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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pos—Graduacédo em Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Santa Maria

UMA METODOLOGIA PARA A IDENTIFICACAO DE PERDAS NAO
TECNICAS EM GRANDES CONSUMIDORES RURAIS

AUTOR: MAICON COELHO EVALDT
ORIENTADORA: ALZENIRA DA ROSA ABAIDE
CORIENTADOR: DANIEL PINHEIRO BERNARDON
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 22 de Agosto de 2014.

A irrigacdo de grandes areas agricolas representa uma porcdo significativa do
consumo de energia elétrica em paises produtores de alimentos. A poténcia das
bombas de irrigacdo em lavouras de arroz, por exemplo, pode ser superior a 800
CV, sendo que esses sistemas sao utilizados continuamente no periodo da safra. No
Brasil, as perdas néo técnicas neste tipo de consumidor geralmente sdo devidas a
fraudes, erros em medidores de energia e ligacdes clandestinas. Esse tipo de
problema é de dificil fiscalizacdo devido a grande extensdo das linhas rurais, além
da dificuldade de acesso, em muitos casos. Este trabalho apresenta uma proposta
para a identificacdo de perdas nao técnicas em alimentadores rurais contendo
sistemas de bombeamento para irrigacdo de lavouras de arroz. A metodologia
proposta é baseada na correlacdo dos padrées de consumo de energia elétrica, das
caracteristicas da area irrigada e das condigdes climaticas do periodo de irrigagéo. A
metodologia emprega a técnica de Rede Neural Artificial, e tem como entrada um
conjunto de dados de precipitacdo pluviométrica, temperatura, incidéncia solar,
umidade do ar, carga instalada e area de solo irrigado caracteristico do cultivo de
arroz. O resultado final das analises indica o risco percentual de cada conjunto de
dados e inconsisténcias que possam implicar em perdas nao técnicas. 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: Rede neural artificial. Perdas nao técnicas. Consumidores rurais.






ABSTRACT

Master Course Dissertation
Post Graduation Program in Electric Engineering
Universidad Federal de Santa Maria

A METHODOLOGY FOR IDENTIFYING NON-TECHNICAL
LOSSES IN LARGE RURAL CONSUMERS

AUTHOR: MAICON COELHO EVALDT
ADVISER: ALZENIRA DA ROSA ABAIDE
CO ADVISER: DANIEL PINHEIRO BERNARDON
Defense Place and Date: Santa Maria, August 22, 2014.

Irrigation of large agricultural areas represents a significant portion of energy
consumption in food producing countries. The electric power of irrigation pumps in
rice crops, for example, may exceed 800 HP, while these systems are continually
used during the harvest. In Brazil, non-technical losses in this type of consumer are
generally due to fraud or error in power meters, or illegal connections. This type of
problem is difficult to control because of the large length of rural feeder, in addition to
access difficulties in many cases. This work presents a proposal for identifying non-
technical losses in rural feeders containing pumping systems for irrigation of rice
crops. The proposed methodology is based on the correlation of patterns of energy
consumption, characteristics of the irrigated area and climatic conditions of the
irrigation period. The developed system employs Atrtificial Neural Network technique,
and it has as input a dataset of rainfall, temperature, solar irradiation, humidity,
installed power and irrigated area of rice cultivation. The final result of the analysis
indicates the percentage risk of each set of data and inconsistencies that can result
in non-technical losses. The results of the developed methodology were obtained
and validated from a real data base of crops of the period between 2009 and 2014, in
the State of Rio Grande do Sul, Brazil.

Index Terms: Artificial neural network. Non-technical losses. Rural Consumers.
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1 INTRODUCAO

O consumo de energia elétrica pode ser considerado um indicador do
desenvolvimento econémico de um pais ou regido. A ampliagdo da producéo
industrial e o crescimento do poder aquisitivo da populacdo impactam e séo
diretamente impactados pela capacidade de producdo de energia elétrica. Nesse
sentido, o aumento da demanda de energia deve ser acompanhado de estudos e
planejamento de expanséo do Sistema Elétrico de Poténcia.

Por outro lado, quando a energia elétrica produzida ndo € devidamente
aproveitada, entende-se que o sistema é ineficiente do ponto de vista energético, e
gue os investimentos em ampliagdo da capacidade de producao de energia ndo sao
plenamente usufruidos. E o que acontece, por exemplo, em um sistema com
grandes quantidades 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 geracéo, transmisséo 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, que devido ao carater estreitamente relacionado a fatores econémicos,
eram habitualmente denominadas perdas comerciais. Atualmente, € mais usual
empregar o termo “perdas ndo técnicas” para designar esse tipo de perdas. Entre os
exemplos mais comuns de perdas nédo técnicas, destacam-se o furto de energia e
fraudes no sistema de medicgéo.

No Brasil, as perdas nao técnicas implicam em prejuizos na faixa de bilhdes
de Reais, no contexto global das Concessionarias de Energia. Para ilustrar um
exemplo, a CELPA (Centrais Elétricas do Para, PA) registrou em 2011 quase um
quarto (1/4) de perdas nao técnicas dentre a sua producao e distribuicdo anual de
energia.

Além da questdo econbmica, as perdas ndo técnicas impactam no proprio
planejamento e operacdo da rede, uma vez que investimentos em expansao e

equipamentos podem ser necessarios para suprir um consumo nao previsto e /ou
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nao faturado, e que consumidores ilegais podem interferir na seguranca e qualidade
de energia da rede.

1.1 Justificativa

Diante do contexto apresentado, essa dissertacdo aborda o problema das
perdas ndo técnicas em sistemas de distribuicdo de energia. O escopo do trabalho
sédo alimentadores com grandes consumidores rurais, caracterizados pela utilizacéo
de sistemas de irrigacdo em lavouras de arroz.

A definicdo desse escopo levou em consideracdo a forte caracteristica de
producéo agricola de arroz irrigado do Estado do Rio Grande do Sul e a caréncia de
estudos sobre perdas nao técnicas nesse tipo de consumidores de energia elétrica.

No Rio Grande do Sul, e mesmo em outros Estados do Brasil, 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 situacoes, a fiscalizacéo e identificacdo de fraudes acaba sendo
limitada, por parte das Concessionarias de Energia, o0 que torna o sistema mais

susceptivel ao problema das perdas néo técnicas.

1.2 Metodologia

A proposta dessa dissertagdo é desenvolver um sistema que auxilie na
identificagdo de possiveis situacdes de perdas ndo técnicas, baseado em histéricos
e padrdes de consumo considerando caracteristicas préprias das lavouras e
registros climatologicos.

A metodologia proposta emprega Redes Neurais Artificiais (RNAS), treinadas
com um conjunto de dados reais das lavouras de arroz irrigado do Rio Grande do
Sul. O sistema desenvolvido emprega a RNA Perceptron de multiplas camadas, que

tem como entrada dados como dimensbes da lavoura, poténcia instalada,
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temperatura e precipitagdo pluvial. A saida da RNA é uma indicagédo do consumo de
energia esperado. O desenvolvimento das RNAs foi realizado em linguagem de
programacao Python®, que possui bibliotecas especificas para essa aplicacao.

Adicionalmente, também foi realizado um estudo sobre a correlacdo entre os
dados utilizados no treinamento da RNA e o consumo de energia da lavoura, através
de ferramentas estatisticas. A andlise estatistica béasica foi realizada através do
programa Minitab®. Especificamente, para analise do método estatistico de
Regresséo Stepwise, foi utilizado o programa Matlab®.

A partir do consumo de energia determinado pela RNA, e do consumo de
energia observado na lavoura, foi definido um indice de possibilidade de ocorréncia

de perdas nao técnicas em cada lavoura analisada.

1.3 Objetivos

O obijetivo geral desse trabalho é:
e Desenvolver uma ferramenta que proporcione um indicativo da possibilidade

de perdas nao técnicas no suprimento de energia de lavouras de arroz irrigado.

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

e Analisar a relagdo entre consumo de energia elétrica, caracteristicas das
lavouras, e informagdes climatologicas.

e Desenvolver uma Rede Neural Artificial para determinacdo do consumo de
energia esperado em lavouras especificas, empregando um processo de selecéao de
dados para treinamento e validagéo.

e Desenvolver uma ferramenta computacional que avalie os resultados de

analise e indique a possibilidade de perda ndo técnica em cada caso.
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1.4 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 dissertacao, e sdo definidos os objetivos do trabalho.

e Capitulo 2: apresenta a revisdo bibliografica do trabalho, dividida em duas partes
principais: caracterizacdo e deteccdo de perdas ndo técnicas, e caracterizacdo dos

sistemas de irrigacdo de lavouras de arroz.

e Capitulo 3: apresenta o embasamento teorico das ferramentas estatisticas e das

Redes Neurais Artificiais empregadas no trabalho.

e Capitulo 4: nesse capitulo, é apresentada a metodologia desenvolvida para
deteccdo de perdas ndo técnicas nas lavouras de arroz irrigado. Nele também sédo
apresentados os resultados da metodologia empregada, com analise de dados reais

de safras de lavouras do Rio Grande do Sul.

e Capitulo 5: nesse capitulo sao feitas as consideracdes finais sobre a metodologia
empregada e os resultados obtidos, e sdo apresentadas sugestdes de continuidade
do trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo € apresentada uma sintese da revisdo bibliogréfica realizada
sobre perdas nao técnicas e ferramentas para modelagem e andlise relacionadas a
esse tema. A abordagem foi dividida em duas partes principais: caracterizacdo e
deteccdo de perdas em Sistemas de Poténcia. Ao final do capitulo, sdo feitas

consideracdes que embasam a metodologia proposta nessa Dissertacao.

2.1 Perdas nao técnicas em Sistemas de Poténcia

As perdas elétricas em Sistemas de Poténcia podem ser classificadas em trés
tipos: i) perdas globais, que envolvem todos os tipos de perdas de energia no
sistema; ii) perdas técnicas, que sdo referentes principalmente a perdas de
dissipacdo de poténcia nos condutores e equipamentos, desde a geracdo até o
ponto final de entrega de energia e; iii) perdas ndo técnicas, antes chamadas de
comerciais, que sdo a soma de fraudes, desvios e diversas falhas no processo de
faturamento. Desenvolver métodos precisos para identificacdo e mitigacdo dessas
perdas 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 tensdo abaixo dos limites aceitaveis.

Para ilustrar um panorama da dimensdo das perdas nos Sistemas de
Poténcia em redes elétricas brasileiras, as Figuras 2.1 e 2.2 apresentam percentuais
de perdas globais, técnicas e ndo técnicas de diversas concessionarias de energia,
a partir de um estudo desenvolvido pela Associagéo Brasileira de Distribuidoras de
Energia Elétrica (ABRADEE, 2012). Na Figura 2.1 observam-se as perdas globais
individualizadas por concessionaria, e na Figura 2.2 observa-se um historico de
perdas técnicas e nao técnicas (no grafico, apresentadas como comerciais) no
periodo de 10 anos, para um conjunto de 64 concessionarias. Ressalta-se que 0s
indices apresentados referem-se ao total da energia elétrica injetada na rede pelas

concessionarias. Esses elevados indices implicam na preocupacdo das
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concessionarias no combate as perdas e cumprimento de metas definidas pela
ANEEL, uma vez que o montante de energia ndo faturada equivale a diversas usinas

de porte consideravel, operando apenas para suprir perdas (ANEEL, 2011).
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Figura 2.1 — Percentual das perdas elétricas globais de concessionarias de energia

em 2012.
Fonte: Sistema de Informagédo para Gestdo, ABRADEE.
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de energia no periodo de 2000 a 2012 sobre o total gerado.

Fonte: Sistema de Informagé&o para Gestdo, ABRADEE.
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As perdas ndo técnicas, objeto de estudo nessa Dissertacdo, sao geralmente
associadas a fatores sociais e econdémicos. No Brasil, a meta de perdas néo técnicas
a ser alcancada pelas concessionarias de energia é definida pela ANEEL a partir de
modelos econométricos, que medem a complexidade socioeconémica de cada
regido de concesséo.

Observa-se, no entanto, que a questao socioecondmica é relevante também
em outros paises, em especial naqueles com alta populacdo e grande extensdo
territorial, como india, Malésia e Estados Unidos.

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

e Adulteracao de medidores de energia;

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

e Erros ou falsas leituras de consumo, com eventuais subornos;

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

De modo geral, as perdas ndo técnicas de energia elétrica sdo relacionadas
ao processo de comercializacdo, e incluem erros de medicdo, fraudes, e
principalmente, furto da energia elétrica (QUEIROS, 2010). A maioria dos furtos de
energia ocorre através de desvios ou ligacdes clandestinas, como perfuracdo de
eletroduto ou ganchos de rede para ligacdo by-pass de energia elétrica, desvios de
energia com instalacao de acionamento remoto, entre outros (REIS, 2005).

Fraudes significativas ocorrem 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 foram provocados de forma voluntaria, com objetivo de reduzir o
consumo medido (CALILI, 2005).

Segundo a ANEEL (2010), no Brasil as perdas néo técnicas sao responsaveis
por aproximadamente R$ 8,1 bilhdes de prejuizos por ano. A regido com maior
indice de consumo irregular é o Norte, com 20% da energia distribuida, seguida do
Sudeste, com 10% e do Nordeste, com 9%. No Centro-Oeste, o percentual € de 5%,
e no Sul, de 3%. A Tabela 2.1 apresenta um ranking de concessionarias mais

atingidas pelas perdas néo técnicas, de acordo com a ANEEL (2011).
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Tabela 2.1 — Percentual de perdas nao técnicas das concessionarias de energia
brasileiras em 2011.

Posicao Concessionéria Perdas nao técnicas
1 CELPA 24,4 %
2 LIGHT 24,2 %
3 CERON 22,0%
4 CEMAR 17,8 %
5 AMPLA 17,1 %
6 CEAL 17,0 %
7 AMAZONAS ENERGIA 16,8 %
8 ELETROACRE 15,9 %
9 CEPISA 15,8 %
10 ENERGISA PARAIBA 11,2 %
11 ELETROPAULO 10,8 %
12 CEEE 10,5 %
13 BANDEIRANTE 10,1 %
14 EXCELSA 10,0 %
15 BOA VISTA 10,0 %

Fonte: ANEEL (2011)

Este tipo de perda, bastante comum no Brasil, ocorre também em grande
parte do mundo, incluindo os paises mais desenvolvidos. Nos Estados Unidos, por
exemplo, o valor com o furto de energia € em torno de U$ 1,6 bilh8es por ano,
enquanto o Canada tem perda anual menor, mas ainda significativa, de
aproximadamente U$ 100 milhdes por ano (DEPURU, 2012).

Apesar de ndo ser um problema apenas de paises pobres, 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 bilh6es por ano
(DEPURU, 2012).
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A reducdo 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
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, com a construcdo 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 distribuicdo, interrupgcdes frequentes
nos circuitos dos alimentadores, e queda de tensdo para 0s consumidores

adimplentes.

2.2 Deteccdao de perdas nao técnicas

Embora a pesquisa relacionada a perdas néo técnicas ndo seja recente, ela
tem ganhado maior enfoque com o aumento da disponibilidade de recursos
tecnoldgicos e computacionais, que permitem a deteccao das perdas.

O procedimento mais elementar para deteccdo 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 inspecdo, 0 tempo necessario para inspecionar
grandes areas e a propria dificuldade de inspecdo, uma vez que as situacdes
irregulares nem sempre sao perceptiveis com uma simples inspecao visual.

Devido a essas dificuldades, diversos métodos sdo propostos, 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.
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2.2.1 Estimacao de perdas ndo técnicas a partir das perdas globais e técnicas

Devido ao fato das perdas nao técnicas ndo serem medidas diretamente nos
locais em que ocorrem, 0 seu montante deve ser estimado. Uma possibilidade é a
estimacao a partir de uma andlise 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.
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 indicagao
aproximada das perdas técnicas. As perdas ndo técnicas podem, entdo, ser
estimadas pela diferenca entre as perdas globais e as perdas técnicas. A Figura 2.3
ilustra esse conceito. A comparagdo entre energia suprida e faturada é usualmente

conhecida como balango de energia.

Perdas técnicas

| | ri- i
| | ! |
| | I |
| | d1=jhed
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| |
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Figura 2.3 — Esquema de uma rede elétrica com perdas técnicas e nao técnicas
Fonte: Elaborado pelo autor

Essa metodologia necessita que as perdas técnicas da rede sejam
conhecidas. Essas perdas sao intrinsecas ao Sistema de Distribuicdo e devidas

hY

principalmente a resisténcia de condutores elétricos, que transforma a energia
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elétrica em calor quando a corrente flui através deles. A perda de energia decorrente
da dissipacédo de calor em redes elétricas (linhas, cabos, transformadores e outros
elementos) € normalmente referida como fisica ou 6hmica.

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
distribuicAo em tensdes mais baixas estdo sujeitas a um nivel mais elevado de
perdas, pois a corrente € mais elevada nesses trechos. Além disso, as perdas
técnicas também sao dependentes do comprimento e da secédo transversal da linha
de rede (ERGEG, 2008).

Oliveira et al. (2001) apresentam uma metodologia para célculo de perdas
técnicas nos sistemas de distribuicdo, que consiste na separacdo 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. A Tabela 2.2
apresenta valores tipicos de perdas técnicas por segmentos em redes elétricas

brasileiras, de acordo com os autores.

Tabela 2.2 — Perdas técnicas tipicas em redes elétricas no Brasil

Segmento Perda técnica tipica
Subtransmissao 20-3,0%
Subestacéo de Distribuicao 05-2,0%
Rede priméaria 05-25%
Transformadores de Distribuicéo 1,0-20%
Rede secundaria 05-2,0%
Conexdes dos consumidores 0,05-0,15%
Medidores de energia 0,2-0,4%
Outros 0,2-0,8%

Fonte: Oliveira et al. (2001)
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A metodologia proposta por Méffe (2002) considera a utilizacéo de dados de
medi¢cbes 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, tensédo e corrente. Com isto, 0
resultado do célculo do fluxo de poténcia se torna mais confiavel. Esse sistema
também permite a obtencdo de curvas de perdas ao longo de um determinado
periodo e para um determinado componente, aumentando a precisdo da obtencéo
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 informacfes 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 comparacdo com outros sistemas. Tende a
produzir estimativas mais rapidas, porém com um grau mais elevado de incertezas.

e Sistema Hibrido: como sugere o 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 estimagdo das perdas ndo 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 ndo 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 calculo preciso das perdas técnicas na

rede, incluindo, por exemplo, perdas em reguladores de tensao, isoladores,
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conexdes da rede, bancos de capacitores, etc. Algumas técnicas sdo empregadas
para melhorar os resultados dessa andlise priméria, destacando-se métodos
baseados em Estimacdo de Estados, em perfis tipicos de consumo, e no

investimento em equipamentos de monitoramento, conforme apresentado a seguir.

2.2.2 Estimagdo de perdas a partir de Estimadores de Estado das Redes de

Distribuicédo

Nos trabalhos de deteccao 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) propBe 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 ndo técnicas. A estimacao € feita
em tempo real, para cada ponto com transformador considerado relevante na rede
priméria. A andlise parte de um macro balanco de energia, para deteccdo 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 €
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 ndo técnicas para o
refinamento do calculo de perdas técnicas. As perdas ndo técnicas sao calculadas
utilizando trés procedimentos: inspe¢des por amostragem, selecdo de grupos de
consumidores para ajustes de consumo e aplicagdo de um fator de corre¢ao 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 sdo aplicados para refinar os resultados dos
estimadores, entre os quais se destaca o método dos Minimos Quadrados
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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 pseudo medidas a partir de dados de
faturamento dos consumidores, para estimar o estado da rede em um sistema de
deteccdo de perdas néo 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
estimacdo 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 serao tratadas com maior profundidade no Capitulo
4 dessa Dissertacdo. Elas sdo representadas por sistemas de neurbnios, que
recebem e processam informacéo, com capacidade de aprendizagem, de maneira a
simular um cérebro (HAYKIN, 2001), como mostra a Figura 2.4.

O Quadro 2.1 apresenta, de uma forma resumida, uma relacdo de trabalhos

gue abordam a estimacao de estados em Sistemas de Poténcia.

Camada de Camada de
Entrada Camada Saida

Oculta

Figura 2.4 — Representacdo de uma Rede Neural Atrtificial
Fonte: Haykin, 2001
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Método / Técnica

Referéncia

Estatistico — Basico

Deng, He e Zangh (2002); Méffe (2002)

Estatistico — Minimos Quadrados
Ponderados

Monticelli (2000); Ferreira Neto (2011); Lo,
Huang e Lu (2012, 2013)

Estatistico — Minimo Erro

Absoluto Ponderado

Kotyuga e Vidyasagar (1982); Falcédo 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,

Geniji e Fukuyama (2003);

Quadro 2.1 — Relacdo de trabalhos que empregam Estimacdo de Estados no
Sistema de Distribuicéo.

Fonte: Elaborado pelo autor

2.2.3 Deteccéo 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 medicbes. Nessa metodologia, é bastante usual o emprego de técnicas
estatisticas e de inteligéncia artificial, que séo utilizadas como parte do processo de
identificacdo de perdas, para diferentes finalidades; destacam-se, entre essas, a
mineracao de dados e a classificacéo.

A determinacdo de um perfil padrdo de consumo deve levar em conta

diversos aspectos, sendo as caracteristicas da curva de demanda o principal deles.
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No entanto, os habitos de consumo estédo sujeitos a varia¢des, 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, selecédo 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 ap6s 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 caracterizacdo dos consumidores, os autores avaliam diferentes ferramentas
de selecdo 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 randémica e busca gradual (CELIK e
LIU, (1999). A caracterizacdo dos consumidores consiste em agrupar perfis tipicos
de carga de acordo com indices pré-determinados (a priori, como tipo de atividade
econdmica 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 variagcbes de acordo com diferentes condicdes. Os autores ainda
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 apresentadas no Quadro 2.2.
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Condicao a ser considerada Classe

Residencial

Tipo de consumidor Comercial
Industrial

Local Urbana
Rural

Nivel de tenséo Baixa
Média/Alta

Clima Temperatura

Precipitacdo pluviométrica
Umidade

Presséo atmosférica
Velocidade do vento
Visibilidade

Tipo de dia Dia atil

Sabado

Domingo / Feriado

Quadro 2.2 — Fatores que podem influenciar na curva de carga de um consumidor
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)).
Os padrdes de consumo sdo obtidos a partir de mineragdo 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 fraude
confirmado, suspeito de fraude ndo 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 utilizagdo de medi¢des para correcdo de
calculos de perdas técnicas. Eles analisam a origem de discrepancias entre valores

reais e estimados pela metodologia proposta. Algumas situacées podem impactar
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significativamente os resultados, destacando-se: a reconfiguracdo 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
identificac@o de perdas néo 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 precisao 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 os métodos estatisticos séo
empregados para mineragdo de dados. Foram utilizadas Redes Kohonen, que
permitem o agrupamento de dados em mapas auto organizaveis, como mostra a

Figura 2.5. 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 médias de consumo de energia, entre 0os consumidores
analisados;

e Diferenca entre o0 consumo de um més, para um consumidor, € 0 consumo
médio e maximo do més dos consumidores analisados;

¢ Relacao entre consumo e demanda contratada.

Os métodos estatisticos usados no projeto tém como objetivo identificar
discrepancias e fornecer uma lista de consumidores atipicos, usando como
referéncia um consumidor geral padréo.

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

uma rede real, e alcancaram uma taxa de acerto de 50%.
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Figura 2.5 — Rede Neural Artificial — Estrutura de Kohonen
Fonte: Monedero et al (2006)

Pereira et al (2013) utilizam Redes Neurais Multilayer Perceptron, visto na
figura 2.6, para classificagdo, combinadas com uma técnica denominada Busca por
Sistema de Cargas (CSS — Charged System Search), que € baseada no conceito de

interacdo entre particulas eletricamente carregadas.

Saida

Figura 2.6 — Rede Neural Artificial — Estrutura Multilayer Perceptron
Fonte: Pereira et al (2013)

Guerrero et al (2010) empregam RNA e métodos estatisticos para identificar

perfis de consumos considerados anormais, em um grupo de mais de 50.000
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consumidores com demanda contratada superior a 15 kW, em Andaluzia (Espanha).
O processo de aprendizagem € alimentado com informacgfes 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¢cdes
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 previsdes 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 metodos baseados no perfil de consumo podem indicar
pontualmente consumidores fora dos padroes esperados, o que pode ser um

indicativo de ocorréncia de perdas nao técnicas.

2.2.4 Monitoramento de perdas com medidores eletrénicos

Com o avanco das Redes Elétricas Inteligentes, a utilizacdo de medidores
eletrbnicos 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 deteccdo de perdas técnicas e ndo técnicas
nas redes de distribuigao.

No trabalho de Alves et al. (2006), a solucédo proposta para a reducao 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 ndo técnicas sdo devidas a equipamentos obsoletos e a
ineficiéncia dos servigos relacionados ao faturamento.

Paruchuri e Dubey (2012) propdem a utilizacdo de medicao inteligente (do
inglés, smart metering) no nivel residencial e em equipamentos da rede, como relés
e transformadores. Com a medicdo, € possivel um balanco continuo de energia
entre pontos da rede e consumidores. Um sinal de verificacdo 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, € possivel identificar o ponto de ocorréncia, pelo sinal
de verificacao.

A instalacdo de medidores de totalizacdo (macro medidores ou medidores
coletivos) é mencionada por Aglero (2012), como uma alternativa para a
identificacdo e reducdo de perdas nao técnicas. Com os medidores, é possivel fazer
a comparacéo 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 2.2.2, com a utilizagcdo
de AMiIs para ajuste do estimador da rede.

No trabalho de Faria et al. (2013), a identificacdo de perdas n&o 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 eletrénicos e estruturas de medicdo avancadas
implica na necessidade de investimentos para a modernizagcdo dos sistemas de
medicdo e faturamento das concessionarias de energia. O planejamento desses

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

pelo orcamento disponivel.

2.3 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. De
modo geral, as principais diferengas a serem destacadas, considerando o sistema
brasileiro, sao:

e Maiores extensdes de rede, podendo chegar a dezenas de quildmetros, com
menor densidade populacional por quildmetro 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 utiliza 0,20 como fator de carga de areas
rurais, considerando inclusive as grandes propriedades rurais que possuem grande
consumo de energia;

¢ Dificuldade de manutencdo de padrbes de qualidade de energia, sendo
necessario, 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 sao mais susceptiveis a falhas, devido a uma série de fatores, como
dificuldade de monitoramento das condi¢cdes fisicas da rede, limitacdo de
investimentos em equipamentos, maior extensao de rede, entre outros. Além disso,
algumas solugBes 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
consideracdes sobre redes rurais nos Estados Unidos, mencionando alguns

aspectos e problemas similares encontrados no Brasil.
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Em éreas rurais, existe uma grande dispersédo 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.

No nivel residencial, a utilizacdo da energia elétrica nas areas rurais €
primordialmente para iluminacdo, embora o uso de eletrodomésticos nesse meio
seja crescente. No nivel agroindustrial, a eletricidade € utilizada na producao rural
em sistemas de bombeamento de &gua para irrigacdo, equipamentos utilizados para
tratamento apds a colheita, como ventiladores para aeracdo em secadores, por
exemplo, ferramentas elétricas, elevadores de carga, esteiras transportadoras,
compressores para refrigeracao, entre outros.

O escopo dessa Dissertacdo abrange consumidores rurais com sistemas de
irrigacdo para lavouras de arroz. Um tipico sistema é ilustrado na Figura 2.7, sendo
gue a principal carga a ser considerada € o motor da bomba de irrigacéo. Esse tipo
de sistema é conhecido como levante, no qual a agua é bombeada de reservatorios
de agua, rios ou lagos, e distribuida para a lavoura através de canais. O trabalho de
Behrens (2013) apresenta uma descricdo de técnicas de sistematizacdo do solo e
irrigacdo das lavouras, com énfase na automacéo e eficiéncia energética do sistema

elétrico de alimentacdo das bombas.

Figura 2.7 — Bombas de irrigagao para lavouras de arroz
Fonte: AES SUL (2006)
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Os motores elétricos utilizados nesses sistemas de irrigacdo sdo motores de
inducéo trifasicos, em instalagbes com poténcias que variam tipicamente entre 100 e
300 CV (AES SUL, 2006). O regime de funcionamento é praticamente continuo no
periodo de irrigacdo. Isso significa que, em condicbes normais, ndo existe um
controle automatico da irrigacdo, e as bombas permanecem ligadas por
aproximadamente 21 horas por dia, sendo desligadas apenas nos horarios de ponta;
isso representa um grande desperdicio de energia elétrica e agua. Behrens (2013)
propde uma metodologia de monitoramento das condi¢cfes climaticas para acionar
as bombas com rotacao variavel, de acordo com indices pluviométricos e previsao
de clima. Mesmo que haja expectativa de reducdo de consumo, esse tipo de sistema
nao é util para lavouras de arroz no Brasil.

Cerca de 50% da producédo nacional de arroz é proveniente do Rio Grande do
Sul, segundo dados do IBGE 2013 — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica.
As regidbes com maior quantidade de area cultivada situam-se nas areas de
concessao das empresas AES SUL (Fronteira Oeste, Campanha e Centro) e CEEE
(Litoral). O periodo de irrigacdo nesse Estado ocorre tipicamente entre os meses de

setembro e janeiro.

2.4 Consideracdes finais

Na revisdo bibliografica apresentada nesse capitulo, foram relacionados
métodos 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 Estimacéo de Estados: fortemente dependentes da correta
modelagem da rede; as perdas néo técnicas sao estimadas indiretamente, a partir
das perdas técnicas; ndo ha indicacao pontual de consumidores irregulares, mas sim

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

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

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

Na revisdo bibliografica, constata-se que a utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais e métodos estatisticos tém grande aplicacdo 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 e métodos estatisticos, destacam-
se a mineracdo de dados, a selecdo de variaveis e a classificacao.

Nessa Dissertacdo, € proposto um método para identificacdo de perdas nao
técnicas em consumidores rurais. Esse tipo de consumidor possui particularidades,
apresentadas na Secdo 2.3, especialmente em instalagbes com sistemas de
irrigacao, que sao o foco desse trabalho.

No sistema proposto, serdo testados métodos estatisticos e RNAs , baseados
na caracterizacdo do perfil de consumo de energia, tendo em vista que um dos
objetivos do trabalho é a identificacdo pontual de perdas néo técnicas. Considerando
as caracteristicas dos sistemas de irrigacdo, serdo utilizados dados de consumo,
area cultivada e dados climatoldgicos.

Durante a pesquisa na bibliografia publicada, ndo foram encontrados
trabalhos com o enfoque proposto nessa Dissertacdo, o que demonstra o caréater

pioneiro desse trabalho.






3 FUNDAMENTACAO TEORICA DOS METODOS APLICADOS

Com base na Revisdo Bibliogréfica apresentada no Capitulo 2, dentre as
técnicas escolhidas para o desenvolvimento da metodologia proposta nessa
Dissertacdo, adotou-se a Regressdo Stepwise e o emprego de Redes Neurais
Artificiais. Neste Capitulo é apresentada uma revisao teorica dos principais conceitos

e avaliacdo técnica, a serem empregadas nesse trabalho.

3.1 Anélise Estatistica — Sele¢cdo e Regressado Stepwise

Um dos ramos mais importantes e praticos da Estatistica é a Analise de
Regressdo. Em sintese, o objetivo fundamental de uma analise de regressao
consiste em estabelecer relacdes entre varidveis de entrada e saida, de maneira que
se possa explicar ou fazer previsdes sobre o comportamento da saida a partir de
observacdes das entradas. Esse conceito reforca a hipotese de utilizar um modelo
de regressdo nesse trabalho, no qual se deseja investigar a relacdo de variaveis
climatolégicas e de caracteristicas de lavouras com o consumo de energia elétrica.

De modo geral, um modelo de regressédo linear pode ser caracterizado por
uma variavel dependente Y e suas relacdes com um conjunto de variaveis
independentes X, também chamadas de variaveis explicativas ou regressores. As
relacbes, na maioria das aplicacdes, podem ser descritas por uma relacéo linear —

ou ainda serem linearizadas — de acordo com forma apresentada na Equacao 3.1:
Y(x1, %2, Xk) = Bo+ P X1+ o X2+ + Br Xk (3.1)

Os coeficientes constantes B relacionam as entradas com a saida e sao
denominados coeficientes de regressdo. O desenvolvimento matematico e
estatistico para determinacdo desses coeficientes ndo estd no escopo desse
trabalho, mas pode ser encontrado em livros de Estatistica e Analises de Regressao
Linear (WALPOLE e MYERS, 2009); ( MONTGOMERY e RUNGER, 2009)).
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Nos sistemas em que a andlise de regressdo multipla envolve um conjunto
grande de variaveis, pode ser necessaria a utilizacdo de um método para sele¢céo
das variaveis independentes que deverdo ser utilizadas no modelo. A selecdo de
variaveis reduz a necessidade computacional dos calculos de regresséo, bem como
a necessidade de aquisicdo de novos dados para atualizagdo ou manutencao do
modelo. Além disso, pode-se demonstrar que, em alguns casos, modelos mais
proximos da realidade podem ser obtidos excluindo-se variaveis de entrada do
processo de analise (SEBER e LEE, 2003).

A experiéncia prévia de especialistas € um fator que pode ajudar no processo
de selecdo, mas, de modo geral, quando hd um grande nimero de varidveis e uma
grande quantidade de dados a serem analisados, as técnicas computacionais
podem ser mais efetivas.

De acordo com Seber e Lee (2003), a medida que o numero de variaveis a
serem analisadas aumenta, os métodos baseados na analise “passo a passo”
podem ser mais apropriados, reduzindo os esforcos computacionais. Dentre esses
métodos, destaca-se o método “Stepwise”, discutido a seguir. Como esse método de
selecdo esta diretamente relacionado ao processo de regressdo, também é

denominado de Regressao Stepwise.

3.1.1 Algoritmo de Regressao Stepwise

A Regressao Stepwise foi inicialmente descrita por Efroymson (1960). Ela é
baseada na aplicacdo conjunta de duas técnicas de selecéo: a inclusdo (Forward
Selection) e a exclusdo (Backward Elimination) de variaveis, passo a passo, no
modelo. Dessa forma, ela requer que dois niveis de significancia sejam
estabelecidos, sendo um para cada técnica.

Assume-se que a funcao de regressao seja descrita pela Equagéo 3.2:

Yi=0"Xi+¢g (3.2)

na qual:

i =1...n, sendo n o niumero de analises computadas;
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Y = varidvel de saida (funcdo prevista);
B = coeficientes de regressao;
X = variavel de entrada;

€ = erro independente.

A solucdo utiliza a funcéo estatistica F apresentada na Equacéo 3.3:

_ RSS, —RSSpy1 -y 1) (3.3)
RSSp 41

Sendo p = K, o numero de variaveis totais do sistema, e RSS (residual sum of
squares) o valor da soma dos erros quadraticos. RSS pode ser determinada
computacionalmente pelo somatério dos quadrados das diferencas entre o valor real
da funcdo a ser prevista e o valor calculado através de (3.1) (SEBER e LEE, 2003,
pg. 38). De modo alternativo, outros parametros podem ser utilizados para testar se
uma variavel é importante na definicho do modelo, citando-se o coeficiente de

determinacao (R?) e a andlise de variancia.

e Procedimento para Forward Selection (FS)

Nessa técnica, o modelo inicia sem nenhuma variavel. Calcula-se o valor de F
(Equacéo 3.3) com p =1 para todas as variaveis, e guarda-se (mantém no modelo) a
gue apresentar o maior valor. Repete-se o procedimento para p = 2, selecionando
novamente a variavel que resultou no maior incremento de F. Assim,
sucessivamente (p = 3, 4...), vdo sendo adicionadas no modelo as variaveis que
resultam no maior valor de F, até que ndo seja mais percebida uma variacao
significativa nessa funcdo. Define-se, previamente, um nivel de significancia, ou
valor de referéncia, Frer.rs, acima do qual a funcdo F calculada deve estar para que
a variavel seja incluida no modelo. Ressalta-se que, na aplicacdo da técnica, uma

vez inserida no modelo, a variavel ndo é mais excluida.
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e Procedimento para Backward Elimination (BE)

Ao contréario da técnica FS, na técnica BE todas as variaveis sao inicialmente
incluidas no modelo. A funcéo F é calculada para p = K, sendo K o nimero total de
variaveis, e p vai diminuindo a cada analise. Em cada analise, exclui-se do modelo a
variavel que resultou no menor valor de F, considerando ainda que F esteja abaixo
de um nivel de significancia minimo de referéncia (Ferse). Uma vez excluida do

modelo, a variavel ndo é mais reinserida.

¢ Procedimento para Regressao Stepwise

Na Regressao Stepwise, o procedimento FS € aplicado inicialmente para
selecionar uma variavel que é inserida no modelo, e € sucedido pelo procedimento
BE, para selecionar uma variavel que sera excluida do modelo. Os procedimentos
FS e BE sdo aplicados alternadamente, considerando-se que para ser incluida no
modelo, a variavel deve ter F > Frerrs, € para ser excluida, a variavel deve ter F <
Fret.se.. O procedimento da Regressdo Stepwise é encerrado quando a adicdo de
variaveis no modelo, definida pelo procedimento FS, for encerrada. Para a correta

aplicacao do método, deve-se garantir que Fref.rs > Fref.BE-

3.1.2 Exemplo numérico

Com o objetivo de exemplificar a aplicagcdo passo a passo da Regressao
Stepwise, considere o sistema hipotético descrito a seguir, no qual os dados

apresentados nos resultados sdo apenas para ilustracdo do método.

Sistema Exemplo:
e Variavel de Saida: Y
e Variaveis de Entrada: X1, X2, X3 € X4

® Fref.rs = Fret-ee = 0,50

A sequéncia de resultados e analise pode ser acompanhada na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Resultados hipotéticos para exemplo de analise da Regressédo

Stepwise

1° Passo: analisar Y(x1), Y(X2), Y(X3) € Y(X4).

X1 X2 X3 X4
B 1,55 -1,83 0,75 0,56
0,72 0,65 0,82 0,60
2° Passo: Adicionar x3 ao modelo, e analisar Y(X3X1), Y(X3X2), Y(X3Xs).
X3 X1 X3 X2 X3 Xa
B 0,71 1,33 0,65 -1,50 0,80 0,47
F 0,85 0,80 0,41 0,32 0,85 0,78
3° Passo: Adicionar x; ao modelo, e analisar Y (X3Xx1X2) € Y (X3X1X4).
X3 X1 X2 X3 X1 X4
B 0,35 1,32 -1,34 0,72 0,99 0,22
F 0,47 0,69 0,73 0,65 0,67 0,70

4° Passo: Adicionar x; ao modelo e testar modelo prévio sem Xz (analisar Y(x1X2)).

X1 X2
1,36 -1,77
0,97 0,98

5° Passo: Remover x; do modelo, e analisar Y(X1X2Xs) € Y(X1X2Xa).

X1 X2 X3 X1 Xo Xa
B 1,32 -1,34 0,35 1,47 -1,68 0,19
F 0,69 0,73 0,47 0,90 0,85 0,39
6° Passo: Resultado final ™.
X1 X2
p 1,36 -1,77
F 0,97 0,98

* Como X3 fora removido no passo imediatamente anterior, esse teste serve apenas para ilustrar que

variaveis que foram excluidas previamente devem ser testadas novamente.

** Para simplificar a tabela, ndo foram ilustrados termos que nao dependem das variaveis X (ou seja,

termos que sao constantes) da expressao Y.
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Sequéncia de andlise da Tabela 3.1:

1° Passo: Calcular a regresséo de Y para cada variavel, individualmente. Selecionar
a variavel com maior F para adicionar ao modelo. No exemplo, x3 apresentou maior
F, e satisfaz F > 0,5 (F > FRef-FS)-

2° Passo: Calcular a regressao de Y considerando x3 combinado com as demais
variaveis. Selecionar a variavel (ainda ndo adicionada) com maior F para adicionar
ao modelo. No exemplo, x; apresentou maior F, e satisfaz F > 0,5.

3° Passo: Calcular a regressdo de Y considerando X3 e X; combinados com as
demais varidveis. Selecionar a variavel (ainda ndo adicionada) com maior F para
adicionar ao modelo. No exemplo, x, apresentou maior F, e satisfaz F > 0,5.
Selecionar a variavel com menor F para remover do modelo. No exemplo, X3
apresentou menor F, e satisfaz F < 0,5 (F < Fret.aE).

4° Passo: Calcular a regresséo de Y com as variaveis restantes do modelo. Excluir a
variavel selecionada no passo anterior, caso F > 0,5. No exemplo, apenas X; € Xz
continuam no modelo, e x3 é excluida.

5° Passo: Calcular a regressdo de Y considerando x; € X combinados com as
demais varidveis. Selecionar a variavel (ainda ndo adicionada) com maior F para
adicionar ao modelo. No exemplo, nenhuma das variaveis satisfaz F > 0,5, logo o
algoritmo € encerrado.

6° Passo: Quando ndo ha mais variaveis a serem inseridas no modelo, a solugéo

final foi encontrada. Para o exemplo, a fungéo final seria: Y = Bo + 1,36-X3 — 1,77-X>.

O uso de recursos computacionais para a aplicacdo do algoritmo de
Regressdo Stepwise é fundamental, devido a quantidade de dados a serem
processados. Deve-se ter em mente que a determinacdo dos parametros 3 e o
célculo da soma dos quadrados dos residuos - cujos calculos ndo sdo apresentados
nessa dissertagcdo — envolve uma grande quantidade de operacdes matematicas e
estatisticas, o que torna a analise inviavel sem o auxilio computacional. Destacam-
se alguns programas para analise estatistica que podem ser utilizados: Action (Portal
Action), NCSS (NCSS LLC), e moédulos especificos do MATLAB, Python e Excel.



55

3.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) tem seu funcionamento baseado em
conceitos que sdo observados no cérebro humano, reproduzindo caracteristicas e
funcBes 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 (IA) e séo
amplamente  utilizadas devido a possibilidade de se implementar
computacionalmente versées simplificadas dos neurénios biol6gicos. As RNAs sao
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. Este
processo possui as caracteristicas que serdo apresentadas nas proximas sec¢oes.

Na estrutura mais simples, os neurénios de uma RNA s&o organizados em
camadas, sendo estas divididas em trés tipos: Entrada, Oculta (Intermediaria ou
Escondida), e Saida. A Figura 3.1 ilustra um exemplo de RNA simples com trés
neurdbnios na camada de entrada, 4 neurbnios na camada oculta e 3 neurdnios na
camada de saida.

O numero de neurdnios das camadas de entrada e saida deve ser definido
previamente, de acordo com o nimero 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 funcéo
da busca do melhor resultado oriundo de treinamento, podendo ser acrescentados
ou retirados neurénios, e refazendo o treinamento até que se consiga uma

configuracéo satisfatoria (AGUIAR et al., 2007).
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Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 3.1 — Exemplo de rede neural artificial simples.
Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.1 Representacdo 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
3.2:

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

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

e Funcdo de ativacado: 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 by, 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 3.2 — Representacdo de um neurdnio
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

A saida yx do neurbnio pode ser expressa em funcdo das entradas xx pela
Equacéo 3.4:

m
Ve =@ bk"'zwkj'xj
j=1

(3.4)

sendo:

¢ = operador da funcéo de ativacéao;
k = indice do neurdnio;

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 3.3. Além dessas func¢fes, existem também func¢des que

restringem a saida ao intervalo que inclui valores negativos, [-1,1].
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Nessa Dissertacao, foi utilizada a fun¢cdo denominada Sigméide (em forma de

S), que pode ser representada pela Equacao 3.5:

$O =T (35)
na qual:
v = saida do somador (também denominado campo local induzido);

a = inclinacdo da curva.

Limiar
®(v)
A
1,0
0,0 .
-2,0 0,0 2,0
%
Linear por partes
®(v)
A
1,0 /
0,0 / .
-2,0 0,0 2,0
%
Sigmoide
o(v)
A
1,0 [
0,0 j .
-2,0 0,0 2,0

Vv

Figura 3.3 — Exemplos de fun¢des de ativagao
Fonte: Elaborado pelo autor
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3.2.2 Estruturas de RNAs

De modo geral, existem trés estruturas distintas relacionadas a forma como os
neurdnios estado organizados em uma RNA:
e Redes alimentadas adiante com camada Unica: nas quais existe apenas uma
camada de neurdnios onde ocorre processamento (Figura 3.4.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 neurdnios ocultas (Figura 3.4.b);
e Redes recorrentes: nas quais existe pelo menos um lagco de realimentacao,
caracterizado pelo retorno da informacdo de saida de um neurdnio para camadas
anteriores da rede que influenciam em sua entrada (Figura 3.4.c). O operador do
ramo de realimentacao é representado por z%, e consiste na aplicacdo de um atraso

temporal unitario em sua saida em relagdo a sua entrada.

=3 ==

Camada de Camada de Camada de Camada Camada de
Entrada Saida Entrada Oculta Saida

() (b)

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

()

Figura 3.4 — Exemplos de estruturas de RNAs.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Quando todos os neurdnios de camadas consecutivas da RNA estédo
conectados entre si através de sinapses, a rede € dita totalmente conectada; caso

contrario, a rede é dita parcialmente conectada.

3.2.3 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 N&o-Supervisionadas obtém seu aprendizado a partir somente dos
dados de entrada e descobrindo, estaticamente, padrées relevantes destes dados.
Neste treinamento, ndo ha a associacédo entre os dados de entrada com os valores
desejados de saida e, dessa forma, o sistema desenvolve seu proprio aprendizado
(PEREIRA, 2013). A Figura 3.5 ilustra o conceito de uma RNA com aprendizado
N&o-Supervisionado.

Entradas

— RNA — Saidas

Mecanismos
de Adaptacao

Figura 3.5 — Estrutura de Aprendizado N&o-Supervisionado.
Fonte: Adaptado de Altran (2005)
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Nas RNAs Supervisionadas, existe uma associacdo 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 séo ajustados, até que o erro entre a saida e a
referéncia atinja um valor aceitdvel (PASQUOTTO, 2010). Esse processo de
aprendizagem € denominado aprendizagem por correcao de erro, e essa estrutura
emprega o paradigma conhecido como aprendizagem com professor.

Na Figura 3.6 esta 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 M RNA » Saidas

Mecanismos Erro

de Adaptacéo

+

Referéncia

—p  Professor

Figura 3.6 — 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 atraves da interpretacdo e atuacdo sobre o erro
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apresentado pela RNA. Elas foram originalmente propostas por Rosenblatt (1958),
gue introduziu o conceito do perceptron, que sera abordado a seguir.

Nessa Dissertacdo € empregado o0 processo de aprendizagem
supervisionada, com mdultiplas camadas alimentadas adiante, ou rede Perceptron de
Multiplas Camadas. As principais caracteristicas dessa rede sao apresentadas na

proxima secgao.

3.2.4 Redes Perceptrons de Mdltiplas Camadas

Um perceptron consiste em um neurbnio que computa uma Unica saida a
partir de uma combinacdo linear de multiplas entradas com pesos sinapticos
ajustaveis e um valor de bias. Ele é considerado a forma mais simples de neurénio,
e segue o modelo apresentado previamente na Figura 3.2. Tipicamente, ele é
utilizado para classificacdo de padrées.

As redes Perceptrons de Multiplas 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 Retropropagacdo de Erro (error back-propagation), que emprega a

regra de aprendizagem por correcao de erro.

3.2.4.1 Algoritmo de Retropropagacao de Erro

De modo resumido, o algoritmo de retropropagac¢éo 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 3.6 a 3.9:

Erro ej(n): Diferenga entre o valor da saida real (yj(n)) de um neurbnio e o valor

esperado (dj(n)), ou de referéncia. O indice j, nesse caso, denota um neurénio de
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saida e “n” indica uma iteragao que representa o n-ésimo padrdo de treinamento, ou

exemplo, apresentado a rede.

e;(n) = d;(n) —y;(n) (3.6)

Ajuste do peso sinaptico: Alteracdo feita ao peso sinaptico de uma conexdo, que
consiste na soma do peso atual (wj(n)) a um valor de corregéo (Aw;(n)). O indice ji
indica a ligagdo do neurbnio da camada j a um neurdnio da camada i, & sua

esquerda.

Correcao Awiji(n): também referida como regra delta, dada por:

Aw;i(n) =n-6;(n) - y;j(n) (3.8)

Sendo n definida como a taxa de aprendizagem do algoritmo, que implica em o
quanto maior ou menor sera a variagcdo do peso sinaptico de uma iteracdo para
outra, e gj(n) definido como o gradiente local, que aponta para as modificagdes
necessarias no peso sinaptico, em funcao do erro.

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

ativacao o(vy), definida anteriormente.

6;(n) = e;(n) - ¢;(v;(n)) (3.9)

O treinamento utilizando retropropagacéo consiste em dois passos basicos:
1. Passo adiante (propagacéo): Um padrédo € 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, o erro é

calculado.
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2. Passo atras (retropropagacao): O erro é 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 estd sendo
processado, no qual os pesos sdo processados padrao por padrédo, € denominada
época.

A Figura 3.7 ilustra um exemplo de RNA Perceptron com duas camadas de
processamento ((1) e (2), cujos parametros estdo em cores diferentes), e que
contém dois neurbnios em cada camada. A RNA esté representada através de um
gréfico 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 (retropropagacdo). Essa
figura também ilustra que a Equacéo 3.9 assume formas diferentes, dependendo se

0 neurdnio esta na camada de saida ou na camada oculta (HAYKIN, 2001, pg. 202).

Y W12 \
W21
W22 l
\J \J Y
6] (\Sj 6l 82

(1) 2)

Figura 3.7 — Gréfico de Fluxo de Sinal de uma MLP com retropropagac¢éo de erro.
Fonte: Elaborado pelo autor.



65

3.2.4.2 Validacao Cruzada

Conforme visto na secéo 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
sinpticos do perceptron. A validagdo do modelo deve ser feita com o conjunto de
dados restantes (Figura 3.8), sendo que esse tipo de validagdo € normalmente
conhecido como validacdo direta, na qual ndo existe nenhuma manipulacdo dos

dados.

Dados para Dados para
treinamento validacéo

Conjunto total de dados

Figura 3.8 — Divisédo do conjunto de dados para validacdo do modelo da RNA.
Fonte: Elaborado pelo autor.

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. 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 Validagcdo Cruzada K-fold, que foi empregada nessa
Dissertacao.

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 0 subconjunto restante € usado para
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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 3.9
ilustra 0 conceito dessa validacao, para K = 3. O valor usual de K em aplica¢cBes de
RNAs é 10.

Conjunto total de dados

A B

Cruzamento

K=3
Treinamento Validacdo
Treinamento Validag&o
Treinamento Validag&o

Figura 3.9 — Técnica de Validagcéo Cruzada K-fold
Fonte: Elaborado pelo autor

3.3 Avaliacéo de desempenho

Uma vez determinados os modelos que serdo empregados para atender aos
objetivos do projeto — seja utilizando Regresséao Stepwise, Redes Neurais Artificiais
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ou outro método — é necessario fazer uma avaliagdo do seu desempenho, a fim de
verificar 0 quanto sua resposta se aproxima dos valores esperados. Algumas
ferramentas estatisticas ou graficas podem ser utilizadas para essa finalidade. No
primeiro caso, obtém-se uma avaliagcdo quantitativa, onde normalmente se quantifica
0 erro do previsor utilizado no modelo. No segundo caso, obtém-se uma analise

qualitativa, na qual visualmente se verifica a aderéncia dos resultados.

3.3.1 Andlise Estatistica

Na maioria dos métodos de analise, os dados sdo previamente normalizados,

de acordo com a Equacéo 3.10:

X = (3.10)

Sendo:
x; = valor normalizado de x;;

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

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 foi empregada nessa
Dissertacao.

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 media

dos resultados. A Equacédo 3.11 mostra como a métrica é determinada.

NEE

N
1 1
MAE = N.Zl'yi —pl=7 ) e (3.11)
i=

=1

Sendo:

N = nGmero total de dados;
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y;= saida prevista pelo modelo;
y, = saida esperada;

ej = erro absoluto.

A raiz do 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. Ela pode ser determinada a partir da Equacao 3.12.

N
1
RMSE = Nz(yi — 52 (3.12)
i=1

O termo sob a raiz quadrada € definido como o erro médio quadratico, que é

uma medida da variancia do erro.
3.3.2 Analise Grafica

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

A Correlacao 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 é o erro associado aos instantes de previsdo daqueles pontos. A
Figura 3.10 ilustra um exemplo de Correlacdo Grafica para um conjunto hipotético de

dados.
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Figura 3.10 — Exemplo de andlise por Correlacao Grafica
Fonte: Elaborado pelo autor

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 3.11 mostra um exemplo de aplicacdo da Sobreposicao de Curvas.

------- Esperado
y A —— Estimado

0,5+

0,0 ‘
0 1 2 3 4 5

Figura 3.11 — Exemplo de analise por Sobreposi¢éo de Curvas

Fonte: Elaborado pelo autor
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3.4 Consideracdes Finais

Esse capitulo apresentou os principais conceitos teoricos relacionados a
analise estatistica por Regressao Stepwise e as Redes Neurais Artificiais, e que
serdo empregados como parte da metodologia proposta nessa Dissertacéo.

A Regressao Stepwise, como outros métodos de regressao, permite criar um
modelo de previsdo de uma saida com base na analise estatistica de um conjunto
de dados de entrada disponiveis. Ela possui a vantagem de incluir uma etapa de
selecao de variaveis no processo de criacdo do modelo, o que pode ser apropriado
guando se trabalha com um conjunto grande de varidveis, como é o caso desse
trabalho.

As Redes Neurais Artificiais possuem diferentes aplicagbes, como
reconhecimento de padrdes, otimizacdo, e também a criacdo de modelos de
previsao, entre outras. Nessa Dissertacao, foi desenvolvida uma Rede Perceptron de
Multiplas Camadas, que emprega o conceito de aprendizagem supervisionada com
retropropagacao de erro. Trata-se de um modelo de rede bastante consolidado na
literatura, de facil implementacdo pratica, e robusto, conforme apresentado em
exemplos na Revisao Bibliogréfica.

Os métodos destacados nesse Capitulo foram empregados para a criacdo de
um modelo previsor, que tem a finalidade de estimar o consumo de energia em uma
lavoura de arroz irrigado, com base em informacgfes das caracteristicas da lavoura,
como area irrigada e poténcia das bombas de irrigacdo, e em dados climatolégicos.
Essa estimacdo faz parte da metodologia proposta para deteccédo de perdas nao-

técnicas nesse tipo de consumidor, apresentada no proximo Capitulo.
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Nesse Capitulo é 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 irrigacao de lavouras
de arroz. O Capitulo esta dividido em trés secdes principais, sendo que na primeira
secdo sado apresentadas consideracdes gerais sobre a proposta, ha segunda secao
€ apresentada uma analise baseada no método estatistico de Regressao Stepwise,
e na terceira secdo é apresentada uma metodologia baseada em Redes Neurais
Artificiais. Em cada caso, sado apresentados os resultados obtidos a partir da analise
de dados reais de lavouras de arroz irrigado do Rio Grande do Sul.

4.1 Fluxograma geral proposto para identificagcdo de perdas néo técnicas

A metodologia geral proposta para identificacdo de perdas nao técnicas em
consumidores rurais segue o fluxograma geral apresentado na Figura 4.1. Esse
fluxograma se aplica tanto ao método de Regressédo Stepwise quanto ao método de
Redes Neurais artificiais. A proposta consiste em determinar o consumo esperado
de energia elétrica em uma lavoura (calculado a partir das ferramentas estatisticas
ou RNA) e compara-lo com o consumo real. O desenvolvimento de um modelo que
represente satisfatoriamente o consumo da lavoura € o principal desafio dessa
proposta. Com o0s valores de consumo reais e estimados, € feita uma comparagéo
entre os padrdes observados em diferentes lavouras e safras, e é definido um indice
que representa a possibilidade de perdas nao técnicas nas lavouras analisadas.

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

utilizados para testes nessa Dissertacao sdo detalhadas a seguir.
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Figura 4.1 — Fluxograma geral da metodologia proposta
Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Aquisicao e tratamento de dados

A primeira etapa da metodologia consiste em adquirir um conjunto de dados

de diferentes lavouras e safras, que servirdo para modelagem do sistema. Esse
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conjunto é provido por bases distintas de dados, como histéricos e medi¢bes de
consumo de energia, obtidos a partir de concessionarias de energia, e dados
climatologicos, obtidos a partir de estacdes meteorologicas.

Normalmente, a base de tempo dos registros dessas fontes ndo € a mesma,
sendo necesséria uma selecao e tratamento prévio de dados. Essa selecao também
serve para excluir registros inconsistentes, que caracterizam erros nas medigoes.

A Figura 4.2 esquematiza o conjunto de dados definidos como entrada e
saida nesse trabalho. A poténcia instalada, o consumo de energia elétrica e a area
irrigada foram obtidos a partir de registros de uma distribuidora de energia local. Os
dados climatologicos foram obtidos de uma estacdo meteorolégica proxima as

lavouras.

Poténcia Instalada

Consumo de Energia
Elétrica

Area irrigada

Temperatura

| Consumo de Energia
Umidade relativa do ar o MODELO o Estimado

Precipitagao
pluviométrica

Insolacao

Evaporacao

Dia da semana

Figura 4.2 — Dados de Entrada e Saida do Sistema Proposto.
Fonte: Elaborado pelo autor

Todos os dados foram normalizados em relacdo aos respectivos valores
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méaximos de cada variavel, conforme Equacdo 3.10. Além disso, foi realizada a

média diéria dos dados climaticos e de consumo de energia elétrica.

4.3 Ferramentas de modelagem, andlise e validacao

A base da metodologia proposta sdo as ferramentas de modelagem por
Regressdo Stepwise, e por Redes Neurais Atrtificiais. A teoria envolvida na
implementacdo dessas ferramentas foi apresentada no Capitulo 3, sendo que no
presente capitulo serdo discutidos detalhes especificos de sua aplicacdo para os
propoésitos desse trabalho, com os respectivos resultados, nas Secfes 4.8, 4.10 e
4.11.

4.4 Indicativo de perdas elétricas ndo técnicas

A possibilidade de ocorréncia de perdas elétricas ndo técnicas nos
consumidores analisados é determinada a partir da comparacao entre os valores de
consumo de energia calculados pelo modelo desenvolvido e os valores reais de
consumo, obtidos a partir das medi¢Bes disponiveis. O resultado € fornecido de
forma qualitativa, considerando o erro médio percentual dado pela Equacédo 3.12 e a

Tabela 4.1, proposta a seguir.

Tabela 4.1 — indice de possibilidade de perdas n&o técnicas

Faixa de erro Possibilidade de perdas néo técnicas
Erro £ 15% Baixa
15 < Erro < 30% Média
Erro > 30% Alta

Fonte: Elaborado pelo autor

Essa andlise parte do pressuposto de que as lavouras tém padrdes similares

de consumo de energia elétrica, considerando a area irrigada e as condi¢cbes
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climaticas. Entende-se, no entanto, que ndo ha uma formulacdo matematica precisa
que relacione todas as variaveis, uma vez que 0 consumo de energia pode ser
afetado por fatores como variacdes na cultura do arroz irrigado, praticas de irrigacao
diferenciadas, contratos entre consumidores e distribuidoras de energia, qualidade
do fornecimento de energia, manutencao e automacgao de equipamentos, etc. Dessa
forma, como uma proposta inicial sobre o assunto, optou-se por utilizar faixas de
erros de 15% para o indicativo da possibilidade de ocorréncia de perdas nao
técnicas nas lavouras analisadas.

O resultado final fornecido pelo sistema proposto servira de apoio as equipes
de inspecao, que poderdo dedicar mais atencéo aos casos com alta possibilidade de

perdas ndo técnicas, e planejar vistorias in loco.

4.5 Descricao do conjunto de dados para teste e validacéao

Nas proximas secdes, sao apresentados a modelagem e os resultados dos
métodos empregados nessa Dissertacdo, que foram desenvolvidos com base no
conjunto de dados apresentados a seguir.

Os dados empregados nesse trabalho compreendem um conjunto de cinco
safras de trés lavouras distintas, formando um total de quinze blocos de dados. As
lavouras possuem caracteristicas semelhantes entre si em relagdo as técnicas de
irrigacao, e sdo localizadas na mesma regiao do Estado do Rio Grande do Sul. As
unidades consumidoras séo identificadas pelas siglas UC-1, UC-2 e UC-3. As
Figuras 4.3 a 4.5 apresentam imagens de satélite, obtidas através do Google
Earth®, que mostram as trés lavouras utilizadas nos testes.

O Periodo de irrigacdo (levante) nas culturas de arroz € geralmente
compreendido entre os méses de Setembro a Mar¢o. Para este estudo utilizou-se

como parametro de o inicio de registro dos medidores dedicados, conforme segue:

e Set 2009 - Mar 2010 (Safra 2009/2010)
e Set 2010 - Mar 2011 (Safra 2010/2011)
e Set 2011 - Mar 2012 (Safra 2011/2012)
e Set 2012 - Mar 2013 (Safra 2012/2013)
e Set 2013 - Mar 2014 (Safra 2013/2014)
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Google earth

Figura 4.3 — Unidade consumidora UC-1.
Fonte: Adaptado de Google Earth® (2014)

Figura 4.4 — Unidade consumidora UC-2.
Fonte: Adaptado de Google Earth® (2014)

Figura 4.5 — Unidade consumidora UC-3.
Fonte: Adaptado de Google Earth® (2014)
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A Tabela 4.2 apresenta um sumario das informacdes gerais das lavouras,

utilizadas no trabalho.

Tabela 4.2 — Dados gerais das lavouras

Unidade Consumidora Areairrigada Poténcia instalada
aproximada
uc-1 90 ha 112,5 kVA
ucC-2 300 ha 300 kVA
ucC-3 50 ha 75 kVA

Fonte: Elaborado pelo autor

Consumo de energia elétrica

As lavouras possuem medidores eletronicos exclusivos para irrigagao,

instalados em média tensédo. Os dados adquiridos pelos medidores sdo registrados a

cada 30 minutos, e posteriormente sdo extraidos através do programa ELO50. A

Figura 4.6 ilustra um exemplo de grafico extraido do programa.

kw
5.00

o L . SRS UL O O O N SO O SO O SO IO

200 : . H i

1.00

Figura 4.6 — Consumo de energia elétrica em um sistema de irrigacdo obtido com o

programa Elo50.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Dados climatoldgicos

Os dados climatoldgicos foram obtidos a partir de uma estagdo meteoroldgica
do Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC/ INPE), localizada
aproximadamente a 40 km do local das lavouras. As informacdes utilizadas séo as
que constam na Figura 4.2: precipitagdo pluviométrica, temperatura, umidade
relativa do ar, insolacao e evaporacao pelo método de Piche.

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

climatolégicos, optou-se por trabalhar com dados diarios nessa Dissertagéo.

4.6 Analise Estatistica e Regressao Stepwise

Conforme apresentado no Capitulo 3, as ferramentas estatisticas podem ser
Uteis para a modelagem de um sistema quando se dispde de um conjunto de
variaveis de entrada e se busca encontrar uma relacdo de seu efeito em uma
variavel de saida.

Nesse trabalho, o consumo de energia elétrica das lavouras de arroz foi
avaliado considerando as informacdes sobre as lavouras e a influéncia do clima. A
ideia inicial é identificar como as variaveis de entrada se relacionam com a saida, e

se é possivel utilizar um modelo de regressao para representar o sistema.

4.7 Correlagéo do consumo de energia elétrica com o clima

Em uma primeira andlise, foi realizado um estudo de correlacdo entre as
variaveis, aplicando a estatistica do Coeficiente de Pearson. Este coeficiente de

correlacdo tem valores entre —1 e +1, sendo negativo quando uma variavel diminui
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com o aumento da outra variavel, e positivo quando uma varidvel aumenta com o

aumento da outra. O coeficiente de correlagdo de Pearson, r, € determinado pela

Equacéo 4.1.

2= -Y)
r =

(n—1)- 0,0, 41

onde:

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

ox, Oy: desvio padréo do conjunto de cada variavel;

n: numero de dados do conjunto analisado.

Na estatistica classica, a significancia da correlacdo é testada através do
valor-p para as hipéteses nula e alternativa:
HO: r = 0, ndo ha correlacao

H1:r =1, ha correlacéo.

Sendo que 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 indicacéo
do grau de correlacdo de uma variavel com outra.

A técnica foi aplicada ao um conjunto de dados da UC-1, e os resultados da
Safra 2009/2010 sao apresentados na Tabela 4.3. Para obtencdo desses resultados
foi utilizado o programa MiniTab®, que possui recursos especificos para analise
estatistica. A Tabela 4.4 apresenta os resultados de correlagdo das variaveis com o
consumo de energia elétrica, das cinco safras de UC-1. Os resultados completos

fornecidos pelo programa séo apresentados no Apéndice A.
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Tabela 4.3 — Analise de correlacdo pelo Coeficiente de Pearson / UC-1 2009/2010

Consumo Precipit. ~ Umidade
Insolacdo Evapor. Temperatura

Energia  Pluviom. Relativa
Precipit. r 0,063
_ * * * *
Pluviom. p 0,381
Insolagéo r 0,077 -0,386
- * * *
p 0,286 0,000
Evaporacago r -0,060 -0,357 0,276 . .

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 relacdo ao mesmo par de variaveis
indicado nas demais células.

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4.4 — Analise de correlacdo 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 -0,060 0,142 0,101 0,123 0,355

p 0,402 0,045 0,331 0,158 0,000

Temperatura 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

Nas Tabelas 4.3 e 4.4 pode-se observar que existe alguma correlacdo entre
as variaveis climaticas, porém a correlagcdo dessas com o consumo de energia

elétrica é fraca. A hipétese HO € moderadamente ou fracamente rejeitada na maior
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parte dos dados da Tabela 4.4, e os coeficientes de correlagdo séo, em sua maioria,
menores que 0,3.

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

implementacdo do método de Regressao Stepwise.

4.8 Analise por Regresséao 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
aplicacao.

Os resultados apresentaram grandes discrepancias entre os valores de
consumo de energia previstos pelo método e os valores de consumo reais,
reforcando a conclusdo, previamente indicada pela analise de correlacao, de que
ndo existe uma relacéo linear direta entre as variaveis de entrada e a saida.

Para exemplificar, € apresentado o resultado da analise de UC-1 / Safra 2013-
2014.

A equacdao 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; x; - precipitacdo pluviométrica, X, -
evaporacao, xs - umidade relativa do ar, X, = 1%, Xs = X2° € Xg = X3°.

A Figura 4.7 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 4.7 — Resultado da Regressao Stepwise para UC-3/ Safra 2013-2014.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados das demais safras foram igualmente inconsistentes e podem

ser observados no Apéndice C.

4.9 Implementacdo e Analise por Redes Neurais Artificiais

Como alternativa ao metodo estatistico apresentado na secdo anterior, foi
desenvolvido um modelo para estimar o consumo de energia elétrica nas lavouras
utilizando Redes Neurais Artificiais. Para isso, foi implementada uma rede com as
caracteristicas apresentadas na Figura 4.8.

O programa utilizado foi desenvolvido em linguagem Python® com a
biblioteca de Redes Neurais chamada PyBrain. Esta biblioteca é fechada, soO
havendo interagdo com o usuario no momento do treinamento e no momento da

validacéo, sob a forma de entrega dos padrdes de entrada e saida esperados. Neste
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pacote ndo ha a possibilidade de extracdo dos pesos dados para cada conexao
entre 0s neurénios da RNA por ele produzida. Isto pode ser feito a posteriori com o
uso de redes bayesianas.

Para automatizar e sistematizar o treinamento e manipulacdo dos dados
foram criadas funcdes, também em Python, para extracdo dos dados dos arquivos
em formato MS Excel®, normalizacdo, automatizagéo dos testes e verificacdo dos

resultados por meio de testes de erro.

Precipitacdo
Pluviométrica

Insolagéo
Evaporacéo Consumo de
Energia Elétrica
Previsto
Temperatura
Umidade
Relativa

kVA Instalado/
Area

Consumo de
Energia Elétrica
Faturado

Figura 4.8 — Rede Neural Atrtificial proposta
Fonte: Elaborado pelo autor

A automatizacdo do treinamento e da validacédo foi realizada para que os
resultados pudessem ser avaliados e a RNA reconfigurada (em numero de
neurbnios na camada escondida e numero de épocas de treinamento) até se atingir

valores pré-definidos. No caso desta Dissertacdo, o erro maximo aceitvel foi
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definido como 10%, em termos absolutos. A avaliacdo do erro € realizada por um
modulo também desenvolvido para este projeto, de acordo com a Equacéo 3.12. O
codigo do programa esté apresentado no Apéndice B.

Em uma andlise inicial, utilizando a metodologia de validacdo apresentada
posteriormente, na Secao 4.3.1, foi verificado o numero de neurbnios na camada
oculta que apresentasse o menor erro de treinamento (RMSE), com 1000 épocas. O
resultado esté ilustrado na Figura 4.9. O erro de treinamento com 60 neurénios foi 0

mais baixo entre as alternativas testadas, sendo inferior a 1,5%.

0,3
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0,2
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" I [
\ in .l
12 24 36 48 60 72 84

NUmero de neurdnios na camada intermediaria

Erro de Treinamento

Figura 4.9 — Relagdo entre niumero de neurdnios na camada intermediaria e o erro
de treinamento da RNA.

Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados, para serem utilizados em uma RNA, devem ser normalizados, para
gue todos tenham o mesmo peso matematico dentro do calculo dos pesos da rede.
Para aplicacdo em RNAs, as normalizacdes podem ser dadasde -laloudeOal,
dependendo da funcdo de ativacdo a ser utilizada. No caso da funcao de ativacao
utilizada nesta Dissertacdo (fungéo sigmoide - Figura 3.3) a normalizacao definida foi
com intervalo de 0 a 1, permitindo que 0s processos matematicos ocorram dentro da

faixa de operacao da funcao de ativacao.
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Os treinamentos, validacdes e analises da RNA proposta foram realizados de
duas maneiras, que sdo distintas pelo método de validacdo. Inicialmente, foram
realizados testes com a Validagdo K-Fold, e posteriormente foram realizados testes
com Validacéo Direta. Os procedimentos e resultados obtidos séo apresentados nas

duas sec¢Oes que seguem.

4.10 Treinamento com Validacdo Cruzada K-Fold

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

Nessa Dissertacédo, foi utilizado K = 10, que € um valor usual em RNAs e que
designa o método conhecido como Ten-Fold Cross Validation. A Figura 4.10 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 lavoura, nas cinco safras analisadas.

uUcC-1 uUcC-2 uc-3
10% P Validagdo
10% P Validagdo
10% ——P Validacdo

Figura 4.10 — Validagéo Cruzada com K =10
Fonte: Elaborado pelo autor
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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.

Para facilitar a visualizacdo dos resultados na forma grafica, foram
selecionados aleatoriamente trés periodos do conjunto total de dados, que estao
apresentados nas Figuras 4.11 a 4.13.
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Figura 4.11 — Resultado da RNA com Validagédo Cruzada (1° conjunto de dados)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.12 — Resultado da RNA com Validacdo Cruzada (2° conjunto de dados)
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.13 — Resultado da RNA com Validagédo Cruzada (3° conjunto de dados)
Fonte: Elaborado pelo autor

Através da andlise grafica, 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 4.11 a 4.13 foram, respectivamente: 24.86%,

24.15% e 23.45%. O erro total de todo o conjunto de dados testado foi 19,35%.

4.11 Treinamento com Validacéo Direta

No treinamento com Validacdo Direta, o conjunto total de dados disponiveis é
simplesmente dividido em duas partes, sendo uma para treinamento e outra para

validacdo, sem cruzamento de dados.
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Nessa Dissertagao, foram treinadas trés redes diferentes, sendo que cada
uma foi desenvolvida para fornecer os resultados de uma das lavouras analisadas
na pesquisa. Nesse caso, 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 4.14.

uUc-1 UcC-1 UcC-2

Treinamento Treinamento Treinamento
uc-2 uc-3 uUcC-3
uc-3 Validagcdo uc-2 Validacdo uc-1 Validagcdo

Figura 4.14 — Trés redes treinadas com Validagdo Direta
Fonte: Elaborado pelo autor

A questdo temporal é considerada pelo do uso dos dados consecutivos
apresentados a RNA, em seu treinamento e validagdo de maneira direta. Os dados
sdo apresentados com uma sequencialidade temporal que permite a RNA
reconhecer as tendéncias sazonais da série de dados.

Os resultados graficos da andlise das RNAs com Validagcdo Direta sdo
apresentados nas Figuras 4.15 a 4.18.

As Tabelas 4.5 a 4.7 resumem os resultados globais de cada unidade
consumidora e de cada safra analisada. Pode-se constatar, nessas tabelas, que a
possibilidade de ocorréncia de perdas nédo técnicas é baixa, em todas as situacdes

simuladas.
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Figura 4.15 — Resultado da analise de UC-1 com RNA e Validagdo Direta
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.16 — Detalhe do resultado da analise de um més de UC-1 com RNA e
Validacédo Direta

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.17 — Resultado da analise de UC-2 com RNA e Validacédo Direta
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.18 — Detalhe do resultado da analise de um més de UC-2 com RNA e
Validacédo Direta

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.19 — Resultado da andlise de UC-3 com RNA e Validacéo Direta
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.20 — Detalhe do resultado da analise de um més de UC-3 com RNA e
Validacédo Direta

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 4.5 — Resumo da analise de UC-1 modelada com RNA e Validagdo 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

Tabela 4.6 — Resumo da analise de UC-2 modelada com RNA e Validacéo Direta.

Consumo médio Consumo médio Erro Médio
Safra Erro

diario real (kWh) diario previsto (kWh) Absoluto %
2009-2010 928,06 905,61 22,42 % 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

Tabela 4.7 — Resumo da analise de UC-3 modelada com RNA e Validagéo Direta.

Consumo médio Consumo médio Erro Médio
Safra Erro

diario real (kWh) diario previsto (kWh) Absoluto %
2009-2010 315,11 311,78 -1,06% 11,02%
2010-2011 201,22 201,88 0,33% 6,70%
2011-2012 312,58 321,68 2,91% 11,27%
2012-2013 338,07 337,95 -0,04% 8,79%
2013-2014 307,90 310,76 1,01% 10,44%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.12 Resultados de simulacdo de uma situacdo de perda néo técnica

Nessa secao, sdo apresentados os resultados obtidos com o0 modelo de RNA
desenvolvido na Secdo 4.3.1, para uma situagcdo em que foi aplicada uma falha
intencional no sistema de medicao de energia de uma das lavouras.

O conjunto de dados apresentado a RNA desconsidera a poténcia de uma
das fases da rede, simulando, por exemplo, uma falha ou fraude em um
transformador de corrente do sistema de medicdo. Nesse caso, a energia faturada
pela Concessionéaria de Energia seria menor que a energia real fornecida.

As Figuras 4.21 e 4.22 ilustram os resultados obtidos através da RNA com

Validacdo Direta, ap6s a aplicacdo da falha intencional nos dados de consumo da
lavoura UC-3.
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Figura 4.21 — Resultado da simulacéo de falha na medigédo de UC-3.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 4.22 — Detalhe do resultado da simula¢éo de falha na UC-3, Safra 2009-2010.
Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados numéricos das andlises de simulacdo de falha estdo resumidos
na Tabela 4.8.

Tabela 4.8 — Resumo da analise de UC-3 com simulacao de falha de medicao

Consumo médio Consumo médio
Safra Erro
diario real (kWh) diario 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 na Tabela 4.8, e considerando os critérios
estabelecidos na Tabela 4.1, os resultados da analise indicam forte possibilidade de
ocorréncia de perdas nao técnicas nas cinco safras analisadas, refletindo o efeito da

simulacgéo de falha intencional aplicada aos dados de consumo dessa lavoura.



CONCLUSOES

Essa Dissertacdo abordou o problema das perdas ndo técnicas nos sistemas
de distribuicdo de energia, tendo como escopo a analise de consumidores rurais que
utilizam sistemas de irrigacdo para lavouras de arroz. O trabalho foi motivado pela
relevancia desse tipo de consumidor em alimentadores de concessionarias de
energia elétrica do Rio Grande do Sul, pela dificuldade de fiscalizagéo e identificacdo
de fraudes nas linhas de distribuicéo rurais e pela caréncia de estudos que abordam
esse problema.

O objetivo geral do trabalho foi desenvolver um sistema que permitisse
identificar possiveis situacdes de perdas ndo técnicas, baseado em padrdes de
consumo e caracteristicas proprias das lavouras, associados a registros
climatologicos.

Para atingir esse objetivo, foi desenvolvida uma metodologia que emprega
Redes Neurais Artificiais (RNAs) 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: poténcia instalada por area irrigada,
consumo faturado de energia elétrica, precipitacdo pluviométrica, temperatura,
umidade relativa do ar, insolacéo e evaporacédo. A saida da RNA é uma indicacéo do
consumo de energia previsto. A validacao foi realizada de duas maneiras: utilizando
a técnica de Validacao Cruzada Ten-Fold, e utilizando a técnica de Validacéo Direta.

Também foi realizado um estudo da correlacdo entre os dados utilizados no
treinamento da RNA e o consumo de energia da lavoura, através de ferramentas
estatisticas e do método de Regressao Stepwise. Os resultados foram obtidos a
partir da analise de trés lavouras e das informacgfes de cinco safras de cada uma,
totalizando quinze blocos de dados. A andlise estatistica revelou que existe uma
fraca correlacdo entre os dados de consumo de energia elétrica e de clima
analisados. Essa verificacdo se deu a partir de uma analise basica de correlagcéo
entre os dados disponiveis, e também pela aplicacdo da RegressaoStepwise. Os
resultados obtidos com o modelo estatistico apresentaram grandes discrepancias
em relacdo aos valores esperados, e o0 modelo pode ser considerado como nédo

adequado para os propositos desse trabalho.
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Deve-se ressaltar, no entanto, que as ferramentas estatisticas utilizadas
fazem uma relacéo linear da saida com as entradas. Uma analise estatistica mais
aprofundada poderia levar a um modelo de regressao néo linear que apresentasse
melhores resultados. Aqui também cabe ressaltar que a influéncia do clima no
consumo de energia elétrica dos sistemas de irrigagdo ndo é investigada com a
mesma intensidade feita para casos de alimentadores urbanos. Nesse sentido, esse
trabalho representa uma pequena contribuicdo a esse estudo.

Com o emprego das Redes Neurais Artificiais foi possivel obter um modelo
gue apresentou uma boa aproximacdo entre os valores de consumo de energia
elétrica faturados e os valores previstos. O teste da RNA pelo método de k-fold cross
validation permite que se tenha uma visdo da sua capacidade de adquirir
conhecimento do sistema, separando a componente temporal (sequencialidade) do
sistema, deixando o mesmo atemporal onde verifica-se apenas seu comportamento,
mesmo este sendo estocastico. Uma vez que a RNA comprovou-se apta, o0 método
de teste direto, mais comumente chamado de validacéo direta, faz a comprovacgéao
do uso da RNA em ambiente de producédo, ou seja, como ela sera utilizada em sua
implementacdo final. Nesta condicdo a RNA proposta mostrou um excelente
resultado, porém deve-se tomar algumas ressalvas, pois os dados utilizados sao de
uma mesma regido e em lavouras com caracteristicas parecidas. Quando houver
uma diversidade maior de lavouras a massa de dados deve aumentar de maneira
substancial e visitas in loco devem ser feitas para validar de maneira categorica para
gue a RNA seja sintonizada a contento.

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 uma situacdo and6mala, indicando forte
possibilidade de ocorréncia de perdas nao técnicas.

O sistema 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 meétodos baseados em
balancos de energia, ele apresenta a caracteristica de identificar pontualmente as
unidades consumidoras suspeitas. Também apresenta a vantagem de néo utilizar

equipamentos e recursos tecnologicos exclusivos para a identificagdo de perdas. Por
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outro lado, é necessaria uma grande quantidade de dados para a modelagem da
RNA, e os dados - no caso desse trabalho - sdo oriundos de fontes diferentes.

Embora ndo tenha sido dado énfase nessa Dissertacdo, a metodologia
desenvolvida com as RNAs pode ser empregada com o viés da eficiéncia
energeética, nos casos em que o erro percentual obtido seja negativo e relevante.
Nesses casos, a interpretacdo que pode ser feita € de que o consumidor esta
consumindo mais energia elétrica do que o padrdo 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 tubulacdes.

Destaca-se, por fim, que essa Dissertacdo apresenta pioneirismo no estudo
de perdas ndo técnicas em consumidores com sistemas de irrigacdo de grande
porte. Isso € constatado pela auséncia de publica¢des técnicas sobre o tema. Nesse
sentido, a metodologia aqui proposta pode ser considerada promissora, € com
possibilidade de ser melhorada, considerando as sugestdes de continuidade

apresentadas a seguir.

Sugestdes de Continuidade

Com o objetivo de melhorar o desempenho do sistema de identificacdo de
perdas ndo técnicas proposto nessa Dissertacdo, sugere-se as seguintes

possibilidades de continuidade do trabalho:

e Aprofundar a analise estabelecendo uma relagédo entre consumo real
esperado (resultado obtido conceitualmente levado em conta as
caracteristicas de lavoura e da rede elétrica) utilizando técnicas de
RNA e Algoritmos Genéticos.

e Ampliar o conjunto de variaveis de entrada da RNA, considerando, por
exemplo: tipo de relevo e solo, absor¢cdo de agua do solo, velocidade
do vento, vazdo média de agua dos levantes, altura do levante, entre
outros. Esse tipo de informacao poderia ser obtido através de parcerias
com os produtores, utilizando os resultados do projeto com a finalidade

de melhorar a eficiéncia energética nos consumidores parceiros.
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Ampliar a base de dados de treinamento da RNA, considerando
lavouras de diferentes regides e com diferentes praticas de irrigacao.
Integrar a metodologia proposta com tecnologias de inspecédo remotas

como, por exemplo, a utilizacdo de imagens de satélite para verificagao
da area irrigada.
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APENDICE A - RESULTADOS DE CORRELACAO ENTRE CONSUMO DE
ENERGIA E VARIAVEIS CLIMATICAS

Nesse Apéndice sdo apresentados os resultados extraidos do programa
Minitab®, para a correlagdo 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

Correlacdo de Pearson e o Valor p.

UC1 Safra 2009/2010

Welcome to Minitab, press Fl1 for help.
Retrieving project from file: 'D:\MAICON\1UFSM\DROPBOX\DISSERTACAO\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 0,020 -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.
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UC1 Safra 2010/2011
Consumo Real
Precipitacao -0,037
0,607
Insolacao 0,092
0,196
Evaporacao Piche 0,142
0,045
Temp Media 0,003
0,970
Umidade Relativa -0,112
0,115

Temp Media

Umidade Relativa

Evaporacao Piche
0,199
0,005

-0,337
0,000

UC1 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



UC1 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

UC1 Safra 2013/2014
Consumo Real
Precipitacao -0,155
0,119
Insolacao 0,247
0,012
Evaporacao Piche 0,355
0,000
Temp Media 0,383
0,000
Umidade Relativa -0,371
0,000

Temp Media

Umidade Relativa

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

Temp Media

-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
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APENDICE B — REDE NEURAL ARTIFICIAL DESENVOLVIDA EM PYTHON®

Nesse Apéndice € apresentado o cédigo de treinamento e validacdo da Rede

Neural Artificial proposta nessa Dissertacdo. O codigo foi desenvolvido em

Linguagem de Programacao Python® e esta apresentado na Figura Apéndice B-1.

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

File Edit Feormat Run  Options Windows Help

# Chamada das bibliotecas
import numpy a5 Dp

neuralab z= nl

misc

ann_handling a= ah

ann plot 2= ap

It ann_error MEeasure as em

# Leitura do arguivo para as va:ii;veis

# Normalizalglao das va:iﬁ;veis de 0 a l

carga n = misc.normalize (carga, 1, 0)
precip n = misc.normalize (precip, 1, 0)
inzol n = misc.normalize (inscl, 1, 0)
evap n = misc.normalize (evap, 1, 0)
temp n = misc.normalize (temp, 1, 0O)
umidade n = misc.normalize (umidade, 1, O)

cargaprev n misc.normalize (cargaprev, 1, 0)

# Configurafi§ifo dos dados para leitura da RNA

# SeparalS§ifo dos dados para validalsizo
data test = in data[201:len({in data)}] # Dados de entrada da ENA
data wval =t data[201:1len(t_data)] # Dados alvos da RNA

 criafsac da RuA

carga, precip, insol, evap, temp, umidade, cargaprev = misc.read data("c:/trafo.txt")

carga in = misc.conv_listZarray(carga n)

precip in = misc.conv listZarray(precip n)

insol in = miszc.conv_listZarray(insol n)

evap in = misc.conv listZarray(evap n)

temp in = miszc.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

# SeparafS§ifo dos dados para treinamenta

data in = in data[0:200] # Dados de entrada da ENA
data t© = t_data[0:200] # Dados alvo da RNAL

(Continua)
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(Concluséao)
ann = nl.net.newff([[0O,1],[0,1],[0,1],([0,1]0,00,1],00,2]], [1&, 1]}

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

# Simuwlabhsifo (Validaisifo) da BNR

res = ah.ann simjann,data test)

# Chilculo do BMSE da BNA (verifical$§ifo quantitatiwva)
nt ("REM3SE: ")

nt(em.rmse (res, data val))

# Plot do gri;ficn da resposta da RHA (ve:ificai§i:a qualitatiwva)
ap.plot_data(data val, res, "", "")

Figura B-1 - Codigo de programacao da RNA

Fonte: Desenvolvedor
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APENDICE C - CODIGO PARA ANALISE DE REGRESSAO STEPWISE E
RESULTADOS PARA UC-3

Nesse Apéndice sdo apresentados o cédigo de programacdo para
implementacdo da metodologia de Regressao Stepwise no Matlab, e os resultados
obtidos a partir da analise da lavoura da unidade consumidora UC-3. A base do
codigo foi desenvolvida pelo Professor Rodrigo Mejia (@) e adaptada para este
trabalho.

O Quadro C.1 apresenta o cdodigo utilizado para a analise 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

pathfile = 'C:\09 ACADEMIC\Organizar\Projetos Pesquisal\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] x1lsread (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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(Continuacéo)

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

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

Xvars = [Xvars Xvars.”"2];

filcol = size(Xvars);

fil = filcol(1l);

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

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

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)

o

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

oo

o

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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(Continuacéao)

% -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(1ll);

% 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

% __________________________________________________________________________
Xvars = [Xvars Xvars.”2];

filcol = size(Xvars);

fil = filcol(1l);

(Continua)
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(Continuacgéao)

Xnormal = (Xvars-repmat (mean(Xvars), fil,l))./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 validagéo
$ 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
S
disp('-——====—=—- - e ")
disp(' Calculo do indicador consolidado de consumo')
disp('--=-—===-—==———"="—"——"—"—— - ")
% Normalizando os valores

% _________________________

filcol = size(Xvars);

fil = filcol(1);

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

Xn (isnan (Xn))=0;

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

t = (1l:1length(Xvars))';
plot(t,Xn(:,1),'k', " 'linewidth',1l), 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 (ha) ', 'Carga Instalada (kw)')

figure (2)

subplot(7,1,1), plot(t,¥n,'k',6 '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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(Conclusao)

% 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 C.1 — Cédigo Matlab utilizado para analise de Regresséo Stepwise
Fonte: Desenvolvedor

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

Nas figuras da interface grafica (C.1, C.3, C.5, C.7 e C.9), no canto superior
esquerdo, apresentam-se as estimativas dos coeficientes de todos os termos
potenciais, com barras horizontais, indicando os intervalos de confianca. 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 C.2, C.4, C.6, C.8 e C.10 apresentam um comparativo do consumo
real (Yopt - linha preta) com o consumo estimado (Index - linha vermelha). Observa-
se que em todas as safras analisadas, ha uma grande discrepéancia entre as duas

curvas.
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) Stepwise Regression IE MEE

File Edit Tools Stepwise Deskop Window Help

Coefficients with Error Bars Coeff.  t-stat p-val
w7 * T T — -3120.03 -1.5853  0.1150 hext step
w2 -+ - -955.808 -0.1107 0.9120 Movel0lout
R3- — — B5167.5  1.5759  0.1171 Mext Step
- e — 131255  1.8473  0.0666
Al Steps
H = —— = 12361.8  0.3679 0.7135
B — 0 0.0000  1.0000
K- — 0 0.0000  1.0000
B 3 — 40,6025  0.4341  0.6648
Eel 2 — -320.077 -0.4994 0.6182
®0— - — -10433.2 -1.3370  0.1832
E1 = + = -2346.9 -1.5246 0.1294
2 3 — -33.4122 -1.7288  0.0857
®13= = 0 0.0000  1.0000
L ) ) . | | — -z41.046 -1.7075  0.0867 Export
£ -4 2 o 2 4 B
Intercept =0 R-suare = 0174831 F = 543807
RMSE = 276519 A R-50 = 0142682 = 396235005
<10° Model History
27852 T
27652 — —
w 27652 — » —
@
=
o 27852 — —
27652 — —
27852 ‘

Figura C.1 — Interface grafica da analise de Regressado Stepwise, UC-3, Safra 2009/2010.

— Yopt
Index

IConsumo

Figura C.2 — Comparativo do consumo real (Yopt) com o consumo estimado (Index)
por Regresséo Stepwise, UC-3, Safra 2009/2010.
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Fle Edt Tools Stepwise Deskiop Window Help
Coeflicients with Error Bars Coeff.  t-stat p-val
af T T T f - T - -13838 -2.4584 0.0151 Mext step:
el - — -3421.22 -0.5631 0.5607 Move no terms
xB- —_— — -44919.6 -2.7316 0.007L &I
X - —_——— — -163300 -3.1993  0.0017

AllSteps
L —— | -11458.1 -0.7512  0.4537

— — 0 0.0000  1.0000

izl
X5
X = — 0  0.0000  1.0000
B — 328.81 2.2316 0.0272
X9

L — -219.219 -0.4817 0.6308

X0~ —— — 3044.2  0.3708 0.7113

&
T
-
|

4086.79  3.5507  0.0005

X2 — 33.1876 2.6083  0.0100
X3 — 0 0.0000  1.0000
X4 = L L L | | | | . 289.126 2.9673 0.0035 Expart
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Figura C.3 — Interface grafica da analise de Regressao Stepwise, UC-3, Safra 2010/2011.
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Figura C.4 - Comparativo do consumo real (Yopt) com o consumo estimado (Index)
por Regressao Stepwise, UC-3, Safra 2010/2011.
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