systems
characterize situations of difficult detection of non-technical losses for power utilities,
considering different existing irrigation processes, climatic characteristics and
difficulties of local inspection. This work presents a proposal for the identification of
non-technical energy losses in rural feeders containing pumping systems for irrigation
of rice crops. The proposed methodology is based on the correlation of the electric
energy consumption patterns, the characteristics of the irrigated area and the climatic
conditions of the irrigation period. The methodology uses an Artificial Neural System
composed by Atrtificial Neural Networks, and it uses as inputs: rainfall, temperature,
solar incidence, air humidity, installed power load, irrigated area, soil type, soil
elevation height, level off automation and irrigation methodology of the rice
cultivation. The final results indicate, for each analyzed consumer, the percentage
risk of non-technical losses. The Atrtificial Neural System allows the analysis of
irrigated rice crops in any region of Brazil, independently of the characteristics of the
crop, soil and environment. The results of the work were obtained and validated from
a real data base of harvests from the period between 2009 and 2014, for crops of the
State of Rio Grande do Sul.

Index Terms: Non-technical Losses, Artificial Neural System, Rural Consumers.
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1. INTRODUCAO

A energia elétrica é um recurso utilizado nos diversos setores de
transformacdo e na sociedade contemporénea e relaciona-se diretamente a
disponibilidade e qualidade de indicadores do desenvolvimento social e econdmico
de um pais ou regido. Nesse sentido, na expectativa de aumento da demanda de
energia, torna-se indispensavel o acompanhamento de estudos e planejamento de
expansdo do Sistema Elétrico de Poténcia.

Por outro lado, quando a energia elétrica produzida ndo é devidamente
aproveitada, entende-se que o sistema é ineficiente do ponto de vista energético e
gue os investimentos em ampliacdo da capacidade de producdo de energia ndo sao
plenamente usufruidos. E o que acontece, por exemplo, em um sistema com
elevados indices de perdas elétricas.

De modo geral, as perdas elétricas nos Sistemas de Poténcia podem ser
divididas em dois grandes grupos: as perdas inerentes aos sistemas elétricos,
devidas aos fendbmenos fisicos envolvidos na geracgéo, transmissao e distribuicdo de
energia elétrica, e que sdo usualmente referidas como perdas técnicas; e as perdas
relacionadas ao processo de faturamento das concessionéarias distribuidoras de
energia, conhecidas como perdas nédo técnicas. Entre os exemplos mais comuns
relacionados a perdas ndo técnicas destacam-se o furto de energia e fraudes no
sistema de medigéo.

No Brasil, as perdas nao técnicas implicam em prejuizos na faixa de bilhdes
de Reais (ANEEL, 2016), no contexto global das Concessionarias de Energia. Para
ilustrar um exemplo, a AME, (Amazonas Distribuidora de Energia S/A), registrou em
2016 mais de um terco (1/3) de perdas ndo técnicas dentre a sua producdo e
distribuicdo anual de energia.

Além da questdo econbmica, as perdas nao técnicas impactam no proprio
planejamento e operagdo da rede, uma vez que investimentos em expansao e
equipamentos podem ser necessarios para suprir um consumo nao previsto e /ou
nao faturado, e que consumidores ilegais podem interferir na seguranca e qualidade

de energia da rede.
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1.1 Justificativa

Diante do contexto apresentado, essa Tese aborda o problema das perdas
nao técnicas em sistemas de distribuicdo de energia. O escopo do trabalho envolve
alimentadores com consumidores rurais e caracterizados pela utilizacdo de sistemas
de bombeamento de agua para irrigacdo de lavouras de arroz, conhecidos como
levantes.

A definicdo desse escopo levou em consideracdo a forte caracteristica de
producdo agricola de arroz irrigado no Brasil, em especial no Estado do Rio Grande
do Sul, e as caréncias de estudos sobre perdas ndo técnicas nesse tipo de
consumidores de energia elétrica.

Em geral, os sistemas de irrigacdo de grandes lavouras de arroz possuem
poténcia instalada na faixa de algumas centenas de kVA, o que ressalta a relevancia
desse tipo de consumidor na rede elétrica. Além disso, devido a grandes distancias
envolvidas e dificuldade de acesso em algumas situacbes, a fiscalizacdo e
identificacdo de fraudes acaba sendo limitada, por parte das Concessionéarias de
Energia, o0 que torna o sistema mais susceptivel ao problema das perdas néo

técnicas.

1.2 Metodologia

A proposta dessa Tese € desenvolver um sistema que auxilie na identificacao
de possiveis situacfes de perdas ndo técnicas, baseado em historicos e padrées de
consumo, e considerando caracteristicas proprias das lavouras e registros
climatoldgicos.

A metodologia proposta emprega um conjunto de Redes Neurais Atrtificiais
(RNAs), treinadas com dados reais de lavouras de arroz com diferentes
caracteristicas de irrigacdo. O Sistema Neural Artificial - SNA - desenvolvido
emprega a RNA Perceptron de multiplas camadas, e utiliza informacdes basicas de
entrada, como localizagdo, dimensdes da lavoura e poténcia instalada, e

informagdes complementares, como altura do levante e nivel de automacdo da
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lavoura. As informacdes basicas compreendem dados que podem ser obtidos sem a
necessidade de vistoria in loco.

A saida do SNA € uma indicacdo do consumo de energia esperado, o qual
pode ser comparado com o consumo faturado. A partir do consumo de energia
determinado pelo Sistema Neural Artificial, e do consumo de energia faturado, é
definido um indice de possibilidade de ocorréncia de perdas ndo técnicas na lavoura
analisada.

De posse dos indices de possibilidade de perdas ndo técnicas, as
concessionarias poderdo tracar planos de prevencdo e combate a fraudes de
maneira mais eficiente e econdmica, focando seus esforcos onde a probabilidade de
prejuizo encontra-se mais evidente.

As RNAs desenvolvidas nesse trabalho foram construidas em linguagem de
programacao Python®, utilizando bibliotecas especificas de redes neurais, que

auxiliam no desenvolvimento de uma solucéo para a aplicacdo apresentada.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é:

e Desenvolver uma metodologia para identificar situagcdes de ocorréncia de
perdas ndo técnicas em redes elétricas com sistemas de irrigacdo de lavouras de
arroz, por meio da verificacdo das relacbes entre consumo de energia elétrica e
caracteristicas das lavouras de arroz e de variaveis climaticas, empregando Redes

Neurais Artificiais.

Para atender ao objetivo geral, o0 mesmo foi desmembrado nos seguintes
objetivos especificos:

e Analisar a relagdo entre consumo de energia elétrica, caracteristicas das
lavouras, e informacdes climatolégicas.

e Desenvolver um Sistema Neural Artificial para determinagdo do consumo de
energia esperado nas lavouras, empregando um processo de selecao de dados para

treinamento e validagao.
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e Desenvolver uma ferramenta que avalie os resultados de andlise e indique a
possibilidade de perda néo técnica em cada caso, para lavouras com diferentes

caracteristicas, a partir de delimitagcdes do usuario.

1.4 Contribuigdes Inovadoras

A literatura técnica apresenta diversos trabalhos que tratam da previsdo de
consumo de energia elétrica utilizando Redes Neurais Atrtificiais. No entanto, quando
se considera um sistema que possa suportar uma grande variacdo de dados de
entradas, a quantidade diminui sensivelmente, pois grande parte das redes
encontradas trabalha basicamente com historico de consumo e caracteristicas de
clima, neste ultimo, especialmente variacdo de temperatura.

Uma proposta focada em perdas néo técnicas rurais utilizando Redes Neurais
Artificiais tem um caréater inovador e com grande possibilidade de aplicacdo, tendo
em vista a auséncia de estudos similares e o interesse no tema, por parte de
agentes do setor elétrico.

Essa Tese busca responder as seguintes perguntas:

o E possivel identificar perdas n&o técnicas em consumidores rurais irrigantes,
empregando um sistema de Redes Neurais Artificiais?

e Para estimacdo de consumo de energia elétrica empregando Redes Neurais
Artificiais, a quantidade de dados de entradas do sistema tende a melhorar os
resultados?

Assim, esse trabalho pretende contribuir com originalidade nos seguintes
itens:

- Desenvolvimento de uma metodologia de deteccdo de perdas ndo técnicas
em alimentadores rurais com sistemas de irrigagdo de lavouras de arroz, que
emprega dados disponiveis (como consumo de energia e dados climaticos) sem a
necessidade de inspecdo em campo e/ou utilizacdo de equipamentos especificos
para tal,

- Desenvolvimento de um sistema com capacidade de estimar o consumo de
energia em lavouras de arroz irrigado, com multiplas entradas de dados, e que seja

auto adaptavel ao tipo de informacéo disponivel sobre as lavouras;
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- Elaboracdo de uma ferramenta que possa ser utilizada em Centros de
Operacdes de Concessionarias ou Cooperativas de energia, para obter indicativos

de fraude.

1.5 Estrutura do trabalho

Esse trabalho foi dividido em cinco capitulos, conforme segue:

e Capitulo 1: nesse capitulo, introdutério, é feita a contextualizacdo do tema

abordado na Tese, e sdo definidos os objetivos do trabalho.

e Capitulo 2: apresenta a revisdo bibliografica do trabalho, dividida em duas partes
principais: caracterizagdo dos sistemas de irrigacdo de lavouras de arroz e

caracterizacao e deteccdo de perdas nado técnicas.

e Capitulo 3: apresenta a metodologia desenvolvida para deteccdo de perdas nao

técnicas em lavouras de arroz irrigado, em particular, o Sistema Neural Artificial.

e Capitulo 4: nesse capitulo, sdo apresentados os resultados desta Tese.

e Capitulo 5: Nesse capitulo sdo apresentadas consideragfes finais e proposta de

continuidade deste trabalho.

Os Apéndices apresentam informacdes complementares desenvolvidas na
Tese, entre as quais uma revisao teorica de Redes Neurais Artificiais, e a descricdo
dos programas (codigos de programacao, telas supervisorios) e outros resultados

obtidos além dos apresentados no Capitulo 4.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada uma sintese da revisdo bibliogréafica realizada
sobre caracteristicas das lavouras de arroz irrigado, perdas ndo técnicas, e
ferramentas para modelagem e andlise relacionadas a esse tema. A abordagem foi
dividida em duas partes principais: caracterizacdo do ambiente de aplicacdo
(lavouras de arroz irrigado), e deteccéo de perdas em Sistemas de Poténcia. Ao final
do capitulo, sdo feitas consideracbes que embasam a metodologia empregada

nessa Tese.

2.1 Carateristicas das lavouras de arroz irrigado

O escopo dessa Tese abrange consumidores rurais com sistemas de
irrigacéo para lavouras de arroz.

Segundo o Instituto Rio Grandense do Arroz (IRGA 2016), os produtores de
arroz do Rio Grande do Sul (RS), em 2016, plantaram cerca de 1,1 milhdes de
hectares. Isso representa 22 vezes a area da cidade de Porto Alegre, capital do
Estado, e 3,1% do territério do RS. No Brasil a area de producdo aproxima-se de 2
milhdes de hectares.

A irrigacdo corresponde a 5,28% do custo de producédo de arroz irrigado. Para
o ano de 2016, o custo total foi na faixa de 6.715 R$/ha, o que representa, neste
ano, R$ 710 milhdes envolvidos nesta etapa do plantio.

Observa-se que o0s custos apresentados estdo muito relacionados as
caracteristicas intrinsecas desta cultura, que necessita de agua em maior
guantidade quando comparada com outras culturas. Porém, uma parcela
consideravel do custo deve-se ao tradicional regime de irrigacédo utilizado, onde as
bombas de levante permanecem ligadas aproximadamente 21 horas por dia, sendo
desligadas apenas nos horarios de ponta. Além disso, alguns fatores podem
aumentar a necessidade de energia para o0 bombeamento de agua, como o
nivelamento do terreno, altura do levante e tipo de solo.

Destaca-se que o percentual de custo associado a irrigacdo poderia ser

significativamente reduzido se houvesse a implementacdo de automacdo nas
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lavouras. Porém, atualmente a aplicacdo desta tecnologia ainda ndo é difundida, e

praticamente reduzida a alguns projetos pilotos, exemplificados nesse capitulo.

2.2 Métodos de irrigacdo empregados em lavouras de arroz

O consumo de &gua no planeta pode ser resumido para trés principais
finalidades: doméstico, industrial e agricola, objeto de estudo indireto nesta Tese.

MOLDEN et al. (2007) aponta que em torno de 60% da utilizacdo das aguas
gue derivam de canais e cursos d’agua no Brasil sdo utilizados com finalidade
agricola, mais especificamente irrigacao.

Devido a relevancia destes dados, deve-se estimular um manejo racional da
irrigacdo e a otimizacdo dos equipamentos elétricos utilizados, com a finalidade de
tornar a utilizacdo da agua e da energia elétrica mais eficientes.

Mantovani et al. (2016), considera que ha um processo de modernizacdo nos
sistemas de irrigacdo, mas que a imprecisao técnica de manejo, sistemas e métodos
inadequados de irrigacdo podem ocasionar duas consequéncias: falta de agua, que
leva a perda total da regido atingida, e, mais comumente, o excesso de agua, que
resulta em perdas como diminuicdo de nutrientes, erosdes e ineficiéncia no uso da
agua e energia elétrica.

Nas lavouras de arroz irrigado observa-se uma crescente preocupagado com o
manejo de agua, por diversos motivos. Segundo Martins et al. (2010), o uso de
forma racional da agua em processos de irrigacdo deve acontecer pelo viés da
eficiéncia dos equipamentos e sistemas de irrigagdo, consequentemente resultando
na diminuicdo do consumo de agua e energia elétrica.

Para a producéo de arroz séo utilizadas tradicionalmente trés modalidades de
irrigacgéao;

- Irrigacgéo continua: utiliza um grande volume de 4gua e com baixa eficiéncia
energeética, pois o sistema de irrigacédo fica permanentemente ligado (Corréa et al.
1997);

- Inundacéo estética: Preserva-se a lamina de agua entre 5 e 10 cm, porém
com comunicacgéo entre os diversos quadros da lavoura. No subitem 2.6 detalha-se

a metodologia de terrenos sistematizados em desnivel com diversos quadros.
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- Solo saturado: Nesse tipo de sistema, o solo € mantido encharcado, com
uma lamina minima de agua.

Em 2011, a Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA, RS), em um projeto
de eficiéncia energética com a Concessionaria AES Sul (atualmente, RGE Sul),
implementou um sistema de automacdo com o objetivo de controlar e monitorar a
lamina d’agua em lavouras de arroz irrigado (PFITSCHER et al., 2012). Nesta
pesquisa identificou-se uma diferenca de consumo de energia elétrica bastante
expressiva com a automacao dos métodos de irrigacdo supracitados.

Yang et al. (2006) identifica a mesma linha de eficiéncia em lavouras que
utilizam métodos de irrigacdo com menos recursos hidricos, e que possuem algum

nivel de automacao.

2.3 Automacéo em lavouras de arroz irrigado

Encontra-se na literatura trabalhos propostos para implantacdo de automacao
da irrigacdo em lavouras de arroz. De maneira geral propde-se a reducdo da
utilizacao de agua e, consequentemente, de energia elétrica.

Em PFITSCHER et al. (2012), apresentou-se a automacado de uma lavoura de
arroz irrigado com base no monitoramento e controle do nivel d’agua. O sistema
possui interface com o usuario, controle de vazéo através da variagdo da frequéncia
dos motores das bombas, por meio de inversores de frequéncia, e sensoriamento
remoto com comunicacdo sem fio. Os resultados do projeto apresentaram a
diminuicdo de até 85% do consumo de agua, e de até 81% do consumo de energia
elétrica, dependendo da metodologia de irrigacdo e do nivel de sensoriamento da
area, quando comparado com o sistema tradicional de irrigacdo continua e sem
automacao.

A Figura 2.1 apresenta uma visdo geral do sistema proposto e interface de
supervisdo e controle do usuario, implementado em um sistema SCADA
(Supervisory Control and Data Acquisition). Nessa figura, a primeira parcelal! da

lavoura representa o sistema convencional, em que a bomba de irrigacdo fica

1 Em lavouras de arroz, o termo “parcela” compreende uma divisdo da lavoura, normalmente
determinada pelo nivelamento do terreno e delimitada por um volume de terra que represa a agua
naquela area.
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permanentemente ligada. As demais parcelas possuem sensores de nivel da lamina
de agua e o acionamento das bombas de irrigacédo é feito de acordo com a técnica

de irrigacao testada.

SISTEMA DE AUTOMAGAO DA LAVOURA DE ARROZ
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Figura 2.1 — sistema proposto e interface de supervisao e controle do usuério
Fonte: PFITSCHER, 2012

O trabalho de Behrens (2013) apresenta uma descricdo de técnicas de
sistematizacdo do solo e irrigacdo das lavouras, com énfase na automacdo e
eficiéncia energética do sistema elétrico de alimentacdo das bombas de irrigacdo. O
autor propde uma metodologia de monitoramento das condi¢des climaticas para
acionar as bombas com rotacdo variavel, de acordo com indices pluviométricos e
previsao de clima.

Na automacdo dos canais de irrigagdo, as vazOes podem ser previamente
programadas e automaticamente mantidas utilizando reguladores eletromecéanicos,
por meio dos niveis identificados nos pontos de sensoriamento de agua (LITRICO et
al., 2015).

Na Australia, MAREELS et al. (2005), faz um comparativo de lavouras que
utilizam comportas com regulagem automética, frente ao processo de controle de
nivel feito manualmente por aguadores (pessoas que trabalham na lavoura, abrindo
e fechando os pontos de entradas e saidas de 4gua em cada quadro). Este tipo de

automacdo atinge indices de eficiéncia na utilizacdo de &agua de até 20%,



29

dependendo da metodologia de plantio e das caracteristicas gerais das lavouras,

como o tipo de solo.

2.4 Carateristicas de solos em lavouras de arroz

Pode-se definir o solo como um conjunto de corpos naturais formados por
partes sélidas, liquidas e gasosas (EMBRAPA, 2006).

Para o plantio de arroz irrigado (SOSBAI, 2012), algumas caracteristicas sao
fundamentais para a produtividade e eficiéncia de recursos naturais e energéticos,
como: auséncia de solos arenosos, pedregosos e compostos de argila expansiva
(causadora de degradacao do solo), baixas declividade e irregularidade superficiais
do terreno, e capacidade de drenagem do solo baixa ou nula.

STONE (2005) apresenta um conjunto de exemplos relacionando perdas com
a textura do solo em lavouras de arroz. Estes estudos demostram que as perdas em
volume de agua por percolacéo (infiltracdo de agua no solo) e fluxo lateral (através
das parcelas) sdo da ordem de 35,5%.

Segundo (EMBRAPA, 2013), no Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos,
existem treze classes de solos atuais para o primeiro nivel categorico de
classificacdo, distribuidos e relacionados conforme Figura 2.2.

LEGENDA

1 ARGISSOLOS
[] CAMBISSOLOS
B CHERNOSSOLOS
[l ESPODOSSOLOS
[ | GLEISSOLOS
LATOSSOLOS
[ LUVISSOLOS
[ | NEOSSOLOS
[ NITOSSOLOS
PLANOSSOLOS
[ PLINTOSSOLOS
ORGANOSSOLOS
[ VERTISSOLOS

Figura 2.2 — Distribuicdo e tipos de solo do Brasil
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Fonte: Embrapa, (2013)

Para estabelecer uma relacdo de perdas com os diferentes tipos de solos de
primeiro nivel do Brasil, considerou-se como aspecto fundamental o nivel de

drenagem de cada tipo, conforme o quadro 2.1.

Quadro 2.1 — Classificacdo dos solos quanto ao seu nivel de drenagem.

Tipos de Solo | Drenagem | Drenagem | Drenagem | Drenagem
Boa Media Ruim Muito Ruim
Argissolos X X

Cambissolos X
Nitossolos X
Neossolos X
Chernossolos X
Luvissolos

Gleissolos

Plintossolos
Planossolos
Organossolos X
Vertisolos
Latossolos X

Espodossolos X X
Fonte: Adaptado de Resende (1986).

X| X | X]| X

X

Com os dados de drenagem por tipo de solo, pode-se atribuir qualitativamente
o nivel de necessidade de irrigacdo da lavoura e uma tendéncia de perdas nesse

sistema.

2.5 Caracteristicas do Levante

Esse tipo de sistema é conhecido como a primeira etapa de irrigacdo da
lavoura, que consiste no bombeamento da agua de reservatérios, rios ou lagos, e
distribuicdo para a lavoura através de canais (Mahar e Singh 2014).

Segundo IRGA (2011), a irrigagdo na lavoura € uma das etapas mais
importantes de um processo produtivo, considerando aspectos fundamentais como
volume de agua por hectare, tempo de irrigacdo, altura da lamina d’agua, entre

outras caracteristicas, apresentadas na Quadro 2.2.
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Quadro 2.2 — Dados gerais de levante para arroz irrigado.

Dados de irrigagéo Grandezas e Unidades
Volume por ha (total) 8.000 m3 (minimo) 14.000 m3 (méximo)
Volume por ha 4.200 m3 (minimo) 7.0000 m3 (maximo)

oriundo do levante

Volume por ha 7.000 m3 (minimo) 9.800 m3 (méximo)

oriundo de precipitacéo

Vazao por ha 3 L/s/ha (minimo) 5 L/s/ha (maximo)

no inicio da irrigacédo

Vazéo por ha para 1 L/s/ha (minimo) 1,5 L/s/ha (maximo)

manutencao da irrigacao

Tempo de irrigacao 80 dias (minimo) 100 dias (maximo)
Espessura da lamina 2,5 mm (minimo) 10 mm (maximo)
Altura de Levante* < 0 Natural (gravidade) | 50 m (maximo)

Fonte: IRGA (2011) e *IRGA (2016)

As Figuras 2.3 e 2.4 mostram dois tipicos sistemas de levante para irrigacao de

lavouras de arroz.

Figura 2.3 — Bombas de irrigacdo — Inicio do levante para lavouras de arroz
Fonte: AES SUL (2006)
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Os motores elétricos utilizados nesses sistemas de irrigacdo sdo motores de
inducdo trifasicos, em instalacdes com poténcias que variam tipicamente entre 100 e
300 CV (AES SUL 2006).

Depois de bombeada, a 4gua chega por meio de dutos até os canais de
irrigacdo, a partir dos quais sera transferida para as parcelas da lavoura através de

dutos secundarios e aberturas entre as parcelas.

Figura 2.4 — Desague no canal de irrigacdo — Fim do levante em lavouras de arroz
Fonte: IRGA (2011)

Na maioria das vezes, a dispersdo da agua na lavoura é feita com manejo

manual e utilizando a declividade do terreno previamente preparado (IRGA 2011).

2.6 Caracteristicas de Sistematizacdo e Nivelamento do Solo

Conceitualmente, a declividade de um solo é a diferenca entre dois pontos
com o plano horizontal. Pode-se obter a mesma em graus ou percentualmente. Para
a plantacdo de arroz irrigado, € fundamental considerar esta variavel por conta da
necessidade do controle do nivel d’agua, do monitoramento do escoamento na
lavoura, e consequentemente, do uso eficaz do recurso hidrico (IRGA 2011).

Destaca-se que, mesmo antes do plantio do arroz efetivamente, algumas
medidas sdo indispensaveis para garantir a eficiéncia da lavoura e do uso

responsavel do solo. Entre estas medidas pode-se citar o projeto de sistematizacao
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da area e construcdo de canais de irrigacdo e drenagem. Esta projecdo também
deve incluir a criacdo de um sistema de manejo funcional com abertura de estradas
internas, e preparacdo da superficie do solo, independentemente do método de

plantio (em nivel ou desnivel), descritos na sequéncia.

2.6.1 Sistematizacdo do solo em nivel

A sistematizacdo em nivel consiste em subdividir uma area em diversas areas
menores, geralmente em retangulos que possuem o tamanho definido pelo
desnivelamento (quanto maior o desnivel, menor o retangulo) ou pelo plano de
manejo previamente definido, considerando outros aspectos como nivel de
drenagem, comportamento do escoamento da agua, taipas e acessos de trabalho
(Sosbai — 2012). A Figura 2.5 apresenta um exemplo de lavoura sistematizada em

nivel.

Figura 2.5 — lavoura sistematizada em nivel.
Fonte: NUNES, 2007

Observam-se algumas vantagens e desvantagens nesta metodologia de
sistematizacdo em nivel, elencadas no Quadro 2.3.
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Quadro 2.3 — Sistematizacdo do solo em nivel - vantagens e desvantagens

Vantagens Distribuicéo eficiente da agua

Controle de plantas daninhas

Reducéo da incidéncia de pragas e doencas

Desvantagens Dificuldade de alternancia com outras culturas

Drenagem superficial

Custo inicial do nivelamento

Fonte: (Sosbai — 2012)

Um aspecto fundamental para projecdo do consumo de 4gua em lavouras
com sistematizacdo em nivel é a declividade média. Pode-se considerar uma
declividade baixa quando a mesma se encontra entre 0 e 3%, média entre 3 e 6% e
grande de acima de 6% (IRGA 2016). Quanto maior o declive, maior € o volume de

agua necessario e menor é o tamanho do quadro.

2.6.2 Sistematizacdo do solo em desnivel

Neste sistema busca-se manter o nivelamento com varias cotas manejando
os solos do nivel mais elevado para os de niveis mais baixos. Observa-se que a
declividade natural é preservada e a irrigacao € feita a partir da cota mais elevada,
passando entre as taipas da parcela mais elevada, até o nivel de drenagem final

(SOSBAI — 2012). A Figura 2.6 apresenta um exemplo de lavoura sistematizada em
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Figura 2.6 — lavoura sistematizada em desnivel.
Fonte: NUNES, 2007
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Esta metodologia de sistematizacdo também apresenta algumas vantagens e

desvantagens, elencadas na Quadro 2.4.

Quadro 2.4 — Sistematizacdo do solo em desnivel - vantagens e desvantagens

Vantagens Menor movimento de terra

Menor custo de preparagao

Melhor drenagem superficial

Desvantagens Maior volume de agua utilizado

Dificuldades no controle de plantas daninhas

Inviabilidade de alterndncia com semeadura em solo

SEeCoO.

Fonte: (Sosbai — 2012)

2.7 Particularidades do consumo de energia em areas rurais

As redes elétricas que atendem consumidores em areas rurais tém

caracteristicas bastante diferenciadas das redes localizadas em centros urbanos.

D

No nivel residencial, a utilizacdo da energia elétrica nas areas rurais
primordialmente para iluminagéo e uso de eletrodomeésticos.

Além do sistema de bombeamento de agua para irrigacdo, a eletricidade é
utilizada no meio agroindustrial em equipamentos utilizados para tratamento apés a
colheita, como ventiladores para aeracdo em silos, elevadores de carga, esteiras
transportadoras, compressores para refrigeragdo, entre outros. No entanto, o
tratamento do arroz apos a colheita € normalmente realizado em agroindustrias, e
raramente na propriedade de cultivo.

De modo geral, as principais caracteristicas das redes elétricas rurais,
considerando o sistema brasileiro, sdo:

e Maiores extensdes de rede, podendo chegar a dezenas de quildmetros, com
baixa densidade populacional por quilémetro de rede;

e Sazonalidade das curvas de cargas, impactadas especialmente em regides
com intensa atividade agricola e agroindustrial; isso reflete em um baixo fator de

carga dos transformadores. A Eletrobras, por exemplo, considera o fator de carga
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igual a 0,2 em areas rurais, considerando inclusive as grandes propriedades rurais
gue possuem maior consumo de energia;

¢ Dificuldade de manutencdo de padrbes de qualidade de energia, sendo
necessaria, em muitos casos, a utilizacdo de equipamentos para compensacéao das
guedas de tensao nos longos trechos de rede.

Ressalta-se, também, que as redes rurais sdo mais susceptiveis a falhas,
devido a uma série de fatores, como dificuldade de monitoramento das condicbes
fisicas da rede, limitacdo de investimentos em equipamentos, maior extensédo de
rede, entre outros. Além disso, algumas solu¢des implementadas em redes urbanas
sdo impraticaveis nas redes rurais, como a transferéncia de cargas para isolar uma
determinada falha.

Kersting e Phillips (1992) e Freeman et al. (2009) apresentam algumas
consideragdes sobre redes rurais nos Estados Unidos, mencionando alguns
aspectos e problemas similares encontrados no Brasil.

Em éareas rurais, existe uma grande dispersao de consumidores, variando de
0,1 a 5,0 consumidores por quildometro de rede (RIBEIRO et al, 2012). Segundo a
COELBA (2012), de 120.166 domicilios atendidos pelo programa Luz no Campo,
61,8% estavam situados no raio de um quildbmetro da rede existente, enquanto
25,7% estavam localizados entre um e cinco quildmetros da rede de energia.

Quando se trata de producdo agricola, especificamente, o cultivo de arroz
irrigado é de grande relevancia no sistema elétrico brasileiro. Apesar de ser
produzido em muitos Estados do Brasil, o cultivo € predominante nos Estados do Rio
Grande do Sul, Santa Catarina e Mato Grosso. O Rio Grande do Sul atualmente &
responsavel por cerca de 50% da producéo nacional, segundo dados do IBGE 2016
— Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. No Estado do Rio Grande do Sul, a
maior quantidade de area cultivada situa-se nas areas de concessao das empresas
CPFL ENERGIA (Fronteira Oeste, Campanha e Centro) e CEEE (Litoral).



37

2.8 Perdas ndo técnicas em Sistemas de Poténcia

As perdas elétricas em Sistemas de Poténcia podem ser classificadas em trés

tipos:
)] Perdas globais, que envolvem todos os tipos de perdas de energia no
sistema;
1)) Perdas técnicas, que sao referentes principalmente a perdas de

dissipacéo de poténcia (efeito Joule) nos condutores e equipamentos,
desde a geracao até o ponto final de entrega de energia €;

i) Perdas nao técnicas, que sdo a soma de fraudes, desvios e diversas
falhas no processo de faturamento das concessionarias responsaveis

pela distribuicdo da energia elétrica.

Desenvolver métodos precisos para identificacdo e mitigacdo de perdas nao
técnicas contribui com a qualidade e a seguranca da distribuicdo de energia elétrica,
uma vez que elas impactam diretamente na operacdo do sistema, causando
problemas como sobrecarga e niveis de tenséo abaixo dos limites aceitaveis.

Para ilustrar um panorama da dimensdo das perdas nos Sistemas de
Poténcia em redes elétricas brasileiras, as Figuras 2.7 e 2.8 apresentam percentuais
de perdas globais, técnicas e ndo técnicas, de diversas concessionarias de energia,
a partir de um estudo desenvolvido pela Associacdo Brasileira de Distribuidoras de
Energia Elétrica (ABRADEE, 2012). Na Figura 2.7 observam-se as perdas globais
individualizadas por concessiondaria, e na Figura 2.8 observa-se um histérico de
perdas técnicas e nao técnicas (no grafico, apresentadas como perdas comerciais)
no periodo de 10 anos, para um conjunto de 64 concessionarias. Ressalta-se que 0s
indices apresentados se referem ao total da energia elétrica injetada na rede pelas
concessiondrias. Esses elevados indices implicam na preocupacdo das
concessionarias no combate as perdas e cumprimento de metas definidas pela
ANEEL, uma vez que o montante de energia néo faturada equivale a diversas usinas

de porte consideravel operando apenas para suprir perdas (ANEEL, 2016).
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As perdas ndo técnicas, objeto de estudo nessa Tese, sdo geralmente
associadas a fatores sociais e econémicos. No Brasil, a meta de perdas nao técnicas
a ser alcancada pelas concessiondrias de energia € definida pela ANEEL, a partir de
modelos econométricos que medem a complexidade socioecondmica de cada regido
de concessédo. Observa-se que a questdo socioecondmica € relevante também em
outros paises, em especial naqueles com alta populacdo e grande extensao
territorial, como india, Malasia e Estados Unidos.

Chauhan e Rajvanshi (2013) apresentam uma revisdo sobre perdas nao
técnicas em Sistemas de Poténcia, e relacionam as suas principais causas no
sistema de distribuicao:

e Adulteracdo de medidores de energia;

e Conexdo ilegal a rede (no Brasil, popularmente conhecida como “gato”);

e Erros ou falsas leituras de consumo;

e Suprimento de energia ndo medido devido a falhas no registro de
consumidores ou no processo de faturamento.

A maioria dos furtos de energia ocorre através de desvios ou ligacdes
clandestinas, como perfuragédo de eletrodutos ou ganchos de rede para ligacao by-
pass de energia elétrica, desvios de energia com acionamento remoto, entre outros
(REIS, 2005).

Fraudes significativas podem ocorrer também nos equipamentos do sistema
de distribuicdo, em especial nos medidores de energia. Muitas vezes os defeitos
nesses equipamentos podem parecer naturais e sao registrados como perdas
técnicas, mas na verdade podem ter sido provocados de forma voluntaria, com o
objetivo de reduzir o consumo de energia medido (CALILI, 2005).

Segundo a ANEEL (2016), no Brasil as perdas n&o técnicas sao responsaveis
por um prejuizo de aproximadamente R$ 8,1 bilh6es por ano. A regiao com maior
indice de consumo irregular é a regido Norte, com 20% da energia distribuida,
seguida de Sudeste, com 10% e de Nordeste, com 9%. No Centro-Oeste, o
percentual € de 5%, e no Sul, de 3%. O Quadro 2.5 apresenta um ranking das
concessionarias mais atingidas pelas perdas nao técnicas, de acordo com a ANEEL
(2015).
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Quadro 2.5 — Percentual de perdas nao técnicas das concessiondarias de energia

brasileiras em 2016.

Posicao Concessionéria Perdas néo técnicas
1 AME 37,45%
2 CELPA 19,07%
3 CEAL 18,26%
4 ELETROACRE 13,80%
5 CEEE 11,90%
6 CERON 11,34%
7 CEMAR 8,02%
8 CELPE 7,03%
9 ESCELSA 6,86%
10 ENERSUL 5,90%
11 BOAVISTA 4,49%
12 COELBA 4,42%
13 CELTINS 4,24%
14 BANDEIRANTE 3,94%
15 ELFSM 3,84%

Fonte: ANEEL (2016)

Este tipo de perda, bastante comum no Brasil, ocorre também em grande
parte do mundo, incluindo paises mais desenvolvidos. Nos Estados Unidos, por
exemplo, o valor com o furto de energia € em torno de U$ 1,6 bilhdes por ano,
enquanto o Canada tem perda anual menor, mas ainda significativa, de
aproximadamente U$ 100 milh&es por ano (DEPURU, 2012).

Apesar de ndo ser um problema apenas de paises subdesenvolvidos, nestes
locais a ocorréncia € mais evidenciada. A Malasia, por exemplo, atingiu um recorde
de perda por furto de energia elétrica em 2004. Este recorde negativo custou a
companhia Tenaga Nacional Berhad cerca de U$ 229 Milhdes. A India se compara
ao valor de perdas ndo técnicas do Brasil, atingindo um valor na faixa de U$ 4,5
bilhées por ano (DEPURU, 2012).

A reducgdo das perdas ndo técnicas tem um incentivo natural relacionado ao
aumento de receita, por parte das concessionarias. No entanto, o impacto das

perdas no sistema elétrico pode ser ainda mais relevante. Para o sistema elétrico, as
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perdas nao técnicas implicam na imprudéncia no consumo de energia, uma vez que
0 consumidor que ndo paga a energia que consome nao tem compromisso com a
racionalidade do seu uso. Indiretamente, o uso irracional leva a uma necessidade
cada vez mais crescente da disponibilidade do recurso energético, com a construcao
de novas usinas e a ampliacdo da capacidade das redes. Além disso, existe o
impacto na qualidade de energia, tendo em vista que o consumo irregular pode
ocasionar sobrecarga nos transformadores e linhas de distribuicéo, interrup¢des nos
circuitos dos alimentadores, e queda de tenséo para os consumidores adimplentes.

2.9 Deteccéao de perdas néo técnicas

Embora a pesquisa relacionada a perdas néo técnicas ndo seja recente, ela
tem ganhado um novo viés com o aumento da disponibilidade de recursos
tecnoldgicos e computacionais.

O procedimento mais elementar para detec¢do de perdas ndo técnicas é a
inspecdo local. No entanto, ha uma série de fatores limitantes a essa pratica.
Destaca-se 0 custo com equipes de inspecédo, 0 tempo necessario para inspecionar
grandes areas e a propria dificuldade de inspecdo, uma vez que as situacdes
irregulares nem sempre séo perceptiveis com uma simples inspec¢ao visual.

Devido a essas dificuldades, sdo propostas alternativas para auxiliar equipes
de inspecao, limitando as regides de buscas e, em alguns casos, indicando
consumidores suspeitos de fraudes. A seguir, sdo apresentadas algumas técnicas

utilizadas para diagndstico das perdas néo técnicas encontradas na literatura.

2.9.1 Estimacdo de perdas nado técnicas a partir das perdas globais e

técnicas

Devido ao fato das perdas nado técnicas ndo serem medidas diretamente nos
locais em que ocorrem, o seu montante deve ser estimado. Uma possibilidade é a
estimacéao a partir de uma analise dos alimentadores de distribuicdo, conhecendo-se
seu modelo elétrico (impedancias da rede e cargas de consumidores regulares) e os

totais de energia suprida e faturada.
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Da diferenca entre a energia suprida e faturada, obtém-se uma indicacéo das
perdas globais, e a partir do modelo elétrico da rede, pode-se obter uma indicacao
aproximada das perdas técnicas. As perdas ndo técnicas podem, entdo, ser
estimadas pela diferenca entre as perdas globais e as perdas técnicas. A Figura 2.9
ilustra esse conceito. A comparacao entre energia suprida e faturada é usualmente

conhecida como balanco de energia.
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Figura 2.9 — Esquema de uma rede elétrica com perdas técnicas e ndo técnicas
Fonte: Elaborado pelo autor

Essa metodologia necessita que as perdas técnicas da rede sejam
conhecidas. Essas perdas sdo intrinsecas ao Sistema de Distribuicdo e devidas
principalmente a resisténcia de condutores elétricos, que transforma a energia
elétrica em calor quando a corrente flui através deles. As perdas de energia
decorrentes da dissipacdo de calor em redes elétricas (linhas, cabos,
transformadores e outros elementos) sdo normalmente referida como perdas Joule.

As perdas técnicas variam de acordo com o nivel de utilizacdo da capacidade
e qualidade da rede, ou seja, a quantidade de energia a ser transmitida e distribuida.
Em particular, elas sdo proporcionais ao quadrado da corrente. As redes de
distribuico em tensbes mais baixas estdo sujeitas a um nivel mais elevado de
perdas, pois a corrente € mais elevada nesses trechos. Além disso, as perdas
técnicas também sdo dependentes do comprimento e da secédo transversal da linha

de rede (ERGEG, 2008).
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Oliveira et al. (2014) apresentam uma metodologia para calculo de perdas
técnicas nos sistemas de distribuicdo, que consiste na separacao dos sistemas em
segmentos, cada qual com um procedimento especifico para determinacdo de
perdas. Por exemplo, para perdas em medidores de energia, foi adotado um valor
fixo, de acordo com o tipo de medidor; para o célculo de perdas na rede de baixa
tensdo, foi utilizado o calculo do fluxo de poténcia para diferentes patamares de
carga da curva diaria de demanda e a determinacdo das perdas nos trechos de
rede, de acordo com a resisténcia dos condutores. A partir do balanco de energia,
sugere-se a possibilidade de se determinar perdas ndo técnicas. O Quadro 2.6
apresenta valores tipicos de perdas técnicas por segmentos em redes elétricas

brasileiras, de acordo com os autores.

Quadro 2.6 — Perdas técnicas tipicas em redes elétricas no Brasil

Segmento Perda técnica tipica
Subtransmisséao 20-3,0%
Subestacédo de Distribuicéo 05-2,0%
Rede priméaria 05-25%
Transformadores de Distribuicéo 1,0-2,0%
Rede secundaria 05-2,0%
Conexdes dos consumidores 0,05-0,15%
Medidores de energia 0,2-04%
Outros 0,2-0,8%

Fonte: Oliveira et al. (2014)

A metodologia proposta por Méffe (2002) considera a utilizacdo de dados de
medicdes na rede para reajustar uniformemente as curvas de cargas tipicas dos
alimentadores, de forma a calcular perdas técnicas com maior precisao.

Celik (1999) destaca a importancia de se considerar as caracteristicas reais
dos alimentadores, como poténcias ativa e reativa, tensdo e corrente. Com isto, 0

resultado do calculo do fluxo de poténcia se torna mais confiavel.
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Esse sistema também permite a obtencdo de curvas de perdas ao longo de um
determinado periodo e para um determinado componente, aumentando a precisao
da obtencao de indices de perdas técnicas.

Para que seja possivel estimar as perdas técnicas de maneira satisfatéria, é
importante que a base de dados seja detalhada e confiavel, o que nem sempre é
possivel. Com isso, se faz necessario buscar métodos que necessitem de uma
guantidade menor de dados. Segundo Dortolina (2005), existem basicamente trés
tipos de métodos de andlise:

e Bottom-Up: utilizado em situacdes que se conhece o sistema de maneira
completa, possuindo informa¢des detalhadas da rede. Neste método existe uma
maior precisdo nos calculos, através de simulacéo do fluxo de poténcia.

e Top-Down: utilizado quando ndo se possui muitos dados, realizando a
estimativa das perdas através de comparagcdo com outros sistemas. Tende a
produzir estimativas mais rapidas, porém com um grau mais elevado de incertezas.

e Sistema Hibrido: como sugere o0 nhome, € uma mescla dos dois métodos
anteriores. Parte do pressuposto que existam dados suficientes para algumas
regides do sistema, enquanto que para outros ndo. A principal vantagem desta
abordagem é que ela leva menos tempo do que a abordagem bottom-up e € mais
precisa do que a abordagem top-down. Tem como desvantagem requerer
informacdes mais detalhadas do que os métodos top-down, porém produzindo um
resultado menos preciso que os métodos bottom-up.(DORTOLINA, 2005).

A estimacdo das perdas nao técnicas a partir da diferenca entre perdas
globais e técnicas € uma maneira classica de se obter um indicativo da ocorréncia
do problema na rede. Ela néo evita, contudo, o alto custo com equipes para
percorrer os trechos de rede, fiscalizando e identificando os locais irregulares. Além
disso, ha que se considerar a dificuldade do célculo preciso das perdas técnicas na
rede, incluindo, por exemplo, perdas em reguladores de tensao, isoladores,
conexdes da rede, bancos de capacitores, etc. Algumas técnicas sdo empregadas
para melhorar os resultados dessa andlise primaria, destacando-se métodos
baseados em Estimacdo de Estados, em perfis tipicos de consumo, e no

investimento em equipamentos de monitoramento, conforme apresentado a seguir.
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2.9.2 Estimacédo de perdas a partir de Estimadores de Estado das Redes

de Distribuicéo

Nos trabalhos de deteccdo de perdas em sistemas de poténcia, a estimacao
de estados € utilizada como parte de um processo que visa obter um modelo da rede
mais aproximado da realidade. Na forma mais basica, calcula-se o fluxo de poténcia
na rede e ajusta-se linearmente as demandas com base em valores medidos.

Méffe (2002) propde uma metodologia que inclui as perdas técnicas como
parte do fator de correcdo da demanda em um estimador de estados.

Cruz, Quintero e Pérez (2006) apresentam uma metodologia baseada na
estimacdo de estados para deteccdo das perdas nao técnicas. A estimacdo é feita
em tempo real, para cada ponto com transformador considerado relevante na rede
primaria. A analise parte de um macro balanco de energia, para deteccao de regides
afetadas por perdas ndo técnicas. A poténcia estimada fornecida em cada
transformador é calculada a partir de um modelo matematico, que inclui consumo
faturado, perdas técnicas, e um fator de comportamento, de acordo com o tipo de
consumidor, entre outras variaveis. A metodologia empregada pelos autores é
baseada na modelagem de carga para estimacdo de estados apresentada por
Ghosh, Lubkeman e Jones (1997).

Donadel et al. (2009) utilizam a estimacdo de perdas nado técnicas para o
refinamento do célculo de perdas técnicas. As perdas nao técnicas sao calculadas
utilizando trés procedimentos: inspe¢des por amostragem, selecdo de grupos de
consumidores para ajustes de consumo e aplicagcdo de um fator de correcao para
ajuste de consumo. Os trés procedimentos combinados, produzem uma curva de
demanda ajustada para os grupos de consumidores, e entdo é aplicado o método
apresentado por Oliveira et al. (2001), descrito na sec¢éo anterior.

Métodos estatisticos s&o aplicados para refinar os resultados dos
estimadores, entre os quais se destaca o meétodo dos Minimos Quadrados
Ponderados, cuja solucdo é buscada de forma recursiva e através do algoritmo
iterativo de Gauss-Newton. A base tedrica desse método aplicada a Sistemas de
Poténcia é apresentada nos trabalhos de Schweppe (1970 a,b,c). Ferreira Neto
(2011) emprega essa metodologia e introduz pseudomedidas a partir de dados de

faturamento dos consumidores, para estimar o estado da rede em um sistema de
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deteccdo de perdas nao técnicas. O autor divide o estimador de estados em trés
submodelos, sendo um para cada fase da rede trifasica.

Outras técnicas estatisticas, apresentadas por Zarco P. e Exposito A.G.,
(2001), incluem o estimador de estado de Minimo Erro Absoluto Ponderado e da
Minima Mediana Ponderada de Quadrado dos Residuos. Esses métodos sao
propostos para sistemas em que ocorrem erros grosseiros de medicoes.

Métodos heuristicos e de inteligéncia artificial também sdo empregados para
estimacao de estados, destacando-se os sistemas Fuzzy e as Redes Neurais. Os
sistemas Fuzzy caracterizam-se pela capacidade de representacdo numérica da
informacéo descrita em uma linguagem naturalmente imprecisa ou incerta (SARIC e
CIRIC, 2003). As Redes Neurais estao detalhadas no Apéndice A desta Tese.

O Quadro 2.7 apresenta uma sintese de trabalhos que empregam a
Estimacdo de Estados no Sistema de 0s

Distribuicdo, e respectivos

meétodos/técnicas utilizados pelos autores.

Quadro 2.7 — Relacdo de trabalhos que empregam Estimacdo de Estados no Sistema de

Distribuicao.

Método / Técnica

Referéncia

Estatistico — Basico

Deng, He e Zangh (2002); Méffe (2002)

Estatistico — Minimos Quadrados
Ponderados

Monticelli (2000); Ferreira Neto (2011);

Huang e Lu (2012, 2013)

Lo,

Estatistico - Minimo Erro

Absoluto Ponderado

Kotyuga e Vidyasagar (1982); Falcdo e Assis
(1988); Ramirez e Barocio (2000)

Estatistico — Minima Mediana
Ponderada de Quadrado dos

Residuos

Nanni (2009)

Redes Neurais

Abbasy e Hassawy (1996); Antonio (2001);
Shafiu (2005); Rakpenthai (2005)

Fuzzy

Zimmerman (1984); Saric e Siric (2003);

Hibridos e Outros

Kennedy e Eberhart (1995); Naka (2001); Naka,
Genji e Fukuyama (2003);

Fonte: Elaborado pelo autor
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2.9.3 Deteccdo de perdas nao técnicas a partir dos perfis de

consumidores

A partir de um determinado padrdo de consumo de energia, é possivel
identificar situacdes discrepantes, que podem levar a identificacdo de fraudes ou
erros de medicdes. Nessa metodologia, € bastante usual o emprego de técnicas
estatisticas e de inteligéncia artificial, que sédo utilizadas como parte do processo de
identificacdo de perdas, para diferentes finalidades; destacam-se, entre essas, a
mineracao de dados e a classificagéo.

A determinacdo de um perfil padrdo de consumo deve levar em conta
diversos aspectos, sendo as caracteristicas da curva de demanda o principal deles.
No entanto, os habitos de consumo estdo sujeitos a variacées, dependendo do dia
da semana, periodo do ano, clima, regido, entre outros. Por isso, sd0 necessarias
técnicas de selecdo dos dados que influenciam no consumo, selecdo de clientes e
classificacdo dos perfis das curvas de demanda. Em um conjunto grande de dados,
por exemplo, a selecdo de clientes pode ser interpretada como um filtro, que pode
ter como objetivos excluir clientes repetidos, sem consumo ou que foram
cadastrados ap0s o inicio das analises.

Nizar, Zhao e Dong (2006) apresentam uma metodologia para detectar e
estimar perdas ndo técnicas baseadas no desvio de comportamento dos
consumidores e a partir das curvas de cargas tipicas. Para determinacéo do perfil de
carga e caracterizagcdo dos consumidores, os autores avaliam diferentes ferramentas
de selecéo e tratamento de dados.

As técnicas de selecao de recursos tém como objetivo eliminar variaveis ou
atributos irrelevantes de maneira a melhorar o desempenho dos algoritmos de
modelagem ou aprendizagem. Entre as técnicas, pode-se citar: busca completa,
busca heuristica, algoritmos genéticos, busca randdémica e busca gradual (CELIK e
LIU, (1999). A caracterizagdo dos consumidores consiste em agrupar perfis tipicos
de carga de acordo com indices pré-determinados (a priori, como tipo de atividade
econdbmica e demanda contratada) ou de campo (geralmente a partir das curvas de
carga diarias). Para Nizar, Zhao e Dong (2006), uma curva de carga diaria esta

sujeita a variagdes de acordo com diferentes condicbes. Os autores ainda
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consideram outras caracteristicas para caracterizacdo dos consumidores, como fator
de carga e periodo do dia (manh4, tarde e noite).

A partir da classificagdo, os autores (id. 2009) analisaram diferentes
consumidores, e propuseram a identificacdo de perdas ndo técnicas a partir de
anormalidades nas curvas de demanda, estabelecendo limites maximos e minimos

para as diferentes situacdes, conforme apresentado no Quadro 2.8.

Quadro 2.8 — Fatores que podem influenciar na curva de carga de um consumidor

Condicao a ser Classe

considerada

Residencial
Tipo de consumidor Comercial

Industrial

Urbana
Local
Rural

Nivel de tensao Baixa
Média/Alta

Clima Temperatura

Precipitacdo pluviométrica
Umidade

Pressao atmosférica
Velocidade do vento
Visibilidade

Tipo de dia Dia atil

Sabado

Domingo / Feriado

Fonte: Nizar, Zhao e Dong (2006)

Nagi et al. (2008) utilizam uma técnica baseada em inteligéncia artificial,
denominada Maquina Vetorial de Apoio (do inglés, Support Vector Machine (SVM))
onde o0s padrbes de consumo sdo obtidos a partir de mineracdo de dados e
métodos estatisticos. A técnica SVM é baseada na teoria de aprendizagem
estatistica, e tem aplicacdo em ferramentas de classificacdo. O algoritmo utilizado

pelos autores classifica os consumidores em uma de quatro classes: suspeito de
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fraude confirmado, suspeito de fraude néo confirmado, suspeito de regular
confirmado e suspeito de regular ndo confirmado. O sistema desenvolvido foi testado
em redes reais de uma concessionaria de energia da Malasia, e os resultados
mostram que o programa alcancou uma taxa de acerto de 53%.

Méffe e Oliveira (2002) propdem a utilizacdo de medi¢cbes para correcao de
calculos de perdas técnicas. Eles analisam a origem de discrepancias entre valores
reais e estimados pela metodologia proposta. Algumas situagbes podem impactar
significativamente os resultados, destacando-se: a reconfiguragao da rede, erros na
classificagdo dos consumidores (comercial, residencial ou industrial), e diferencas
entre periodos de leitura para faturamento. Os autores apresentam um fator de
correcao para essas situacoes.

Ramos et al. (2013) introduzem a técnica OPF — Optimum-path forest, para
identificacdo de perdas nédo técnicas. Essa técnica é baseada em grafos e é utilizada
para reconhecimento de padrdes. Os autores comparam o desempenho do método
proposto com outras técnicas (SVM e RNA) e demonstram precisdo e rapidez de
processamento dos resultados usando OPF.

Monedero et al (2006) apresentam um projeto, denominado MIDAS, no qual
sdo empregadas Redes Neurais Artificiais e também métodos estatisticos para
deteccdo de perdas nao técnicas. As RNAs e 0s meétodos estatisticos séo
empregados para mineracdo de dados. Foram utilizadas Redes Kohonen, que
permitem o agrupamento de dados em mapas auto organizaveis, como mostra a

Figura 2.10. As variaveis de entrada utilizadas no projeto foram:

e valores maximos e minimos da conta de energia do consumidor, no ano
anterior;

e consumo médio de energia, a partir das tarifas, no ano anterior;

e diferenca entre as meédias de consumo de energia, entre 0os consumidores
analisados;

e diferenca entre o consumo de um més, para um consumidor, € 0 consumo
médio e maximo do més dos consumidores analisados; e

e relacédo entre consumo e demanda contratada.
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Os métodos estatisticos usados no projeto tém como objetivo identificar
discrepancias e fornecer uma lista de consumidores atipicos, usando como
referéncia um consumidor geral padrao.

Os dois métodos empregados pelos autores (id. 2006) foram testados em

uma rede real, e alcancaram uma taxa de acerto de 50%.

A
Jf';f?"}.ﬁ!!ﬂ‘iﬁtﬂg!_

T
SIS

Camada de Entrada

Figura 2.10 — Rede Neural Artificial — Estrutura de Kohonen
Fonte: Monedero et al (2006)

Pereira et al (2013) utilizam Redes Neurais Multilayer Perceptron, Figura 2.11,
detalhada no Apéndice A, para classificacdo, combinadas com uma técnica
denominada Busca por Sistema de Cargas (CSS — Charged System Search), que é

baseada no conceito de interacdo entre particulas eletricamente carregadas.

Saida

Figura 2.11 — Rede Neural Artificial — Estrutura Multilayer Perceptron
Fonte: Pereira et al (2013)
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Guerrero et al (2010) empregam RNA e métodos estatisticos para identificar
perfis de consumos considerados anormais, em um grupo de mais de 50.000
consumidores com demanda contratada superior a 15 kW, em Andaluzia (Espanha).
O processo de aprendizagem € alimentado com informag¢des utilizando
processamento de linguagem natural (NPL — Natural Language Processing), que
inclui dados geograficos, datas e comentarios de inspetores e de equipes de
medicao.

Alguns trabalhos relacionam o consumo de energia elétrica com as condi¢ces
climaticas, embora ndo seja dada énfase ao aspecto das perdas de energia. Altran
(2005) demonstra em seu trabalho a influéncia de fatores climaticos como
temperatura, nebulosidade, velocidade do vento, entre outros, para a modelagem da
previsdo de carga. O autor menciona que a influéncia de tais fatores é fundamental
na representacdo do comportamento da carga, utilizando esses dados como entrada
dos algoritmos de previsdo, que empregam RNAS.

Fatores climaticos, como temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do
vento e nivel de luminosidade possuem influéncia nas previsées de curto prazo,
sendo a temperatura o principal fator. A distribuidora de energia elétrica deve
conhecer cada regido da sua concessdo para entdo avaliar as influéncias da
temperatura sobre a demanda solicitada ao seu sistema.

O sucesso da aplicacdo dos métodos baseados nos perfis de consumo
depende da correta modelagem das curvas de demanda, considerando a
diversidade de influéncias a que essas curvas estdo sujeitas. No nivel da curva de
demanda de um alimentador, um consumidor irregular pode passar despercebido;
mas no nivel individual, considerando, por exemplo, os histéricos das faturas de
energia elétrica, os meétodos baseados no perfil de consumo podem indicar
pontualmente consumidores fora dos padrdoes esperados, o que pode ser um

indicativo de ocorréncia de perdas nao técnicas.

2.9.4 Monitoramento de perdas com medidores eletrénicos

Com o avanco das Redes Elétricas Inteligentes, a utilizacdo de medidores
eletrdnicos inteligentes e estruturas avancadas de medicdo (AMI — Advanced

Metering Infraestructure) tende a ser mais comum. Esses equipamentos e
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tecnologias podem ser utilizados para a deteccao de perdas técnicas e nao técnicas
nas redes de distribuicao.

No trabalho de Alves et al. (2006), a solugcédo proposta para a reducdo das
perdas ndo técnicas € baseada na modernizacdo dos sistemas de medicdo e
gerenciamento das faturas de energia elétrica . Os autores destacam que, em muitos
casos, as perdas nao técnicas sdo devidas a equipamentos obsoletos e a
ineficiéncia dos servigos relacionados ao faturamento.

Paruchuri e Dubey (2012) propdéem a utilizacdo de medicao inteligente (do
inglés, smart metering) no nivel residencial e em equipamentos da rede, como relés
e transformadores. Com a medicdo, é possivel um balanco continuo de energia
entre pontos da rede e consumidores. Um sinal de verificagdo com frequéncia
especifica é injetado na rede, entre 0s equipamentos com medicdo, e deve ser
anulado por medidores regulares. No caso de furto de energia ou mau
funcionamento de medidores, é possivel identificar o ponto de ocorréncia, pelo sinal
de verificacgao.

A instalacdo de medidores de totalizagdo (macro medidores ou medidores
coletivos) € mencionada por Aglero (2012), como uma alternativa para a
identificacdo e reducéo de perdas nédo técnicas. Com os medidores, é possivel fazer
a comparacao entre energia fornecida e faturada (balanco de energia) em trechos
menores dos alimentadores, diminuindo, dessa forma, a regido de busca por
fraudes. Esse recurso é utilizado no trabalho apresentado por Gonzalez-Urdaneta
(2010), que mostra acdes feitas por uma concessionaria de energia da Venezuela
para identificacdo e reducéo de perdas néo técnicas.

Lo, Huang e Lu (2012, 2013) combinam a técnica de Estimadores de Estados
com Minimos Quadrados Ponderados, apresentada na Secao 2.11, com a utilizacéo
de AMIs para ajuste do estimador da rede.

No trabalho de Faria et al. (2013), a identificacdo de perdas ndo técnicas é
feita através de dispositivos de Resposta da Demanda (DR — Demand Response),
um recurso que permite o monitoramento local de cargas dos consumidores, e que
também esta incluido nos conceitos das Redes Elétricas Inteligentes.

A implantacdo de medidores eletrbnicos e estruturas de medi¢cdo avancadas
implica na necessidade de investimentos para a modernizacdo dos sistemas de
medicdo e faturamento das concessionarias de energia. O planejamento desses

investimentos deve ser cuidadosamente elaborado, para obter a melhor relagao
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custo-beneficio. Ribeiro et al. (2012) apresentam uma metodologia para otimizacao
dos investimentos em medidores totalizadores e AMIs em uma regido atendida pela
Light (Rio de Janeiro). Eles consideram restricdbes como ndmero minimo de
consumidores por transformador e nimero maximo de inspecdes locais permitidas

pelo orcamento disponivel.

2.10 Consideracdes finais do capitulo

Nessa Tese é proposto um método para identificacdo de perdas ndo técnicas
em consumidores rurais com sistemas de irrigacdo. No sistema proposto, utiliza-se
um Sistema Neural Artificial (SNA) formado por um conjunto de RNAs baseados na
caracterizagao do perfil de consumo de energia de cada consumidor, tendo em vista
que um dos objetivos do trabalho é a identificacdo pontual de perdas néo técnicas.

Na revisdo bibliografica apresentada nesse capitulo foram relacionados
meétodos de identificacdo de perdas ndo técnicas nos sistemas de distribuicdo de
energia elétrica. De modo geral, os métodos podem ser divididos em quatro
categorias, com as seguintes caracteristicas:

1) Inspecdo Local: maior custo com recursos humanos e dificuldade de
execucao.

2) Baseados em Estimacdo de Estados: fortemente dependentes da correta
modelagem da rede; as perdas ndo técnicas sdo estimadas indiretamente, a partir
das perdas técnicas; ndo héa indicacdo pontual de consumidores irregulares, mas sim
de regibes com ocorréncia de problemas.

3) Baseados no Perfil de Consumo: sujeitos a fatores que afetam o
comportamento da curva de demanda, como local, clima e sazonalidade; permitem a
identificagdo pontual de consumidores atipicos.

4) Baseados na Instalacdo de Medidores: pratica que tende a se tornar mais
comum, com o0 avanco da tecnologia e das redes inteligentes; necessidade de
investimentos e modernizacao de equipamentos.

Ressalta-se que é possivel uma solugéo hibrida, que utilize elementos de dois
ou mais métodos simultaneamente.

Com o objetivo de identificar os principais fatores que influenciam no consumo

de energia elétrica em sistemas de bombeamento de agua para irrigagcdo de
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lavouras de arroz, também foi apresentada uma reviséo bibliografica e tedrica sobre
0 tema. As principais caracteristicas dos sistemas de irrigacdo e relacdes entre
dados da lavoura, dados climatologicos e consumo de energia estdo resumidas no
Quadro sintese 2.9.

Quadro 2.9 — Sintese de aspectos relevantes de parametros aplicados na Tese.

Aspectos Parametro Observacoes

Considerados

Clima: Precipitacéo Possibilidade de reducdo do consumo de
Dados pluviométrica energia na fase de levante e desligamento das

diretamente
relacionados
necessidade
irrigacao.

Q-

de

bombas na fase de manutencéo da irrigacéo.

Insolacéo e Relacionados diretamente entre si, sendo que

Evaporacéo 0 aumento da insolagcédo leva ao aumento de
evaporacdo e necessidade de agua para
irrigacao.

Umidade Quanto maior a umidade relativa menor a

relativa necessidade de irrigacdo e menor 0 consumo
de agua.

Temperatura Quanto maior a temperatura, maior a

necessidade de irrigacdo e consumo de agua.

Caracteristicas
Energia Elétrica:

Carga Instalada
- kKVA

A analise permite busca de inconsisténcias na
relacdo de carga instalada com &rea irrigada.

Dados que | Consumo  de | Permite analise de incoeréncias no histérico de
mostram Energia consumo da unidade. Por exemplo: diminuicdo
possiveis Faturada do perfil do consumo com a mesma carga
inconsisténcias de instalada e area de plantio.

consumo.

Caracteristica Altura de | Quanto maior a altura, maior a poténcia elétrica
Lavoura; Levante e 0 consumo de energia para bombeamento.
Dados Automacéo Quanto maior o nivel de automacao, maior a
relacionados ao possibilidade de aplicar técnicas de eficiéncia
consumo energeética na irrigagdo, e menor o consumo de
diretamente na agua e energia elétrica.

altura do levante e
indiretamente

através d
consumo de agua
nas demais
classes.

Area irrigada

Relacdo direta com consumo de energia
elétrica.

Tipo de Solo Considera-se o nivel de drenagem. Quanto
maior a drenagem, maior 0 consumo de
energia elétrica

Declividade Quanto maior a declividade, maior o consumo

Média de energia elétrica.

Sistematizagéo
do Solo

Quanto maior o desnivel maior o consumo de
energia elétrica

Metodologia de
Plantio.

Dividida em trés niveis de consumo, do maior
para o menor Irrigacdo continua, Inundacao
Estatica e Solo Saturado

Fonte: Elaborado pelo autor




55

Na revisdo bibliografica, constata-se que a utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais e métodos estatisticos tém grande aplicagcdo como parte de processos das
metodologias de deteccdo de perdas baseadas em estimadores de estado e em
perfis de consumo. Entre as finalidades das RNAs nesses sistemas, destacam-se a
mineracdo de dados, a selecdo de variaveis e a classificacdo. O proximo capitulo
apresenta a metodologia de deteccdo de perdas néo técnicas utilizando o Sistema

Neural Artificial desenvolvido nessa Tese.



3. Metodologia Proposta

Nesse Capitulo € apresentada a metodologia proposta para identificar a
possibilidade de ocorréncia de perdas ndo técnicas no suprimento de energia de
consumidores rurais, caracterizados pelo uso de levantes para irrigagéo de lavouras
de arroz. O Capitulo esta dividido em duas secdes principais, sendo que na primeira
secdo sao apresentadas consideracdes gerais sobre a proposta, e na segunda
secdo € apresentada uma metodologia baseada em um Sistema Neural Atrtificial
utilizando Redes Neurais Atrtificiais.

3.1 Fluxograma geral proposto para identificacdo de perdas néao

técnicas

A metodologia geral proposta para identificacdo de perdas ndo técnicas em
consumidores rurais segue o fluxograma geral apresentado na Figura 3.1. A
proposta consiste em determinar o consumo esperado de energia elétrica em uma
lavoura, obtida a partir do Sistema Neural Artificial (SNA) e compara-lo com o
consumo real.

E necessario que o SNA represente satisfatoriamente o consumo da lavoura,
de modo que a metodologia possa ser empregada com assertividade em qualquer
regido do Brasil e em lavouras distintas, independentemente do clima, tipo de solo,
niveis de automacdao, entre outras caracteristicas.

O SNA é formado por um conjunto de RNASs que atuardo para apresentar uma
estimativa satisfatéria de energia consumida. Estes valores de consumo seréo
comparados com os valores reais medidos nas unidades consumidoras. A partir
desta comparacéo, define-se um indice que representa a possibilidade de perdas
nao técnicas que apresentam os padrées observados em diferentes lavouras e
safras analisadas.

As principais etapas do fluxograma, e a descricdo do conjunto de dados

utilizados para testes nessa Tese séo detalhadas na sequéncia.
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Figura 3.1 - Fluxograma geral da metodologia proposta

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 Aquisicao e tratamento de dados

A primeira etapa da metodologia consiste em adquirir um conjunto de dados
de lavouras de caracteristicas, regides e safras diferentes. Estas servirdo para
modelagem do sistema. Esse conjunto € provido por bases distintas de dados, como
histéricos e medi¢cdes de consumo de energia, disponiveis nas concessionarias de
energia, dados climatolégicos, obtidos a partir de estacbes meteorologicas e
caracteristicas das lavouras, fornecidas como entrada de dados pelo usuario do

sistema, conforme detalhado a seguir.
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As entradas estdo divididas em dados relacionados a: Energia Elétrica,

Lavoura e Clima. Estas entradas estéo ilustradas na figura 3.2

Area irrigada

Altura do Levante

Sistematizacdo do Solo

Declividade Media do Solo ‘
> MODELO .| Consumo de Energia

Tipo de Solo Estimado

Metodologia de Plantio

Temperatura

Umidade relativa do ar

Precipitagcdo pluviométrica
Insolagdo

Evaporagao

Figura 3.2 - Dados de Entrada e Saida do Sistema Proposto.

Fonte: Elaborado pelo autor

O Sistema Neural Artificial desenvolvido possui um conjunto de RNAs que
atuam individualmente, sendo sua selecéo relacionada ao conjunto de informacdes
disponivel sobre a lavoura (entrada de dados). Essas informacdes estdo divididas
em dois grupos: dados obrigatérios e dados complementares.

As seguintes informacdes basicas sdo obrigatorias na etapa de aquisicao de
dados:

¢ Periodo (tempo) do historico de dados;

e Localizagéo da lavoura (coordenadas geograficas).

A partir dessas informacgfes, alguns dados da Figura 3.2 podem ser
automaticamente obtidos com o uso de ferramentas computacionais que buscam
dados disponiveis em paginas de agéncias oficiais na internet, ou no préprio banco
de dados da concessionaria de energia. Entre os dados obrigatorios destacam-se os

dados climatolégicos obtidos a partir da estacdo meteoroldégica mais proxima da
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localidade da lavoura, e os dados de consumo de energia, obtidos a partir das
faturas de energia do consumidor.

Normalmente, a base de tempo dos registros dessas fontes ndo é a mesma,
sendo necesséria uma selecdo e tratamento de dados. Essa sele¢cdo também serve
para excluir registros inconsistentes, por exemplo, que caracterizam outras medicoes
no mesmo medidor (como silos de secagem, galpdes, residéncia e etc.) ou erros
grosseiros nas medicoes.

Os dados complementares compreendem informacdes que dependem de
inspecdo local ou da resposta do proprietario da lavoura a um questionario,
conforme proposto no Apéndice B. Entre os dados complementares estdo
informacdes sobre altura do levante e o método de irrigacgéo.

Todos os dados numéricos utilizados no sistema sdo normalizados em

relacdo aos respectivos valores maximos de cada variavel, conforme Equacéo 3.1.

X" = (3.1)

Sendo:
xi" = valor normalizado de x;;

Xmax = vValor maximo da variavel x, no conjunto total de dados.

Além disso, para a entrada das redes neurais foi realizada a média diaria dos

dados climaticos e de consumo de energia elétrica.

3.3 Modelagem, andlise e validagao

Conforme apresentado na secao anterior, 0 SNA desenvolvido baseia-se no
conjunto de informacgdes disponiveis para a selecdo da RNA que melhor represente
0 consumo de energia da lavoura em questédo. Estas informacdes balizam o treino e
aplicacado de cada RNA do sistema. Na Figura 3.3, observa-se uma representacéo
do modelo amplo do sistema, com suas respectivas entradas divididas em
Informacdes Obrigatorias e Informagdes Complementares, a serem respondidas pelo

usuario do sistema.
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Figura 3.3 — Entradas do modelo relacionadas as Informacg6es da UC.
Fonte: Elaborado pelo autor

O numero de RNAs do sistema depende do conjunto de informacdes (dados)
complementares, em uma relacdo de 2", onde n é o numero de informacdes
complementares.

Os dados obrigatérios sdo usados como entradas em todas as RNAs do
sistema. Ja os dados complementares determinam a RNA a ser selecionada, com
base no conjunto de questionamentos respondidos.

O Quadro 3.1. ilustra um sistema com quatro informacées complementares,
gue posteriormente serd demonstrado na secdo de resultados desse trabalho. O

nimero de RNAS, nesse caso, é dezesseis.
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Quadro 3.1 — Escolha da Rede Neural relacionada as Informacdes da Lavoura.

Informacgdes Disponiveis
RNA (Obrigatérios e Complementares)
Obrigatorias: 1,2,3 | Compl. 1 | Compl. 2 | Compl. 3 | Compl. 4
RNA 1 X - - -
RNA 2 X - - - X
RNA 3 X - - X -
RNA 4 X - - X X
RNA 5 X - X - -
RNA 6 X - X - X
RNA 7 X - X X -
RNA 8 X - X X X
RNA 9 X X - -
RNA 10 X X - - X
RNA 11 X X - X -
RNA 12 X X - X X
RNA 13 X X X - -
RNA 14 X X X X
RNA 15 X X X X -
RNA 16 X X X X X

Fonte: Elaborado pelo autor

Com as

informacdes disponiveis definidas,

a

rede ¢é selecionada

automaticamente pelo SNA para realizar a projecdo de consumo, com refinamento

necessario para a obtengéo de resultados adequados as diversas caracteristicas da

lavoura em questéo. A Figura 3.4 ilustra o processo de selecdo da RNA.
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Figura 3.4 — Visdo da modelagem formando o Sistema Neural Artificial - SNA.

Fonte: Elaborado pelo autor

No sistema desenvolvido, as RNAs séo treinadas individualmente, conforme o
conjunto de dados considerado disponivel para cada uma delas. Assim, por
exemplo, a RNA 1 é treinada apenas com o0s dados obrigatérios, a RNA 2 é treinada
com os dados obrigatorios e as respostas da pergunta complementar 1 (C1 —

Compl.1), e sucessivamente, conforme o Quadro 3.1.

3.4 Descricdo do conjunto de dados para teste e validagéo

Nas proximas secdes € apresentado um detalhamento dos dados utilizados
como entradas das RNAs nessa Tese. Eles foram divididos em trés grupos: dados
climatolégicos, consumo de energia e caracteristicas da lavoura. Em particular, séo
demonstradas as formas de obtencdo dos dados, com uma proposta de estender a
aplicabilidade da metodologia, para implementacdo real do sistema desenvolvido
pelas partes interessadas, como exemplo, cooperativas e concessionarias de

energia.
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3.4.1 Dados climatolégicos

Os dados climatoldgicos sao obtidos a partir de uma estagdo meteoroldgica do
Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC/ INPE). Estas estactes
meteorolégicas automaticas sdo compostas por diversos sensores que exibem
parametros meteoroldgicos como precipitacdo, pressdo atmosférica, temperatura
radiacao solar, direcdo e velocidade do vento, umidade relativa, entre outros.

Os dados sdo armazenados desde o inicio de operacdo de cada estacdo, o
gue possibilita a obtencdo de historicos relevantes para a comparacdo com outras
variaveis deste trabalho.

Para o estudo desta Tese utilizou-se dados de uma estacdo meteoroldgica
localizada aproximadamente a 40 km do local das lavouras. No entanto, o
CPTEC/INPE, possui mais de 500 estacbes meteorologicas, que cobrem
satisfatoriamente todo o territério do nacional como observa-se na Figura 3.5.

A maioria dos dados é disponibilizada com intervalos de 15 minutos. No
entanto, algumas medicdes, como a precipitacdo pluviométrica, sdo integralizadas
durante um dia. Desta forma, considerando esta caracteristica da coleta de dados

climatolégicos, optou-se por trabalhar com dados diarios nessa Tese.
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Figura 3.5 — Distribuicdo de Estacdes Meteoroldgicas no Brasil
Fonte: (CPTEC/INPE - 2016)
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3.4.2 Caracteristicas de energia elétrica relacionada as lavouras

A maior parte das lavouras possuem medidores eletronicos exclusivos para
irrigacao, instalados em média tensdo. Os dados adquiridos pelos medidores sao
normalmente registrados a cada 30 minutos, e posteriormente sdo extraidos atraves
de software especifico. A Figura 3.6 ilustra um exemplo de grafico extraido do
programa ELO50, com os dados de consumo em uma das lavouras utilizadas como

base nessa Tese.
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Figura 3.6 - Consumo de energia elétrica em um sistema de irrigagdo obtido com o programa Elo50.

Fonte: Elaborado pelo autor

A carga instalada é outro aspecto fundamental e pode revelar inconsisténcias
guanto ao nivel de consumo por hectare. Quando o consumo medido € muito inferior
a capacidade de carga instalada ha um forte indicativo de perdas néo técnicas. As
cargas instaladas das lavouras utilizadas no SNA desenvolvido nessa Tese s&o

descritas a seguir.

3.4.3 Caracteristicas das lavouras

Para demonstrar a metodologia apresentada nessa Tese foi utilizado um
conjunto de cinco safras de trés lavouras distintas, formando um total de quinze
blocos de dados. As unidades consumidoras séo identificadas pelas siglas UC-1,

UC-2 e UC-3, apresentadas nas Figuras 3.7 a 3.9.



Google earth

Figura 3.7 - Unidade consumidora UC-1.
Fonte: Adaptado de Google Earth® (2016)

Figura 3.8 - Unidade consumidora UC-2.
Fonte: Adaptado de Google Earth® (2016)

Figura 3.9 - Unidade consumidora UC-3.
Fonte: Adaptado de Google Earth® (2016)
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As Figuras 3.7 a 3.9 apresentam imagens de satélite, obtidas através do
Google Earth®, que mostram as trés lavouras utilizadas nos treinamentos e
validagao das RNAs.

O periodo de irrigagdo nas culturas de arroz é geralmente compreendido
entre 0s meses de setembro a mar¢co do ano. Para este estudo utilizou-se como
parametro o inicio de registro dos medidores de energia e as safras de 2009/2010
até 2015/2016.

Com a informacéo obrigatéria da localizacdo da lavoura, torna-se possivel
determinar a caracteristica do tipo de solo para estas ou quaisquer outras lavouras
sob analise.

Através do SOMA Brasil pode-se avaliar diversas caracteristicas locais da
agricultura no pais, como logistica, hidricas, fisicas e geogréficas. Entre estas
informacdes, estdo o tipo de solo de todo o pais, obtido através da busca por
municipio ou coordenadas geogréficas.

Na figura 3.10 ilustra-se 0 mapa do Brasil e sua divisdo por tipo de solo e a
busca pela cidade. Como exemplo, estd ilustrado o local onde estdo sendo
analisadas as lavouras para testes iniciais da metodologia desta Tese, indicando o

tipo de solo primario da regido da lavoura.

7 o7 1ana riancesa
Colombia R % Suriname

soios
fid  Simbolos COMP1 compz

PLANOSSOLOS =

Figura 3.10 — Identificag&o tipo de solo no Brasil
Fonte: Adaptado de SOMA BRASIL - Embrapa (2016)
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No caso especifico do exemplo da Figura 3.10, o sistema aponta como solo
primario o “Planossolos”. Esta informacdo é cruzada com o Quadro 2.1, onde
observa-se que este tipo de solo é classificado como “Drenagem Ruim”.

Os demais dados de lavora, ja citados anteriormente, sdo dependentes da
resposta do usuario. Com isto diminui-se a dependéncia de cruzamento de dados e
esforco computacional, mas admite-se o risco de apresentar inconsisténcia de dados
na entrada da SNA, podendo eventualmente gerar respostas imprecisas.

No Quadro 3.2 apresenta-se um resumo das informagdes gerais das lavouras

utilizadas no trabalho.

Quadro 3.2 — Dados gerais das lavouras

Unidade Areairrigada Poténcia Caracteristica
Consumidora aproximada instalada do Solo
UC-1 90 ha 112,5 kVA Drenagem Ruim
ucC-2 300 ha 300 kVA Drenagem Ruim
UC-3 50 ha 75 kVA Drenagem Ruim

Fonte: Elaborado pelo autor

3.5 Implementacdo e Analise por Redes Neurais Artificiais

O Sistema Neural Artificial desenvolvido para estimar o consumo de energia
elétrica nas lavouras utiliza 16 Redes Neurais Artificiais, cujas caracteristicas
individuais sdo apresentadas na figura 3.11. Esta figura representa a RNA-1 do
Sistema Neural Artificial, que consiste na rede que possui apenas as entradas de
dados obrigatérias. Na secdo 4.4, nas analises de resultados, sdo apresentadas
outras redes do SNA.

O programa do SNA foi desenvolvido em linguagem Python®, com a
biblioteca de Redes Neurais denominada PyBrain. Esta biblioteca é fechada, so
havendo interagdo com o usuario no momento do treinamento e no momento da
validagéo, sob a forma de entrega dos padrdes de entrada e saida esperados. Neste

pacote ndo ha a possibilidade de extracdo dos pesos dados para cada conexao
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entre 0os neurdnios da RNA por ele produzida. Isto pode ser feito a posteriori com o
uso de redes bayesianas.

Para automatizar e sistematizar a selecado, treinamento e manipulacdo dos
dados, foram criadas func¢des, também em Python, para extracdo dos dados dos
arquivos em formato MS Excel®, normalizacdo, automatizacdo dos testes e

verificacdo dos resultados por meio de testes de erro.

Precipitagcéo
Pluviométrica

Insolacéo

Evaporagéao Consumo de

Energia Elétrica

Previsto
Temperatura

Umidade
Relativa

kVA Instalado/
Area

Consumo de
Energia Elétrica
Faturado

Tipo de solo

Figura 3.11 - Rede Neural Artificial proposta

Fonte: Elaborado pelo autor

A automatizacdo do treinamento e da validacdo foi realizada para que os
resultados pudessem ser avaliados e as RNAs reconfiguradas (em nuamero de
neurdnios na camada escondida e niumero de épocas de treinamento) até se atingir
valores pré-definidos. No caso desta Tese, 0 erro maximo aceitavel foi definido como
10%, em termos absolutos. A avaliacdo do erro é realizada por um modulo também
desenvolvido para este trabalho, detalhado na secdo 3.8. O codigo do programa

estd apresentado no Apéndice C.
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Os dados devem ser normalizados, para que todos tenham 0 mesmo peso
matematico dentro do calculo dos pesos da rede. Para aplicacdo em RNAs, as
normalizagbes podem ser dadas de -1 a 1 ou de O a 1, dependendo da fungéo de
ativacao a ser utilizada. No caso da funcéo de ativacao utilizada nesta Tese (funcéo
sigmaoide - Equacédo A.2, Figura A.3 do Apéndice A) a normalizacéo definida foi com
intervalo de 0 a 1, permitindo que os processos matematicos ocorram dentro da faixa
de operagéo da funcéo de ativacao.

Realizam-se treinamentos, validagdes e analises da RNA proposta de duas
maneiras, que sao distintas pelo método de validacdo. Para um conjunto de 3 ou
mais lavouras similares, pode-se aplicar a técnica de Validac&o Direta. Para conjunto
de dados menores, € sugerido a validacdo K-Fold. Para as lavouras testes, foram

empregados os dois métodos, detalhados nas duas sec¢des que seguem.

3.6 Treinamento com Validacao Cruzada K-Fold

Na Validagéo Cruzada K-Fold, a massa de dados é dividida em K partes e um
processo iterativo € realizado K vezes, sendo que em cada vez, uma fracdo da
massa de dados € removida para validacdo, e o restante € usado para treinamento
da rede.

Nesse trabalho, utiliza-se K = 10, que é um valor usual em RNAs e que
designa o método conhecido como Ten-Fold Cross Validation. A Figura 3.12 ilustra o
procedimento em uma das etapas do ciclo de treinamento. Os blocos de dados
representados na figura correspondem a toda a massa de dados disponiveis de

cada conjunto de dados.
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UcC-1 uUcC-2 uc-3
10% P Validacao
10% P Validagdo
10% P Validacdo

Figura 3.12 - Validacdo Cruzada com K = 10

Fonte: Elaborado pelo autor

7

Quando se utiliza o Ten-Fold Cross Validation é eliminada a influéncia
temporal da série de dados, pois os dados estdo apresentados de maneira aleatéria

para a RNA.

3.7 Treinamento com Validacao Direta

No treinamento com Validacéo Direta, o conjunto total de dados disponiveis &
simplesmente dividido em duas partes, sendo uma para treinamento e outra para
validagéo, sem cruzamento de dados.

Nesse trabalho sdo treinadas redes com “n” lavouras para determinar o
resultado da lavoura em que se deseja analisar.

No caso das lavouras testes, em cada rede foram utilizados os dados de duas
lavouras para treinamento, e os dados da terceira lavoura para validacdo e

resultados. Esse processo esta ilustrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Trés redes treinadas com Valida¢&o Direta

Fonte: Elaborado pelo autor
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A questdo temporal é considerada pelo uso dos dados consecutivos

apresentados a RNA, em seu treinamento e validacdo de maneira direta. Os dados

sdo apresentados com uma sequencialidade temporal que permite a RNA

reconhecer as tendéncias sazonais da série de dados.

3.8 Indicativo de perdas elétricas néo técnicas

A possibilidade de ocorréncia de perdas elétricas ndo técnicas nos

consumidores analisados € determinada a partir da comparacéo entre os valores de

consumo de energia, calculados pelo modelo desenvolvido, e os valores reais de

consumo, obtidos a partir das medi¢des disponiveis. O resultado é fornecido de

forma qualitativa, considerando o erro médio percentual obtidos através das

Equac0bes 3.2 e 3.3 e comparando-os com o Quadro 3.3.

A Equacao 3.2 mostra como a métrica é determinada.

Sendo:

N = nGmero total de dados;

1% 1
MAE:ﬁZID’i—YJ =5
=

y;= saida prevista pelo modelo;

Y
ei

saida esperada;

erro absoluto.

€;

NgE

i=1

(3.2)
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Dentre as medidas mais utilizadas na analise de desempenho dos modelos
estdo o Erro Médio Absoluto (MAE — Mean Absolute Error) e a Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE — Root Mean Square Error), que foram empregados nessa Tese.

A analise a partir do erro médio absoluto é feita de forma linear, confrontando-
se os valores estimados com os valores reais, um a um, e calculando-se a média
dos resultados.

Ja o erro médio quadratico consiste, basicamente, no desvio padrdo da
diferenca entre os resultados calculados pelo modelo e os resultados previstos, ou

seja, o desvio padrao do erro. Ele pode ser determinada a partir da Equacéo 3.3.

N
1
RMSE = Nz(y" —9)2 (3.3)
i=1

O termo sob a raiz quadrada é definido como o erro médio quadratico, que é
uma medida da variancia do erro.

O erro admitido nessa andlise parte do pressuposto de que as lavouras tém
carateristicas distintas e o consumo de energia elétrica tem variacfes importantes
dependendo das caracteristicas na cultura do arroz irrigado, praticas de irrigacéo
diferenciadas, automacao de equipamentos e da propria lavoura.

Dessa forma, como proposta inicial, optou-se por utilizar faixas de erros de
15% para as Redes Neurais que foram treinadas apenas com os dados obrigatorios
para o funcionamento do sistema (questdes obrigatérias do Apéndice B). A cada
resposta complementar, aumentou-se a precisdo em 2% nos niveis de risco Alto e
Médio (considerando o possivel refinamento da rede a cada resposta). Para riscos
baixos vale a mesma regra até chegar a 10%, indice que a literatura sugere
salvaguardar para inconsisténcias das RNAs. No quadro 3.3 sdo apresentados os

indices de possibilidade de perdas nao técnicas.



Quadro 3.3 — indice de possibilidade de perdas n&o técnicas
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Possibilidade de perdas néo

Referéncia Faixa de erro o
técnicas
A dad Erro < 15% Baixa
enas dados —
penas ¢ 15 < Erro < 30% Média
obrigatorios (RNA1)
Erro > 30% Alta
o Erro < 13% Baixa
Dados obrigatorios + —
13 < Erro < 28% Média
1 complementar
Erro > 28% Alta
. Erro £ 11% Baixa
Dados obrigatorios + —
11 < Erro < 26% Média
2 complementares
Erro > 26% Alta
. Erro < 10% Baixa
Dados obrigatorios + —
10 < Erro =< 24% Média
3 complementares
Erro > 24% Alta
o Erro £ 10% Baixa
Dados obrigatorios + —
10 < Erro < 22% Média
4 complementares
Erro > 22% Alta

Fonte: Elaborado pelo autor

Salienta-se que estes indices podem ser alterados dependendo da evolugao

do sistema, com um numero maior de lavouras e consequentemente uma maior

precisao de treinamento e de resultado das redes do SNA.

O resultado final fornecido pelo sistema proposto servird de apoio as equipes

de inspecao, que poderdo dedicar mais atencdo aos casos com alta possibilidade de

perdas ndo técnicas, e planejar vistorias in loco.



4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esse capitulo apresenta os resultados da aplicacdo da metodologia do
Sistema Neural Artificial desenvolvido para detec¢cdo de perdas ndo técnicas em
redes elétricas rurais, especificamente para consumidores com sistemas irrigantes
de lavouras de arroz.

A revisdo bibliografica e a metodologia desenvolvida fazem referéncia ao uso
de variaveis climatologicas para a estimacdo do consumo de energia esperado no
sistema de irrigacdo. Diante disso, a primeira parte desse capitulo de resultados
apresenta um estudo de correlagcdo entre as variaveis de clima e consumo de
energia nas lavouras analisadas, para embasar e justificar a utilizacao das variaveis
de clima nas RNAs desenvolvidas.

Posteriormente, na segunda parte do capitulo, sédo apresentados e discutidos

os resultados do SNA.
4.1Correlacdo entre consumo de energia elétrica e clima

Para analise da correlacdo entre dados de consumo de energia elétrica nos
sistemas de irrigacdo e o clima, inicialmente foi realizado um estudo de correlacéo
entre as variaveis, aplicando a estatistica do Coeficiente de Pearson. Este
coeficiente de correlagdo tem valores entre —1 e +1, sendo negativo quando uma
variavel diminui com o aumento da outra variavel, e positivo quando uma variavel
aumenta com o aumento da outra. O coeficiente de correlacdo de Pearson, r, é

determinado pela Equacéo 4.1.

_2x =% -Y)
r =

(n—1)-0,"0,

(4.1)

onde:

X, y: variaveis a serem correlacionadas;
X,y : média do conjunto de cada variavel;

ox, oy. desvio padrdo do conjunto de cada variavel,

n: numero de dados do conjunto analisado.
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Na estatistica classica, a significancia da correlacdo € testada atraves do
valor-p para as hipoteses nula e alternativa:

HO: r = 0, ndo ha correlacéo

H1: r =1, h& correlacao.

A rejeicdo da hipétese nula pode ser determinada de acordo com o seguinte
critério:

0,5 < p =1,0: HO é fracamente rejeitada;

0,1 < p =0,5: HO é moderadamente rejeitada;

p < 0,1: HO é fortemente rejeitada.

Dessa forma, além do coeficiente de correlacdo, pode-se obter uma indicacdo
do grau de correlacdo de uma variavel com outra.

A técnica foi aplicada a um conjunto de dados da UC-1, e os resultados da
Safra 2009/2010 séo apresentados na Quadro 4.1. Para obtencado desses resultados
foi utilizado o programa MiniTab®, que possui recursos especificos para analise
estatistica. O Quadro 4.2 apresenta os resultados de correlacdo das variaveis com o
consumo de energia elétrica, das cinco safras disponiveis de UC-1. Os resultados

completos fornecidos pelo programa sao apresentados no Apéndice D.

Quadro 4.1 — Analise de correlagéo pelo Coeficiente de Pearson / UC-1 2009/2010

Consumo Prec.ipit. Insolagdo | Evapor. | Temperatura Um‘d‘?‘de
Energia | Pluviom. Relativa
Precipit. r| 0,063 ] . . . .
Pluviom. p| 0,381
Insolacgédo r| 0,077 -0,386 . N *
p| 0,286 | 0,000 )
Evaporacdo | r | -0,060 -0,357 0,276 N *
p| 0,402 | 0,000 | 0,000 )
Temperatura | r 0,026 -0,325 0,247 0,405 *
p| 0,720 0,000 0,000 0,000 )
Umidade r | -0,036 0,344 -0,780 | -0,265 -0,179 }
Relativa p| 0,617 0,000 0,000 0,000 0,012

r: Coeficiente de Pearson; p: Valor-p
* Os valores das células assinaladas com “* repetem-se em relagdo ao mesmo par de variaveis

indicado nas demais células.
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Fonte: Elaborado pelo autor
Quadro 4.2 — Andlise de correlagdo do consumo de energia com clima para UC-1

2009-2010 2010-2011 2011-2012 2012-2013 | 2013-2014

Precipitacdo | ' 0,063 -0,037 -0,147 -0,122 -0,155
Pluviom. p 0,381 0,607 0,155 0,161 0,119
Insolacéo r 0,077 0,092 0,072 0,136 0,247
p 0,286 0,196 0,491 0,117 0,012

Evaporagdo | r -0,060 0,142 0,101 0,123 0,355
p 0,402 0,045 0,331 0,158 0,000

Temperatura | r 0,026 0,003 0,059 0,092 0,383
p 0,720 0,970 0,573 0,288 0,000

Umidade r -0,036 -0,112 -0,155 -0,101 -0,371
Relativa p 0,617 0,115 0,133 0,244 0,000

Fonte: Elaborado pelo autor

Nos Quadros 4.1 e 4.2 pode-se observar que existe uma correlacdo entre as
variaveis climaticas, porém a correlacdo dessas com o consumo de energia elétrica
é fraca. A hipétese HO é moderadamente ou fracamente rejeitada na maior parte dos
dados do Quadro 4.2, e os coeficientes de correlacdo sdo, em sua maioria, menores
que 0,3.

Apesar dos valores obtidos nesse teste indicarem relagbes fracas entre as
variaveis, especialmente em relacdo ao consumo de energia elétrica, que é a
variavel de interesse nesse trabalho, a andlise estatistica foi aprofundada, com a

implementacdo do método de Regressao Stepwise.

4.2 Analise por Regressao Stepwise

O método de Regressdo Stepwise foi aplicado em diferentes conjuntos de
dados, considerando a disponibilidade de quinze safras para analise. O programa
utilizado foi o Matlab®, que possui a funcdo especifica (stepwise), para essa
aplicacéo.

Os resultados apresentaram grandes discrepancias entre os valores de
consumo de energia previstos pelo método e os valores de consumo reais,
reforcando a conclusédo, previamente indicada pela analise de correlacdo, de que

nao existe uma relacdo linear direta entre as variaveis de entrada e a saida.
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Para exemplificar, € apresentado o resultado da analise de UC-1 / Safra 2013-
2014.

A equacdo determinada para o conjunto de dados dessa safra € dada por:

Y = —3,6196 — 0,03843x, + 0,07323x, + 0,3215x; + 0,0009x,
— 0,0048x5 — 0,0067x, (4.2)

sendo: Y — consumo de energia elétrica previsto; xi - precipita¢cdo pluviomeétrica, x2 -
evaporacao, xs3 - umidade relativa do ar, x4 = X12, Xs = X22 € Xe = X3°.

A Figura 4.1 ilustra as curvas de consumo da safra, evidenciando que os
valores reais e previstos diferem significativamente, tanto em escala quanto em

forma.
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Figura 4.1 - Resultado da Regressdo Stepwise para UC-3/ Safra 2013-2014.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados das andlises das demais safras foram igualmente

inconsistentes e podem ser observados no Apéndice E.
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4.3Analise da Rede Neural Artificial Base do SNA (RNA 1)

Os resultados dos métodos estatisticos apresentados nas secfes anteriores
corroboram para a necessidade de se testar uma metodologia que apresente uma
melhor aproximagao entre os valores calculados e medidos, partindo do pressuposto
que as variaveis climaticas de fato influenciam no consumo de energia elétrica,
conforme discutido na revisao bibliografica. Diante disso, foi desenvolvido o modelo
para estimar o consumo de energia elétrica nas lavouras de arroz utilizando o
Sistema Neural Artificial, constituido por um conjunto de Redes Neurais Artificiais.
Nesse trabalho, o SNA é constituido de 16 RNAs, sendo que o que diferencia uma
RNA de outra € o conjunto de dados de entrada disponivel, conforme apresentado
na Secéao 3.5.

A rede basica do SNA desenvolvido é a RNA 1 (Quadro 3.1 e Figura 3.4).
Esta rede tem a caracteristica de conter em suas camadas de entrada apenas 0s
neurdnios associados aos dados obrigatorios.

Com o objetivo de demonstrar e validar a metodologia, utilizou-se o conjunto
de 3 lavouras (UC-1, UC-2 e UC-3), com as caracteristicas apresentadas na secéo
3.4.3, e considerando os conjuntos de dados obrigatérios e complementares
disponiveis. Todas as redes neurais do Sistema Neural Artificial foram treinadas com
os dados obrigatérios de base, com informacdes gerais de area, clima e
caracteristicas de consumo das lavouras, das quais se obteve junto a concessionaria
responsavel a memoéria de dados de consumo de quatro anos (2009 a 2014).

O SNA foi desenvolvido em linguagem Python®, conforme descrito na Sec¢ao
3.5, sendo que o codigo base esta disponivel no Apéndice C.

Em uma analise inicial, utilizando a metodologia de validacdo apresentada na
Secao 3.7, foi verificado o niumero de neurbnios na camada oculta que apresentasse
0 menor erro de treinamento (RMSE) para cada rede do SNA, com 1000 épocas. O
resultado da RNA 1 esta ilustrado na Figura 4.2. O erro de treinamento com 60

neurdnios foi 0 mais baixo entre as alternativas testadas, sendo inferior a 1,5%.
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Figura 4.2 — Relacéo entre nimero de neurbnios na camada intermediaria e o erro de treinamento da
RNA 1.
Fonte: Elaborado pelo autor

Os treinamentos, validacfes e andlises da rede neural base (RNA 1) deste
Sistema Neural Artificial foram realizados de duas maneiras, que sao distintas pelo
método de validag&o. Inicialmente, foram realizados testes com a Validacdo K-Fold,
e posteriormente foram realizados testes com Validacéo Direta. Os procedimentos e

resultados obtidos sdo apresentados nas duas secfes que seguem.
4.3.1 Validagao Cruzada K-Fold

Conforme mencionado anteriormente, quando se utiliza o Ten-Fold Cross
Validation € eliminada a influéncia temporal da série de dados, pois os dados estédo
apresentados de maneira aleatéria para a RNA.

Para facilitar a visualizagdo dos resultados na forma gréfica, foram
selecionados aleatoriamente trés periodos do conjunto total de dados, que estdo

apresentados nas Figuras 4.3 a 4.5.
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Figura 4.3 - Resultado da RNA com Validac¢éo Cruzada (1° conjunto de dados)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.4 - Resultado da RNA com Validagéo Cruzada (2° conjunto de dados)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.5 - Resultado da RNA com Validacdo Cruzada (3° conjunto de dados)

Fonte: Elaborado pelo autor

Através da andlise gréfica, pode-se verificar que o consumo previsto com a
RNA treinada possui boa aproximacdo do consumo real, apresentando pequenas
discrepancias, principalmente nos pontos de consumo abaixo de 100 kWh. Essas
discrepancias resultam em diferencas percentuais elevadas nesses pontos,
superiores a 100% e, para efeito de analise, podem ser consideradas como erros
grosseiros — por estarem muito acima do padréo dos demais resultados.

Os erros médios percentuais nos resultados finais de cada conjunto
selecionado e apresentado nas Figuras 4.3 a 4.5 foram, respectivamente: 24.86%,
24.15% e 23.45%. O erro total de todo o conjunto de dados testado foi 19,35%.

4.3.2 Validacéao Direta

Nesse caso, os dados sao apresentados com uma sequencialidade temporal
gue permite & RNA reconhecer as tendéncias sazonais da série de dados.

Os resultados graficos da analise da RNA 1 com Validacdo Direta séo
apresentados nas Figuras 4.6 a 4.10.

Os Quadros 4.3 a 4.5 resumem os resultados globais de cada unidade
consumidora e de cada safra analisada para a RNA 1. Pode-se constatar, nesses
Quadros, que a possibilidade de ocorréncia de perdas ndo técnicas € baixa, em

todas as situagdes simuladas.
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Figura 4.6 - Resultado da andlise de UC-1 com RNA e Validacado Direta
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.7 - Detalhe do resultado da analise de um més de UC-1 com RNA e Validacéo Direta
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.10 - Resultado da andlise de UC-3 com RNA e Validacao Direta

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.11 - Detalhe do resultado da analise de um més de UC-3 com RNA e Validacao Direta

Fonte: Elaborado pelo autor



Quadro 4.3 — Resumo da analise de UC-1 modelada com RNA e Validacdo Direta.

Consumo médio Consumo médio Erro Médio
Safra Erro %
didrio real (kWh) didrio previsto (kWh) Absoluto %
2009-2010 309,25 313,66 1,43 % 6,75%
2010-2011 353,10 354,09 0,28 % 6,68%
2011-2012 306,66 302,19 -1,46 % 6,04%
2012-2013 318,70 320,74 0,64 % 7,92%
2013-2014 418,99 427,10 1,93 % 5,79%
Fonte: Elaborado pelo autor
Quadro 4.4 — Resumo da analise de UC-2 modelada com RNA e Validacao Direta.
Consumo médio Consumo médio Erro Médio

Safra Erro
didrio real (kWh) didrio previsto (kWh)

Absoluto %

2009-2010 928,06 905,61 -2,42 % 20,03%
2010-2011 550,78 544,14 1,21 % 3,31%
2011-2012 728,37 709,23 -2,63% 12,91%
2012-2013 1.372,90 1.365,87 -0,51 % 21,70%
2013-2014 1.296,44 1.287,79 0,67 % 11,29%
Fonte: Elaborado pelo autor
Quadro 4.5 — Resumo da analise de UC-3 modelada com RNA e Validacdo Direta.
Consumo médio Consumo médio Erro Médio

Safra Erro
didrio real (kWh) didrio previsto (kWh)

Absoluto %

2009-2010 315,11 311,78 -1,06%
2010-2011 201,22 201,88 0,33%
2011-2012 312,58 321,68 2,91%
2012-2013 338,07 337,95 -0,04%
2013-2014 307,90 310,76 1,01%

11,02%
6,70%
11,27%
8,79%

10,44%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.4 Andlise do Sistema Neural Artificial

Nessa secdo sao apresentados os testes e resultados da aplicagcdo do SNA
com a utilizacdo de outras Redes Neurais do sistema, além da RNA 1. Estas redes
sdo previamente treinadas e posteriormente utilizadas para a realizacdo da previsao

de consumo e consequentemente a analise da possibilidade de perdas n&o técnicas.

4.4.1 Caracteristicas, treinamento e escolha da rede no SNA

A selecdo de uma rede neural no SNA é realizada conforme o conjunto de
informacdes disponiveis (Secdo 3.3). Para treinamento e validagdo das Redes
Neurais considerando informa¢des complementares foi aplicado um fator de reducéo
nos valores reais de consumo de cada lavoura estudada, simulando o efeito do
parédmetro analisado, conforme o Quadro 4.6. Por exemplo, em uma rede com a
entrada de dados complementares 1 (nivel de automacao) foi aplicado um fator de
reducdo de 10% no consumo real da lavoura se o nivel de automacéao for baixo, e
30% se for alto. Esse procedimento foi adotado devido a limitacdo de dados reais
disponiveis, que permitisse simular todas as combinac¢des possiveis de respostas as

informacgdes complementares propostas.

Quadro 4.6 — Fator de reducdo do consumo aplicado com dados complementares

Dado complementar Caracteristica Reducao de Consumo
Baixo 10 %
Dado complementar 1 -
) - Médio 20 %
Nivel de automacéo
Alto 30 %
Baixa 30 %
Dado complementar 2 —
Média 20 %
Altura do levante
Alta 10 %
Pequena 30 %
Dado complementar 3 -
. Média 20 %
Declividade do solo
Grande 10 %
Solo saturado 30 %
Dado complementar 4 — —
j . i Lamina d’agua constante 20 %
Método de irrigacéo — — _ :
Lamina d’agua intermitente 10 %

Fonte: Elaborado pelo autor
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Nas redes em que mais de um dado complementar de entrada foi simulado,
os fatores de reducdo sdo sobrepostos, conforme Equacédo 4.3, onde Ri é o fator de

reducgéo individual de cada dado complementar.

Reducio=(1—R;)- (1 =Ry - .. (1 —R,) (4.3)

O Quadro 4.7 apresenta os percentuais minimos e maximos de reducéo de
consumo em cada RNA do SNA desenvolvido, considerando os valores
apresentados no Quadro 4.6 aplicados a Equacao 4.3.

Quadro 4.7 — Reduc¢éo simulada de consumo nas RNAs

Reducéo Simulada de Consumo

RNA do SNA
Minima Maxima

RNA 1 - -
RNA 2 10% 30%
RNA 3 10% 30%
RNA 4 19% 51%
RNA 5 10% 30%
RNA 6 19% 51%
RNA 7 19% 51%
RNA 8 27,1% 65,7%
RNA 9 10% 30%
RNA 10 19% 51%
RNA 11 19% 51%
RNA 12 27,1% 65,7%
RNA 13 19% 51%
RNA 14 27,1% 65,7%
RNA 15 27,1% 65,7%
RNA 16 34,4% 76%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Quando a resposta a uma pergunta complementar implicar na anulacdo do
efeito da entrada, o sistema é auto redirecionado para a rede equivalente sem

aguela entrada. Por exemplo, considerando o seguinte caso:

e Dados disponiveis: Obrigatorios + Complementar 1 + Complementar 3 — (RNA 11)

Se a resposta a pergunta Complementar 1 — nivel de automacdo — for
“automacéao inexistente”, entdo o SNA considera que o respectivo neurbnio de

entrada da rede ndo deve ser ativado, e a rede se torna:

e Dados disponiveis: Obrigatorios + Complementar 3 — (RNA 3)

Seguindo o0 mesmo padrdo de treinamento da RNA 1, rede base para o SNA,
o treinamento definido para as RNA’s utilizadas nos estudos desta Tese foram
treinadas através da validacdo direta, observando a temporalidade dos dados e os
resultados atingidos na rede base.

Nas proximas secdes sdo apresentados os resultados obtidos com trés RNAs
diferentes da RNA 1 apresentada na Secédo 4.3, nas quais sdo consideradas as
entradas relacionadas aos dados complementares: RNA 8, RNA 16 e RNA 7.

4.4.2 Analise da RNA 8 aplicada a UC-1

Conforme apresentado no Quadro 3.1, a RNA 8 considera as respostas
relacionadas as informacdes complementares namero 2 (altura do levante), 3
(declividade média do solo) e 4 (método de irrigacéo), além dos dados obrigatorios.

Para testes, foram utilizados os dados da lavoura UC-1. Para as condi¢des
inferidas para essa lavoura, tem-se a caracteristicas de respostas das questbes
complementares e da expectativa de reducdo de consumo observadas no Quadro
4.8. O fator de redugdo de consumo aplicado aos dados reais da lavoura é de

49,6%, conforme a Equacéo 4.3. A rede, entéo, é treinada aplicando-se esse fator.
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Quadro 4.8 — Escolha da Rede Neural relacionada as informacdes Inferidas (RNA 8).

Dados complementares RNA 8

Compl. 1 Compl. 2 Compl. 3 Compl. 4
Automacao Altura Levante Declividade do solo | Método de irrigacéo
Inexistente Média Baixa Intermitente

0 20% 30% 10%

Reducédo de Consumo = 49,6 %

Fonte: Elaborado pelo autor

O Quadro 4.9 apresenta as informacdes utilizadas para sele¢éo e treinamento
da rede, relacionadas as informacdes complementares do SNA. Os dados referentes
as informacgdes obrigatorias sdo os mesmos utilizados na Secéo 4.3, no treinamento
da RNA 1.

Quadro 4.9 — Informacdes complementares para UC-1 RNA 8

Lavoura / Pergunta Acesso a Entrada no
. Resposta .
RNA do SNA complementar informacao Neuronio
Compl. 1 _ _
] . Sim Inexistente (0) -
Nivel de automacéo
Compl. 2 _ .
Sim Média 0,333
uc-1 Altura do levante
RNA 8 Compl. 3 ) ]
. Sim Baixa 0,666
Declividade do solo
Compl. 4 ) )
Sim Intermitente 1,0

Método de irrigacdo

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 4.12 representa a RNA selecionada, na qual se observa que a

entrada referente a pergunta complementar 1 (nivel de automacgéo) é anulada.
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Figura 4.12 - Rede Neural Artificial 8 do SNA

Fonte: Elaborado pelo autor

Utilizando o treinamento com validacao direta (Secéo 3.7) foi verificado que a
rede com 44 neurdnios na camada oculta foi a que apresentou menor erro de

treinamento, inferior a 2%, conforme mostra a Figura 4.13.
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Figura 4.13 — Relag&o entre nimero de neurdnios na camada intermediaria e o erro de treinamento
da RNA 8 do SNA.

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados gréficos para um periodo de analise (safra 2009/2010) da RNA
8 séo apresentados nas Figuras 4.14 e 4.15.
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Figura 4.14 — Resultado da andlise do estudo | para a lavoura UC-1 safra 2009/2010 com Validagéo
Direta da RNA 8 do SNA.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na figura 4.14, comparando com os resultados da RNA 1 (Figura 4.7), pode-
se observar que o consumo foi aplicado o fator de reducéo de consumo. A faixa de
erro é parecida, porém o erro € ligeiramente maior do que o observado na RNA-1
deste sistema.

O grafico da figura 4.15 apresenta um periodo de 30 dias da safra em

guestdo, para uma observacdo mais detalhada das informacdes.
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Figura 4.15 — Resultado da andlise do estudo | para a lavoura UC-1 para 30 dias da RNA 8 do SNA.
Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se através dos resultados da RNA 8, que o erro obtido foi
praticamente o mesmo observado para a RNA 1 e que, para este caso, ndo se
confirmou a expectativa de diminuir o erro com o acréscimo de informacdes da
lavoura (neurbnios de entrada). No entanto, a rede apresenta um erro aceitavel,
dentro do esperado nesta metodologia, ou seja, menor que 10%. Isso implica que o
resultado final da analise leva a um indice de baixa probabilidade de perdas nao

técnicas.

4.4.3 Analise da RNA 16 aplicada a UC-2

O procedimento apresentado na sec¢ao anterior foi repetido com uma safra da

UC-2, simulando-se dados correspondentes as quatro Informagdes complementares,
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além dos dados obrigatérios. Considerando que os dados disponiveis contemplam
as quatro Informacdes complementares, o SNA seleciona a RNA 16.

O Quadro 4.10 apresenta as respostas as informacées complementares, e 0
fator de reducéo aplicado ao consumo real da rede, para fins de testes.

Quadro 4.10 — Informacdes complementares para UC-2 RNA 16

Dados complementares RNA 16

Compl. 1 Compl. 2 Compl. 3 Compl. 4
Automacéao Altura Levante Declividade do solo | Método de irrigacéo
Baixa Baixa Pequena Intermitente

10% 30% 30% 10%

Reducédo de Consumo = 60,31 %

Fonte: Elaborado pelo autor

Com estas informacdes, realiza-se o treinamento da rede com o indice de
reducdo de 60,31% no consumo de energia. No quadro 4.11 sdo apresentadas as
informacgdes obtidas para esta lavoura e os valores de cada uma destas entradas,

recebidas pelos neurdnios da camada de entrada.

Quadro 4.11 — Escolha da Rede Neural relacionada as informagdes Inferidas (RNA 16).

Lavoura / Pergunta Acesso a Entrada no
RNA do SNA complementar informacéao Resposta Neurbnio
Compl. 1 Sim Baixa 0,333
Nivel de automacao
Compl. 2 Sim Pequena 0,333
ucC-2 Altura do levante
RNA 16 Compl. 3 Sim Declividade 0,333
Declividade do solo Pequena
Compl. 4 Sim Intermitente 1,0

Método de irrigacdo

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para a RNA 16, todos as entradas receberam informacfes em relacdo a
lavoura UC 2. Com isto a rede foi treinada com todos os neurdnios de entrada. Na

figura 4.16, observa-se a rede com todas os dados obrigatdrios e complementares.
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Figura 4.16 - Rede Neural Artificial 16 do SNA
Fonte: Elaborado pelo autor

A validacdo para a RNA 16, seguiu o procedimento apresentado na secao
4.4.2. O resultado deste treinamento foi um erro de 2,5%, para 50 neurbnios na
camada oculta, a melhor alternativa entre as opcdes testadas, conforme a figura
4.17.
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da RNA 16 do SNA.

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados graficos da andlise da RNA 16 sédo apresentados nas Figuras

4.18 e 4.19.
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O grafico apresentado na figura 4.17 apresenta o conjunto de dados de uma
safra completa e apresenta um erro médio de 10,92%. Somente com os dados
obrigatorios, a RNA 1 apresentou um erro de 13,66% para a mesma safra estudada,
conforme Figura 4.9. Neste caso, percebe-se que a reducdo percentual do erro é
significativa.

Na figura 4.19 apresenta-se um periodo de 30 dias para o més de dezembro

de 2009 da lavoura em questéo.
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Figura 4.19 — Resultado da andlise do estudo Il para a lavoura UC-2 para 30 dias da RNA 16 do SNA.
Fonte: Elaborado pelo autor

4.4.4 Analise da RNA 7 aplicada a UC-3

Seguindo o mesmo procedimento das secdes anteriores, os dados da UC-3
foram testados considerando-se o acréscimo de duas informagdes complementares
(altura do levante e declividade do solo), levando a sele¢cdo da RNA 7 do SNA.

O Quadro 4.12 apresenta o fator de reducdo de consumo aplicado aos dados
reais da lavoura, considerando a expectativa de reducdo em funcéo das respostas

complementares disponiveis.



Quadro 4.12 — Informacdes complementares para UC-3 RNA 7
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Dados complementares RNA 7

Compl. 1 Compl. 2 Compl. 3 Compl. 4
Automacao Altura Levante Declividade do solo | Método de irrigacéo
- Média Grande -
- 20% 10% -

Reducédo de Consumo =28 %

Fonte: Elaborado pelo autor

O quadro 4.13 temos as informacdes obtidas para a lavoura UC-3 e o nivel de

cada uma das entradas inferidas aos neurdnios de entrada.

Quadro 4.13 — Escolha da Rede Neural relacionada as informagdes inferidas (RNA 7)

Lavoura / Pergunta Acesso a Entrada no
RNA do SNA complementar informacéao Resposta Neurbnio
Compl. 1 N&o -
Nivel de automacao
Compl. 2 Sim Média 0,666
UC-3 Altura do levante
RNA 7 Compl. 3 Sim Grande 0,333
Declividade do solo
Compl. 4 Nao -
Método de irrigacdo

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 4.20 apresenta o modelo da RNA 7, com 0s respectivos neurénios

de entrada ativados.




98

Precipitagao
Pluviométrica ’

Insolacdo ‘%‘v#{{{

T

Consumo de
Energia Elétrica
Previsto

. @ %
Evaporacdo .“‘}@éiquﬂm
J\\‘\ [{'/ i
PN
Temperatura ‘W%{//
Umidade “&‘%&"{:\‘Mﬂﬁ‘&
Relativa ‘&?&'\‘X‘?‘K\%ﬁ
RN
kVA Instalado/ "";\::%’g@:\’ é?:’?:(,(/
e QORI
Consumo de é@%g&){‘\?@%“
IR IVAY
KRN \
Tipo de solo %‘z’;‘\“\‘\\\\\}
Caracteristica do ‘V”\ “\
levante / “

Nivelamento do
Solo

Figura 4.20 - Rede Neural Artificial 7 do SNA

Fonte: Elaborado pelo autor

O treinamento dessa rede apresentou o menor erro percentual (igual a 1,78%)

com 36 neurdnios na camada oculta, conforme Figura 4.21.
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Figura 4.21 — Relag&o entre nimero de neurdnios na camada intermediaria e o erro de treinamento

da RNA 7 do SNA.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os resultados graficos da analise da RNA 7 sdo apresentados nas Figuras

4.22 e 4.23.

[ Erro

Consumo Real (kwWh)

Consumo Previsto (kWh) ====- Erro Médio

700

600 |

100,00%
- 90,00%

500

400

- 80,00%
“ - 70,00%

1 - 60,00%

300 i

I I- 50,00%

Consumo (kWh)

200 +

- 40,00%

30,00%

o o o
N § N
i s &
8 o )
© '\ '\¢

o
O
$

"
»
Qq’\

20,00%
0,67%

M

Q
Vv
0\’\

10,00%
0,00%

Q
>
Q
Vv
\61'\
N

erro (%)

Figura 4.22 — Resultado da analise do estudo lll para a lavoura UC-3 safra 2009/2010 com

Validagéo Direta da RNA 7 do SNA.
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Na figura 4.23 temos um detalhamento de 30 dias de dezembro de 2009.
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Figura 4.23 — Resultado da analise do estudo Ill para a lavoura UC-3 para 30 dias da RNA 7 do SNA.
Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se constatar, nesses resultados, que a possibilidade de ocorréncia de
perdas ndo técnicas é baixa, em todas as situacfes simuladas.

O Sistema Neural Atrtificial, proporciona uma melhor aproximacao quando se
utilizam mais informacdes a respeito da lavoura, como pode ser observado no

resumo dos resultados apresentados a seguir.

4.5 Resumo dos Resultados para RNA 8, RNA 16 e RNA 7.

Essa secao apresenta um resumo dos resultados obtidos com os testes nas
trés lavouras, para as cinco safras disponiveis (2009 a 2014), e com as respectivas
RNAs utilizadas pelo SNA: RNA 8 (UC-1), RNA 16 (UC-2) e RNA 7 (UC-3). Os

quadros 4.14 a 4.16 apresentam esses resultados.




Quadros 4.14 — Resumo da analise de UC-1 RNA 8 do SNA modelada com Validacdo Direta.

Consumo médio Consumo médio diario Erro Médio
Safra . . Erro %

didrio real (kWh) previsto (kWh) Absoluto %
2009-2010 145,2122 143,9854 0,84% 7,13%
2010-2011 168,6996 164,8941 2,26% 6,98%
2011-2012 144,4139 145,9255 -1,05% 5,56%
2012-2013 151,0263 144,8321 4,10% 7,01%
2013-2014 203,1862 203,6549 -0,23% 5,45%
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Fonte: Elaborado pelo autor

Quadros 4.15 — Resumo da analise de UC-2 RNA 16 do SNA modelada com Validac¢éo Direta.

Safra C.oln.sumo médio ”Cv:')nsum? médio Erro % :::’Omf:i;
diario real (kWh) diario previsto (kWh) °
2009-2010 336,022 348,3496 -3,67% 10,92%
2010-2011 181,0918 182,9795 -1,04% 8,35%
2011-2012 252,6364 253,3458 -0,28% 9,47%
2012-2013 530,1653 502,3578 5,25% 17,03%
2013-2014 500,4267 518,5889 -3,63% 10,32%

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadros 4.16 — Resumo da analise de UC-3 RNA 7 do SNA modelada com Validagao Direta.

Consumo médio

Consumo médio

Erro Médio

Safra diario real (kWh) dia’ri(cla( \a;'s;listo Erro % Absoluto %
2009-2010 191,2462 202,4618 -5,86% 10,67%
2010-2011 155,817 152,1827 2,33% 6,87%
2011-2012 191,6353 198,1665 -3,41% 10,53%
2012-2013 292,8376 298,4124 -1,90% 9,01%
2013-2014 271,5075 276,759 -1,93% 10,95%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.6Resultados de simulacdo de uma situacéo de perda ndo técnica

Nessa secao, sdo apresentados os resultados obtidos com o modelo de RNA
desenvolvido na Secdo 4.3.1, para uma situacdo em que foi aplicada uma falha
intencional no sistema de medicao de energia de uma das lavouras.

O conjunto de dados apresentado a RNA 1, nessa simulacdo, desconsidera a
poténcia de uma das fases da rede, simulando, por exemplo, uma falha ou fraude
em um transformador de corrente do sistema de medi¢cdo. Nesse caso, a energia
faturada pela concessionaria de energia seria menor que a energia real fornecida.

As Figuras 4.24 e 4.25 ilustram os resultados obtidos através da RNA com

Validacéo Direta, apds a aplicacdo da falha intencional nos dados de consumo da
lavoura UC-3.
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Figura 4.24 - Resultado da simulacéo de falha na medic&o de UC-3.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.25 - Detalhe do resultado da simulacéo de falha na UC-3, Safra 2009-2010.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os resultados numéricos das andlises de simulacdo de falha estdo resumidos

no Quadros 4.17.

Quadros 4.17 — Resumo da andlise de UC-3 com simulagédo de falha de medicao

Consumo médio

Consumo médio

Safra Erro
didrio real (kWh) didrio previsto (kWh)
2009-2010 263,52 378,04 43,46 %
2010-2011 172,57 285,59 65,49 %
2011-2012 229,00 413,23 80,45 %
2012-2013 153,55 270,66 76,26 %
2013-2014 276,98 397,56 32,83 %

Fonte: Elaborado pelo autor

Como pode ser verificado no Quadro 4.16, e considerando 0s critérios

estabelecidos no Quadros 4.1, os resultados da andlise indicam forte possibilidade

de ocorréncia de perdas nao técnicas nas cinco safras analisadas, refletindo o efeito

da simulacéo de falha intencional aplicada aos dados de consumo dessa lavoura.

O Apéndice F apresenta algumas telas com comparac¢fes de possibilidade de

fraude, desenvolvido em Visual Basic para essa Tese e que tem por finalidade a

apresentacao dos resultados ao operador.



5. CONSIDERACOES FINAIS

Essa Tese abordou o problema das perdas nao técnicas nos sistemas de
distribuicdo de energia, tendo como escopo a andlise de consumidores rurais que
utilizam sistemas de irrigagao para lavouras de arroz. O trabalho foi motivado pela
relevancia desse tipo de consumidor nos sistemas de poténcia, pela dificuldade de
fiscalizacdo e identificacdo de fraudes nas linhas de distribuicdo rurais e pela
caréncia de estudos que abordam esse problema.

O objetivo geral do trabalho foi o desenvolvimento de uma metodologia que
permita identificar possiveis situacdes de perdas nao técnicas, baseado em padrbes
de consumo e caracteristicas proprias das lavouras, associados a registros
climatolégicos.

Para atingir esse objetivo, desenvolve-se um Sistema Neural Artificia que
emprega Redes Neurais Artificiais Perceptron de multiplas camadas, treinadas com
um conjunto de dados reais de lavouras de arroz irrigado do Rio Grande do Sul. O
conjunto de entradas utilizado compreende dados obrigatérios: poténcia instalada
por area irrigada, consumo faturado de energia elétrica, tipo de solo, precipitacao
pluviométrica, temperatura, umidade relativa do ar, insolacdo e evaporacéao, e dados
complementares, cuja disponibilidade pode variar de uma lavoura para outra: nivel
de automacéo, altura do levante, declividade média do solo e método de irrigacédo. A
disponibilidade dos dados complementares é o que define a rede neural do SNA a
ser selecionada para analise. A rede neural que contém apenas as informacdes
obrigatorias € definida como a rede de base do sistema.

A saida do SNA indica o consumo de energia previsto para a lavoura. A
validagdo pode ser realizada de duas maneiras: utilizando a técnica de Validagéo
Cruzada Ten-Fold, e utilizando a técnica de Validacdo Direta, dependendo da
guantidade de dados disponiveis e da aderéncia dos resultados.

Com os resultados finais do SNA é possivel concluir que a metodologia é
valida e que o acréscimo de informagbes sobre as lavouras em analise tende a
aumentar a precisao dos resultados, diminuindo erros das redes e, em uma ultima
analise, aumentando a eficicia da inspecdo dos consumidores em questdo. Estes
objetivos foram alcangcados com uma amostra de 4 RNAs (RNA 1, RNA 8, RNA 16 e
RNA 7) e com dados reais de consumo e clima para 3 lavouras de arroz irrigado.
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A tendéncia € que a realimentacdo das RNAs com um maior volume de dados
reais, de lavouras com diferentes caracteristicas e contemplando um maior nimero
de combinagbes de entradas leve a uma melhor aproximacdo dos resultados.
Considerando que o erro médio considerado como valido em muitos sistemas com
RNAs € em torno de 10%, pode-se concluir que os resultados obtidos séo validos.
Nos casos em que ndo se percebeu uma melhoria de resultados em relacéo a rede
de base, uma das justificativas é o fato de que os dados de entradas testados —
especialmente a sobreposicédo de fatores de reducdo de consumo de energia —
podem néo ser coerentes com a realidade da lavoura em questao.

Em comparacdo aos sistemas atuais de deteccdo de perdas ndo técnicas,
esta metodologia apresenta uma possibilidade de assertividade similar, porém com a
vantagem de poder analisar individualmente o cliente, com dados remotos e com
indicativos consistentes para uma abordagem eficiente. O SNA desenvolvido com
RNAs pode ser utilizado como mecanismo de apoio a identificacdo de possiveis
perdas ndo técnicas, por parte das concessionarias de energia elétrica.
Diferentemente de métodos baseados em balancos de energia, ele apresenta a
caracteristica de identificar pontualmente as unidades consumidoras suspeitas.
Também apresenta a vantagem de nado utilizar equipamentos e recursos
tecnoldgicos exclusivos para a identificacdo de perdas. Por outro lado, € necessaria
uma grande quantidade de dados para a modelagem das RNAs, e os dados - no
caso desse trabalho - sdo oriundos de fontes diferentes.

A partir de uma simulacdo de falha no sistema de medicdo de uma das
lavouras analisadas - na qual a poténcia em uma das fases da rede nao foi
computada no célculo de consumo de energia — pdde-se demonstrar que a RNA
desenvolvida foi capaz de identificar a situacdo anbmala, indicando forte
possibilidade de ocorréncia de perdas néo técnicas.

Destaca-se, por fim, que essa Tese apresenta pioneirismo no estudo de
perdas néo técnicas em consumidores com sistemas de irrigacdo de grande porte.
Isso é constatado pela auséncia de publicacdes técnicas sobre o tema. Nesse
sentido, a metodologia aqui proposta pode ser considerada promissora em termo de
aplicacdo pratica e com possibilidade de aperfeicoamento, considerando as

sugestdes de continuidade apresentadas a seguir.
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Sugestdes de Continuidade

Com o objetivo de melhorar o desempenho e expandir as possibilidades da

metodologia desenvolvida nesta Tese, as seguintes possibilidades sdo sugeridas

para continuidade do trabalho:

Aprofundar a analise estabelecendo uma relacdo entre consumo real
esperado (resultado obtido conceitualmente levado em conta as
caracteristicas de lavoura e da rede elétrica) utilizando técnicas de
RNA, e o consumo real esperado aplicando conceitos classicos de
andlise do SEP, como balanco de energia e andlise do fluxo de
poténcia;

Integrar a metodologia proposta com tecnologias de inspe¢édo remotas
como, por exemplo, a utilizacdo de imagens de satélite para verificacao
da area irrigada;

Desenvolver uma metodologia empregada com o viés da eficiéncia
energética, nos casos em que o erro percentual obtido seja negativo e
relevante. Nesses casos, a interpretacdo que pode ser feita € de que o
consumidor est4 consumindo mais energia elétrica do que o padrao
esperado para o seu tipo de lavoura. Os encaminhamentos, nessa
situacdo, podem levar a uma revisdo no dimensionamento das bombas
de irrigacdo, obsolescéncia de equipamentos, e rendimento dos
sistemas de bombeamento e tubulacoes;

Treinar novas redes e sistemas com o0 objetivo de implementar uma
ferramenta capaz de obter indicativos de perdas ndo técnicas em

outros tipos de lavouras e aplicagdes.
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APENDICE A - FUNDAMENTACAO TEORICA DO METODO APLICADO

Neste Apéndice apresenta-se uma fundamentacdo tedrica dos principais
conceitos e avaliacdo técnica de Redes Neurais Atrtificiais, empregadas nesse
trabalho.

A.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) tem seu funcionamento baseado em
conceitos que sdo observados no cérebro humano, reproduzindo caracteristicas e
funcdes de neurdnios e caminhos sindpticos do cérebro. A RNA funciona como um
processador paralelo distribuido, constituido por unidades de processamento
simples, denominadas neurbnios (ou nds computacionais), com capacidade de
armazenar conhecimento e torna-lo disponivel para uso. Assim como ocorre no
cérebro, o conhecimento adquirido pela rede a partir de seu ambiente é realizado
através de um processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001).

As RNAs constituem um ramo importante da Inteligéncia Artificial (I1A) e sao
amplamente  utilizadas devido a possibilidade de se implementar
computacionalmente versées simplificadas dos neurénios biolégicos. As RNAs séo
capazes de organizar dados, reconhecer padrdes, aprender, tolerar falhas e tomar
decisbes com base no aprendizado, extraindo informacdes ndo apresentadas de
forma explicita, entre outras habilidades (ZOUCAS, 2009).

A capacidade de aprender de uma RNA é obtida por um algoritmo de
aprendizagem. O mesmo altera os pesos das ligacdes sinapticas entre os neurdnios,
distribuindo-as de maneira ordenada para a rede alcancar seus objetivos.

Na estrutura mais simples, os neurénios de uma RNA sdo organizados em
camadas, sendo estas divididas em trés tipos: Entrada, Oculta (Intermediaria ou
Escondida), e Saida. A Figura A.l ilustra um exemplo de RNA simples com trés
neurdnios na camada de entrada, 4 neur6nios na camada oculta e 3 neurdnios na

camada de saida.



116

O numero de neurdnios das camadas de entrada e saida deve ser definido
previamente, de acordo com o0 numero de entradas e saidas do processo a ser
modelado. Os conjuntos, ou vetores, de entrada e saida de uma RNA também séo
chamados de padrdes. Por sua vez, a camada oculta deve ser definida em funcao
da busca do melhor resultado oriundo de treinamento, podendo ser acrescentados
ou retirados neurdnios, e refazendo o treinamento até que se consiga uma

configuracéo satisfatéria (AGUIAR et al., 2007).

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura A.1 — Exemplo de rede neural artificial simples.
Fonte: Elaborado pelo autor

A.1.1 Representacgdo das RNAs

A unidade basica de processamento de informacdo de uma RNA é o
neurdnio. Esse pode ser dividido em trés elementos principais, como mostra a Figura
A.2:

e Sinapses: responsaveis por ponderar as entradas do neurdnio,
multiplicando-as por um peso;

e Somador: responsavel pela soma das entradas multiplicadas pelos
respectivos pesos;

e Funcdo de ativagdo: responsavel por limitar a amplitude de saida do

neurdnio tipicamente para valores normalizados nos intervalos [0,1] ou [-1,1].

Nesse modelo, estd representado também um sinal bk, usualmente
denominado bias, que tem a fung&o de deslocar o resultado do somador para cima

ou para baixo, antes de sua entrada na funcéo de ativacao.
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Figura A.2 — Representagdo de um neurénio
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

A saida yk do neurbnio pode ser expressa em funcdo das entradas xx pela
Equacao A.1:

m
Yk =¢ bk"'zwkj'xj
=1

(A1)
sendo:

¢ = operador da funcao de ativacéao;

k = indice do neur6nio;

j = indice da sinapse;

W = peso sinaptico;

b = bias;

m = numero de sinapses.

A funcdo de ativacdo pode ter diferentes formas, sendo as mais usuais
apresentadas na Figura A.3. Além dessas funcdes, existem também funcbes que

restringem a saida ao intervalo que inclui valores negativos, [-1,1].
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Nessa Tese, foi utilizada a funcdo denominada Sigmoide (em forma de S),

gue pode ser representada pela Equacgéo A.2:

PO = e (A2)
na qual:
v = saida do somador (também denominado campo local induzido);

a = inclinacdo da curva.

Limiar
o(v)
A
1,0
0,0 .
-2,0 0,0 2,0
v
Linear por partes
®(v)
A
1,0 /
0,0 / .
-2,0 0,0 2,0
v
Sigmoide
o(v)
A
1,0 /
0,0 j _
_210 O,O 2,0

Figura A.3 — Exemplos de func8es de ativacao

Fonte: Elaborado pelo autor
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A.1.2 Estruturas de RNAs

De modo geral, existem trés estruturas distintas relacionadas a forma como os
neurdnios estdo organizados em uma RNA:
e Redes alimentadas adiante com camada Unica: nas quais existe apenas uma
camada de neurdnios onde ocorre processamento (Figura A.4.a); o termo “adiante”
se refere ao fato da entrada se propagar para frente, através da rede.
e Redes alimentadas adiante com multiplas camadas: nas quais existem
camadas de neuronios ocultas (Figura A.4.b);
e Redes recorrentes: nas quais existe pelo menos um laco de realimentacao,
caracterizado pelo retorno da informacédo de saida de um neurdnio para camadas
anteriores da rede que influenciam em sua entrada (Figura A.4.c). O operador do
ramo de realimentacéo é representado por z1, e consiste na aplicacdo de um atraso

temporal unitario em sua saida em relacdo a sua entrada.

=3 ==

Camada de Camada de Camada de Camada Camada de
Entrada Saida Entrada Oculta Saida
@ (b)

W\ ﬁ

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida
(c)

Figura A.4 — Exemplos de estruturas de RNAs.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Quando todos os neurdnios de camadas consecutivas da RNA estéo
conectados entre si através de sinapses, a rede € dita totalmente conectada; caso

contrario, a rede é dita parcialmente conectada.

A.1.3 Aprendizagem das RNAs

O conceito de aprendizagem de uma RNA esta relacionado com mecanismos
de adaptacdo de seus parametros através de estimulos provenientes do ambiente
no qual a rede esté inserida (HAYKIN, 2011). Em termos de aprendizagem, as RNAs
podem ser divididas basicamente em duas classes: Redes N&o-Supervisionadas e
Redes Supervisionadas.

As RNAs Nao-Supervisionadas obtém seu aprendizado a partir somente dos
dados de entrada e descobrindo, estaticamente, padrées relevantes destes dados.
Neste treinamento, ndo ha a associagdo entre os dados de entrada com os valores
desejados de saida e, dessa forma, o sistema desenvolve seu proprio aprendizado
(PEREIRA, 2013). A Figura A.5 ilustra o conceito de uma RNA com aprendizado

N&o-Supervisionado.

Entradas

— RNA —— Saidas

Mecanismos
de Adaptacao

Figura A.5 — Estrutura de Aprendizado Nao-Supervisionado.
Fonte: Adaptado de Altran (2005)

Nas RNAs Supervisionadas, existe uma associagdo entre os dados de
entrada com valores almejados na saida, que podem ser, por exemplo, dados reais
de um sistema e que serdo utilizados como referéncia no treinamento da rede.
Sempre que houver divergéncia entre a saida da RNA e a saida desejada, os

valores dos pesos sinapticos da rede sao ajustados, até que o erro entre a saida e a
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referéncia atinja um valor aceitavel (PASQUOTTO, 2010). Esse processo de
aprendizagem é denominado aprendizagem por correcao de erro, e essa estrutura
emprega o paradigma conhecido como aprendizagem com professor.

Na Figura A.6 estd ilustrado o conceito de aprendizado supervisionado. O
bloco “Professor” recebe os mesmos dados de estimulo do ambiente que a rede,
porém, ele detém o conhecimento prévio sobre o ambiente, a partir de exemplos.
Dessa forma, para um determinado conjunto de entradas, o professor é capaz de
produzir uma saida desejada, ou referéncia, que € comparada com a saida
produzida pela RNA e utilizada para produzir o sinal de erro, que por fim é utilizado

para ajustar os parametros da rede.

Entradas > RNA » Saidas
Mecanismos Erro
> de Adaptacéao
+
Referéncia
-  Professor

Figura A.6 — Estrutura de Aprendizado Supervisionado.
Fonte: Adaptado de Altran (2005)

As redes supervisionadas sao as mais comumente utilizadas por permitirem
um controle maior de sua resposta através da interpretacdo e atuacédo sobre o erro
apresentado pela RNA. Elas foram originalmente propostas por Rosenblatt (1958),

gue introduziu o conceito do perceptron, que sera abordado a seguir.

A.1.4 Redes Perceptrons de Multiplas Camadas

Um perceptron consiste em um neurbnio que computa uma Unica saida a
partir de uma combinacédo linear de mdultiplas entradas com pesos sinapticos

ajustaveis e um valor de bias. Ele é considerado a forma mais simples de neurénio,
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e segue o0 modelo apresentado previamente na Figura A.2. Tipicamente, ele é
utilizado para classificacdo de padrées.

As redes Perceptrons de Mdultiplas Camadas (MLP — Multilayer Perceptron)
sdo redes com pelo menos uma camada oculta e uma camada de saida de nés
computacionais, alimentadas adiante, cujo treinamento se da de forma
supervisionada.

O algoritmo de aprendizagem mais conhecido para esse tipo de rede é o
Algoritmo de Retropropagacéo de Erro (error back-propagation), que emprega a

regra de aprendizagem por correcao de erro.

A.1.4.1 Algoritmo de Retropropagacéao de Erro

De modo resumido, o algoritmo de retropropagacéo de erro consiste no ajuste
dos pesos sinapticos da rede em funcdo de um sinal de erro, e pode ser
representado pelo conjunto formado pelas Equacdes A.3 a A.6:

Erro ej(n): Diferenca entre o valor da saida real (yj(n)) de um neurdnio e o valor
esperado (dj(n)), ou de referéncia. O indice j, nesse caso, denota um neur6nio de

saida e “n” indica uma iteragao que representa o n-ésimo padrao de treinamento, ou

exemplo, apresentado a rede.

ej(n) = d;(n) —y;(n) (A.3)

Ajuste do peso sinaptico: Alteracdo feita ao peso sinaptico de uma conexao, que
consiste na soma do peso atual (wji(n)) a um valor de correcdo (Awii(n)). O indice ji
indica a ligagdo do neurdnio da camada j a um neurdnio da camada i, a sua
esquerda.

Correcédo Awii(n): também referida como regra delta, dada por:

Aw;i(n) =n-6;(n) - y;(n) (A.5)
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Sendo n definida como a taxa de aprendizagem do algoritmo, que implica em o
guanto maior ou menor sera a variacdo do peso sinaptico de uma iteracao para
outra, e §j(n) definido como o gradiente local, que aponta para as modificagcbes

necessarias no peso sinaptico, em fungéo do erro.

Gradiente local §j(n): € o produto entre o erro ej(n) e a derivada da funcdo de

ativacao o(vn), definida anteriormente.

6j(n) = ¢;(n) - ¢;(v;(n)) (A.6)

O treinamento utilizando retropropagacao consiste em dois passos basicos:
1. Passo adiante (propagacdo): Um padrdo € apresentado as unidades da camada
de entrada e, a partir desta camada, as unidades de processamento calculam a
resposta que é produzida na camada de saida; a partir dessa resposta, o0 erro é
calculado.
2. Passo atras (retropropagacéo): O erro € propagado de volta a partir da camada de
saida até a camada de entrada; nas unidades das camadas internas os pesos das

conexdes vao sendo modificados utilizando a regra delta.

Uma apresentacdo completa do conjunto de treinamento que esta sendo
processado, no qual os pesos sdo processados padrdo por padrdo, € denominada
época.

A Figura A.7 ilustra um exemplo de RNA Perceptron com duas camadas de
processamento ((1) e (2), cujos parametros estdo em cores diferentes), e que
contém dois neurdnios em cada camada. A RNA esta representada através de um
gréafico de fluxo de sinal.

Na parte superior da figura, ocorre o primeiro passo do algoritmo, no qual as
setas de fluxo apontam da entrada para a saida. Na parte inferior, as setas estdo em
sentido contrario, indicando o segundo passo do algoritmo (retropropagacéao).
(HAYKIN, 2001, pg. 202).
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Figura A.7 — Gréfico de Fluxo de Sinal de uma MLP com retropropagacéo de erro.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.1.4.2 Validacao Cruzada

Conforme visto na sec¢do anterior, a aprendizagem por retropropagacao esta
fortemente relacionada com a aproximacdo da saida real da RNA a um valor
esperado. Dessa forma, € necessario haver um conjunto de dados de exemplo, a
partir do qual sera codificado o mapeamento das entradas e saidas nos pesos
sinapticos do perceptron. A validacdo do modelo deve ser feita com o conjunto de
dados restantes (Figura A.8), sendo que esse tipo de validacdo é normalmente
conhecido como validacdo direta, na qual ndo existe nenhuma manipulacdo dos

dados.

Dados para Dados para
treinamento validacao

Conjunto total de dados

Figura A.8 — Divis@o do conjunto de dados para validagdo do modelo da RNA.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A validacdo cruzada (cross-validation) € uma das ferramentas mais
conhecidas para validar um modelo com um conjunto de dados diferente do que foi
usado para o treinamento da rede. Segundo (FIGUEIREDO, R. M. ; SANTOS, J. V.
C.; CECHIN, A. L., 2009) este método consiste na divisdo do conjunto de dados
disponiveis em grupos e no cruzamento desses grupos para formar um conjunto de
treinamento e outro para validacdo. Entre as técnicas mais utilizadas que empregam
esse conceito destaca-se a Validacao Cruzada K-fold.

Na Validacdo Cruzada K-fold, o conjunto total de dados é dividido em K
subconjuntos cruzados de mesmo tamanho, sendo que desses, ‘K — 17 séo
utilizados para treinamento da rede, e o0 subconjunto restante € usado para
validacdo. O processo é repetido K vezes, alternando-se o subgrupo de validagéo,
até que todos os subgrupos tenham sido utilizados para essa finalidade. A Figura
A.9 ilustra o conceito dessa validacao, para K = 3. O valor usual de K em aplicacdes

de RNAs é 10.

Conjunto total de dados

A B

Cruzamento

Treinamento

Validagéo
Treinamento Validagdo
Treinamento Validagdo

Figura A.9 — Técnica de Validagdo Cruzada K-fold

Fonte: Elaborado pelo autor
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A.2 Avaliacdo de desempenho

Uma vez determinados os modelos que serdo empregados para atender aos
objetivos do projeto — Redes Neurais Atrtificiais ou outro método — é necessario fazer
uma avaliacdo do seu desempenho, a fim de verificar o quanto sua resposta se
aproxima dos valores esperados. Algumas ferramentas estatisticas ou gréficas
podem ser utilizadas para essa finalidade. A Analise Estatistica onde, obtém-se uma
avaliacdo quantitativa quantificando-se o erro do previsor, método utilizado no
modelo e detalhado na Tese. Existe 0 método de Andlise Grafica onde obtém-se
uma analise qualitativa, na qual visualmente se verifica a aderéncia dos resultados

conforme segue.

A.2.1 Andlise Gréfica

Para uma analise qualitativa do desempenho de um modelo, as ferramentas
mais simples séo a Correlacdo Grafica e a Sobreposicao de Curvas.

A Correlagdo Gréfica consiste em correlacionar os dados de saida produzidos
pelo modelo com os dados reais esperados, utilizando eixos diferentes do mesmo
gréafico. A aderéncia perfeita consiste em obter os pontos dos dados estimados sobre
a reta diretriz, que representa o lugar geométrico na qual as saidas estimadas sao
iguais as saidas esperadas. Quanto maior for a distancia dos pontos estimados a
essa reta, maior € 0 erro associado aos instantes de previsao daqueles pontos. A
Figura A.10 ilustra um exemplo de Correlacao Grafica para um conjunto hipotético

de dados.

6,0

5,0

4,0

3,0

2,0

1,0 [ 3

-

1,0 2,0 30 40 50 6,0 5

Figura A.10 — Exemplo de andlise por Correlacdo Grafica

Fonte: Elaborado pelo autor
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A Sobreposicdo de Curvas consiste no desenho simultdneo das séries de
resultados produzidas pelo modelo e das séries de dados esperados, para cada
resultado produzido, em um intervalo de tempo. Esse método oferece uma maneira
simples e direta de visualizar a aderéncia dos resultados e o comportamento do

modelo. A Figura A.11 mostra um exemplo de aplicacdo da Sobreposicao de Curvas.

-=====-Esperado

y A | | | — Estimado;
1,0 —
0,5 —

\ \

-~V

0 1 2 3 4 5

Figura A.11 — Exemplo de andlise por Sobreposi¢do de Curvas
Fonte: Elaborado pelo autor



APENDICE B — INFORMACOES BASE PARA O SNA

Este conjunto de Informacfes sera aplicado como pré-requisito e entrada do
Sistema Neural Artificial — SNA.

As Informacdes estdo divididas em obrigatérias (fundamentais para o
funcionamento do SNA) e complementares (espera-se que estas respostas

aumentem a precisao do SNA).

B.1 - Informagdes Obrigatdrias:

Ol. Localizacao da lavoura

Com a resposta desta pergunta, a ferramenta computacional fara um cruzamento
de dados entre local e coordenadas geograficas. Com essa informacao,
encontram-se informagdes importantes para a RNAs como: tipo de solo e dados
climatoldgicos das estacfes meteorolégicas mais préximas da regido da lavoura.
02. Area da lavoura

Esta resposta € importante para as RNAs estabelecerem a relacao de coeréncia
entre o consumo real e 0 esperado para a area irrigada. Os dados de cadastros
de cliente possuem as coordenadas geograficas do medidor de energia,
possibilitando a conferéncia através de software de imagens da area da lavoura a
ser verificada.

0.3 Cargainstalada (kVA)

Esta informacdo consta de cadastro do cliente e também é importante para a

relacdo de consumo real e previsto estabelecido pelo SNA.

B.2 - Informagdes Complementares:

C1. Nivel de Automacgéo
Neste questionamento busca-se encontrar um parametro l6gico de consumo para
a rede neural. Neste item apresenta-se uma relagcdo de opg¢des com 4 niveis

possiveis para selecao:

o Automacao inexistente;
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o Automacéo baixa (Ex: sistema programado de ligar/desligar bombas);

o Automagao média (Ex: programacédo de ligar/desligar bombas baseado em
sistema de monitoramento de nivel com poucos sensores);

o Automacédo alta (controle completo de bombeamento, medi¢cdes de lamina

d’agua em diversos pontos, utilizacdo de inversores de frequéncia, etc.).

C2. Caracteristicas do Levante (Altura)
o Natural (irrigagao por gravidade).
o Baixa (0 — 5 metros);
o Média (6 — 10 Metros);
o Alta (11 — 50 Metros).

C3. Caracteristica de nivelamento do solo
- Sistematizagéo:
o Sistematizacdo do solo em nivel;
o Sistematizacdo do solo em desnivel.
- Declividade Média:
o Pequena (0 — 3%);
o Média (3 — 6%);
o Grande (Acima de 10%).

C4. Método de irrigacao da lavoura
o Regime de solo saturado;
o Regime continuo com lamina d’agua constante;

o Regime intermitente de irrigacdo, com variagao da lamina d’agua.



APENDICE C - REDE NEURAL ARTIFICIAL DESENVOLVIDA EM
PYTHON®

Nesse Apéndice € apresentado o cédigo de treinamento e validacdo da Rede
Neural Artificial proposta nessa Tese. O cdodigo foi desenvolvido em Linguagem de
Programacao Python® e esta apresentado na Figura Apéndice C-1.

| & Python 2.7.8: teste (4).py - CAUsers\MAICON\Downloads\teste (4).py

File Edit Format Run Options Windows Help

# Chamada das bibliotecas

i T NUmMpY 322 np

neurolab a=z nl

misc

ann _handling a= ah

ann plot 2= ap

pOrt ann error measure as em

# Leitura do arguivo para as va:ii;ve;s
carga, precip, insol, evap, temp, umidade, cargaprev = misc.read data("c:/trafo.cxc”)

# Normalizal§'ao das wvarifi;veiz de 0 a 1

carga n = misc.normalize (carga, 1, 0)
precip n = misc.normalize (precip, 1, 0)
insol n = misc.normalize (insol, 1, 0)
evap n = misc.normalize (evap, 1, 0)

temp n = misc.normalize (temp, 1, 0)
umidade n = misc.normalize (umidade, 1, 0)
cargaprev_n = misc.normalize (cargaprev, 1, 0)

i Co:fig::ai§i£o dos dados para leitura da EN&
carga in = misc.conv listZarray(carga n)
precip in misc.conv_listZarray(precip n)

in=sol in = misc.conv_listZarray(insol n)

evap in = misc.conv_listZarray(evap n)

temp in = misc.conv listZarray(temp n)

umidade in = misc.conv_listZarray (umidade n)

cargaprev_in = misc.conv listZarray(cargaprev_n)

in data = misc.matrix concat(carga in,precip in,insol in,evap in,temp in,umidade in)
t_data = cargaprev_in

i 3epa:ai§ﬁ£o doz dados para treinamento
data in = in data[0:200] # Dados de entrada da RHNA
data_t = t _data[0:200] # Dados alvo da RNA

i 3epa:ai§ﬁ£o doz dados para validadsito
data test = in data[201:1len(in_data)] # Dados de entrada da RNA
data wval = t_data[20l:1len(t_data)] # Dados alvos da RNA

 criafisao daz RNA
(Continua)
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(Conclusao)

ann = nl.net.newff([[0O,1],([0,1],(00,1],00,2],00,2],00,20], [18&, 1)

# Treinamento da EN&
err = ann.train(data in, data t, epochs=10000, show=100, goal=0.02)

# Simulabshfo (Validalsifo) da RNA
res = agh.ann sim{ann,data Test)

# Chjlculo do BRMSE da BNA (verificalhsifo guantitativa)

print ("REMSE: ")

print (em.rmse (res, data wval))
# Plot do g:i;ficu da resposta da ENHNA ive:ificai§iua qualitativa)

ap.plot_data(data val, res, "", "")

Figura C-1 - Codigo de programacédo da RNA
Fonte: Desenvolvedor



APENDICE D - RESULTADOS DE CORRELACAO ENTRE CONSUMO DE
ENERGIA E VARIAVEIS CLIMATICAS

Nesse Apéndice sdo apresentados os resultados extraidos do programa
Minitab®, para a correlacdo entre as variaveis de entrada da pesquisa, da Unidade
Consumidora 1 (UC-1). Os dados estdo apresentados no formato disponibilizado
pelo programa, sendo que em cada linha de variavel se observa o Coeficiente de

Correlagéo de Pearson e o Valor p.

UC-1 Safra 2009/2010

Welcome to Minitab, press F1 for help.
Retrieving project from file: 'D:\MAICON\1UFSM\DROPBOX\TESE\TESTES
MINITAB\TESTE 1.MPJ'

Results for: Worksheet 4

Correlations: Cosumo real ; Precipitacao; Insolacao; Evaporacao P; ...

Cosumo real (kWh Precipitacao (mm Insolacao
Precipitacao (mm 0,063
0,381
Insolacao 0,077 -0, 386
0,286 0,000
Evaporacao Piche -0,060 -0,357 0,276
0,402 0,000 0,000
Temp Media 0,026 -0,325 0,247
0,720 0,000 0,000
Umidade Relativa -0,036 0,344 -0,780
0,617 0,000 0,000
Evaporacao Piche Temp Media Umidade Relativa
Temp Media 0,405
0,000
Umidade Relativa -0,365 -0,179
0,000 0,012

Cell Contents: Pearson correlation
P-Value

* NOTE * All values in column are identical.



UC-1 Safra 2010/2011

Precipitacao

Insolacao

Evaporacao Piche

Temp Media

Umidade Relativa

Temp Media

Umidade Relativa

Consumo Real
-0,037
0,607

0,092
0,196

0,142
0,045

0,003
0,970

-0,112
0,115

Evaporacao Piche
0,199
0,005

-0,337
0,000

UC-1 Safra 2011/2012

Precipitacao

Insolacao

Evaporacao Piche

Temp Media

Umidade Relativa

Temp Media

Umidade Relativa

Consumo Real
-0,147
0,155

0,072
0,491

0,101
0,331

0,059
0,573

-0,155
0,133

Evaporacao Piche
0,369
0,000

-0,189
0,067

Precipitacao

-0,291
0,000

-0,254
0,000

-0,022
0,755

0,322
0,000

Temp Media

0,076
0,289

Precipitacao

-0,283
0,006

-0,485
0,000

-0,202
0,050

0,365
0,000

Temp Media

-0,084
0,418

Insolacao

0,254
0,000

0,186
0,009

-0,722
0,000

Umidade Relativa

Insolacao

0,129
0,213

0,203
0,049

-0,706
0,000

Umidade Relativa

133



134

UC-1 Safra 2012/2013

Precipitacao

Insolacao

Evaporacao Piche

Temp Media

Umidade Relativa

Temp Media

Umidade Relativa

Consumo Real
-0,122
0,161

0,136
0,117

0,123
0,158

0,092
0,288

-0,101
0,244

Evaporacao Piche
0,482
0,000

-0,515
0,000

UC-1 Safra 2013/2014

Precipitacao

Insolacao

Evaporacao Piche

Temp Media

Umidade Relativa

Temp Media

Umidade Relativa

Consumo Real
-0,155
0,119

0,247
0,012

0,355
0,000

0,383
0,000

-0,371
0,000

Evaporacao Piche
0,463
0,000

-0,470
0,000

Precipitacao

-0,291
0,001

-0,280
0,001

-0,197
0,022

0,385
0,000

Temp Media

-0,413
0,000

Precipitacao

-0,256
0,009

-0,304
0,002

-0,238
0,015

0,242
0,014

Media

Temp

-0,484
0,000

Insolacao

0,331
0,000

0,351
0,000

-0,800
0,000

Umidade Relativa

Insolacao

0,179
0,070

0,287
0,003

-0,740
0,000

Umidade Relativa



APENDICE E - CODIGO PARA ANALISE DE REGRESSAO STEPWISE E
RESULTADOS PARA UC-3

Nesse Apéndice sdo apresentados o0 coédigo de programacdo para
implementacdo da metodologia de Regressao Stepwise no Matlab, e os resultados
obtidos a partir da andlise da lavoura da unidade consumidora UC-3.

O Quadro E.1 apresenta o cédigo utilizado para a anéalise da UC-3, Safra
2013/2014.

Regressao Stepwise — UC3 — Safra 2013/2014

Parte 1 - Calculo dos parametros para determinar o indicador de consumo

oe

Autor:

Prof. Rodrigo Ivan Goytia Mejia
rmejia@unisinos.br

All rigths reserved, 2014

o° d° oo o

oe

Observations:
. Sample developed for Maicon Evaldt
. Using the code do not forget to cite the author.

oe

oe

clear all
close all
clc

pathfile = 'C:\09 ACADEMIC\Organizar\Projetos Pesquisa\Docs Stepwise
Regression\Projeto Maicon\02 Calculo
Indicador\Cliente 3 UC20399\Cliente 3 UC20399.xls';

% 1.2. Fazendo a leitura dos dados da matriz de dados X

pagina = 'safra 2013 2014"';
range = strcat ('E',num2str(2),':"',"'I',num2str (103));
[Xvars aux] = xlsread(pathfile,pagina, range);

% 1.2. Fazendo a leitura dos dados do vetor de dados Y

'Safra 2013 2014";
strcat ('D',num2str(2),':"','D',num2str (103)) ;

pagina
range

(Continua)
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(Continuacéao)

[Yopts aux] = xlsread(pathfile,pagina, range);

save ('XY Safra 2013 2014', 'Xvars', 'Yopts')

Xvars = [Xvars Xvars.”2];

filcol = size(Xvars);

fil = filcol(1);

Xnormal = (Xvars-repmat (mean (Xvars),fil,1l))./repmat (std(Xvars),fil,1);
Xnormal (isnan (Xnormal) )=0;

Yoptnor = (Yopts-mean (Yopts))/std(Yopts);

% 3. Calculando os parametros do modelo utilizando StepWise Regression

var (1) = 1; % Precipitacao

var (2) 1; % Evaporacao Piche
var (3) =1; % Temp Comp Media
var (4) = 1; % Umidade Relativa Media
var (5) = 1; % Area Plantada
var (6) = 0; % Carga Instalada
var (7) =0; %

var (8) 1; %

var (9) =1; %

var (10) 1; %

$ var (11) =1; %

% var (12) = 1; %

% var (13) =0; %

% var (14) 0; %

initvar = find(var==1);

stepwise (Xnormal, Yoptnor, initvar)

oo

Logo de determinar os Xi que formardo parte do modelo, exportar os
coeficientes e Intercept e modificar o arquivo IConsumo.m logo é sb
validar os resultados com o arquivo teste IConsumoTE.

o

oo

Parte 2 - Determina indicador

Intercept = 2.56631le-16;
beta = [ 0
-0.74458
0
0.57858
0
0
0.6385
0
0
01;
% beta = 0
% 0
% -38849.1184075767
% 178164.311643218
% -55683.160567067
% 0
% 0

(Continua)
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% -9256.12362990054
% 60433.0532804545
% 22038.639223978
% -45109.0120245811
% 0
% 0
% 01
b0 = Intercept;

b(1) = beta(l);

b(2) = beta(2);

b(3) = beta(3);

b(4) = beta(4);

b (5) = beta(5);

b (6) = beta(6) ;

b(7) = beta(7);

b(8) = beta(8);

b(9) = beta(9);

b(10) = beta(10) ;

% b(11) = beta(11) ;

$ b(12) = beta(12);

% b(13) = beta(13);

$ b(14) = beta(14);

Idxval = bO+span+b (1) *X(1)...
+b (2) *X(2) ...
+b (3) *X(3) ...
+b (4)*X(4) ...
+b (5) *X(5) ...
+b (6) *X(6) . ..
+b (7) *X(7) ...
+b (8) *X(8) ...
+b (9) *X(9) ...
+b (10) *X(10) ;

% +b (11) *X(11) ...
% +b (10) *X(12) ...
% +b (11) *X(13) ...
% +b (12) *X(14) ;
End

Parte 3 — Validacédo do indicador de consumo

clear all

close all

clc

% 1. Determinando os parametros de entrada

load XY safra 2013 2014

% load XY safra 2012 2013

% load XY Safra 2011 2012

% load XY _safra 2010_2011

tag 50; % Variavel a ser analisada

span 0; % Parametro de ajuste pelo operador

% Isto é so para testar se o modelo é adequado (A seguinte linha tem que ser

eliminada)

% 2. Normalizagdo Z-score

G e e
Xvars = [Xvars Xvars.”"2];

filcol = size(Xvars);

fil = filcol(1l);

(Continua)
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(Continuacéao)

Xnormal = (Xvars-repmat (mean (Xvars), fil,1l))./repmat(std(Xvars),h £fil, 1)
Xnormal (isnan (Xnormal) )=0;

% X = [Xvars(tag,:) Xvars(tag,:).”2]; % <--- Isto é usando dados com os que foi
gerado o modelo

% Aqui tem que ser inserido os valores dos dados medidos para validacgéo
% X(1) =0; % Precipitacao

% X(2) = 2.3; % Evaporacao Piche

% X(3) = 11.06; % Temp Comp Media

% X(4) = 75.25; % Umidade Relativa Media
% X(5) = 140; % Area Plantada

% X(6) = 220; % Carga Instalada

% X(7) =0; %

% X(8) = 5.29; %

% X(9) = 122.3236; %

% X(10) = 5662.5625; %

% X(11) = 19600; %

% X(12) = 48400; %

% 2. Calculo do indicador consolidado
Idxval = IConsumo_Cliente_ 3 UC20399 Safra 2013 2014 (Xnormal, span) ;

for k=1:length (Xvars)
Index (k) = IConsumo_Cliente_3_UC20399 Safra_ 2013 2014 (Xnormal (k,:),span);

end

Idxval = Index(tag);

% 3. Impressao dos resultados

% _________________________________________________________________________
disp('--—-——==—===——=—"——— - ")
disp (' Calculo do indicador consolidado de consumo')

disp('-——=—=—=——— e ")
% Normalizando os valores

% _________________________

filcol = size(Xvars);

fil = filcol(1);

Xn = (Xvars-repmat (mean (Xvars) ,hfil,1l))./repmat(std(Xvars), £fil,1);

Xn (isnan(Xn))=0;

Yn = (Yopts-mean (Yopts)) ./std(Yopts) ;
figure (1)

t = (1l:length(Xvars))';
plot(t,Xn(:,1),'k', " 'linewidth',1), hold on
plot(t,Xn(:,2),'-k','linewidth',1), hold on
plot(t,Xn(:,3),"'--k', 'linewidth',2), hold on
plot(t,Xn(:,4),'-k','linewidth',1), hold on
plot(t,Xn(:,5),"':k','linewidth',1), hold on
% plot(t,Xn(:,6),'b', 'linewidth',1), hold on

% plot(t,Xn(:,7),'--b','linewidth',1), hold on
plot(t,¥n,'r','linewidth’,2)
legend ('Precipitacao (mm)', 'Insolacao', 'Evaporacao Piche',6 'Temp Media', 'Umidade

Relativa Media', 'Area (hd) ', 'Carga Instalada (kw)')

figure (2)

subplot(7,1,1), plot(t,¥n,'k', 'linewidth',2), title('Consumo (kwh) ')
subplot(7,1,1), plot(t,Xn(:,1),'k', " 'linewidth',2), title('Precipitacao (mm)')
subplot(7,1,2), plot(t,Xn(:,2),'k','linewidth',2), title('Insolacao')
subplot(7,1,3), plot(t,Xn(:,3),'k','linewidth',2), title('Evaporacao Piche')
subplot(7,1,4), plot(t,Xn(:,4),'k','linewidth',2), title('Temp Comp Media')
subplot(7,1,5), plot(t,Xn(:,5),'k','linewidth',2), title('Umidade Relativa Media')

(Continua)
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(Concluséao)

% subplot(7,1,6), plot(t,Xn(:,6),'k','linewidth',2), title('Area Plantada (ha)')

% subplot(7,1,7), plot(t,Xn(:,7),'k','linewidth',2), title('Carga Instalada (kw)')
xlabel ('Tempo, dias')

figure (3)

plot(¥n, 'Color',[0.7294 0.8314 0.9569]), ylabel('IConsumo'), hold on
plot(tag,¥n(tag), 'ko', 'linewidth’',1)
plot(tag,Idxval, 'ro', 'linewidth',1)

legend('Yopt', 'Yopts(tag)', 'Idxval')

figure (4)

plot(¥n,'k'), ylabel('IConsumo'), hold on
plot(Index,'r')

legend('Yopt', 'Index')

end

Quadro E.1 — Cddigo Matlab utilizado para analise de Regressao Stepwise
Fonte: Desenvolvedor

As Figuras E.1 a E.10 apresentam os resultados obtidos para a analise de
Regressao Stepwise dos dados das cinco safras da UC-3.

Nas figuras da interface gréfica (E.1, E.3, E.5, E.7 e E.9), no canto superior
esquerdo apresentam-se as estimativas dos coeficientes de todos os termos
potenciais, com barras horizontais, indicando os intervalos de confiangca. A cor
vermelha indica que, inicialmente, os termos ndo estdo no modelo. Os valores
mostrados na tabela ao lado do grafico sdo os que resultariam se os termos fossem
adicionados ao modelo.

As figuras E.2, E.4, E.6, E.8 e E.10 apresentam um comparativo do consumo
real (Yopt - linha preta) com o consumo estimado (Index - linha vermelha). Observa-
se gue em todas as safras analisadas, ha uma grande discrepancia entre as duas

curvas.
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). Stepwise Regression = ME]ES

fle Edt Tools Stepwise Desktop Window Help

Coefficients with Error Bars Coeff. t-stat p-val
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Figura E.1 — Interface grafica da analise de Regresséo Stepwise, UC-3, Safra 2009/2010.
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Figura E.2 — Comparativo do consumo real (Yopt) com o consumo estimado (Index)
por Regressao Stepwise, UC-3, Safra 2009/2010.
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) Stepwise Regression I M= ES

Ele Edt Tools Stepwise Desktop Window Help
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Figura E.3 — Interface grafica da andlise de Regresséo Stepwise, UC-3, Safra 2010/2011.
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Figura E.4 — Comparativo do consumo real (Yopt) com o consumo estimado (Index)
por Regressao Stepwise, UC-3, Safra 2010/2011.
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) Stepwise Regression IE M= ES|

File Edit Took

Stepwise Desktop Window  Help

Coefficients with Erar Bars Coeff. t-stat p-val
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Figura E.5 — Interface gréafica da andlise de Regressao Stepwise, UC-3, Safra 2011/2012.
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) Stepwise Regression I ME

Fle Edit Took Stepwise Desktop Window Help

Coeflicients with Error Bars Coeff. t-stat p-val
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Figura E.7 — Interface grafica da andlise de Regresséo Stepwise, UC-3, Safra 2012/2013.
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Figura E.8 — Comparativo do consumo real (Yopt) com o consumo estimado (Index)

por Regresséo Stepwise, UC-3, Safra 2012/2013.
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Figura E.9 — Interface gréfica da andlise de Regressao Stepwise, UC-3, Safra 2013/2014.
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Figura E.10 — Comparativo do consumo real (Yopt) com o consumo estimado (Index)
por Regresséo Stepwise, UC-3, Safra 2013/2014.



APENDICE F — FERRAMENTA DE VISUALIZACAO DE ANALISE DE PERDAS
DESENVOLVIDA EM VISUAL BASIC.

Neste Apéndice é apresentado um conjunto de telas que ilustra um
supervisorio possivel de ser utilizado por uma concessionaria de energia, por
exemplo, com os alertas de possibilidade de Perdas N&o Técnicas determinados
pelo sistema proposto nesta Tese.

Na figura F.1 é apresentada uma visualizacédo dos resultados da lavoura UC-1
safra 2009/2010 sem a simulacéo de Perdas Nao Técnicas. Nas Figuras F.2 e F.3
apresenta-se uma simulacao intencional de perdas ndo-técnicas na lavoura UC-2,
para os niveis de alerta intermediéario e critico, respectivamente, para um periodo de
30 dias nas safras de 2010/2011 e 2012/2013.
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Figura F.1 — Comparativo do consumo real com o consumo estimado UC-1, Safra 2009/2010.
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Figura F.2 — Comparativo do consumo real com o consumo estimado (simulado) UC-2, Safra
2010/2011 para um periodo de 30 dias.
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Figura F.3 — Comparativo do consumo real com o consumo estimado (simulado) UC-2, Safra
2012/2013 para um periodo de 30 dias.



