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RESUMO

_METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO DE PERDAS NAO
TECNICAS EM UNIDADES CONSUMIDORAS LOCALIZADAS EM
AREAS RURAIS COM CULTIVO DE ARROZ IRRIGADO

AUTOR: Henrique Silveira Eichkoff
ORIENTADOR: Daniel Pinheiro Bernardon

As perdas ndo técnicas sdo um dos maiores problemas enfrentados pelas empresas do setor
energético, uma vez que, afetam diretamente as receitas financeiras das concessionarias, a
seguranca nos sistemas elétricos e a qualidade no fornecimento de energia elétrica para 0s
consumidores. As mesmas, estdo associadas a erros de leituras e medices, ligacOes
clandestinas a rede secundaria de distribuicdo e fraudes em medidores. Em alimentadores
rurais, o problema das perdas nao técnicas torna-se mais complexo, pois as grandes extensdes
das redes de distribuicdo e a presenca de unidades consumidores alocadas em regides remotas
ou de dificil acesso, dificultam a fiscalizacdo pelas equipes de inspecBes. Além disso, 0s
consumidores rurais sdo extremamente relevantes para as distribuidoras, pois representam
uma parcela significativa do consumo de energia elétrica, devido aos sistemas de irrigacdo
instalados com bombas e motores de elevada poténcia ativa e utilizados de maneira
praticamente continua durante o periodo da safra. Este trabalho apresenta uma proposta para a
identificacdo de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras localizadas em areas rurais
com cultivo de arroz irrigado. A metodologia desenvolvida nesse estudo, € baseada na
correlacdo dos padrbes de consumos de energia elétrica e das caracteristicas das areas de
plantio e dos sistemas de irrigacdo. A metodologia emprega na estrutura de seu algoritmo, 0s
métodos de k-Means e Random Forest, para o desenvolvimento das etapas de agrupamento e
classificacdo de dados, respectivamente, sendo utilizados como entradas, registros mensais de
energia faturada de um conjunto de consumidores rurais. Além disso, o algoritmo tem a
capacidade de estimar o consumo de energia elétrica, a partir de informacdes referenciais de
algumas variaveis que compdem os sistemas de irrigacdo e das areas de plantio cultivadas
para uma determinada safra. A validacdo da metodologia proposta foi realizada em um
conjunto de sete unidades consumidoras rurais localizadas na Regido da Fronteira Oeste do
estado do Rio Grande do Sul. Para verificar possiveis irregularidades, foram avaliados
indicadores referentes a classe e a comparacdo entre consumos reais e estimados para cada
consumidor. Os resultados demonstraram a operacdo adequada do modelo, indicando cinco
casos suspeitos de ocorréncias de perdas ndo técnicas.

Palavras-chave: Agrupamento. Classificagdo. Estimativa de Consumo. k-Means. Perdas Nao
Técnicas. Random Forest. Sistemas de Irrigacdo. Unidades Consumidoras Rurais.






ABSTRACT

METHODOLOGY FOR IDENTIFYING NON-TECHNICAL LOSSES IN
CONSUMERS LOCATED IN RURAL AREAS WITH IRRIGATED RICE
CULTIVATION

AUTHOR: Henrique Silveira Eichkoff
ADVISOR: Daniel Pinheiro Bernardon

Non-technical losses are one of the biggest problems faced by companies in the energy sector,
since they directly affect the financial revenues of concessionaires, the security of electrical
systems and the quality of electricity supply to consumers. They are associated with errors in
readings and measurements, clandestine connections to the secondary distribution network
and fraud in meters. In rural feeders, the problem of non-technical losses becomes more
complex, as the large extensions of the distribution networks and the presence of consumers
located in remote or difficult-to-access regions make it difficult for inspection teams to
investigation. Furthermore, rural consumers are extremely relevant for concessionaires, as
they represent a significant portion of electricity consumption, due to irrigation systems
installed with pumps and motors with high active power and used practically continuously
during the crop period. This work presents a proposal for the identification of non-technical
losses in consumers located in rural areas with irrigated rice cultivation. The methodology
developed in this study based on the correlation of electricity consumption patterns and the
characteristics of planting areas and irrigation systems. The methodology employs in the
structure of its algorithm, the k-Means and Random Forest methods, for the development of
the data clustering and classification stages, respectively, being used as inputs, monthly
records of billed energy from a set of rural consumers areas. Furthermore, the algorithm has
the capacity to estimate the consumption of electricity, based on referential information of
some variables that make up the irrigation systems and the cultivated planted areas for a
certain crop. The validation of the proposed methodology was accomplished in a group of
seven rural consumers located in the West Frontier Region of the state of Rio Grande do Sul.
In order to verify for possible irregularities, indicators referring to the class and the
comparison between actual and estimated consumptions for each consumer were evaluated.
The results demonstrated the proper operation of the model, indicating five suspected cases of
occurrences of non-technical losses.

Keywords: Classification. Clustering. Consumption Estimate. Irrigation Systems. k-Means.
Non-Technical Losses. Random Forest. Rural Consumers.
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1. INTRODUCAO

As perdas de energia elétrica representam uma enorme preocupacdo e necessitam de
um monitoramento preciso por parte do setor elétrico, uma vez que proporcionam um elevado
custo econdmico para as concessionarias e seus consumidores, devido ao consumo de energia
ndo faturado. Um sistema elétrico que apresente grandes quantidades de perdas, é considerado
ineficiente, pois a energia elétrica produzida ndo é devidamente aproveitada e o0s
investimentos em expansdes e melhorias na capacidade de producdo ndo sdo completamente
desfrutados (EVALDT, 2014).

As perdas de energia elétrica sdo definidas como a diferenca entre a energia requerida
pelo sistema elétrico e a energia total comercializada e entregue a unidades consumidoras a
esse mesmo sistema (OLIVEIRA, 2009). Nesse contexto, as mesmas referem-se a energia
elétrica produzida que passa pelas linhas de transmissdo (Rede Baésica) ou redes de
distribuicdo, mas que ndo chega a ser comercializada, seja por motivos técnicos ou
comerciais. Essas perdas sdo classificadas em dois grupos, sdo eles: perdas técnicas e perdas
ndo técnicas ou comerciais. As perdas técnicas estdo relacionadas a transformacdo de energia
elétrica em energia térmica nos condutores (denominado de Efeito Joule), perdas nos nucleos
dos transformadores, perdas dielétricas, entre outras (ANEEL, 2015). J& as perdas ndo
técnicas, originam-se atraves de acgdes ilicitas por consumidores e de processos comerciais das
concessionarias de energia elétrica.

As perdas ndo técnicas, também denominadas de perdas comerciais, objetivo desse
estudo, correspondem a diferenca entre as perdas globais ou totais de energia elétrica e as
perdas técnicas, e estdo associadas em grande parte, a gestdo das concessionarias e as
caracteristicas socioecondmicas das areas de concessdo (ANEEL, 2019). Estas perdas sdo
causadas principalmente por acfes de furtos de energia elétrica (conexdes clandestinas na
rede secundaria de distribuicéo), falhas ou fraudes nos medidores (equipamento defeituoso ou
acdo intencional de violagédo para registrar menor consumo de energia) e irregularidades no
faturamento da concessionaria (estimativa equivocada do consumo e instalacbes sem
medidores) (AGUERO, 2012; AHMAD, 2017; BUZAU et al., 2019).

Dessa forma, devido aos fatores que estdo associados a natureza de perdas néo
técnicas, é improvavel encontrar esse tipo de perdas nos sistemas de geracdo e transmisséo,

isto €, sua presenca é mais especifica nos sistemas de distribuicdo, pois estes estdo mais
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susceptiveis a acOes ilegais intencionais pelos usuarios (MADRIGAL,; RICO; UZCATEGUI,
2017).

De acordo com Zhang, Gao e Sun (2018), a presenca de perdas ndo técnicas nos
sistemas de poténcia em larga escala, pode impactar em alguns aspectos como: (i) sobrecarga
nos sistemas de distribuicéo, afetando o desempenho ou mesmo danificando os equipamentos
presentes na rede elétrica; (ii) interrupgdes constantes no fornecimento de energia elétricas
das unidades consumidoras irregulares; (iii) quedas de energia e blackouts durante os periodos
de pico, devido a carga adicional imprevisivel causada pelas perdas comerciais; (iv) prejuizos
econdbmicos as empresas de energia, impondo tarifas adicionais excessivas a todos os
consumidores para recuperar o déficit causado por essas perdas, prejudicando consumidores
regulares; (V) riscos de choques elétricos na pessoa que pratica a atividade de furto de energia
e (vi) operacdo inadequada das redes de distribuicdo, com alta possibilidade de ocorréncia de
incéndios em condigdes climéticas extremas, colocando a comunidade em risco.

A identificacdo de perdas ndo técnicas em um sistema elétrico, ainda € considerado um
processo avaliativo complexo para as concessionarias de energia elétrica. Segundo Madrigal,
Rico e Uzcategui (2017), o calculo de perdas ndo técnicas em redes de distribuicdo ainda é um
enorme desafio, devido a fatores como: (i) o numero de circuitos envolvidos aumenta
consideravelmente em relacdo ao nimero de elementos que devem ser considerados na
avaliacdo de perdas técnicas que devem ser considerados na avaliacdo de perdas técnicas nas
redes elétricas; (ii) as taxas de amostras ou de registro nas redes de distribuicdo sédo
determinados por processos de faturamento com poucas possibilidades de determinar com
precisdo o comportamento horario da demanda e (iii) detectar a ocorréncia de um evento
ilicito em meio a uma dindmica de assentamentos irregulares importantes.

O procedimento mais comum para detectar perdas ndo técnicas € a inspecédo local. Em
alguns paises, as inspecdes manuais sao programadas durante um periodo especifico para
detectar atividades ilicitas de furto de energia. Entretanto, uma desvantagem oObvia de realizar-
se a inspecdo no local, € que ndo é uma solucdo realista vistoriar fisicamente todas as
unidades consumidoras. Além disso, existem diversos fatores que dificultam a préatica da
fiscalizacdo local, como os elevados custos com equipes de peritos, tempo necessario para
inspecionar grandes areas e a propria dificuldade de investigacdo, pois em muitos casos, as
irregularidades ndo sdo perceptiveis com uma simples inspecdo visual. Dessa forma, essa
pratica acaba apresentando uma resposta com baixa eficacia para o problema de detecc¢do de
perdas ndo técnicas (EVALDT, 2018; GHORI et al., 2020).

Diante dessas adversidades, diversas metodologias para deteccdo de perdas néo
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técnicas sdo propostas com o intuito de auxiliar as equipes de inspe¢do, restringindo as
regides de busca e indicando os consumidores suspeitos de irregularidades (EVALDT, 2018).
As principais metodologias empregadas atualmente na identificacdo de perdas ndo técnicas
sdo desenvolvidas a partir da diferenca entre perdas globais e técnicas e, da aplicabilidade de
métodos estatisticos e técnicas de Inteligéncia Artificial (1A).

Metodologias utilizando modelos mateméaticos computacionais, estdo cada vez mais
presentes em analises nos sistemas de poténcia. As aplicacdes dessas metodologias, consistem
em apresentar respostas mais precisas e eficazes em diversas areas de estudo de um sistema
elétrico. Para o problema de perdas ndo tecnicas, as mesmas possibilitam identificar situacdes
irregulares, como fraudes ou erros de medicGes, através da mineracdo de dados, classificacdo
dos perfis de consumidores e monitoramento de medidores eletrbnicos de unidades
consumidoras. Dessa forma, seu uso € imprescindivel para as concessionarias de energia
elétrica, pois possibilita a reducdo de custos com o equipes de peritos, limitando as regies de
busca e indicando as unidades consumidoras suspeitas de irregularidades, além de
proporcionar uma maior autonomia e controle sobre suas areas de concessao.

Os métodos de deteccdo de perdas ndo técnicas sdo categorizados como orientados a
dados, orientados a rede e hibridos (HAMMERSCHMITT et al., 2020; MESSINIS;
HATZIARGYRIOU, 2018a). Atualmente, metodologias orientadas a dados vem sendo
aplicadas em maior escala para o estudo de identificacdo de perdas ndo técnicas. Segundo
Messinis e Hatziargyriou (2018a), os principais algoritmos utilizados sdo: Support Vector
Machine (SVM), Redes Neurais Artificiais (RNA), Optimum Path Forrest (OPF), Decision
Trees, Random Forest, Nearest neighbor (k-NN), Naive Bayes Classifier (NB), Generalized
Additive Model (GAM), Self Organizing Map (SOM), Logica Fuzzy, Modelos de Regressao
Linear e técnicas de agrupamento de dados, conhecido como Clustering (k-Means, Fuzzy c-
Means e Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)).

As ocorréncias de perdas ndo técnicas sdo situagdes comuns encontradas nas redes de
distribuicdo localizadas nas areas rurais. Isso se deve, a alguns fatores como: o elevado
consumo de energia elétrica dos sistemas de irrigacdo, acarretanto altos custos financeiros a
esses consumidores, e a presenca de unidades consumidoras alocadas em regides remotas ou
de dificil acessibilidade, o que acaba dificultando a prestagdo de servi¢co da distribuidora
(medicdes, manutencéo e inspecOes para averiguar irregularidades) e incentivando a atividade
de fraude de energia, com a adulteracdo de medidores para registrar um consumo inferior ao
efetivamente utilizado. Além disso, as grandes extensfes dos alimentadores rurais é um fator

que contribui para a dificuldade de inspecdo. Dessa forma, as metodologias empregando
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modelos matematicos computacionais podem ser uma ferramenta imprescindivel para as
distribuidoras no combate as perdas ndo técnicas nessas regides.

O consumo de energia elétrica em areas é direcionado em grande parte para a
producdo agroindustrial. No estado do Rio Grande do Sul, destacam-se o cultivo e a
produtividade do arroz irrigado, sendo este, 0 maior produtor do Brasil. A energia elétrica é
empregada para o funcionamento dos sistemas de bombeamento de agua. Os mesmos, sdo
compostos por bombas hidraulicas, motores de acionamentos, tubulagdes, e pecas especiais, e,
sua funcionalidade é distribuir a 4&gua captada de uma fonte disponivel (rios, lagos, riachos,
arroios ou barragens) para canais de distribuicdo de dgua em todas da parcelas da lavoura de
arroz. A atividade de irrigacdo representa uma parcela muito significativa no consumo de
energia, pois as estacdes de bombeamento normalmente estdo localizadas no final de uma
rede alimentadora rural, concentrada e de uso praticamente continuo durante o periodo da
safra (PFITSCHER et al., 2012).

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

As perdas ndo técnicas representam uma preocupacdo expressiva para as
concessionarias, pois afetam diretamente a qualidade do fornecimento de energia elétrica, e 0s
seus prejuizos financeiros sdo extremamente significativos para o setor comercial das
empresas. Além disso, a identificacdo das perdas ndo técnicas é um processo complexo,
principalmente em instalagdes alocadas em regides rurais, normalmente, distantes dos centros
urbanos e de dificeis acesso.

Dessa forma, tornar o processo de identificacdo e inspecdo de perdas ndo técnicas em
alimentadores rurais mais simples e preciso, ¢ uma alternativa essencial para as empresas de
energia, pois algumas adversidades podem ser amenizadas, tais como, despesas de
deslocamento com equipes para inspecionar extensas areas e 0 tempo para investigacdo de
instalacOes irregulares nessas regides.

A partir do contexto apresentado, essa dissertacao retrata o problema de identificacdo
de perdas ndo tecnicas nos alimentadores localizados em &reas rurais. Dessa forma, esse
estudo envolve conjuntos de unidades consumidoras rurais que utilizam sistemas de
bombeamento de &gua para a atividade de irrigacdo na lavoura de arroz. Esses sistemas,
também sdo conhecidos como levantes. O propdésito da realizacdo desse estudo, esta

relacionado com a escassez de trabalhos sobre perdas ndo técnicas para esse tipo de
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consumidores. Além disso, os sistemas de irrigacdo normalmente apresentam um elevado

consumo sazonal, principalmente, no periodo corresponde a safra do arroz irrigado, sendo

extremamente relevantes nos alimentadores das distribuidoras.

1.2 OBJETIVOS GERAIS E ESPECIFICOS

O objetivo geral desse trabalho consiste em:

Desenvolver uma metodologia para detectar possiveis ocorréncias de perdas nao
técnicas em unidades consumidoras alocadas em areas rurais com cultivo de arroz
irrigado, relacionando o consumo de energia elétrica com as caracteristicas das
lavouras e dos sistemas de irrigacdo, empregando técnicas de agrupamento e

classificacdo de dados.

Com o intuito de atender o objetivo geral, essa dissertacdo possui 0s seguintes

objetivos especificos:

Analisar e compreender a relacdo do consumo de energia elétrica dos clientes
irrigantes com as caracteristicas das lavouras de arroz e dos sistemas de irrigacao;
Realizar o agrupamento (clustering) de dados de consumo de energia elétrica em
um conjunto de unidades consumidoras, empregando 0 método k-Means;
Classificar unidades consumidoras com base em seu perfil de consumo utilizando
o algoritmo clasificador de Random Forest;

Estimar o consumo de energia elétrica de unidades consumidoras irrigantes;
Aplicar esse estudo em um conjunto de unidades consumidoras irrigantes reais do

municipio de Uruguaiana/RS.

1.3 ESTADO-DA-ARTE

Essa secdo apresenta alguns trabalhos relevantes e recentes na literatura, relacionados

ao tema de deteccdo de perdas ndo técnicas. Nesse contexto, serdo apresentadas algumas

metodologias elaboradas a partir de analises estatisticas, modelos matematicos de inteligéncia

artificial e aplicagcdes de métodos supervisionados e ndo-supervisionados para orientacdo de

dados.

Em Ghori et al. (2020) é proposta uma metodologia para identificacdo das

caracteristicas mais relevantes em unidades consumidoras que venham a auxiliar no processo



34

de deteccdo das perdas ndo técnicas. Estes conjuntos de dados sdo filtrados e classificados
devido a sua respectiva importancia, a partir de um algoritmo de sele¢do desenvolvido pelos
0s autores, denominado de Incremental Feature Selection (IFS) (em traducdo livre, Selecdo
de Recurso Incremental). Os métodos classificadores CatBoost, Decision Trees e k-NN, sédo
utilizados para identificar possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas em consumidores de
uma empresa de energia elétrica do Paquistdo, a partir do conjunto de dados caracteristicos
definidos pelo algoritmo IFS.

O trabalho desenvolvido por Raggi et al. (2020) apresenta uma técnica de analise de
dados para deteccdo e localizagcdo de perdas ndo técnicas ocasionadas por conexdes ilegais a
redes primérias e secundaria de distribuigdo, utilizando informagdes extraidas de medidores
inteligentes instalados junto a unidades consumidoras. A técnica de analise de dados
empregada nesse estudo, € fundamentada em detectar dados incorretos em um determinado
conjunto de medic@es. Essa técnica € conhecida como Bad Data Analysis (em traducéo livre,
Andlise de Dados Ruins). A formulacdo de Weighted Least Squares (WLS) (em tradugdo
livre, Minimos Quadrados Ponderados) foi utilizada para representar um circuito equivalente
monofasico na estrutura matematica da metodologia. Para a validacdo do modelo proposto
nesse trabalho, estudos de casos foram realizados em um alimentador real de distribuicéo.

Em Sharma e Majumdar (2020) €é apresentado um modelo dindmico ndo
supervisionado de deteccdo de perdas nao técnicas em tempo real. O modelo de aprendizagem
de méaquina desenvolvido pelos os autores, &€ denominado de Recursive Transform Learning
(em traducado livre, Aprendizagem por Transformacdo Recursiva), e é responsavel por estimar
0 consumo da unidade consumidora baseado nos registros anteriores de energia elétrica
faturada, previstos a partir do uso de técnicas de andlises de séries temporais. Dessa forma,
para detectar a ocorréncia de perdas ndo técnicas em um conjunto de consumidores, 0 modelo
realiza a diferenca entre o consumo previsto e o real, baseado em um limite calculado sobre a
incerteza.

Um modelo de deteccdo de perdas ndo tecnicas baseado nos metodos de Decision
Tree, Random Forest e Gradient Boosting, é desenvolvido em Tehrani, Moghaddam e Asadi
(2020). Esses algoritmos classificadores s@o implementados e executados em dados de
consumo de energia elétrica extraidos de um pequeno conjunto de unidades consumidoras de
uma rede inteligente. Dessa forma, o modelo proposto pelos autores identifica perdas
comerciais causadas por furtos de energia. A metodologia ainda emprega o algoritmo k-
Means para o0 agrupamento de dados e selecdo de clientes com perfis de consumo

semelhantes.
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Em Buzau et al. (2019) séo desenvolvidas Redes Neurais Hibridas com o objetivo de
detectar perdas ndo técnicas em medidores inteligentes. A arquitetura proposta pelos autores,
consiste em analisar perfis de consumos diarios, demanda contratada e informacdes
geograficas de determinados conjuntos de unidades consumidoras de uma distribuidora de
energia elétrica da Espanha. O perfil de carga diario é analisado por uma técnica de memoria
de longo prazo, conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM), enquanto que os demais
dados sdo tratados através de uma Rede Neural de mdltiplas camadas, intitulada de Multi-
Layer Perceptrons (MLP).

Em Luya e Pedrasa (2019) é proposto um método de detec¢do de perdas ndo técnicas
em redes secundarias de distribuicdo utilizando Regressao Linear. Nesse trabalho, os autores
consideraram como efeito das perdas comercias, apenas a atividade de furto de energia. Dessa
forma, acBes como conexdes clandestinas de carga ao sistema de distribuicdo e desvios
bypass em medidores de energia elétrica, foram modelados na plataforma Open Distribution
System Simulator (OpenDSS®), com o intuito de simular os efeitos das perdas ndo técnicas na
rede de baixa tensdo. A partir das medicdes extraidas nas simulacGes do IDE de analises de
sistemas elétricos, o algoritmo de Regressao Linear é empregado para identificar os clientes
irregulares e estimar a quantidade de energia elétrica furtada da rede de distribuigao.

Em Wang et al. (2019) é analisada a resposta de diferentes tipos de algoritmos de
clusterizacdo na deteccdo de perdas ndo técnicas em sistemas elétricos de média tensdo. Os
algoritmos de agrupamento de dados k-Means, DBSCAN, Spectral Clustering e Gaussian
Mixture Model (GMM), sdo empregados pelos os autores para detectar perdas ndo técnicas
ocasionadas por furtos de energia elétrica e fraudes de medidores em um conjunto de
unidades consumidores de uma concessionaria de energia. O algoritmo GMM apresentou as
melhores respostas para o estudo de caso proposto pelos autores nesse trabalho.

O trabalho proposto por Toma et al. (2019) apresenta uma metodologia para detectar
perdas ndo técnicas relacionadas a atividade de furtos de energia elétrica em Redes Elétricas
Inteligentes (Smart Grids) utilizando o algoritmo de SVM. Com isso, 0s autores buscam
eliminar ou reduzir os indices de perdas ndo técnicas em um conjunto de unidades
consumidoras. O objetivo da aplicabilidade do algoritmo de SVM nesse estudo, é para
analisar e treinar os dados registrados nos medidores inteligentes desses consumidores, e
dessa forma, classifica-los em regulares ou irregulares com base em seu histérico e perfil de
consumo de energia elétrica.

Outra abordagem utilizando informacgdes extraidas de medidores inteligentes é

apresentada em Persson e Lindskog (2019). Nesse trabalho, os autores propem um método
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para a deteccdo e localizacdo de perdas ndo técnicas em sistemas de distribuicdo a partir de
afericOes nos valores de tensdo em medidores inteligentes. Para a modelagem das perdas ndo
técnicas, foram consideradas variagOes estatisticas (analise de regressdo linear) no
comportamento das cargas no alimentador. A identificacdo de possiveis ocorréncias de perdas
ndo técnicas é determinada a partir de uma valor percentual definido de perdas por energia
transferida pela carga. Por fim, para a localizacdo das perdas ndo técnicas, os autores
propuseram trés estratégias de deteccdo baseadas nas medicGes de tensdo e energia das cargas,
foram elas: erro de tensdo no barramento, correlacdo entre tensao e energia e correlacéo entre
estimativa e medicao de tens&o.

Em Fernandes et al. (2019) é proposta uma metodologia de deteccdo de perdas nédo
técnicas em sistemas de distribuicdo utilizando o algoritmo classificador Probabilistic
Optimum-Path Forest (P-OPF). Esse estudo é empregado em um conjuntos de dados privados
de uma concessionaria de energia elétrica brasileira, para avaliagdo de possiveis unidades
consumidores suspeitas de irregularidades com base na resposta demonstrada pelo o
algoritmo. A abordagem proposta pelos os autores, foi comparada com as respostas
apresentadas pelos os demais métodos de inteligéncia artificial aplicados a processo de
identificacdo de perdas ndo técnicas, tais como: SVM, Logistic Regression, NB e Particle
Swarm Optimization (PSO).

Em Araujo, Almeida e Mello (2019) é apresentado um comparativo entre 0s
algoritmos de Redes Neurais, Model Neural Network (Nnet) e Model Averaged Neural
Netowrks (AavNNet), aplicados a deteccdo de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras.
Para esse trabalho, as perdas ndo técnicas estdo relacionadas apenas para as atividades ilicitas
de furto e fraude de energia elétrica. As analises com os modelos de redes neurais séo
realizadas a partir dos historicos de consumos de energia elétrica e outros dados
caracteristicos de um conjunto de unidades consumidores. Dessa forma, os algoritmos buscam
classificar o consumidor como suspeito ou regular. Os autores enfatizam que a principal
contribuicéo desse trabalho, é determinar uma composicgéo eficiente de algoritmos de previsdo
capazes de prover os melhores resultados na identificacdo de unidades consumidoras
irregulares.

Em Ghori et al. (2019) é realizada uma analise de desempenho de diferentes tipos de
classificadores de aprendizado de maquina para deteccdo de perdas ndo técnicas. Esses
estudos, sdo realizados em um conjunto de unidades consumidoras de uma empresa de
fornecimento de energia elétrica localizada no Paquistdo. Os autores aferiram as perdas nédo

técnicas a partir de um modelo de métrica de avaliagdo, utilizando os seguintes tipos de
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classificadores de aprendizado de maquinas: NB, Linear Discriminant Analysis (LDA),
Quadratic Discriminant Analysis (QDA), Logistic Regression, Stochastic Gradient Descent
(SGD), SVM, Decision Trees, k-NN, Redes Neurais e Ensemble Methods (AdaBoost,
CatBoost, LightGBM e XGBoost). Os dois ultimos classificadores citados apresentaram as
respostas mais precisas para a deteccdo de deteccdo de perdas ndo técnicas para esse conjunto
de consumidores.

O trabalho proposto por Guerrero et al. (2018) apresenta uma metodologia para
melhorar a precisdo do processo de deteccdo de perdas ndo técnicas em uma concessionaria
de energia elétrica da Espanha. A arquitetura desenvolvida pelos os autores € estruturada em
dois moddulos coordenados. A primeira etapa, consiste em filtrar as unidades consumidoras
utilizando as técnicas de Text Mining (em traducdo livre, Mineracao de texto) e Redes Neurais
Artificiais, a partir de informac6es de inspecdes anteriores realizadas pela empresa de energia.
O segundo modulo € a etapa de mineracao de dados, onde analisou-se o historico de consumo
dos clientes, utilizando um modelo fundamentado nos meétodos de Decision Tree e Self-
Organizing Map (em traducéo livre, Mapa Auto-Organizavel). Esse ultimo maédulo, resultou
em uma lista de unidades consumidoras selecionadas para inspecao.

Em Leite e Mantovani (2018) é desenvolvido uma metodologia de deteccdo e
localizacdo de perdas nédo técnicas causadas por diferentes tipos de ataques cibernéticos em
sistemas modernos de distribuicdo. Segundo os autores, esses atividades ilicitas estdo
associadas ao acesso nao autorizado a banco de dados das concessionarias e as praticas de
adulteracdo digital de medidores inteligentes. O algoritmo A-Star (A*) é empregado para
detectar os pontos de consumo sujeitos a pratica de irregularidades no registro de sua energia
faturada. Por fim, os autores utilizaram uma ferramenta computacional com base em
informacOes extraidas de sistemas de informacGes geograficas (Geographic Information
System (GIS)), para determinar as coordenadas dos pontos de consumos irregulares
identificados pelo algoritmo anterior.

Um estudo utilizando técnicas de mineracdo de dados aplicadas ao processo de
identifcacdo de perdas ndo técnicas em sistemas de distribuigdo é desenvolvido em Monteiro e
Maciel (2018). Essas técnicas tem por objetivo, executar a tarefa de agrupamento de dados.
Dessa forma, os algoritmos de clusterizacdo, k-Means e k-Medoids s&o utilizados para
determinar os grupos de unidades consumidoras suspeitas de irregularidades, a partir de
atributos extraidos de cada consumidor em um conjunto de informacGes de uma
concessionaria de energia elétrica.

Em Messinis e Hatziargyriou (2018b) é apresentado uma metodologia de identificacdo
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de perdas ndo técnicas utilizando métodos de mineragdo de dados ndo supervisionados. Para
esse trabalho, os autores elaboraram um modelo de fraudes de energia elétrica para a
representacdo das perdas comerciais. O modelo em questdo, compreendeu a quantidade de
energia fraudada pela unidade consumidora e o dia do ano em que a acdo ilegal foi iniciada.
As técnicas de classificacdo de dados empregadas na metodologia sdo: Gaussian Distribution
(MGD), Local Outlier Factor (LOF), k-Means, Logica Fuzzy, DBSCAN e SOM. Métricas de
avaliacdo sdo calculadas para cada conjunto classificador a fim de avaliar a melhor preciséo.
Os testes foram realizados em um banco de dados de um sistema de distribuicéo real.

Em Evaldt (2018) é apresentada uma proposta de identificagdo de perdas nédo técnicas
em alimentadores rurais contendo estacdes de bombeamento para irrigacdo de lavouras de
arroz. A metodologia desenvolvida pelo o autor, emprega um Sistema Neural Artificial
constituidos de RNAs gue utilizam como entradas, correlacdes dos padrées de consumo de
energia elétrica, caracteristicas da area irrigada e condi¢des climaticas do periodo de
irrigacdo. Para os estudos de casos, foram considerados um conjunto de unidades
consumidoras irrigantes a partir de uma base de dados reais de safras de lavouras de arroz
irrigado do estado do Rio Grande do Sul, para um periodo de cinco anos. Dessa forma, é
indicado pelos resultados das analises, o risco percentual de perdas ndo técnicas para cada
consumidor avaliado.

O trabalho proposto por Madrigal, Rico e Uzcategui (2017) apresenta uma
metodologia para estimar e identificar perdas ndo técnicas em redes de distribuicdo causadas
por roubo e fraude de energia elétrica. O método desenvolvido pelos autores, € fundamentado
em medicdes de variaveis estatisticamente selecionadas por amostragem aleatoria simples em
diversos setores de um sistema elétrico, tais como: roubos, fraudes, tipo e condi¢des da rede
elétrica, condicbes de medidores, nimero de residéncias com acesso a rede, tipo de
populacdo, niveis socioecondmicos, vandalismo, entre outros. Além disso, um modelo
matematico de furto e fraude de energia elétrica foi desenvolvido através de uma anélise de
regressdo linear multipla, com o intuito de identificar as varaveis mais influentes na
ocorréncia dessas a¢des ilicitas em determinadas regides do alimentador.

Em Terciyanli, Emre e Caliskan (2017) € apresentado uma modelagem computacional
utilizando Score Based aplicado a deteccdo de perdas néo técnicas em redes de distribuigcdo. A
metodologia proposta pelos os autores é composta por trés etapas. No primeiro estagio, é
atribuido uma pontuacdo a cada medidor, considerando a &rea em que a unidade consumidora
se encontra. Na segunda etapa, é realizada um agrupamento de dados utilizando Fuzzy C-

means para encontrar e classificar consumidores com perfis de consumo semelhantes,
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atribuindo uma pontuacdo a cada conjunto encontrado. No Ultimo cenario, sdo efetuadas
estimativas de consumo nas instalagdes com base na demanda fornecida pela distribuidora.
Essas estimativas sdo comparadas com o consumo real registrado e a diferenca entre ambos
corresponde a uma pontuacdo para este cenario. Dessa forma, uma pontuacdo final €
constituida a partir dos resultados obtidos pelos trés cenarios, e utilizada pelos autores para
apontar possiveis consumidores irregulares.

O trabalho desenvolvido por Chatterjee et al. (2017) apresenta um sistema de deteccao
de perdas ndo técnicas baseado nos dados cadastrais de unidades consumidoras, como 0
consumo de energia elétrica no periodo de meia hora e seus respectivas localizacGes
geogréficas. Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network (RNN)) sdo utilizadas
para detectar irregularidades no consumo de energia na area de concessdo analisada. O
algoritmo desenvolvido nesse estudo, ainda empregou unidades de memdria de longo prazo
(LSTM) para processar os dados sequenciais de consumo de energia elétrica.

Em Bezerra et al. (2016) é apresentada uma metodologia para a deteccéo e estimativa
de perdas ndo técnicas em alimentadores de distribuicdo, a partir das tarifas de energia dos
consumidores e medicGes das poténcias ativas e reativas na subestacdo. A metodologia
proposta pelo o autor, utiliza 0 Power Summation Method (PSM) (em traducdo livre, Método
do Somatorio das Poténcias) para a céalculo do fluxo de poténcia do sistema elétrico em
questdo, onde o mesmo ¢ alterado para incluir as medicfes de injecGes de poténcia ativa e
reativa disponiveis na saida do alimentador na subestacdo referente.

Uma metodologia de detec¢do de perdas ndo técnicas utilizando o algoritmo de OPF
de forma ndo supervisionada é apresentada em Passos Junior et al. (2016). Essa técnica é
empregada para identificar consumidores irregulares de perfis comerciais e industriais,
extraidos de um conjunto de dados de uma empresa brasileira de energia elétrica. Esse
trabalho apresenta algumas contribuicdes como o uso de técnicas de Distribuicdo Gaussiana
para modelar o problema das perdas nédo técnicas e a aplicacdo do algoritmo OPF para estimar
0s parametros dessas técnicas. Por fim, a abordagem proposta pelos os autores foi comparada
com algumas técnicas ndo supervisionadas aplicadas ao problema de detec¢do de perdas
comerciais, como o k-Means, GMM, Affinity propagation e Birch, onde a mesma apresentou
resultados mais eficientes.

Em Huang, Lo e Lu (2013) é apresentada uma abordagem utilizando estimativas de
estado e analise de variancia para detectar perdas ndo técnicas em um alimentador. A
estimativa de estado € empregada pelos autores, para definir os critérios de ocorréncias de

irregularidades no uso da energia elétrica, como fraudes e adulteracbes em medidores de
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energia elétrica, bem como localizar as mesmas em um conjunto de unidades consumidoras.
Ap0s isso, com o auxilio da técnica de analise de variancia (Analysis of Variance (ANOVA)),
foram estabelecidas uma relacdo de provaveis clientes irregulares para a distribuidora, com
base nas informacdes obtidas pela etapa anterior. Os testes foram efetuados em um conjunto
de dados de um alimentador de distribuicdo de uma companhia de energia elétrica de Taiwan.

Uma metodologia de treinamento de Redes Neurais do tipo MLP utilizando uma
técnica meta-heuristica aplicada a detecgédo de perdas ndo técnicas, € desenvolvida em Pereira
et al. (2013). O método heuristico empregado nesse estudo, é o algoritmo de otimizacao
denominado Charged System Search (CSS) (em traducdo livre, Busca de Sistemas
Carregados), que é baseado no principio fisico do campo elétrico, observando as interacoes
entre particulas eletricamente carregadas. A abordagem proposta pelos autores, tem por
objetivo identificar a ocorréncia de perdas nao técnicas em conjuntos de unidades
consumidoras de uma concessionaria de energia elétrica no Brasil e comparar os resultados
obtidos pelo método com outras técnicas de otimizacdo. Esse trabalho destacou-se por
apresentar uma método inovador de deteccao perdas ndo técnicas.

Em Silva (2013) € desenvolvido um modelo para deteccdo de perdas ndo técnicas
utilizando Logica Fuzzy, denominada nesse trabalho por légica nebulosa, como principal
agente preditivo. O principal objetivo desse estudo, é melhorar os critérios de selecdo de
unidades consumidoras para fins de inspecao, e assim, reduzir as perdas ndo técnicas em um
sistema elétrico. Dessa forma, foi elaborado um algoritmo com as principais variaveis
pertinentes ao problema, tais como: grupo de tensdo, clientes ativos, consumidores
residenciais, unidades consumidoras em areas de risco. A partir disso, é construido um
sistema baseado em regras, através de um controlador nebuloso aplicando o Método Mandani
para determinar as instalacdes mais favoraveis a inspecéao pela distribuidora.

Em Ribeiro et al. (2012) ¢é proposta uma metodologia de otimizacdo de investimento
aplicada as agdes que busquem identificar e reduzir as perdas néo técnicas em um sistema de
distribuicdo. A abordagem utilizada pelos os autores, consiste em um modelo estatistico
utilizando dados histéricos de consumo que sdo processados em um algoritmo baseado em
arvores de decisdo (Decision Tree) para maximizar a funcdo objetivo desse estudo. Além
disso, esse trabalho proporcionou a elaboracdo de uma ferramenta computacional para uma
distribuidora de energia elétrica no Brasil, a fim de observar e compreender esse estudo em
seus alimentadores.

A partir da contextualizacdo dos trabalhos que compdem o estado-da-arte desta

dissertacdo, observa-se que o problema da identificacdo de perdas ndo técnicas vem sendo
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explorado nos diversos segmentos dos sistemas de poténcia, desde subestactes a medidores
de redes elétricas inteligentes. A grande parte dos autores empregam dados reais de unidades
consumidoras para validacdo dos estudos de casos de suas metodologias propostas. No
entanto, nota-se que ainda hd uma baixa quantidade de estudos na literatura sobre esse
problema nos alimentador rurais, sendo abordado com tema principal apenas em Evaldt
(2018).

Os métodos k-Means e Random Forest, empregados na metodologia proposta nessa
dissertacdo, também foram aplicados de forma individual ou conjunta, em problemas de
identificacdo de perdas nao técnicas nos trabalhos desenvolvidos por Tehrani, Moghaddam,
Asadi (2020); Wang et al. (2019); Monteiro e Maciel (2018); Messinis e Hatziargyriou
(2018b) e Passos Junior et al. (2016). Além disso, a estimativa do consumo, como indicativo
de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas, sdo apresentadas como parte do
desenvolvimento das metodologias elaboradas por Tehrani, Moghaddam e Asadi (2020) e
Terciyanli, Emre, Caliskan (2017).

1.4 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Diferente da grande parte das metodologias presentes na literatura, que abordam o
processo de identificacdo de perdas ndo técnicas em equipamentos elétricos, blocos de carga
localizados em centros urbanos e redes de distribuicdo de média tensdo, este trabalho emprega
o0 estudo da deteccdo das perdas ndo técnincas em unidades consumidoras localizadas em
areas rurais, especificamente em lavouras de arroz que utilizem a energia elétrica para a
atividade de irrigacdo, onde ha uma baixa demanda de estudos relacionados ao tema
especifico.

A aplicacédo de técnicas de agrupamento e classificacdo de dados vem sendo bastante
utilizadas em metodologias de identificacdo de perdas ndo técnicas em unidades
consumidoras. Dessa forma, trabalhando com informacdes relativas ao histérico de consumo e
caracteristicas dos sistemas de irrigacdo e do clima, torna-se possivel empregar essas técnicas
para desenvolver uma ferramenta com excelente eficacia, englobando todas as caracteristicas
possiveis dos consumidores.

Desse modo, esse trabalho pretende contribuir para a literatura com 0s seguintes

pontos:
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e Desenvolver uma metodologia de identificacdo de possiveis ocorréncias de perdas
ndo técnicas em unidades consumidoras irrigantes, aplicando dados caracteristicos
disponiveis (consumo de energia elétrica e dados dos sistemas de irrigacdo);

e Definir classes de perfis de consumo em um conjunto de unidades consumidoras
através de técnicas de agrupamento de dados;

e Elaborar indicadores para averiguar possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas
em unidades consumidoras irrigantes, verificando eventuais irregularidades nos
seus respectivos registros mensais de consumo de energia elétrica;

e Estabelecer uma rotina de calculo de estimativa de consumo das unidades

consumidoras irrigantes.

1.5 DELIMITACOES DO TRABALHO

Este trabalho tem como propdésito principal, a identificagdo de possiveis ocorréncias de
perdas ndo técnicas em unidades consumidoras localizadas em areas rurais com cultivo de
arroz irrigado, a partir de correlacbes dos registros mensais de consumo de energia elétrica e
dados caracteristicos das lavouras. Como parte do desenvolvimento da metodologia proposta
para essa dissertacdo, serdo realizadas estimativas mensais de consumo de enegia elétrica em
consumidores irrigantes, como um indicativo para avaliar possiveis irregularidades nessas
instalaces. Para isso, serdo utilizados como parametros de entrada, a altura manométrica
total, vazdo, rendimento do sistema de irrigacdo tempo de funcionamento das estacdes de
bombeamento e as areas de plantio da lavoura, sendo a Ultima varidvel citada, fundamental
para o resultado final da previsdo de consumo. No entanto, algumas advsersidades em relacéo
as areas cultivadas foram encontradas durante o desenvolvimento desse trabalho, tais como
incertezas, imprecisfes e em muitos casos, auséncias de informagdes para associar a alguma
consumidor rural proximo. Dessa forma, serdo utilizados como estudos de casos para
validacdo da metodologia proposta, unidades consumidoras irrigantes em que as areas de
plantio de suas respectivas lavouras de arroz sdo conhecidas de forma completa ou parcial.

Além disso, para essas analises, ndo foram considerados a influéncia das variaveis
meteoroldgicas no consumo de energia elétrica do consumidor rural, podendo restringir essa
proposta de formulacdo em analises mais complexas. Os conceitos dos aspectos
meteoroldgicos no cendrio da cultura do arroz irrigado, serdo brevemente apresentados no

capitulo de revisdo bibliografica (Capitulo 2).
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1.6 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Esta dissertagdo foi dividida em cinco capitulos, conforme apresentada a seguir:

Capitulo 1: No presente capitulo introdutorio, é realizada contextualizacdo do tema
abordado, definicdo dos objetivos do trabalho e apresentagdo do estado-da-arte de
estudos recentes presentes na literatura sobre a identificacdo de perdas néo
técnicas, bem como as contribuicdes e delimitacbes da dissertacao;

Capitulo 2: Apresenta a revisdo bibliografica, dividida em trés partes principais:
caracterizacdo das lavouras de arroz irrigado, dos sistemas de irrigagdo por
inundacéo e das perdas ndo técnicas;

Capitulo 3: Nesse capitulo, é apresentada a metodologia desenvolvida para
identificacdo de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras irrigantes;
Capitulo 4: Apresenta os estudos de casos para validacdo da metodologia proposta,
retratando os dados caracteristicos das unidades consumidoras irrigantes avaliadas
pelo modelo preditivo, bem como os resultados e discussoes;

Capitulo 5: Nesse capitulo, serdo apresentadas as consideracdes finais sobre a
metodologia proposta e os resultados obtidos, aléem das sugestées de continuidade

para trabalhos futuros.
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2. PERDAS NAO TECNICAS EM CONSUMIDORES IRRIGANTES DE
LAVOURAS DE ARROZ

Nesse capitulo sera apresentada uma contextualizacdo geral sobre os principais temas
abordados nesse trabalho. Inicialmente, serdo demonstradas as principais caracteristicas das
lavouras de arroz irrigado, tais como: aspectos socioecondmicos, peculiaridades do sistema de
cultivo por irrigagdo, métodos de irrigacédo, influéncias das variaveis meteoroldgicas, perdas
de aguas nas lavouras e particularidades das regides orizicolas do estado do Rio Grande do
Sul. Apds isso, serdo descritos o processo de irrigacdo na lavoura de arroz e os principais
equipamentos que compdem uma estacdo de bombeamento de agua. Por fim, sera salientado
um topico sobre perdas ndo técnicas em sistemas elétricos, relatando alguns pontos como:
principais causas associadas a esse problema, presenca dessas perdas nos alimentadores

rurais, histérico, impactos nas tarifas de energia e aspectos regulatorios no Brasil.

2.1 LAVOURAS DE ARROZ

O arroz é o segundo cereal mais cultivado no mundo, ocupando uma area aproximada
de 161 milhGes de hectares e produgéo de cerca de 756,5 milhGes de toneladas, representando
29% do total de grdos utilizados na alimentacdo humana (SOSBAI, 2018). O arroz ¢
considerado um alimento basico e essencial para mais da metade da populacdo mundial. O
continente asiatico destaca-se no cultivo desse grdo, responsavel por aproximadamente 90%
da producdo mundial (SOUZA, 2015). Os paises com as maiores producdes em ordem
decrescente sdo: China, india, Indonésia, Bangladesh, Vietna, Tailandia, Myanmar, Filipinas e
Brasil.

O Brasil participa com 78% da producdo do Mercosul (na média de 2009/10 até
2017/18), seguido pelo Uruguai (8,0%), Argentina (8,0%) e por ultimo, o Paraguai (6,0%)
(SOSBAI, 2018). Desse modo, o cultivo de arroz apresenta grande representatividade na
agricultura brasileira. A producdo para a safra 2020/21 foi de 11,1 milhdes de toneladas,
reducdo de 0,9% em relacdo a safra anterior (2019/20). A producdo nacional de arroz tem sua

maior concentracdo na Regido Sul, responsavel por mais de 80% da oferta, com grande
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destaque para os estados de Santa Catarina e principalmente, o Rio Grande do Sul (CONAB,
2021a).

De acordo com o 7° Levantamento da Safra 2020/21 no Boletim de Gréos da
Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), o Rio Grande do Sul durante a ultima
safra (2019/20) apresentou a maior producdo total de arroz no Brasil, cerca de 56,07%. O
segundo maior produtor foi Santa Catarina, também na regido sul, com 8,86% da producéo
nacional, seguido pelos estados de Tocantins (7,50%), Mato Grosso (7,26%) e Maranhao
(5,64%) (CONAB, 2021b).

Dessa forma, 0 arroz € uma cultura que esta presente em todas as regides brasileiras,
sendo comercializada e consumida por todas as classes sociais. Esse cereal apresenta enorme
importancia socioecondmica, pois é responsavel por suprir a populacdo brasileiras com um

importante aporte de calorias e proteinas na sua nutricéo.

2.1.1 Cultivo de Arroz Irrigado

Segundo Uberti (2017), o cultivo do arroz basicamente divide-se em dois grupos, sao
eles: cultivo de sequeiro, também denominado de “cultivo em terras altas”, e cultivo de arroz
irrigado.

O cultivo de sequeiro é tipicamente comum nas regido Centro-Oeste, onde o
ecossistema do cerrado é predominante. O plantio € realizado de forma que o periodo de
maior exigéncia hidrica da planta coincida com a época mais chuvosa da regido (UBERTI,
2017). Por se tratar de solos com baixa capacidade de retencdo de agua, os produtores destas
regibes podem aderir a irrigacdo suplementar por aspersao, a fim de compensar possiveis
irregularidades na distribuicdo das chuvas. De acordo com Marcolan et al. (2008), o cultivo de
arroz em terras alta, tende a desaparecer devido aos altos impactos ambientais ocasionados
ap6s a derrubada de vegetacdo nativa, como a mudanca climética, a severa perda de
biodiversidade e o elevado custo financeiro para conversao de sistemas naturais. Os estados
com as maiores producdo sdo: Mato Grosso, Maranh&o, Roraima, Piaui, Para e Tocantins. A
Figura 2.1 ilustra uma lavoura de arroz com cultivo de sequeiro sem irrigacao.

O arroz irrigado, objeto de estudo desse trabalho, é responsavel por cerca de 75% da
producdo nacional, com produtividade superior a 7.000 kg/ha (UBERTI, 2017). Na Safra
2020/21, a area total semeada de arroz irrigado no Brasil ultrapassou os 1.300 mil hectares.
Esse sistema de cultivo esta presente em todas as regides do pais, destacando-se a Regido Sul,
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Figura 2.1 — Cultivo de arroz de sequeiro sem irrigagéo.

Fonte: Embrapa (2020).

que € responsavel atualmente, por aproximadamente 85% da producdo total de arroz irrigado
no pais. Dentre os estados que compde essa regido, 0 Rio Grande do Sul é o maior produtor,
com 84,93% de area semeada (946,70 mil hectares), enquanto que Santa Catarina e Parana
apresentam parcelas bem inferiores, cerca de 13,42% (149,60 mil hectares) e 1,65% (18,40
mil hectares), respectivamente (CONAB, 2021b).

Segundo Evaldt (2018), os produtores de arroz do Rio Grande do Sul, plantaram cerca
de 1,1 milhGes de hectares no ano de 2016. Isso equivale a uma area 22 vezes maior que a
cidade de Porto Alegre, capital do estado, e corresponde a 3,1% do territorio do Rio Grande
do Sul. Além disso, a irrigacdo corresponde a 5,28% do custo de producédo de arroz irrigado.
Estima-se que durante 0 ano de 2016, o custo total foi proximo de R$ 6.715,00 por hectare
plantado.

O arroz irrigado tipicamente é cultivado em ecossistemas de varzea. Os mesmos, sdo
encontrados nas planicies de rios, lagoas e lagunas, formando-se em diversas condi¢bes de
deficiéncia de drenagem (hidroformismo). Essa caracteristica permite manter o solo saturado
em periodos com maiores niveis de precipitacdo pluviométrica. A drenagem deficiente esta
relacionada com a ocorréncia de horizontes argilosos, que, por disporem de uma

condutividade hidraulica muito baixa, dificultam a percolacdo da agua no terreno. Estas
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caracteristicas, geralmente desfavoraveis as praticas de outros tipos de cultivo, tornam-se
apropriadas para a cultura do arroz irrigado, possibilitando a manutencdo de uma lamina de
agua sobre o superficie do solo Além disso, 0s solos de varzea ocupam extensas areas com
relevo variando de plano a suavemente ondulado, apresentam baixas altitudes (0-200 m)
(DUTRA et al., 2017; LORENSI, 2011).

No Rio Grande do Sul, sdo encontrados cerca de 5,4 milhGes de hectares de varzeas e
em Santa Catarina, aproximadamente 684 mil hectares. No Parana, estima-se que existem
aproximadamente 400 mil hectares, totalizando uma area de cerca de 6,5 milhdes de hectares
de véarzeas na Regido Sul do Brasil (ALONCO et al., 2004).

De acordo com Uberti (2017), o arroz irrigado é considerado uma cultura temporaria
de verdo. Seu periodo de safra tem inicio no més de Setembro, realizando a preparacdo do
solo. J& o plantio ocorre no periodo entres os meses de Outubro a Dezembro e a colheita entre
o final de Janeiro e o inicio de Abril, variando de acordo com os cultivares plantados e da
regido de plantio.

O arroz irrigado necessita de irrigacdo suplementar, sendo o principal método
empregado, o de irrigacdo por inundacdo. No entanto, o0 método de irrigacdo por aspersao
através de um pivo central, vem sendo praticado recentemente em algumas lavouras de arroz
na Regido da Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul. Estima-se que com o uso da asperséo via
pivo central, pode-se obter uma economia de mais de 50% no uso da &gua em comparagdo ao
sistema tradicional de irrigacéo por inundacdo (EMBRAPA, 2020a).

As Figuras 2.2 e 2.3 apresentam lavouras de arroz irrigado pelo método de inundacao
e aspersao por pivo central, respectivamente.

A irrigacdo suplementar dispdem de demanda hidrica suficiente para saturar o solo,
formar a lamina de agua, compensar a evapotranspiracao, e repor as perdas por percolacédo
vertical e as perdas laterais nos canais de irrigacdo. Estima-se, que é necessario um volume de
agua entre 8.000 e 14.000 m3¥ha para irrigagdo de uma safra, proveniente de levantes e
precipitacbes somados (UBERT]I, 2017).

As principais vantagens do método de irrigagdo por inundacdo sdo: redugdes nos
custos relativos a méo de obra; controle de ervas daninhas e maximo aproveitamento da agua
provenientes das chuvas. Por outro lado, a irrigacdo por inundacdo apresenta algumas
desvantagens, tais como: maiores custos de agua, necessidade de sistematizacdo da lavoura
para terrenos que apresentem declividades inferiores a 2%, restricdo para culturas resistentes a
submersdo e perda de area de plantio para construcdo das taipas e canais de distribuicéo
(CASTRO, 2003).
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Figura 2.2 — Cultivo de arroz irrigado por inundacao.

Fonte: Uberti (2017).

Figura 2.3 — Cultivo de arroz irrigado por pivo central.

7

AN

Fonte: Scivittaro e Parfitt (2011).
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Segundo Castro (2003), para utilizar o método de irrigacdo por inundacgao é necessario
a aplicacdo de uma lamina de agua em toda a lavoura de arroz. Para isso, sdo construidos
quadros de irrigacéo, que sao delimitados por taipas, além de canais de irrigacdo e drenagem.
Para 0 caso em que O reservatério de agua estiver localizado em uma cota inferior aos
tabuleiros de arroz, é necessario uma estacdo de bombeamento para transportar a agua do
reservatorio até os canais de irrigacdo. Dessa forma, os principais componentes do método de
irrigacdo sao: reservatorio de agua, estacdes de bombeamento, tabuleiros, taipas, canais de
irrigacdo e drenagem, sifes ou comportas para a entrada de agua na lavoura. A Figura 2.4

apresenta um esquema de um sistema de irrigagdo por inundacao.

Figura 2.4 — Esquema de um sistema de irrigacéo por inundagéo.
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Fonte: Adaptado de Castro (2003).

De acordo com Evaldt (2018), para a producdo de arroz irrigado sdo empregadas trés
modalidades de irrigacdo, sdo elas: continua, estatica e de solo saturado. A irrigacdo por
inundacdo continua, caracteriza-se por utilizar um enorme volume de &gua e com baixa
eficiéncia energética, pois o sistema de irrigacdo permanece ligado em praticamente todo o
periodo de desenvolvimento da cultura até alguns dias antes da colheita. Ja a irrigacdo por
inundacdo estatica, a lamina de &gua é preservada entre 5 e 10 cm, todavia com comunicagdo
entre os diversos quadros da lavoura. Por fim, a irrigacdo de solo saturado, 0 mesmo é
mantido encharcado, com uma I&amina minima de agua. O método de irrigacdo por inundagéo

continua é predominante em todas as regides orizicolas do Rio Grande do Sul.
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2.1.2 Impacto das Variaveis Meteoroldgicas nas Lavouras de Arroz Irrigado

As variaveis meteorologias sdo um conjunto de dados contendo informacoes
extremamente relevantes a serem consideradas no regime de irrigacdo em uma lavoura de
arroz. Esses elementos estdo diretamente relacionados com o processo de evapotranspiragéo e
a necessidade hidrica nas areas de plantio da respectiva cultura (UBERTI, 2017). As
principais variaveis meteoroldgicas utilizadas sdo: precipitagdo pluviométrica, evaporacao,
velocidade do vento, radiagdo solar, temperatura e umidade relativa do ar.

A precipitacdo pluviométrica colabora para a reposicdo e o acumulo de agua nas
lavouras de arroz, enquanto que outras variaveis meteorolégicas como a evaporacgdo, radiagdo
solar e velocidade do vento, contribuem para acelerar o processo de evapotranspiracdo nas
areas de plantio de arroz irrigado.

A precipitacdo pluviométrica contribui de maneira favoravel para a reposicdo das
perdas hidricas por percolacdo e por evapotranspiracdo nas lavouras de arroz. Esta variavel
meteoroldgica, é uma importante forma de irrigacdo natural da agricultura. Quanto maior a
precipitacdo no periodo da safra do arroz irrigado, menor serd a necessidade de irrigacéo
complementar na lavoura, e consequentemente, menor serd 0 consumo de energia elétrica do
sistema de irrigacdo (UBERTI, 2017).

A evaporacdo representa a transferéncia de agua de uma superficie Umida para a
atmosfera e contribui para 0 aumento da necessidade de reposicdo de agua nas areas de
plantio. Quanto maior a evaporacdo medida em uma lavoura de arroz, maior sera a
necessidade de reposicdo hidrica e, por consequéncia, maior serd 0 consumo de energia
elétrica do sistema irrigante. A evaporacdo estad diretamente relacionada a outras variaveis
meteoroldgicas como radiagdo solar, pressao atmosférica, temperatura e umidade relativa do
ar (UBERTI, 2017).

O vento é responsavel por acelerar o processo de evapotranspiracdo das lavoura de
arroz irrigado, além de contribuir para as perdas laterais, devido ao arraste superficial da agua
para drenos. Desta forma, uma alta velocidade de vento impacta em um acréscimo na
necessidade de irrigacdo da area de plantio, implicando em uma elevacdo no consumo de
energia elétrica pelo sistema de irrigacdo (UBERTI, 2017).

A radiacdo solar ¢ uma variavel metroldgica essencial no desenvolvimento e na
produtividade das sementes de arroz, principalmente durante as fases fenoldgicas reprodutiva
e de maturagdo. Por outro lado, elevados indices de radiago solar colaboram com a reposicéo

hidrica nas lavouras de arroz, uma vez que auxiliam de forma muito significativa no processo
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de evaporacdo da agua. Dessa forma, essa varidvel implica em um acréscimo na necessidade
de irrigacdo na area de plantio, e consequentemente em um aumento de consumo de energia
elétrica do sistema irrigante.

A radiacdo solar absorvida pela atmosfera e o calor emitido pelo solo elevam a
temperatura do ar. O calor sensivel do ar circulante transfere energia para a cultura e em
seguida, exerce algum controle sobre a taxa de evapotranspiracdo no solo. Em dias
ensolarados e com altas temperaturas, as perdas de &gua por evapotranspiracdo sdo mais
elevadas em relacdo a dias nublados que apresentem temperaturas mais baixas (ALLEN et al.,
2006).

Enquanto a radiacdo solar combinada com a alta temperatura do ar contribuir
significativamente para a evaporacdo da agua, a diferenca entre a pressao do vapor de agua na
superficie de evapotranspiracdo e o ar circulante é um fator determinante para excisdo do
vapor. Areas de plantio bem irrigadas em regides quentes e secas devido a alta disponibilidade
de energia e a capacidade de extrair vapor da atmosfera. Por outro lado, em regides tropicais
Umidas, apesar da elevada radiacdo solar, a alta umidade relativa do ar reduzira a demanda de
evapotranspiracdo. Nesse ultimo caso, devido ao ar ja estar proximo da saturacdo, 0 mesmo
pode absorver uma quantidade menor de &gua e, portanto, apresentar uma taxa de
evapotranspiracdo menor em comparacao as regides aridas (ALLEN et al., 2006).

2.1.3 Perdas de Agua nas Lavouras de Arroz

As perdas de agua nos tabuleiros de arroz sdo fomentadas por trés maneiras, sao elas:
evapotranspiracdo, percolacdo e fluxos laterais. As mesmas, contribuem significativamente
para a baixa eficiéncia do uso da gua nas lavouras de arroz e por consequéncia, em reducgdes
na produtividade desses graos.

A evapotranspiracdo € o movimento ascendente da &gua do solo em dire¢do a
atmosfera, a partir da transpiracdo das plantas e da evaporagdo da superficie solo-4gua. No
inicio da cultura, a evapotranspiragdo € na sua maior parte, concebida pela evaporacdo da
superficie da agua, mas, a medida que a fase fenoldgica da cultura evolui e a planta comeca a
sombrear a 4gua, a evaporacao decresce e a transpiragdo da planta aumenta (STONE, 2005).

A percolacdo é a infiltracdo vertical hidrica no sentido do lencol freatico. J& o fluxo
lateral € a perda de agua para os drenos, 0 que ocorre nas Ultimas parcelas da lavoura, que séo

adjacentes com areas ndo plantadas, canais de drenagem, rios ou riachos. Este fluxo lateral
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sera pequeno, quanto menor for desnivel entre a parcela de arroz e o dreno. Os fluxos laterais
que sucedem de uma parcela para outra de nivel mais baixo ndo séo considerados perdas do
sistema de irrigacdo (UBERTI, 2017). As drenagens por percolacao e fluxo lateral podem ser

observadas na Figura 2.5.

Figura 2.5 — Representacdo das perdas de agua por percolacdo (P), fluxo lateral (FL),
evaporacéo (E) e transpiracdo (T) em uma lavoura de arroz.

SUPERFICIE DA AGUA

LENCOL FREATICO

Fonte: Stone (2005).

Os valores tipicos de percolacdo e fluxo lateral em lavouras de arroz variam de 1 a 5
mm dia! em solos muito argilosos e de 25 a 30 mm dial em arenosos. Para a
evapotranspiracao, os valores tipicos para as lavouras de arroz sdo de 4 a 5 mm dia, para a
estacdo chuvosa, e 6 a 7 mm dia, na estaco seca (TABBAL et al., 2002; UBERT], 2017).

2.1.4 Regibes Orizicolas do Rio Grande do Sul

O Rio Grande do Sul é o estado que concentra a maiores areas de lavouras irrigadas no
Brasil, com mais de 900 mil hectares cultivados por safra. A orizicultura galcha caracteriza-
se pela predominancia do cultivo irrigado extensivo, dentro de um sistema empresarial,
efetivado principalmente por grandes e médios produtores, onde € tipicamente conduzido em
rotacdo com pastagens (EMBRAPA, 2020b). As regides produtoras de arroz irrigado no
estado do Rio Grande do Sul, séo definidas a partir das divisdes politicas administrativas
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estabelecidas pelo o Instituto Rio-Grandense do Arroz (IRGA), entidade responsavel por
incentivar, coordenar e superintender a defesa da producdo, da industria e do comércio do
arroz produzido em terras galchas e promover o desenvolvimento sustentavel do setor
orizicola do Rio Grande do Sul (IRGA, 2020a).

Desse modo, o arroz irrigado é cultivado nas seguintes regides (IRGA, 2020a):
Fronteira Oeste, Depressao Central, Campanha, Sul, Costa Externa da Laguna dos Patos e
Costa Interna da Laguna dos Patos. Essas regides apresentam diferencas, principalmente,
guanto a topografia, clima, solos, disponibilidade de agua para irrigacao, tamanho da lavoura,
variagOes em termos de area cultivada, producdo e rendimento médio (KLERING, 2012).

A Figura 2.6 ilustra 0 mapa do Rio Grande do Sul com as respectivas divisoes

regionais produtoras de arroz irrigado.

Figura 2.6 — Mapa do Rio Grande do Sul com suas respectivas regides orizicolas.

Legenda:
[ ] Campanha

I Central

I Fronteira Oeste
- Planicie Costeira Externa
] Planicie Costeira Interna

I Zona Sul

[ Demais regides do estado

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Regido da Fronteira Oeste

A Fronteira Oeste é a regido que apresenta 0 maior potencial produtivo do estado, e
consequentemente a maior intencdo de plantio de arroz irrigado na Safra 2020/21, cerca de
29,89% (IRGA, 2020c). Estima-se que na ultima safra (2019/20), a produtividade média na
Fronteira Oeste atingiu 9.091 kg/ha e foram colhidos 2.590 toneladas de grdos (IRGA,
2020b). Os municipios de Uruguaiana, Itaqui e Alegrete sdo as principais produtores dessa
regido.

A regido da Fronteira Oeste apresenta como caracteristicas climaticas, elevados
indices de radiacdo solar durante o periodo do verdo, atributo essencial para a cultura do
arroz, e que colabora para que a regido apresente um 6timo valor de produtividade média por
safra. Além disso, a grande variacdo de amplitude térmica entre as estacdes do inverno e
verdo, é uma caracteristica peculiar no clima da Fronteira Oeste (KUHN, 2017).

As lavouras localizadas nessa regido sdo de médio e grande porte, e as barragens sdo
as principais fontes de 4gua para a irrigacdo (ALONGCO et al., 2004). A Fronteira Oeste possuli
extensas areas de varzea, com ocorréncia principalmente de Planossolos, localizados nas
encostas do rios Uruguai, Butui, Quarai, Ibicui e Ibirapuitd. Esses solos apresentam drenagem
ruim, permanecendo saturados por um longo periodo. Mesmo apresentando um manejo

dificultado, a regido apresenta excelente aptidao para a cultura do arroz (KUHN, 2017).

Regido da Zona Sul

A Zona Sul é a regido que apresentou a segunda maior intencdo de plantio de arroz
irrigado na Safra 2020/21, aproximadamente 16,60% (IRGA, 2020c). Estima-se que na Ultima
safra (2019/20), a produtividade média na Zona Sul atingiu 8.788 kg/ha e foram colhidos
1.318 toneladas de grdos (IRGA, 2020b). O municipio de Santa Vitéria do Palmar é o
principal produtor dessa regido.

A regido da Zona Sul possui verdes quentes e chuvas distribuidas ao longo do ano,
mesmo que a auséncia de niveis de precipitacdo pluvial seja bastante comum durante o
periodo do verdo, devido as altas temperaturas e o baixo regime hidrico anual. O clima é bem
definido em termos de temperatura durante todo o ano (TRAPP, 2018). Além disso, a regido
apresenta grande disponibilidade de agua para a irrigagdo, jA que estd localizada entre a
Laguna dos Patos e as Lagoas Mirim e Mangueira. Entretanto, a &gua normalmente tem de

percorrer grandes distancias, encarecendo o custo de irrigacdo (ALONCO et al., 2004).
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Os solos de vérzea dessa regido caracterizam-se pelo hidromorfismo, apresentando
alternéncia textual abrupta, acidez e baixa fertilidade, sendo a ultima, a principal limitacdo no
solo dessa regido. Em geral sdo solos planos e aptos para o cultivo do arroz (TRAPP, 2018).
Nessa regido, a semeadura e a colheita sdo realizadas em periodos curtos e bem definidos,
refletindo num investimento expressivo em maquinas e equipamentos (ALONCO et al.,
2004).

Regido da Campanha

A Campanha é a regido que apresentou a terceira maior intencdo de plantio irrigado na
Safra 2020/21, cerca de 14,55% (IRGA, 2020c). Estima-se que na Ultima safra (2019/20), a
produtividade média na Campanha atingiu 8.364 kg/ha e foram colhidos 1.150 toneladas de
grdos (IRGA, 2020b). O municipio de Dom Pedrito e Sdo Gabriel sdo os principais produtores
dessa regiéo.

Essa regido apresenta todas as estagdes bem definidas, com verdes quentes e invernos
relativamente frios, inclusive com ocorréncias de geadas nos meses de Julho e Agosto. A
Regido da Campanha possui uma grande variedade de solos e relevos ondulados, abrangendo
areas com altos declives e coxilhas, de topografias planas e baixas caracterizando as
chamadas “varzeas”(CARNEIRO, 2017). Nessa regido, os solos de varzea sdo encontrados
juntos aos rios Santa Maria, Ibicui da Armada, Negro e Jaguardo. Além dos rios, barragens
também sdo utilizadas como fontes para irrigacdo nas lavouras de arroz localizadas nessa
regido (ALONCO et al., 2004; SCIVITTARO; PARFITT, 2011).

Regido da Planicie Costeira Interna

A Planicie Costeira Interna é a regido que apresentou a quarta maior intencdo de
plantio de arroz irrigado na Safra 2020/21, aproximadamente 14,50% (IRGA, 2020c). Estima-
se que na Ultima safra (2019/20), a produtividade média na Zona Sul atingiu 7.970 kg/ha e
foram colhidos 1.039 toneladas de grdos (IRGA, 2020b). O municipio de Camaqua é o
principal produtor da regiao.

Essa regido apresenta solos encharcados e de facil manejo de irrigacdo, com boa
absorcéo e retencao de agua, poucos profundos, resistentes a compactacéo e fertilidade média.
S&o solos considerados aptos para o cultivo do arroz irrigado (FERREIRA NETO, 2011). Os
solos de varzea sdo encontrados préximo a Laguna dos Patos. No ponto de vista das

condi¢des meteorologicas, essa regido apresenta verdes quentes e invernos longos.
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Regido Central

A Regido Central, também denominada de Depressdo Central, apresentou a segunda
menor intengdo de plantio de arroz irrigado na Safra 2020/21, cerca de 13,50% (IRGA,
2020c). Estima-se que na Gltima safra (2019/20), a produtividade média na Zona Sul atingiu
7.689 kg/ha e foram colhidos 982 toneladas de grdos (IRGA, 2020b). O municipio de
Cachoeira do Sul é o principal produtor da regido.

Na Regido Central, as lavouras de arroz sdo de pequeno e médio porte, com uso
intensivo dos solos, localizados principalmente nas varzea dos rios, sendo estes as fontes de
irrigacdo. Os solos de varzea dessa regido sao encontrados préximos aos rios Jacui, Vacarai,
Pardo, Taquari, Cai e Sinos. Além disso, possuem médias e baixas fertilidades (ALONCO et
al., 2004; SCIVITTARO; PARFITT, 2011). A Regido Central apresenta verGes com altas

temperaturas, sendo uma das regides quentes do estado.

Regido da Planicie Costeira Externa

A Regido da Planicie Costeira Externa apresentou a menor intencdo de plantio de
arroz irrigado na Safra 2020/21, aproximadamente 11,05% (IRGA, 2020c). Estima-se que na
ultima safra (2019/20), a produtividade média na Zona Sul atingiu 7.398 kg/ha e foram
colhidos 757 toneladas de graos (IRGA, 2020b). O municipios de Mostradas e Viamao séo 0s
principais produtores dessa regiao.

No ponto de vista das caracteristicas meteoroldgicas, 0 més de Setembro é o que
apresenta o maior volume de chuvas enquanto, que os meses de Abril e Maio possuem 0s
menores indices de precipitacdo pluviométrica. Essa regido possui um relevo de variagdes,
com varias regides de varzea (NUNES, 2011). Os solos de varzea nessa regido, sdo
encontrados proximos a Laguna dos Patos (SCIVITTARO; PARFITT, 2011).

2.1.5 Plantio por regides orizicolas e municipios do Rio Grande do Sul

A Tabela 2.1 apresenta um levantamento da intencdo de plantio e &rea semeada
durante a Gltima safra nas regides orizicolas do Rio Grande do Sul. Ja na Tabela 2.2, serdo
listados os principais municipios produtores do estado. Os dados foram disponibilizados pelo
IRGA atraves do Boletim de Evolugdo de Semeadura da Safra 2020/21. Essas informacdes

foram atualizados pela Ultima vez em 22 de Dezembro de 2020.
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Tabela 2.1 — Intencdo de plantio e area semeada por regido orizicola no Rio Grande do Sul.

Intengéo de plantio

Regido Area semeada (ha)  Area semeada (%)

(ha)
Fronteira Oeste 289.737 269.938 93,17%
Zona Sul 160.284 163.071 101,70%
Campanha 141.540 127.727 90,24%
P'a”'lc'e Costeira 140.487 138.628 98,68%
nterna
Central 130.202 128.890 99%
P'a”'é'e Costelra 106.989 107.138 100.14%
Xterna

Fonte: Adaptado de IRGA (2020c).

Tabela 2.2 — Intencéo de plantio e area semeada nos principais municipios produtores de arroz
do Rio Grande do Sul.

Municipio ReqiZo Intenc&o de Areasemeada  Areasemeada
b g plantio (ha) (ha) (%)
Uruguaiana Fronteira Oeste 78.500 69.551 88,60%
Santa Vitoria Zona Sul 68.436 68.618 100,30%
do Palmar
Itaqui Fronteira Oeste 56.492 58.885 104,20%
Alegrete Fronteira Oeste 54.837 50.178 91,50%
Dom Pedrito Campanha 38.300 36.889 96,30%
Sé&o Borja Fronteira Oeste 36.782 37.584 102,20 %
Arrio Grande Zona Sul 32.528 34.031 101,70%
Camaqua ' lanicie Costeira 32.302 31.160 96,50%
Interna
Mostardas | \anicie Costeira 31.620 31.620 100%
Externa
Séo Gabriel Campanha 27.000 22.350 87,80%
Cachoevra do Central 26.266 26.051 99,20%
Barra do Quarai  Fronteira Oeste 25.000 20.300 81,20%
Macgambara Fronteira Oeste 20.349 18.404 90,40%
Viamgo ~lanicie Costeira 18.698 18.698 100%
Externa
Jaguaréo Zona Sul 18.000 18.019 100,10%

Fonte: Adaptado de IRGA (2020c).
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Nota-se que pelo dados apresentados nas Tabelas 2.1 e 2.2, a Fronteira Oeste apresenta
uma enorme representatividade na producdo de arroz irrigado no Rio Grande do Sul, como
mencionado. Dentre os quinze municipios listados, cinco estdo localizados nessa regido, com
grande destaque para a cidade de Uruguaiana, sendo o maior produtor desse grao no Brasil. A
Zona Sul também representa uma grande parcela no cultivo de arroz irrigado no estado,
destacando-se 0o municipio de Santa Vitoria do Palmar, no extremo sul do Rio Grande do Sul,

segundo maior produtor em terras gadchas.

2.2 SISTEMAS DE IRRIGACAO

Os sistemas de irrigacdo utilizados nas lavouras de arroz, sdo constituidos de uma
bomba hidraulica, um motor de acionamento, um sistema de transmissdo mecanica,
tubulagdes de succio e de recalque, pegas especiais e um sistema de suporte (KOPP, 2015).
Os mesmos, também podem ser denominados de sistemas de levante e estacdes de
bombeamento.

No Rio Grande do Sul, prepondera o sistema de cultivo através de taipas com parcelas
em nivel e o método de irrigacdo superficial por inundacdo continua, onde a dgua é colocada
no tabuleiro mais elevado e apds ter sua lamina estabelecida, passa ao tabuleiro
imediatamente inferior, e assim sucessivamente, até atingir o Gltimo tabuleiro (KOPP, 2015;
UBERTI, 2017).

Alguns aspectos sdo fundamentais no processo de irrigacdo de uma lavoura de arroz e
essenciais para garantir uma excelente produtividade dos graos. Volume de agua por hectare,
tempo de irrigacdo, altura da lamina de agua, sdo algumas caracteristicas importantes na
irrigacdo. Dessa forma, a Tabela 2.3 demonstra os dados gerais dos sistemas de irrigacao para
as lavouras de arroz, apresentados em Evaldt (2018).

A Area Irrigada, representa a area total da lavoura cultivada com arroz e que precisa
de irrigacdo. Areas irrigadas com até 30 ha, sdo consideradas como pequenas. Em areas entre
30 e 150 hectares, as mesmas séo classificadas como parcialmente pequenas e médias, entre
150 e 200 ha s&o areas puramente médias, e entre 200 e 400 hectares sdo parcialmente médias
e grandes. As areas superiores de 400 ha sdo consideradas grandes (UBERT]I, 2017).

O dimensionamento dos conjuntos elevatérios é realizado a partir da vazao unitaria,
que por sua vez é dependente de fatores como lamina adotada, tempo de bombeamento diario,
aspectos fisicos do solo e da topografia da area irrigada (KOPP, 2015). A quantidade de agua
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Tabela 2.3 — Dados gerais de levante para o arroz irrigado.

Dados de irrigacao Grandezas e Unidades
Volume por hectare (total) 8.000 m* (min) 14.000 m® (méax)
Volume por hectare proveniente do levante 4.200 m? (min) 7.000 m® (méax)
Volume por hectare proveniente de precipitacao 7.000 m® (min) 9.800 (méax)
Vazao por hectare no inicio da irrigacao 3 L/s/ha (min) 5 L/s/ha (méx)
Vazao por hectare para manutencéo da irrigacao 1 L/s/ha (min) 1,5 L/s/ha (méx)
Tempo de irrigacéo 80 dias (min) 100 dias (méax)
Espessura da lamina de &gua 2,5 mm (min) 10 mm (méx)
Altura do levante < 0 m (gravidade) 50 m (méx)

Fonte: Evaldt (2018).

de reposicao esta propriamente relacionada com as condicdes climaticas no periodo da safra e
das caracteristicas do solo (UBERTI, 2017). Em Kopp (2015), é mencionado que sob o
aspecto de engenharia, os fatores determinantes do uso de agua séo a vazao adotada e tempo
de funcionamento das estacGes de bombeamentos, sendo possivel altera-los desde que sejam

atendidas as necessidades agronémicas do processo.

2.2.1 Processo de Irrigacdo nas Lavouras de Arroz

O processo de irrigacdo tem inicio com a captacdo da dgua em reservatorios, rios,
riachos, barragens, lagos ou arroios, realizada pelos sistemas de bombeamento
eletromecénicos, também denominados de bombas de levante. Esses equipamentos sao
responsaveis por recalcar a gua para um reservatorio em um nivel acima dos tabuleiros do
arroz, ou diretamente para 0s canais de distribuicdo de agua para os tabuleiros, sendo o0 mais
usual (KOPP, 2015; UBERTI, 2017). As Figuras 2.7 e 2.8 ilustram o inicio e término do
levante em lavouras de arroz, respectivamente.

O controle de entrada de 4gua e de drenagem de taipas sdo realizados de forma manual
pelo o aguador, individuo responsavel pela manutencéo da lamina de agua continua em todos
os tabuleiros de arroz da lavoura. Entretanto, em muitas situagdes ocorrem excesso de agua
em algumas taipas, devido principalmente as grandes extensfes das lavouras. Isso representa
um elevado desperdicio de agua e energia elétrica no bombeio, ou ainda um déficit hidrico

momentaneo, comprometendo a produtividade da planta. Para as situagdes em que terreno
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Figura 2.7 — Captacdo da dgua em uma fonte hidrica pela tubulacdo de suc¢do da bomba
hidraulica — Inicio do levante em lavouras de arroz.

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Figura 2.8 — Desague no canal de irrigagdo — Término do levante em lavouras de arroz.

Fonte: Mundstock et al. (2011).
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apresente maior declividade, € utilizado um método de cultivo de parcelas em desnivel.
Nessas circunstancias, o recalque do sistema de bombeamento alimenta a parcela mais
elevada, e as demais recebem a agua da parcela anterior por gravidade (UBERTI, 2017).

De acordo com Kdpp (2015), estima-se que 79% das estagcdes de bombeamento no Rio
Grande do Sul sejam acionados por motores elétricos, 6,7% por motores Diesel e 14,3 %

empregam o desnivel natural do terreno.
2.2.2 Caracteristicas das EstacGes de Bombeamento
Conjunto Bomba-Motor

Como mencionado anteriormente, a bomba hidraulica é um equipamento que possui a
funcdo de distribuir a &gua captada de uma fonte hidrica disponivel (rios, lagos, entre outros)
para as areas de plantio através dos dutos de recalque. As bombas sdo acionadas por motores
elétricos e suas dimensdes dependem da area de plantio e da quantidade de volume de agua
exigido para a atividade de irrigagao.

As bombas séo classificadas de acordo com a sua velocidade especifica (s) em radial
centrifuga lenta (»s <80 RPM), radial centrifuga normal (80< #s <150 RPM), radial centrifuga
rapida (150< #s <365 RPM), mista (365< #s <5647 RPM), semiaxial (547< 7s <1095 RPM) e
axial (s >1095 RPM) (KOPP, 2015). Segundo Gomes et al. (2012), a eficiéncia da bomba
esta relacionada a velocidade especifica e vazao recalcada pela mesma, sendo que 0s maiores
rendimentos sdo registrados para vazoes superiores a 650 L.s™ e velocidades especificas entre
40 e 60 RPM.

Na Regido da Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul, as bombas hidraulicas mais
comuns utilizadas para a irrigacdo sdo de caracteristica do tipo turbo com fluxo radial,
capazes de transportar grandes vazBes a médias alturas podendo apresentar rendimentos
superiores a 85%. As perdas de energia se dividem em internas, ocasionadas pelo movimento
do fluido, e externas que sdo oriundas nos mancais e elementos de vedacdo (GOMES et al.,
2012; KOPP, 2015).

Em relacdo aos motores que compdem as estacOes de bombeamento, a maioria séo do
tipo standart e muitos sdo rebobinados mais de uma vez, devido as constantes quedas de
tensdo da rede elétrica da distribuidora, que produzem elevadas correntes elétricas na
instalacdo e avaria nos mesmos. A rebobinagem pode reduzir a eficiéncia do motor de 3 a 4%
(KOPP, 2015).

Uma situagdo muito comum nas estacOes de bombeamento em lavouras de arroz, séo
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motores operando com poténcia ativa superior a sua poténcia nominal. 1sso se deve, pela
variacdo da altura geométrica ao longo do ciclo de irrigagdo com consequente aumento da
altura manométrica. Desse modo, é importante conhecer o fator de servi¢co (FS) do motor, que
indica a carga permissivel que pode ser aplicada continuamente em relacdo a sua poténcia
nominal. A NBR 7094 estabelece que o FS de um motor pode variar de 1,0 a 1,25, variando
de acordo com as caracteristicas operacionais dos mesmos (KOPP, 2015).

Os motores elétricos utilizados nesses sistemas de irrigacdo sdo do tipo de inducao
trifasicos, com poténcias nominais que variam usualmente entre 100 e 300 cv (EVALDT,
2018). As chaves de partidas atualmente utilizadas para o acionamento dos motores do
sistema de irrigacdo séo do tipo soft-starter. A mesma, efetua a ligagdo dos motores em rampa
suave, possibilitando a eliminacdo do registro de gaveta, anteriormente utilizado na saida da
bomba para produzir incluséo suave da carga através da sua abertura gradual (KOPP, 2015).

A Figura 2.9 demonstra um conjunto bomba-motor de uma estacdo de bombeamento
utilizada para atividade de irrigacéo nas lavouras de arroz.

Figura 2.9 — Conjunto Bomba-Motor de um sistema de irrigagéo.

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Apresentado as caractrisiticas das bombas hidraulicas e motores elétricos que
compBem as estaces de bombeamentos, o proximo tépico tem por objetivo descrever uma
breve contextualizacdo de como € realizado a transmissdo de energia entre esses

equipamentos para contemplar a ativide de irrigacdo da lavoura de arroz.

Transmissdo de Energia

Outro aspecto extremamente relevante para os sistemas de irrigagdo, € o0 processo de
transmissdo de energia entre o motor elétrico e a bomba hidraulica. De acordo com Kdopp
(2015), o mesmo pode ser realizado por acoplamento direto com luva estatica, quando a
rotacdo da bomba é idéntica a rotagdo do motor de acionamento, ou por acoplamento
mecanico com polias e correias, quando a rotacdo da bomba se diferenciar daquela do motor,
0 que é mais usual devido a maioria das bombas utilizadas em lavouras de arroz operaram em
baixas rotacGes (inferiores a 1800 RPM). A Figura 2.10 ilustra dois modelos de acoplamento

mecanico com polias e correias no conjunto bomba-motor.

Figura 2.10 — Acoplamento por polia e correias (a) eixo horizontal e (b) eixo vertical.

Fonte: Kdpp (2015).

O uso de acoplamento por polias e correias proporciona perdas de energia de elétrica e
pode ser substituido por alternadores de rotacdo, chamados de inversores de frequéncia que
modificam a rotacdo do eixo do motor e por consequéncia altera as revolucdes do eixo da

bomba e podem proporcionar bons indices de economia no consumo de energia elétrica.
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Entretanto, a baixa qualidade da energia fornecida em &reas rurais ainda é um fator limitante
para os inversores de frequéncia, pois se tratam de equipamentos eletronicos e necessitam de
estabilidade de tensdo em todo seu periodo de funcionamento, dissemelhantemente das chaves
de ligacdo do tipo soft-starter, que também sdo eletrdnicas porém acionadas por periodos
curtos (KOPP, 2015).

Regime de Funcionamento

O regime de funcionamento dos sistemas de irrigacao é praticamente continuo durante
o0 periodo de irrigacdo na lavoura de arroz. As bombas permanecem ligadas por um intervalo
de 21 horas diérias durante um periodo que varia entre 80 e 100 dias, dependendo do ciclo da
cultivar, das caracteristicas fisicas do solo e aspectos meteoroldgicos da regido (UBERTI,
2017).

As estacbes de bombeamento sdo desligadas apenas no periodo de horario de ponta
(geralmente das 18 as 21 horas) devido ao enquadramento tarifario. Na regido da Fronteira
Oeste do Rio Grande do Sul, o horario de ponta para o desligamento dos sistemas de
bombeamentos é definido através de um rodizio entre as unidades consumidoras para nao
sobrecarregar a rede de distribuicdo com o acionamento de todos 0os motores simultaneamente
(KOPP, 2015).

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) ainda incentiva que o0s
consumidores rurais utilizem suas instalacdes de bombeamento utilizadas nas atividades de
irrigacdo, funcionem em horario especial (Intervalo entre 21:30 e 6:00) com percentual de
desconto variando de 70% a 90% dos valores da Tarifa de Energia (TE) e Uso do Sistema de
Distribuicdo (TUSD) da modalidade verde (ANEEL, 2016)

Conforme Uberti (2017), o uso de energia elétrica para irrigacdo, representa cerca de
3,83% do custo total da safra. Esse percentual é equivalente a R$ 335 milhdes, considerando a
area plantada no pais. O percentual de despesas com energia elétrica na lavoura, é superior
aos gastos com sementes (3,14%). Na regido da Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul,
estima-se que a parcela gasta com energia elétrica ultrapassa 10% do custo total da safra.

Eficiéncia do uso da agua

A eficiéncia do uso da agua no setor agricola em nivel mundial é considerada muita

baixa. Estima-se, que apenas cerca de 45% da vazdo derivada dos mananciais, s&o
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efetivamente utilizadas pelas culturas. No Rio Grande do Sul, o consumo médio de agua por
uma lavoura arrozeira ¢ tradicionalmente de 2 L.seg*.ha? (17,3 mm dia™l) com um eficécia de
irrigacdo de 40 a 45% que, em condicdes convenientes de solo, relevo e manejo de dgua, pode
alcancar os 60% (RIGHES, 2013).

A eficiéncia do sistema de irrigacdo para 0 uso da agua, estéd relacionada a fatores
como topografia do terreno, tipo e perfil do solo, caracteristicas fisicas dos horizontes,
localizacdo da camada impermeéavel, fluxo lateral, tamanho dos quadros, planejamento
adequado a locacgdo, construcdo dos drenos e canais de irrigacdo e cuidados operacionais
(RIGHES, 2013). Segundo a Agéncia Nacional de Aguas (ANA), em condicdes adequadas, 0
rendimento de aplicacdo em um sistema de irrigagdo por inundacdo pode alcancar um
percentual de 60%. No caso de irrigacdo por aspersdao via pivd central, a mesma se torna

proxima de 85%, porém com perdas por evaporacdo e arraste de 8% (ANA, 2019).
Eficiéncia do uso de energia elétrica

Segundo Loureiro (2009), a eficiéncia energética em estacdes de bombeamento pode
ser promovida das seguintes maneiras: (i) pelo uso de instalacGes hidraulicas adequadas; (ii)
evitar ou reduzir o consumo de energia elétrica, principalmente no periodo de horéario de
ponta; (iii) redugdo de vazamentos nas tubulagdes e (iv) melhoria dos rendimentos do
conjunto bomba-motor. Dessa forma, torna-se necessario uma analise para identificar as
perdas que reduzem a eficiéncia de um sistema de irrigagéo.

De acordo com Kdopp (2015), o desperdicio de energia elétrica em instalacGes de
bombeamento de lavouras de arroz é superior a 50%, e é ocasionado por uma combinacdo de:
consumo hidrico exagerado (em média 20% acima do desejavel), baixo rendimento da
transmissdo mecéanica entre motor e bomba, rendimento global baixo do sistema de irrigagéo
(escolhas equivocadas de equipamentos e falta de manutencdo em polias) e por altura

manomeétrica muito elevada (erros de dimensionamento).

2.3 PERDAS NAO TECNICAS

Como mencionado no Capitulo 1, as perdas nao tecnicas, ou perdas comerciais,
correspondem a diferenca entre as perdas totais ou globais e as perdas técnicas. Essas perdas
estdo associadas a ineficiéncias do setor comercial da distribuidora, como problemas de

faturamento da energia distribuida, erros de leitura e medicao, ou por agdes de consumidores,
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como furtos e fraudes de energia. Assim, as perdas ndo técnicas estdo relacionadas a gestdo da
concessiondria e as caracteristicas socioecondmicas das areas de concessdo (ANEEL, 2019).
Dessa forma, quaisquer perdas que ndao possam ser qualificadas como técnicas, séo
consideradas ndo técnicas (HUBACK, 2018).

De acordo com Penin (2008) e Huback (2018), as causas mais comuns das perdas ndo
técnicas sdo:

e Inexisténcias de medidores: A auséncia de dispositivos de medigdo em unidades
consumidores é um fato bastante comum nos paises da América Latina. Essas faltas podem
ser atribuidas a falhas da concessionaria ou a casos previstos em legislacdo, como bancas de
jornal, quiosques, iluminacdo pubica. Para esses casos, 0 consumo € estimado a partir da
carga instalada e fatores de carga e demanda. Essas estimativas podem ocasionar niveis
menores ou maiores de perdas ndo técnicas. A auséncia de medidores também pode ser
associada a casos de furtos de energia, pois em muitas situacdes, o consumidor conecta-se a
rede elétrica ndo estando inserido na base comercial da distribuidora;

e Falha no funcionamento do medidor: Com o decorrer do tempo, a degradacédo
desse equipamento colabora para o aumento das perdas que ndo podem ser estimadas por
metodologias de perdas técnicas conhecidas. Assim, essas perdas serdo colocadas na parcela
referente a perdas ndo técnicas;

e Erros na leitura dos medidores ou no faturamento das unidades consumidoras:
Esse tipo de situacdo acontece, quando é realizada uma leitura equivocada no medidor da
unidade consumidora, causando uma perda ndo técnica, que € compensada na leitura do
préximo més. Outra situacdo tipica de estimativa incorreta do consumo de energia, sdo em
unidades consumidoras localizadas em locais remotos ou com dificil acesso (AGUERO,
2012). Além disso, os medidores podem ser afetados por alguma anomalia que origine um
faturamento distorcido. Essas anomalias, podem estar relacionadas aos desgastes sofridos pelo
equipamento ao longo de sua vida util e implicam em registros incorretos no consumo de
energia, em muitos casos valores abaixo do consumo rela que de fato ocorrer na instalacao;

e Fraude de Energia: A fraude de energia estd relacionado a adulteragcbes no
medidor, ou a desvios no ramal de entrada efetuados antes do equipamento que registra o
consumo de energia elétrica da instalacdo. Na maioria dos casos, esse aumento de carga a
revelia da distribuidora, em um circuito clandestino, é realizado de modo sofisticado,
praticado por acdo intencional de violacdo por parte da unidade consumidora a fim de

registrar um menor consumo de energia elétrica na instalagdo. Outra situacdo que pode ser
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associada a fraude de energia, sdo os ataques cibernéticos a banco de dados e medidores
inteligentes, conforme relatado em Leite e Mantovani (2018). Esses ataques bem sucedidos,
devem resultar em perdas ndo técnicas sempre que os dados de consumo sdo excluidos ou
corrompidos;

¢ Furto de energia: O furto de energia esta associado a ligaces irregulares realizadas
na rede secundaria de distribuicdo, sem o consentimento e autorizacdo da concessionaria. A
maioria dos furtos da energia elétrica, ocorrem a partir de desvios ou ligacbes clandestinas,
como perfuracdo de eletroduto ou ganchos de rede para ligagdo by-pass, desvios de energia
com instalagdo de acionamento remoto, fraudes em medidores de forma intencional para
reduzir o consumo medido (EVALDT, 2014; REIS, 2005). Os furtos de energia ocorrem
principalmente em areas invadidas ou com baixos indices socioecondémicos, e s&o
popularmente conhecidos como “gatos”.

Diversas sdo as irregularidades praticadas pelo consumidor que fazem parte de um
segmento das perdas comerciais e sdo caraterizadas como perdas por acdo do consumidor. Os
tipos de irregularidades mais encontrados sdo (PENIN, 2008):

e Ligacdo direta a rede secundaria de distribuicao;

e Desvio no ramal de entrada (antes do medidor);

e Elemento movel do medidor blogueado por meio de perfuracdo da tampa de vidro;

e Ponteiros do medidor deslocados;

e Ligagdes do medidor invertidas;

e Terminal de prova aberto;

e Bobina de potencial interrompida;

e Engrenagem do medidor substituida;

e Dentes da engrenagem desgastados;

e Elemento mével empenado;

e Ponteiro de demanda retrocedido;

e Chave de afericdo aberta;

e Lamina da chave de afericdo isolada;

e Condutores de ligagéo entre a chave de aferi¢cdo e medidor isolados;

e Condutores de ligacéo entre a chave de afericdo e medidor seccionados;

e Curto-circuito nos secundarios dos transformadores de corrente;

e Alimentacdo do motor de temporizacdo de demanda interrompida;

e Sequéncia de fases invertidas (reativo);
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e Curto-circuito na entrada ou saida do medidor.

O planejamento e a operacdo do sistema de distribuicdo podem ser afetados, se no
mesmo houver altos indices de perdas ndo técnicas. Essas perdas em escalas significativas,
prejudicam a seguranga e qualidade de energia fornecida pela rede elétrica, ocasionando
problemas de sobrecargas nas redes e nos transformadores, que consequentemente resulta na
gueima ou reducdo do tempo de vida util dos mesmos, acarretando as concessionarias de
energia elétrica custos adicionais de manutencéo e operagdo (REIS, 2005).

As perdas ndo técnicas também afetam os perfis de tensdo da rede, refletindo no
aumento de quedas de tensdo ao longo do alimentador. Dependendo do nivel de carregamento
do sistema de distribuicdo, condi¢cdes operacionais criticas podem ser atingidas, exigindo uma
compensacdo adicional de poténcia reativa. Dessa forma, esses aspectos salientam a
importancia de considerar a relevancia de perdas ndo técnicas durante os estudos de
planejamento de operacgdo de sistemas de distribuicdo (BEZERRA et al., 2016).

Além disso, as perdas ndo técnicas prejudicam o equilibrio financeiro das empresas de
energia, principalmente a acdo do furto, que gera problemas na compra e venda de energia
elétrica, pois a energia consumida pela unidade consumidora que esta praticando o furto, ndo
é considerada no planejamento inicial de compra da energia (REIS, 2005). Assim, as reducdes
nas receitas ou faturamento das concessionarias ocasionadas principalmente pelas acbes de
roubo de energia elétrica, sdo repassadas aos consumidores regulares como forma de
compensacao através das tarifas (MESSINIS; HATZIARGYRIOU, 2018a).

Segundo ANEEL (2019), os custos relativos as perdas ndo técnicas no Brasil no ano
de 2018, atingiram o valor de R$ 6,6 bilhGes. Nos Estados Unidos, o prejuizo estimado é de
aproximadamente US$ 1,6 bilhdes por ano. Ja o Canadd, apresenta uma perda anual inferior
ao sistema elétrico estadunidense, mais ainda significativa, cerca de US$ 100 milhdes por
ano. Em 2004, a Malasia atingiu um recorde no montante de perdas nao técnicas, resultando
em um custo proximo a US$ 229 milhGes a companhia de energia Tenaga National Berhad
(DEPURU, 2012). Na India, as perdas no técnicas representam mais de 50% da perda total
de energia. Essa parcela ocasiona um prejuizo em torno de US$ 4,5 bilhdes anuais,
contabilizando todas as empresas de energia elétrica desse pais (CHATTERJEE et al., 2017).
No Paquistdo e em Honduras, os déficits anuais sdo de US$ 0,89 bilhes e US$ 13 milhdes,
respectivamente (GHORI et al., 2020). A Grécia apresenta uma despesa anual estimada de
150 milhdes de Euros (MESSINIS; HATZIARGYRIOU, 2018b).

Os menores indices registrados de perdas ndo técnicas estdo em paises desenvolvidos

ou em emergentes asiaticos, como Alemanha, Austria, Bélgica, Coréia do Sul, Cingapura,
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Franca, Holanda, Japdo e Suica. Por outro lado, paises com baixo grau de desenvolvimento
social e econdbmico, como Albénia, Bangladesh, Myanmar e Nigéria, apresentam elevados
niveis de perdas ndo tecnicas e maiores dificuldades no combate ao problema (HUBACK,
2018).

2.3.1 Perdas N&o Técnicas no Brasil

Para ilustrar um cendrio da presenca de perdas ndo técnicas nos sistemas elétricos de
poténcia do Brasil, a Figura 2.11 apresenta a evolucdo das perdas globais, técnicas e ndo

técnicas sobre a energia injetada no periodo entre 2008 e 2019.

Figura 2.11 — Perdas sobre a Energia Injetada no periodo entre 2008 e 2019.
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Fonte: ANEEL (2020).

Nota-se que as perdas sobre a energia injetada no Brasil durante o periodo de 2008 a
2019, permaneceram praticamente constantes, com pouquissimas variagbes entre um ano e
outro. Em montantes de energia, as perdas ndo técnicas corresponderam a 35,90 TWh no
Brasil, durante o ano de 2019. Esse valor representa um percentual de 6,44% sobre a energia
injetada no pais. Se considerada as perdas técnicas, a taxa de energia ndo utilizada na matriz
energética brasileira € de aproximadamente 14%, sendo superior ao consumo de energia
elétrica das regides Norte e Centro-Oeste em 2018 (ANEEL, 2020).
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No Brasil, as perdas ndo técnicas reais sdo obtidas pela diferenca das perdas totais,
disponibilizadas pelas distribuidoras, e das perdas técnicas regulatérias, apuradas pela
ANEEL. E importante ressaltar que, os valores regulatorios séo aqueles que séo ratificados na
tarifa de energia, enquanto que os valores reais sdo os que efetivamente acontecem. A
diferenca de custos entre ambos, é responsabilidade da distribuidora. Além disso, esses
valores sdo definidas pela revisdo tarifaria periédica de cada distribuidora, a partir dos
percentuais regulatorios estabelecidos nas Resolugdes Homologatorias (REHS) da ANEEL,
que acontecem no intervalo de 3, 4 ou 5 anos. Normalmente, os valores regulatorios das
perdas ndo técnicas sdo inferiores aos valores praticados pelas distribuidoras, devido a
metodologia adotada pela agéncia regulatéria aborda critérios de eficiéncia, que restringi os
repasses das perdas ndo técnicas reais (ANEEL, 2019).

As concessionarias de grande porte sdo as responsaveis pela maioria dos montantes de
perdas ndo técnicas no Brasil, devido ao tamanho do mercado e a maior dificuldade no
combate a essas perdas. As mesmas, sdo classificadas como aquelas que possuem um
mercado de energia superior a 1 TWh e que atendam mais de 500 mil unidades consumidoras
em suas areas de concessdo ou que apresentem mais de 15 mil km de rede elétrica (ANEEL,
2020).

Os niveis de perdas ndo técnicas estdo diretamente associados a carateristicas
socioecondmicas e de aspectos comportamentais existentes em cada area de concessao, além
da politica de gestdo adotada pelas concessionarias. A homologacao das perdas ndo técnicas
sdo realizadas sobre o mercado de baixa tensao, pois € onde ocorrem a maior incidéncia desse
tipo de perdas (ANEEL, 2019).

2.3.2 Impacto das Perdas N&o Técnicas na Estrutura Tarifaria do Brasil

No ano de 2019, as perdas nao técnicas no Brasil corresponderam a um custo de
aproximadamente R$ 7,4 bilhGes. Entretanto, se considerada as perdas ndo técnicas
regulatdrias, calculadas através da metodologia elaborada pela a ANEEL, esse valor ficou em
torno de R$ 5,3 bilhdes, representando aos consumidores, cerca de 3% do valor da tarifa de
energia elétrica, variando para cada distribuidora (ANEEL, 2020).

De acordo com o decreto n° 4.562 de 2002, que estabelece normas para tarifacdo e
preco de energia elétrica, sdo consideradas nas tarifas de energia elétrica, as parcelas
apropriadas dos custos de transporte e das perdas de energia elétrica, bem como 0s encargos

de conexdo e setoriais do segmento de consumo (BRASIL, 2002). Segundo Huback (2018),
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os altos niveis de perdas de energia, contribuem para que o Brasil apresente hoje uma das
mais altas tarifas de energia elétrica no mundo, implicando assim em elevados indices de
inadimpléncia e furto de energia em diversas regides do pais, principalmente em areas que
ostentem baixas condic¢des socioeconémicas.

A tarifa de energia elétrica no Brasil é calculada a partir da soma da Parcela A e
Parcela B da ANEEL, ponderada pelo ganho de produtividade atingido pelas empresas ao
longo do ciclo tarifario. As duas principais componentes levam em consideracdo custos ndo
gerencidveis (Parcela A) e custos gerenciaveis (Parcela B). A agéncia regulatéria é
responsavel por estimar as metas eficientes para a Parcela B, enquanto que as distribuidoras
sdo encarregadas pela diferenca entre as metas regulatorias e os valores apresentados pelas
empresas, ndo podendo ser repassada a tarifa de energia elétrica (ASEVEDO, 2011). A Figura

2.12 ilustra a composicdo da tarifa de energia no Brasil.

Figura 2.12 — Composicdo da Tarifa de Energia Elétrica no Brasil.
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Os custos relativos a compra de energia estdo em grande parte associados a Parcela A,
sendo repassados diretamente para a tarifa. Entretanto, o montante de energia adquirido pelas
concessionarias € dimensionado a fim de atender a demanda total da carga, que abrange o

mercado efetivamente faturado e o ndo-faturado. Com isso, os consumidores que s&o
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faturados contraem com o custo total da energia comprada para o seu atendimento e também
dos consumidores irregulares. Assim, as perdas ndo técnicas passaram a ser essenciais para
estrutura tarifaria, sendo indispensavel a definicdo de um tratamento regulatério para
contornar esse problema (ASEVEDO, 2011; HUBACK, 2018).

2.3.3 Tratamento Regulatério de Perdas Nao Técnicas no Brasil

A ANEEL como o6rgdo regulador do governo federal, institui defini¢bes, regras e
metas de reducdo de perdas ndo técnicas em seus procedimentos regulatorios. Essa regulacéo
tem por objetivo uniformizar o problema das perdas quanto as diferencas regionais e
socioecondmicos para as distribuidoras do Brasil (SILVA, 2013).

A modalidade tarifaria é o principal propdsito da regulacdo vigente. O atual regime de
regulacdo empregado no setor de distribuicdo de energia elétrica € o da Regulacao pelo Preco
Teto (Price-Cap), que se caracteriza por ser uma regulacdo por incentivos. Neste regime, a
ferramenta responsavel por incentivar as empresas a buscarem niveis de eficiéncia mais
elevados na gestdo do seu negdcio estd na fixacao pelo regulador de pardmetros gerenciaveis
durante um periodo de tempo pré-estabelecido (ANEEL, 2011).

Segundo ANEEL (2011), especificamente para as perdas ndo técnicas, o incentivo esta
na fixacdo do nivel de perdas ou da sua trajetoria durante um periodo especifico, e
posteriormente na avaliacdo dos resultados a fim de garantir que os ganhos de eficiéncia
sejam repassadas as unidades consumidoras. Dessa forma, as distribuidoras sdao estimuladas a
reprimirem suas perdas a limites estipulados pelo regulador na perspectiva de alcancar ganhos
adicionais de receitas ou aproximar as suas perdas de energia elétrica dos limites
determinados pelo regulador de forma a reduzir as perdas de receita.

As regras de calculos das perdas ndo técnicas estdo segmentadas no Submddulo 2.6
dos Procedimentos de Regulacdo Tarifaria (PRORET). O mesmo foi instituido pela ANEEL
através da Resolucdo n° 435 de 2011, e tem como objetivo principal, consolidar a
regulamentacéo acerca dos processos tarifarios.

As éareas de concessdo de cada distribuidora apresentam caracteristicas de mercado e
socioecondmicas distintas. Assim, a comparacdo entre as concessionéria, somente seria
exequivel se essas diferencas fossem consideradas. Dessa forma, a ANEEL elaborou um
ranking de complexidade socioeconémica, desenvolvido a partir de modelos econométricos,
que possibilita comparar 0 desempenho das perdas néo técnicas das distribuidoras, de acordo
com o porte e a posi¢do (ANEEL, 2020).
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Para a distribuidora cuja perda néo técnica seré determinada em processo de reviséo,
esse modelo identifica a existéncia de uma empresa de referéncia, denominada de benchmark,
gue comumente esta situada em uma area de maior complexidade socioecondémica, mas que
pratica perdas menores do que a distribuidora em analise. Com isso, a ANEEL incentiva as
distribuidoras a sempre buscarem ac¢des que resultem nas reduc@es dos seus indices de perdas
ndo técnicas, independentemente do nivel regulatério estabelecido, seja para restringir o
prejuizo econémico, quando as perdas reais estiverem acima da regulatoria, ou para obter
ganhos, quando acontecer o oposto. Alem disso, eventuais negligéncias ou ineficiéncias das
concessionarias em combates as perdas nao técnicas, ndo seriam mais repassadas as tarifas de
energia, restringindo-se apenas aos niveis regulatorios considerados eficientes (ANEEL,
2020).

2.3.4 Perdas Nao Técnicas em Alimentadores Rurais

As redes de distribuicdo primaérias e secundarias que atendem unidades consumidoras
presentes em areas rurais, apresentam caracteristicas distintas das redes elétricas localizadas
em centros urbanos. No ambito residencial, o uso da energia elétrica é direcionado para a
iluminacdo e eletrodomésticos. J& para o ambito agroindustrial, a eletricidade é empregada em
larga escala para o sistema de bombeamento de &gua para a irrigagdo da lavoura, além de
equipamentos utilizados para tratamento apdés a colheita, como compressores de
refrigeradores, elevadores de carga, esteiras de transporte de gréos, ventiladores para aeracao
em silos, entre outros (EVALDT, 2018; UBERTI, 2017).

Segundo Evaldt (2018), Uberti (2017) e Evaldt (2014), as redes de distribuicdo
localizadas em &reas rurais possuem as seguintes particularidades:

e Grandes extens@es de redes;

e Baixa densidade populacional por quildmetro de rede;

e Grande dispersdao de consumidores, variando entre 0,1 e 5,0 consumidores por

quildmetro de rede elétrica;

e Presenca de um numero expressivo de transformadores de baixa capacidade

nominal, a fim de contornar as quedas de tenséo em areas de grande dispersao;

e Curvas de cargas sazonais, impactadas especialmente em regides com intensa

atividade agricola e agroindustrial, refletindo em um baixo de fator de carga dos
transformadores. A Eletrobras considera um fator de carga igual a 0,2 em areas

rurais;
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e Inspecdo de alguns trechos com acesso dificultado;

e Dificuldade de manutencdo dos mesmo padrdes de qualidade de energia dos
centros urbanos e maior susceptibilidade a falhas;

e Interrupcdes do fornecimento de energia elétrica devido a sobreposicdo de
vegetacao nos cabos (curto-circuito entre fases) e queda de postes (curto-circuito
fase-terra) ao longo do tempo, devido as dificuldades de manutencdo pela
concessionaria.

Diante de algumas das adversidades apresentadas, as ocorréncias de perdas néo
técnicas sdo comuns em alimentadores rurais. Unidades consumidoras com sistemas de
irrigacdo de lavouras de arroz refletem em situacOes adversas de identificacdo de perdas
comerciais para as distribuidoras, considerando os diferentes processos de irrigacao
existentes, caracteristicas climaticas, instalagdes com dificeis acessos e dificuldades de
inspecdo (EVALDT, 2018). Além disso, as grandes extensdes das redes de distribuicdo rurais
proporcionam elevados custos com equipes de inspe¢des para as concessionarias de energia

elétrica.
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3. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta nesse trabalho tem por objetivo principal, identificar possiveis
ocorréncias de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras localizadas em areas rurais,
que facam uso da energia elétrica em larga escala para a atividade de irrigagdo em lavouras de
arroz. A mesma, € estruturada a partir de uma arquitetura composta por métodos matematicos
computacionais, cuja funcionalidade é agrupar e classificar dados caracteristicos para um
determinado conjunto de consumidores, e também por informacdes relevantes associadas a
cultura e as estagcOes de bombeamento de arroz irrigado que possam influenciar no consumo
de energia elétrica da instalacdo. Dessa forma, a Figura 3.1 apresenta um fluxograma exibindo

a arquitetura estrutural da metodologia proposta nesse trabalho.

Figura 3.1 — Fluxograma da metodologia proposta.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.

A metodologia proposta ilustrada pela Figura 3.1, € desenvolvida a partir de um
algoritmo escrito em linguagem de programacdo Python, elaborado na plataforma
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computacional The Scientific Python Development Environment (Spyder®), sendo este, uma
ferramenta gratuita de analises em Ambiente Integrado de Desenvolvimento (em inglés,
Integrated Development Environment (IDE)) que possibilita o estudo de recursos de edicdo de
scripts, testes, debugging (em portugués, depuracdo de dados) e visualizacdo grafica. O
mesmo foi escolhido por tratar-se de uma multiplataforma com acesso livre e apresentar
integracdo com as principais bibliotecas da linguagem Python.

A metodologia para deteccdo de ocorréncias de perdas ndo técnicas inicia-se a partir
da criacdo de classes de perfil de consumo nas amostras de dados empregadas para esse
estudo. Para isso, sdo utilizados como dados de entrada, os valores de média e desvio padréo
de consumo de energia elétrica do ano de 2019 de unidades consumidoras rurais do municipio
de Uruguaiana/RS. Apo6s isso, o algoritmo realiza a estimativa de consumo para cada
consumidor irrigante utilizando como entrada, alguns atributos associados ao cultivo da arroz
irrigado referentes a Safra 2020/21.

Desse modo, empregando os valores de consumo de energia elétrica faturados pela
distribuidora para os anos de 2019 e 2020, o algoritmo verifica se houve a mudanca de perfil
de consumo para a unidade consumidora comparando a classe alocada durante a etapa de
agrupamento (utilizando dados de consumo de 2019 como entrada) e a classe predita pelo
modelo preditivo (empregando dados de consumo de 2020 como entrada). A mudanca de
perfil de consumo serve como um indicador de possivel ocorréncia de perdas ndo técnicas.
Além disso, outro indicador compara o consumo mensal de energia da instalacdo com o
estimado para o0 ano de 2020, utilizando um critério percentual pré-estabelecido.

Ainda sobre o fluxograma da metodologia de identificacdo de perdas ndo técnicas em
unidades consumidoras irrigantes apresentado pela Figura 3.1, 0 mesmo é segmentado em trés
estagios de analises e execucdo de dados (Aprendizado, Estimativa e Predicdo) subdivididos
em diferentes etapas de funcionamento para cada um dos estagios correspondente.

O estégio de aprendizado compreende as etapas de pré-processamento do banco de
dados (dataset) de unidades consumidoras, o agrupamento das amostras presentes deste
conjunto e sua respectiva avaliagéo para a continuidade de funcionamento do algoritmo, ou
seja, se 0 agrupamento realizado no respectivo conjunto de dados estd de acordo com 0s
critérios pre-estabelecidos. A etapa de pré-processamento tem por objetivo identificar
unidades consumidoras que apresentem dados de cadastro ausentes ou incorretos, constatar
correlacdes de atributos, extrair as informagdes relevantes para o estudo e aprimorar a
compreensdo dos elementos presentes no dataset. J& a etapa de agrupamento de dados, tem o

intuito de criar grupos ou classes de perfil de consumo nas amostras remanescentes da etapa
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anterior. O algoritmo de K-Means foi 0 método adotado para a realizacdo do agrupamento de
dados.

O estagio de estimativa € responsavel por realizar a previsdo de consumo de energia
elétrica das unidades consumidoras irrigantes extraidas nas amostras resultantes pelas etapas
anteriores. O mesmo, tem como objetivo comparar e estabelecer um perfil de consumo
esperado para cada consumidor através de diversos atributos presentes nas lavouras de arroz
irrigado que podem ser relacionados com o uso da energia elétrica para a atividade de
irrigacdo, tais como: area de plantio e dados especificos das estacbes de bombeamento da
lavoura.

O estagio de predicdo € composto pelas etapas de separacdo das amostras de treinos e
testes do conjunto de dados obtidos pelas etapas iniciais e implementa¢do de um modelo de
classificacdo utilizando o algoritmo de Random Forest, bem como a verificacdo da acuracia
do mesmo e a categorizacdo dos dados futuros para esse modelo classificador. Para a etapa de
verificacdo da precisdo do presente modelo desenvolvido, serd empregada a métrica de
avaliacdo pela tabela de confusdo de dados, considerando uma valor percentual de acuracia
pré-definido. Por fim, a categorizacdo dos elementos, tem a funcionalidade de averiguar
possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas a partir do perfis de consumo presumidos pelo
modelo de previsdo e as divergéncias entre 0 consumo previsto e faturado para o conjunto de
unidades consumidoras correspondente.

Nas subsecdes a seguir, serdo detalhadas e brevemente contextualizadas as principais
etapas da metodologia para deteccdo de perdas ndo técnicas em consumidores irrigantes

proposta nesse estudo.

3.1 CONJUNTO DE UNIDADES CONSUMIDORAS RURAIS E PRE-
PROCESSAMENTO DE DADOS

Um banco de dados de cadastro de unidades consumidoras contém diversas
informagdes referentes aos consumidores vinculados a uma determinada concessionaria de
energia elétrica. Esses elementos sdo essenciais para 0os setores técnico e comercial das
distribuidoras, permitindo uma maior autonomia e controle sobre as areas concessao
atendidas. Dentre os principais atributos que compfe essa base de dados, destacam-se:
identificacdo do ambito do consumidor (rural ou urbano), dados mensais de consumo de

energia elétrica para cada ano, cédigo de instalacdo, municipio da unidade consumidora,
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regido do cliente, descri¢do do sistema setorial, latitude ou longitude da instalagéo (supdem-
se: localizagdo do ponto de medicdo), enumeragdo do alimentador, status de conexdo do
consumidor (ativo ou inativo).

O conjunto de dados empregado como objeto de estudo da metodologia proposta por
esse trabalho, é disponibilizado por uma distribuidora de energia elétrica, e contém o historico
de consumo mensal referentes aos anos de 2017 a 2020, de unidades consumidoras rurais
classificadas como Irrigantes em Periodo Reservado de acordo com o sistema setorial da
concessionaria. Além disso, o dataset € representado na plataforma computacional em uma
tabela de dados de cadastro, onde as linhas representam as unidades consumidoras e as
colunas, informacGes associadas as mesmas (consumo, municipio, entre outros).

Inicialmente, o conjunto de dados era constituido por 1085 unidades consumidoras
rurais e 112 atributos associadas a esses clientes. Para o interesse desse estudo, foram
selecionadas as seguintes informac@es: codigo de instalacdo, data de referéncia (no formato de
4 digitos para “ano” e 2 digitos para “més”) e energia faturada do consumidor. Essas
informacdes referente ao banco de dados foram processadas em trés etapas a fim de selecionar
as amostras a serem utilizadas como objeto de estudo na metodologia desse trabalho.

Na primeira etapa do pré-processamento, foram selecionadas no banco de dados
disponibilizado pela distribuidora, as unidades consumidoras irrigantes localizados no
municipio de Uruguaiana, na Regido da Fronteira Oeste do estado do Rio Grande do Sul
(Regido piloto do presente estudo). Essa filtragem da dados, resultou em 530 unidades
consumidoras rurais.

Na segunda etapa de pré-processamento, sdo inseridos no banco de dados resultante da
primeira etapa, duas novas colunas contendo o desvio padrdo e a média do consumo de
energia elétrica para cada unidade consumidora irrigante desse conjunto. As colunas dos

atributos selecionados no dataset sdo apresentadas pela Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Atributos selecionados do banco de dados.

Atributo Descricéo
COD_INSTALACAO Cddigo de identificacdo Unico para cada unidade consumidora
202001 Consumo de Energia: aaaamm
DESVIO_PADRAO Desvio Padrdo do consumo da unidade consumidora
MEDIA Média do consumo da unidade consumidora

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Na terceira e Gltima etapa de pré-processamento foram eliminados do conjunto de
dados, clientes com dados faltantes, nulos e com erros de cadastro, e também amostras que se
diferenciam drasticamente de todos as outras, conhecidas como outliers, de maneira que
apenas pontos dentro dos limites de 25% a 75% dos valores observados de meédia e desvio
padrdo sejam aceitados para compor o0 novo dataset a ser utilizado como parte na metodologia
de detec¢do de perdas ndo técnicas. Dessa forma, esses processos resultaram em 378 unidades

consumidoras irrigantes do municipio de Uruguaiana.

3.2 AGRUPAMENTO DE DADOS

O agrupamento é uma técnica de mineracdo de dados ndo supervisionada que
desassocia dados estruturados e ndo estruturados em grupos significativos denominados de
clusters. Dessa forma, os clusters com semelhancas sdo desenvolvidos com base nos recursos
ou propriedades dos dados (HAN; KAMBER; PEI, 2014; UMAR; PRASAD; FONKAM,
2019). Na literatura, a analise de agrupamento de dados é comumente chamada de Clustering
(CASSIANO, 2014).

Diferentemente do conceito de classificacdo, o Clustering € um processo mais
rudimentar em que nenhuma suposicdo € realizada em relacdo aos grupos de dados.
Contrariamente dos métodos de classificacdo, o agrupamento de dados ndo conta com classes
predefinidas e exemplos de treinamento de classes rotuladas. Dessa forma, 0 mesmo acaba
por realizar uma forma de aprendizado ndo supervisionado. Qualquer método de Clustering é
definido por um algoritmo especifico que determina como sera realizada a divisdo dos casos
nos clusters distintos, e todos os métodos propostos sdo baseados na ideia de distancia ou
similaridade entre as observacdes, definindo a relevancia dos objetos a cada cluster, segundo a
relacdo similar que cada elemento tem em relacdo a dados pertencentes aos outros grupos
(CASSIANO, 2014).

O emprego de alguma técnica de Clustering pode ser observado em cinco passos, sao
eles (LACHI; ROCHA, 2005):

e Definicdo do modo de representatividade dos dados de entrada a serem agrupados;

e Definicdo de uma medida adequada de aproximagéo entre os dados;

e Definicdo da técnica de Clustering a ser utilizada para a construgdo dos clusters;

e Definicdo de uma abstracdo dos dados;

e Avaliacdo do resultado do Clustering.



82

O objetivo central da aplicacdo de Clustering, é agrupar pontos de maneira que as
amostras em um cluster especifico sejam parecidos entre si e menos semelhantes aos pontos
de outros clusters. Assim, todo o processo de agrupamento é realizado com o intuito de
maximizar a homogeneidade dentro de cluster e maximizar a heterogeneidade entre clusters.
Além disso, agrupar dados similares possibilita retratar de maneira mais eficiente as
caracteristicas peculiares de cada um dos grupos identificados. Desse modo, é possivel uma
maior compreensdo dos conjuntos de dados originais, além de possibilitar o desenvolvimento
de esquemas de classificacdo para novos dados e encontrar correlacbes importantes entre 0s
atributos de dados que ndo seriam facilmente visualizadas sem o emprego de tais técnicas.
Além disso, o Clustering pode ser utilizado como uma etapa de pré-processamento para
outros algoritmos, tais como caracterizacdo e classificacdo, que trabalhariam nos clusters
identificados (CASSIANO, 2014).

O agrupamento de dados pode ser aplicado também, quando o objetivo do estudo em
questdo é reduzir o nimero de objetos para um nimero de subgrupos caracteristicos, levando
as observacdes a serem consideradas como membros de um grupo e alinhadas de acordo com
as caracteristicas gerais que rotulam distintamente este grupo, ou também, quando o
programador deseja formular hip6teses sobre a natureza dos dados ou explorar hipdteses pré-
estabelecidas. Se uma determinada estrutura pode ser previamente definida para um certo
grupo de objetos, o resultado da andlise de clusters pode ser empregado para comparar e
validar a estrutura inicial. Outra finalidade do Clustering é a identificacdo de relacdes entre as
observac@es ndo identificadas em outras técnicas (CASSIANO, 2014).

Na Figura 3.2 é demonstrado um exemplo ilustrativo de um Clustering. Em (a), é
apresentado um conjunto de dados de entrada, onde cada elemento é representado pelo
simbolo “x”. Em (b), € demonstrado o resultado do agrupamento realizado sobre esse
conjunto de dados de entrada, com cada elemento “x” sendo rotulado com um nimero
identificador do conjunto a que pertence ao final do Clustering.

Como observado na Figura 3.2, os dados de entrada sdo apresentados na parte (a),
enquanto os 7 clusters construidos sdo demonstrados na parte (b). Pode-se observar que na
parte (b), os dados pertencentes a um mesmo cluster apresentem o mesmo rétulo.

Nas subsecao a seguir, sera contextualizado o metodo k-Means, utilizado para a etapa
de agrupamento de dados na metodologia desenvolvida nesse trabalho, e a sua a aplicacéo e
resultados para o processo de composicdo de classes de perfis de consumo no conjunto de

unidades consumidoras irrigantes utilizados para esse estudo.
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Figura 3.2 — Exemplo de um processo de Clustering.
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Fonte: Lachi e Rocha (2005).

3.2.1 Método k-Means

O algoritmo k-Means executa a analise de agrupamento de dados a partir do célculo de
centroides dos mesmos, ou seja, uma determinada amostra pertence a um grupo (cluster) se a
distancia euclidiana de seus preditores ao centroide deste mesmo grupo se assentar em um
limite de tolerdncia pré-estabelecido. Dessa forma, o algoritmo agrupa dados de mesma
categoria pelas menores distancias destes aos clusters (MAROTTA, 2019).

Segundo Passos Junior et al. (2016), o algoritmo requer o nimero de clusters como
entrada e agrupa os dados, separando as amostras em grupos com variancias semelhantes para
minimizar algum critério. Além disso, essa técnica se adapta a um elevado nimero de
amostras e vem sendo amplamente utilizada em diversas areas de aplicagfes. Entretanto, uma
das maiores adversidades do algoritmo k-Means é a sensibilidade a selecdo de partida,
podendo convergir a um minimo local do valor da funcédo de critério se a parti¢do inicial ndo
for devidamente selecionada (BELTRAME; FONSECA, 2010; JAIN; MURTY; FLYNN,
1999).

O algoritmo k-Means funciona dividindo um conjunto de N amostras em valor k de

clusters disjuntos (C;j,j = 1, 2, ..., k), sendo cada grupo descrito pela média y; de suas amostras.



84

As médias sdo os denominados “centroides” do cluster e ndo podem ser pontos do conjunto
de dados. Assim, esse algoritmo visa escolher centroides que minimizem uma funcdo
quadratica de erro (PASSOS JUNIOR et al., 2016), dada por:

3 min s ). ¥3-1.2.. .

Sendo x;, uma amostra dos dados de treinamento.
Dessa forma, o algoritmo k-Means pode ser descrito pelos seguintes passos de acordo
com Beltrame e Fonseca (2010) e Fontana e Naldi (2009) e ilustrado na Figura 3.3.

e Passo 1: Atribuem-se valores iniciais para 0os modelos, seguindo algum tipo de
critério. Exemplo: Sorteio aleatorio desses valores dentro dos limites de dominio
de cada atributo;

e Passo 2: Atribui-se cada objeto ao grupo, cujo modelo apresente maior
similaridade com o objeto;

e Passo 3: Recalcula-se o valor da centroide (modelo) de cada grupo, como sendo a
média dos objetos atuais do grupo;

e Passo 4: Repetem-se 0s passos 2 e 3, até que 0s grupos se consolidem.

Na Figura 3.3 foi ilustrado um exemplo de atuacdo do algoritmo k-Means, onde 0s

itens: (a) indica o sorteio dos valores iniciais dos centroides (Passo 1); (b) representa a
atuacdo dos grupos em que o modelo apresente a maior similaridade (Passo 2); (c) retrata o
novo calculo dos valores do modelo representando a média dos objetos atuais pertencentes

aos grupos (Passo 3) e (d) simboliza a preparacao para repetir os Passos 2 e 3 (Passo 4).

3.2.2 Alocagdo de Unidades Consumidoras Irrigantes em Classes de Consumo de
Energia Elétrica

Como mencionado anteriormente, o k-Means é um método de aprendizado de maquina
ndo supervisionada utilizado para o agrupamento de dados, que no caso do respectivo estudo,
para 0 processo de criacdo de classes. O mesmo, tem por objetivo agrupar dados de mesma
categoria pelas menores distancias destes aos grupos, comumente denominados de clusters.

Os dados de entrada para a criagdo dos clusters foram a média (m) e desvio padrao (o)
dos consumos de energia elétrica de cada unidade consumidora irrigante, definidas pela etapa

de pre-processamento, apresentada na Secdo 3.1. Esse processo resulta como saida, um novo



Figura 3.3 — Exemplo do algoritmo k-Means.
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Fonte: Adaptado de Beltrame e Fonseca (2010).

atributo ao conjunto de dados fundamento no resultado da etapa de agrupamento de dados,
definido como perfil de consumo. O valor de k (nimero de classes definidas) para o algoritmo
k-Means foi definido para 4 (quatro classes de consumo), sendo uma escolha particular, de
acordo com o0 namero de amostras presentes no dataset, visando manter o equilibrio no
namero de clusters para estimular a mudanca de classe de perfil de consumo. Um baixo valor
de “k”, implicaria em limites muito altos para média de consumo, e o método consideria a
mudanga de classe de perfil de consumo, se ocorresse uma altercdo muito significativa. Por
outro lado, um ndmero alto de clusters, tornaria 0 modelo muito sensivel, onde uma pequena
alteracdo na média do consumo, indicaria a mudanca de classe para a determinada amostra
avaliada.

Para a realizagdo dessa etapa, utilizou-se uma ferramenta da biblioteca da linguagem
Python, conhecida como kMeansConstrained, onde ¢é possivel estabelecer um nimero minimo
e maximo de amostras em cada cluster criado pelo o algoritmo. Desse modo, os valores

minimos foram definidos como o somatério total de amostras dividido pelo ndmero de
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clusters (4, valor definido para k) e os valores méaximos representando o valor minimo
resultante acrescentado de 1. Além disso, aplicou-se essa ferramenta a fim de mitigar o
problema de desbalanceamento entre as classes. Entretanto, a resolucdo do problema de
desbalanceamento resultou em alguns problemas de limites de valores, onde uma unidade
consumidora de determina classe, compreendia valores de m dentro dos limites de outra
classe, podendo acarretar problemas durante a etapa de predicao.

Para a construcdo das classes de perfil de consumo, priorizou-se os limites maximos e
minimos da média de consumo de energia elétrica durante o ano de 2019. Dessa forma, o
algoritmo determina os valores maximos do atributo m de cada perfil de consumo de todas as
unidades consumidoras, e realoca corretamente as amostras que estejam alocadas
incorretamente.

A Figura 3.4 ilustra uma representatividade grafica da etapa de agrupamento
relacionando média e desvio padrdo de consumo para cada classe de perfil de consumo gerada
(Perfil_1, Perfil_2, Perfil_3 e Perfil_4). A distribuicdo das unidades consumidoras irrigantes
por classe de consumo resultante e os limites de maximos e minimos dos atributos m e ¢ sdo

apresentados na Tabela 3.2.

Figura 3.4 — Representacdo grafica do resultado de agrupamento de unidades consumidoras
para diferentes classes de perfil de consumo.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Tabela 3.2 — NUmero de unidades consumidoras por perfil de consumo e valores de maximo e

minimo.
NUmero de
Perfil de Consumo Unidades Min/Max m (kwh) o (KWh)
Consumidoras
) Min 0 0
Perfil 1 117
- Max 8622,50 13753,60
) Min 8688,60 1979,90
Perfil 2 115
- Max 19254,00 28515,90
) Min 19617,70 5457,03
Perfil 3 77
- Max 38118,30 70955,20
) Min 38305,00 4707,48
Perfil 4 69
- Max 410992,00 860181,00

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Os dados apresentados na Tabela 3.2, demonstram os limites maximos e minimos do
valor da média de consumo de energia elétrica de cada classe de perfil de consumo. Nota-se, 0
que o numeros de amostras de consumidores por classe ficou desbalanceadas, podendo
ocasionar problemas de predigdes futuras, pois o modelo pode tender a classificar
corretamente as classes com maior nimero de amostras (Perfil_1 e Perfil_2) e erroneamente

0s grupos com nameros inferiores de clientes (Perfil_3 e Perfil_4).

3.3 ESTIMATIVA DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA DE UNIDADES
CONSUMIDORAS IRRIGANTES

O estagio de estimativa de consumo de energia elétrica de unidades consumidoras
irrigantes € composto por diversos atributos que estdo relacionados ao uso de eletricidade nas
lavouras de arroz irrigado que utilizem o método de irrigacdo por inundacdo. Desse modo,
essa etapa tem inicio a partir da relacdo entre a vazao unitaria aplicada para manutencéo de
irrigacdo da lavoura e a area de plantio a ser irrigada.

O primeiro elemento é definido através de estudos em literatura, enquanto que o
segundo, por informacdes referentes a intengdo de plantio e apresentado por meio de imagens
de satélite. A partir dessa relacdo, e calculada a vazao total da lavoura, considerando toda a

area de cultivo, que por sua vez, associado com os atributos de altura manométrica e



88

rendimento da estacdo de bombeamento (escolhidos com base em estudos realizados na
regido piloto), resulta na poténcia ativa total do sistema de irrigagdo. Por fim, a consumo de
energia elétrica do consumidor pode ser estimado a partir da multiplicacdo entre a poténcia
ativa do sistema irrigante e tempo de bombeamento da instalacéo.

A Figura 3.5 apresenta o diagrama sequencial de estimativa de consumo de energia

elétrica em unidades consumidoras irrigantes de lavouras de arroz.

Figura 3.5 — Rotina de estimativa de consumo de energia elétrica para unidades consumidoras
irrigantes.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.

Nas subsecbes a seguir, serdo caracterizados os atributos associados a etapa de

estimativa de consumo de energia elétrica em unidades consumidoras irrigantes.

3.3.1 Area lrrigada

Como mencionado na Secdo 2.2, a area irrigada representa a parcela da lavoura
cultivada com a cultura do arroz e que necessita de irrigacdo. Esse atributo possui
representatividade significativa no consumo de energia elétrica do sistema de irrigacdo
instalado da unidade consumidora rural.

Esse atributo, é definido com base nas informacdes referentes a intencdo de plantio
durante a Safra 2020/21, para cada unidade consumidora irrigante associada a respectiva area.
No entanto, esse parametro é informado em apenas alguns conjuntos de clientes irrigantes que
compdem o dataset aplicado a metodologia desse estudo. Dessa forma, serdo utilizados para
0s estudos de casos, apenas 0s consumidores em que a area de plantio é conhecida de maneira
total ou parcial.
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Para esse trabalho, serdo ilustradas a partir de imagens de satélite, as areas de plantio e
suas respectivas unidades consumidoras irrigantes a serem estudadas, nesse caso, em areas
rurais do municipio de Uruguaiana na Regido da Fronteira Oeste do estado do Rio Grande do
Sul. A Figura 3.6 demonstra um exemplo de identificacdo de uma area de plantio de arroz
irrigado através do processamento de uma imagem de satélite, extraida pelo Google Earth Pro
®.

Figura 3.6 — Identificacdo de uma &rea de plantio de arroz irrigado através do processamento
de imagens de satélite.

Legenda
# Arealrrigada (Ex.)
7 UC (Ex)

Google Earth

) 2021, Maxarfechnologies

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).

O exemplo ilustrado na Figura 3.6 representa uma area de lavoura de arroz irrigado,
(destacada com preenchimento em vermelho) com a localizagdo da unidade consumidora

associada (representada pelo marcador amarelo).

3.3.2 Lamina de 4gua e Vazéo

O manejo da agua em arroz irrigado por inundacéo é essencial para o desempenho da
cultura. A &gua, além de participar de forma ativa no aspecto fisico das plantas de arroz,
interfere na disponibilidade de nutrientes, na populacdo e espécies de plantas daninhas e na
incidéncia de determinadas pragas e doencas. Além disso, um adequado manejo de agua deve
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compreender um periodo de submersdo do solo que ndo afete a produtividade e a qualidade
dos grdos (ALONCO et al., 2004; SOSBAI, 2018).

A escolha do nivel de vazdo esta diretamente relacionada a altura da ldamina de agua da
lavoura de arroz irrigada. A mesma, representa a técnica praticada pelo produtor em termos de
cota média de agua acima do nivel do solo e a sua altura é uma escolha do produtor.
Normalmente, € empregada a técnica de irrigacdo com lamina controlada, onde um nivel de
agua e definido por um sistema de automacdo ou pela observacdo empirica do aguador,
pessoa que responsavel pela manutencdo da lamina de 4gua sobre a lavoura (UBERT]I, 2017).

A elevacdo de nivel € um aspecto importante no manejo de &gua para o cultura do
arroz, uma vez que, interfere mo volume hidrico utilizado e consequentemente, no custo da
irrigacdo. Além disso, a presenca da lamina de agua proporciona alguns beneficios como:
maiores disponibilidades de nutrientes presentes no solo e o controle fisico da plantas
daninhas ndo aquéaticas (EMBRAPA, 2020c; SOSBAI, 2018).

Laminas com alturas de até 2,5 cm proporcionam excelentes indices de rendimento
dos grdos, além da uma economia significativa no uso da dgua em relacdo as demais alturas
utilizadas nessa técnica. Entretanto, essa a mesma requer uma sistematizacdo do solo mais
criteriosa e cuidados especiais no controle com plantas daninhas. Ja as laminas de agua com
altura superiores a 2,5 cm variando até 7,5 cm, apesar do consumo mais elevado de agua, sao
menos exigentes em relagdo ao nivelamento superficial do solo. Laminas superiores a 10 cm
reduzem o numero de perfilhos, e promovem o rapido crescimento das plantas de arroz. No
entanto, ldminas com essa altura proporcionam o aumento nas perdas de agua por infiltracdo
lateral e percolagdo, além de elevar a evaporagdo durante o periodo noturno.(SOSBAI, 2018).
Essas informacGes podem ser visualizadas na Figura 3.7, que apresenta um diagrama
contendo um breve resumo de como as diferentes alturas de lamina de dgua podem influenciar
na produtividade dos gréos e na eficiéncia do uso de agua nas lavouras de arroz irrigado.

A partir da aplicagdo da lamina de &4gua na &rea de plantio, é possivel escolher a vazéo
unitaria a ser aplicada na lavoura de arroz, que por sua vez depende também de outros fatores
como: tempo de bombeamento diario, aspectos fisicos do solo e topografia da regido de
cultivo (KOPP, 2015).

No conceito da fisica, a vazdo de um fluido é definida como um volume que atravessa
a secdo transversal de um duto por unidade de tempo. A vazdo deriva da quantidade de agua
requerida pela lavoura de arroz e é considerada uma importante variavel para o processo de
dimensionamento dos sistema irrigantes. Estima-se que durante todo o periodo da safra, seja

utilizado um volume de agua em torno de 12.000 m? por hectare na lavoura de arroz irrigado.
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Figura 3.7 — Diagrama contendo diferentes alturas de lamina de agua na lavoura arroz

irrigado.
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Fonte: Pereira (2019).

No entanto, 0 mesmo pode variar entre 8.000 m® e 14.000 m? por hectare, dependendo das
condicBes meteorolégicas durante o periodo da safra correspondente e da area de plantio a ser
irrigada.

Vazdes unitarias de 3 L.s* a 5 L.s™ por hectare, sdo recomendas no inicio da etapa de
irrigacdo da &rea de plantio, enquanto que, para a manutencdo da irrigacdo no restante da
safra, sdo empregadas vazdes unitarias de 1,5 L.s* a 2 L.s™ por hectare. O periodo médio de
irrigacéo da lavoura varia entre 80 e 100 dias.

O armazenamento de agua no caso da cultura do arroz irrigado é a saturacdo da
camada do solo em 30 cm, aproximadamente. Assim, o terreno da lavoura deve ser totalmente
saturado e ainda formar uma lamina de agua pela area de plantio. Em média, a quantidade de
agua para saturar o solo é de 45% do volume hidrico da camada de saturacdo, o que
representa um valor aproximado de 135 milimetros. Acrescentando uma lamina de altura
média de 50 mm (5cm) a esse volume, séo totalizados 185 milimetros de 4gua em toda a
lavoura. Apo6s essa aplicacdo, a lamina de agua é mantida na area de cultivo, repondo a
evapotranspiracao diaria. A utilizacdo desses valores tipicos, implicam em uma vazao unitaria
de 1,5 L/s/ha.

A Tabela 3.3 apresenta os valores tipicos utilizados para esses atributos na
metodologia desse trabalho.
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Tabela 3.3 — Valores tipicos para os atributos de lamina de agua e vazao unitaria.

Atributos Valores Tipicos
Lamina de &gua 5cm
Vazdo Unitéria 1,5 L/s/ha

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Os valores apresentados na Tabela 3.3 foram adotados com base em pesquisas
bibliogréficas realizadas nas literaturas desenvolvidas em Evaldt (2014), Képp (2015), Uberti
(2017) e Evaldt (2018).

3.3.3 Altura Manométrica Total

A altura manométrica total de uma estacdo de bombeamento envolve alguns aspectos
na lavoura de arroz e do proprio sistema de irrigacdo, como o proprio desnivel apresentado no
terreno do local de plantio, denominados de altura geométrica, e as perdas nas tubulacGes
desses sistemas, responsaveis por distribuir a &gua em todas as parcelas da plantacdo dessa
cultura, conhecidas como perdas de carga.

A altura geomeétrica, também denominada de altura do levante, representa o desnivel
entre 0 ponto de captacdo da fonte hidrica (suc¢do) e o canal de distribuicdo de agua na
lavoura de arroz (recalque). Tipicamente, a altura geométrica das estacdes de bombeamento
podem variar de 0 a 50 metros. Em alguns casos, dependendo da declividade do terreno e do
local de instalacdo do sistema irrigante, o recalque da tubulacao esta situado abaixo do ponto
de captacdo da agua, situacdo conhecida como irrigacdo por gravidade (EVALDT, 2018).
Quanto maior for o desnivel entre a suc¢do e o recalque da tubulagdo, maior sera a poténcia
instalada do sistema de bombeamento, e consequentemente maior sera 0 consumo de energia
elétrica na lavoura. A Equacdo 2 descreve a altura geométrica entre o recalque e a sucgéo de

uma tubulacéo.

h, =h, +h, ()

Onde:
e hg: Altura geométrica (m);

e h: Altura de recalque (m);
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e hs: Altura de succgéo (m).

Segundo Kopp (2015), na regido da Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul, as alturas
geométricas das estagdes bombeamentos variam entre 2,0 e 25,62 metros, 0 que estd
relacionado a topografia da regido que apresenta relevo suavemente ondulado (3 a 8% de
declividade).

Ja as perdas de carga, sdo aquelas decorrentes por pecas especiais presentes na
tubulacdo, como curvas, derivacOes, valvulas, registros, juntas, entre outras. Essa grandeza,
pode ser estimada a partir da Equacdo de Hazzen-Williams, que relaciona a perda de carga e
pressdo devido a passagem do fluxo de agua em tubo. O uso desta equacdo € muito comum
em dimensionamentos hidraulicos e recomendada para tubulacfes que apresentam pecas com
didmetros maiores que 50 milimetros (MELLO; CARVALHO, 1998). A expressdo
matematica para a estimativa das perdas de cargas nas tubulacdes desenvolvida por Hazzen-

Williams é observada a seguir:

Qm - L+Lvirua
hf=10,643-( cdj i D“”t ) (3)

L=>"'N-D (4)

Onde:

e s Perda de carga na tubulagdo (m);

e Qma: Vazdo medida (m3.s™);

e C: Coeficiente de rugosidade de Hazzen-Willians (Valores tabelados de acordo
com o material da canalizacdo — Adotado valor “90” para tubulacdes de aco
soldado com mais de 10 anos);

e D: Diametro da tubulagéo (m);

e L: Comprimento da tubulacdo (m);

e Lyirvai: Comprimento virtual equivalente as pegas especiais presentes na instalagcdo
(m);

e n: Numero de pegas especiais presentes na estagdo de bombeamento;

e N: Numero de didmetros equivalente a peca especial (Valores tabelados de acordo

com a pega).
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As perdas de cargas sdo estimadas separadamente para as tubulagdes de sucgédo e

recalque. Com isso, as perdas de cargas totais de uma estacdo de bombeamento é dada por:

hy =hg +hg ()

Onde:

e hsr: Perda de carga total na estagdo de bombeamento (m);

e hts: Perda de carga na tubulacdo de sucgdo (m);

e hw: Perda de carga na tubulacéo de recalque (m).

A altura manométrica representa a energia que a bomba devera transmitir a agua para
transportar uma determina vazao entre as tubulagdes de succdo e recalque. Dessa forma, a
mesma deve vencer o desnivel geométrico, as perdas de carga e a diferenca de pressées nos
reservatorios (SOARES, 2012).

A altura manomeétrica total de uma estacdo de bombeamento é o resultado do montante
entre a altura geométrica e as perdas de cargas totais na tubulacdo, conforme pode ser

observado pela Equacéo 6.

AMT =h, +h (6)

Onde:

e AMT: Altura manométrica da total da instalacdo (m);

e hg: Altura geométrica da instalagdo (m);

e ¢ Perda de carga total na estacdo de bombeamento (m).

Desse modo, o diagrama apresentado na Figura 3.8 tem por objeto ilustrar a fim de
observacdo, a relacdo entre as grandezas das alturas geométricas e perdas de carga nas
tubulacGes de succdo e recalque com a altura manométrica total de uma estacdo de
bombeamento. Nota-se, que a altura manométrica de sistema de bombeamento engloba todas
as perdas de cargas e desniveis apresentados nas tubulagcdes de sucgéo e recalque.

A Tabela 3.4 apresenta o valor tipico utilizado para esse atributo na metodologia desse
trabalho.

O valor apresentado na Tabela 3.4 foi adotado com base no estudo desenvolvido por
Kdpp et al. (2016), que caracteriza e avalia as estacGes de bombeamento de agua em lavouras
de arroz irrigada na Regido da Fronteira Oeste do estado do Rio Grande do Sul, em grande
parte no municipio de Uruguaiana. Segundo o0s autores, 65% das estacGes de bombeamento da

regido da Fronteira Oeste no Rio Grande do Sul possuem alturas manométricas que variam
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Figura 3.8 — Diagrama ilustrando a altura manométrica em uma estacdo de bombeamento.

AMT

Legenda:

AMT - Altura manométrica total
CBM - Conjunto Bomba-Motor
Hft - Perdas de carga totais

Hg - Alutra geométrica

Hr - Altura de recalque

Hs - Altura de sucgdo

TR - Tubulagdo de recalque

TS - Tubulagdo de sucgdo

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Tabela 3.4 — Valor tipico para o atributo de altura manométrica total.

Atributo Valor Tipico
Altura Manométrica Total 10 m

Fonte: Elaborado pelo o autor.

entre 5 e 15 metros. Esses indices, podem estar relacionados a preferéncia por areas com
baixas alturas geométricas associadas a medidas de reposicionamento dos sistemas de
bombeamento, reducdo no comprimento das tubulagdes, adequacdo dos didmetros as vazdes
de projeto e reducdo de pecas especiais. Dessa forma, sera atribuido para essa variavel, o
valor intermediario desse estudo, 10 metros. O mesmo, engloba as grandezas de desvio

geométrico e das perdas de energia nas tubulacdes.

3.3.4 Rendimento Global do Sistema de Irrigagdo

O rendimento global é o produto dos rendimentos da bomba, motor e transmissao
entre ambos. Essa variavel, determina a relacdo entre a energia consumida pelo conjunto
bomba-motor e o trabalho realizado na unidade de tempo (KOPP, 2015). A expressdo que

define o rendimento global de um sistema de bombeamento ¢ descrita a seguir:

1y = (7 11, -17,)-100 )
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Onde:

e 79 Rendimento global do sistema de bombeamento (%);

e 7. Rendimento da bomba;

¢ 7m: Rendimento do motor;

¢ 7t Rendimento da transmissao.

O rendimento da bomba estd relacionado com as condi¢cGes de conservacdo do
equipamento e a operacdo em seu ponto de maximo rendimento, a partir de uma curva
caracteristica que relaciona vazdo e altura manométrica, denominado de diagrama Q x H
(Figura 3.9) (UBERTI, 2017). Para esse trabalho, a nomenclatura referida a altura
manomeétrica sera “AMT”. As bombas centrifugas podem apresentar rendimentos em torno de
50% para vazdes baixas e velocidades especificas inferiores a 20 rpm, e rendimentos de cerca
de 80% para o caso de vazBes mais elevadas e velocidades especificas superiores a 100 rpm
(KOPP, 2015).

Figura 3.9 — Curva caracteristica de uma bomba centrifuga.
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Fonte: KSB (2013).

Para o0 caso do rendimento do motor, sdo levados em consideracdo seu estado de
conservacdo, modelo (padréo ou alto rendimento), enrolamentos e rendimentos operacionais,
determinado pela operacdo proxima a poténcia nominal, considerando a condicdo de

sobredimensionamento do motor (UBERTI, 2017). Comercialmente, o rendimento dos
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motores elétricos novos, com poténcia acima de 15 kW (20 cv), é sempre superior a 90%.
Para a transmisséo por polias e correias, o rendimento fica entre 95% e 99%, dependendo da
polia utilizado no processo (KOPP, 2015).

O rendimento global depende da capacidade de desempenho e das caracteristicas
fisicas de cada componente que compdem um sistema de bombeamento. Em Kopp (2015), os
rendimentos globais das estacbes de bombeamento sdo classificados quanto aos seus
respectivos percentuais em: Excelente (g superior a 70%); Muito bom (rg entre 65 e 70%);
Bom (g entre 50 e 60%); Ruim (»g entre 40 e 50%) e Muito Ruim (g4 inferior a 40%).

A Tabela 3.5 apresenta o valor tipico utilizado para esse atributo na metodologia desse
trabalho.

Tabela 3.5 — Valor tipico para o atributo de rendimento global do sistema de irrigacéo.

Atributo Valor Tipico
Rendimento global 65%

Fonte: Elaborado pelo o autor.

De acordo com a Tabela 3.5, foi adotado o percentual minimo para estagdes de
bombeamento classificadas como “Muito bom” por Képp (2015), nesse caso, considerando
65% de rendimento global para todos os sistemas de irrigacdo associados as unidades

consumidores rurais.

3.3.5 Tempo de funcionamento do Sistema de Irrigacéo

Como mencionado na Subsecdo 2.2.2, o regime de funcionamento de uma estacao
bombeamento é praticamente continuo durante a época de irrigagdo. Os sistemas permanecem
ativos por 21 horas diarias, sendo desligados apenas durante o periodo de horario de ponta,
devido ao enquadramento tarifario e permanecendo acionados por 24 horas diarias nos fins de
semana e feriados. Desse modo, o tempo usual de funcionamento de um sistema de irrigacao
em valores mensais considerando todas as condigdes descritas acima, é de aproximadamente
450 horas, totalizando 1800 horas por ciclo da safra da cultura.

A Tabela 3.6 apresenta o valor tipico utilizado para esse atributo na metodologia desse
trabalho.
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Tabela 3.6 — Valor tipico para o atributo de tempo de bombeamento do sistema de irrigacao.

Atributo Valor Tipico
Tempo de bombeamento 450 horas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

A adocdo de valores mensais no tempo de funcionamento de um sistema de irrigacao
na metodologia desse trabalho, deve-se a estimativa do consumo de energia elétrica do

mesmo ser realizada em um periodo mensal.
3.3.6 Estimativa do Consumo de Energia Elétrica do Sistema de Irrigacao

A estimativa do consumo de energia elétrica em uma unidade consumidora irrigante, €
iniciada a partir do calculo de previsdo da poténcia ativa instalada de um sistema de irrigacao
proposto por Kopp (2015), a partir de um indice de desempenho que avalia o rendimento
global de uma estacdo bombeamento, sendo observada pela expressdo matematica descrita a

sequir:

_Q-AMT

100 8
=15 ®)

Deixando a Equacéo (8) em fung¢do de “P” e dividindo-a por 100, tem-se:

P Q- AMT )
Ny 15

Como a resposta da Equacdo 9 € expressada em cavalo-vapor (cv) e deseja-se saber a
saida em quilowatts (kW), a mesma sera multiplicada pelo valor de 0,736 kW/cv, conforme
pode ser observada pela Equacéo 10.

_Q-AMT
g

P 10,0098 (10)

Sendo:
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Q=q-A (11)

Substituindo (11) em (10), tem-se:

p- I AAMT 4 5008 (12)
ur
Onde:

e P: Poténcia ativa do sistema de irrigacdo (kW);

Q: Vazdo total (m®.s™%);

0: Vazao unitaria para manutencéo de irrigacdo na lavoura(m®.s*/ha);

A: Area da lavoura a ser irrigada (ha);

AMT: Altura manométrica total (m);

e 79 Rendimento global do sistema de bombeamento (valor decimal).

Com isso, pode-se estimar a energia elétrica consumida pelo sistema de irrigagdo
através da expressao descrita a seguir.

E=P-t (13)

Onde:

e E: Energia consumida pelo sistema de irrigacao (kWh);

e P: Poténcia ativa do sistema de irrigagao (kW);

e t: tempo de funcionamento mensal da estagdo de bombeamento (h).

A presente subsecdo teve por objetivo apresentar as equagdes que descrevem a
estimativa de consumo mensal de energia elétrica de unidades consumidoras irrigantes,
utilizando informacges referentes a intencdo de plantio e as caracteristicas dos sistemas de
irrigacdo, aplicadas como parte no desenvolvimento da metodologia proposta para a estudo.
Os resultados obtidos por esse estagio sdo fundamentais no processo de classificacdo do
algoritmo de identificacdo de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas em consumidores

rurais, aprsentadas nas subsecoes a seguir.
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3.4 CLASSIFICACAO DE DADOS

A classificacdo de dados pode ser compreendida como um processo que proporciona a
busca pelo conhecimento através da categorizacdo das respectivas caracteristicas de um
conjunto de dados. Em geral, esse processo corresponde a atribuicdo de rotulos a
determinados objetos ndo qualificados, a partir da observacdo de suas similaridades com os
outras amostras ja classificadas (FERREIRA, 2018).

No contexto do machine learning (em portugués, aprendizado de maquina), a
classificacdo de dados é realizada por meio de um algoritmo, onde o principal objetivo é
predizer o rétulo de novas entradas com base nos exemplos de entrada que ja foram rotulados.
Neste caso, 0 primeiro passo para a classificacdo € mapear e modelar o conjunto de dados em
que pretende-se aplicar o algoritmo. Desse modo, o banco de dados de entrada é composto por
uma colecdo de exemplos, onde cada elemento é constituido por um lista de atributos
independentes, bem como um atributo classe, sendo esse, o alvo escolhido no processo de
classificacdo (FERREIRA, 2018).

Segundo Han, Kamber e Pei (2014), a classificacdo de dados é um processo de duas
etapas, consistindo em uma etapa de aprendizado (onde um modelo de classificacdo €
desenvolvido) e uma etapa de classificacdo (onde o modelo é utilizado para prever rétulos de
classe para dados fornecidos). O processo de classificacdo € ilustrado na Figura 3.10.

Na Figura 3.10 foi apresentado o processo de classificacdo nas suas respectivas etapas,
divididas em (a), etapa de aprendizagem, onde os dados de treinamento sdo analisados por um
algoritmo de classificacdo e (b) etapa de classificacdo, onde os dados de testes sdo utilizados
para estimar a precisdo das regras de classificacdo. Se a precisdo for considerada adequada, as
regras podem ser aplicadas a classificacdo de novas amostras de treinamento de dados (HAN;
KAMBER; PEI, 2014).

Na primeira etapa, um modelo classificador é construido descrevendo um conjunto
pré-determinado de classes ou conceitos de dados. A partir disso, é desenvolvido um conjunto
de treinamento que serd utilizado como entrada para o algoritmo de aprendizagem. O
principal objetivo do processo de treinamento € alcancar uma funcdo que mapeia as
caracteristicas preditoras do problema. Dessa forma, pretende-se encontrar um modelo que
relacione os atributos de um dado exemplo com seu atributo classe (FERREIRA, 2018).

Um conjunto de treinamento é composto por amostras (chamadas de amostras de

treinamento) de bancos de dados e seus rotulos de classes associados. Uma amostra (x) €
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Figura 3.10 — Processo de Classificacdo de dados.

—»(Algoritmo cIassificador)
(@)

4>< Regras de classificagéo><7

Y Y
Dados de teste

Fonte: Adaptado de Han, Kamber e Pei (2014).

Regras de

classificacdo

(b)

representada por um vetor de atributo n-dimensional (X = X1, X2, ..., Xn), representando n
medicdes realizadas nas amostras a partir de n atributos do banco de dados (A1, Az, ..., An). AS
amostras sdo consideradas pertencentes a uma classe predefinida conforme determinado por
outro atributo do banco de dados, denominado de atributo de rétulo de classe (HAN;
KAMBER; PEI, 2014).

Por fim, é realizada a fase de teste do classificador. Esse estagio, busca avaliar o
desempenho do modelo desenvolvido a partir da classificacdo de novos exemplos ainda néo
rotuladas. Para isso, é utilizado um conjunto de teste para realizar tal atividade. Idealmente,
esse conjunto ndo deve apresentar exemplos em comum com 0 conjunto de treinamento
(FERREIRA, 2018).

Os algoritmos classificadores sdo divididos em probabilisticos e lineares. O primeiros
classificadores utilizam modelos de mistura de elementos para classificar os dados. Os
principais algoritmos classificadores probabilisticos sdo: NB, Bayesian Network (BN) e
Maximum Entropy Classifier (MEC). J& o segundos classificadores, tem como objetivo
agrupar os itens em grupos que apresentem 0s mesmos valores caracteristicos. Os principais

algoritmos classificadores lineares sdo: SVM, MLP, Logistic Regression, Rule based
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classifiers, Decision Tree, Random Forest e Redes Neurais (SARAVANAN; SUJATHA,
2018).
Na subsecdo a seguir sera contextualizado o método de Random Forest, utilizado para

a etapa de classificacdo de dados na metodologia desenvolvida nesse trabalho.

3.4.1 Método de Random Forest

O método de Random Forest (em portugués, Florestas Aleatorias) é um algoritmo de
classificacdo e regressdo de dados desenvolvido por Breiman (2001), induzido aletoriamente
atraves de um conjunto de arvores possiveis, utilizando um determinado nimero de atributos
em cada nd6. O termo ‘“aleatoriamente” indica que cada arvore apresenta a mesma
probabilidade de ser amostrada (OSHIRO, 2013). Esse algoritmo é um desenvolvimento
direto e complemento do método de Decision Tree (em portugués, Arvores de Decis&o),
tornando assim possivel reduzir a variabilidade em cada n6 e obter estimativas a partir de um
modelo linear local (SCHIKOWSKI, 2016).

De acordo com Breiman (2001) e Oshiro (2013), o algoritmo de Random Forest é um
classificador constituido por um conjunto de arvores de decisdo, composto por amostras
aleatorias independentes e identicamente distribuidas, e cada arvore vota na classe mais
popular para uma determinada entrada.

No ponto de vista das metodologias computacionais, o algoritmo de Random Forest é
utilizado devido alguns aspectos como (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2011):

e Respostas eficientes para problemas de classificagéo e regressao;

e Raépido treinamento e prevencao;

e Dependéncia de apenas um ou dois parametros de ajuste;

e Estimativa conjunta de erro;

e Aplicacgdo direta a problemas de alta dimens&o;

e Féacil implementacdo em conjunto com outro metodo;

Esse método apresenta aprendizado ndo supervisionado, ou seja, dado as instancias de
treinamento e os rotulos que indicam a classe de cada amostra, o algoritmo aprende a
classifica-las sem que seja necesséria a intervencao de algum usuério no processo. O Random
Forest vem sendo aplicado em diversas areas do aprendizado de maquina, com destaque nas

areas de analises em sistemas de energia elétrica, deteccdo de ataques cibernéticos,
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classificacdo de texto e reconhecimento facial (GUEDES; GUIMARAES, 2014; ZHAO; MA,
2017).

Matematicamente, segundo os autores Cutler, Cutler e Stevens (2011), o algoritmo
tem por objetivo encontrar uma funcdo de previsdo (f(X)) para prever uma determinada
variavel (Y). A mesma € determinada por uma funcdo de perda (L(Y,f(X))) e definida para

minimizar o valor esperada da perda.

B (L(Y, (X)) (14)

Onde os elementos subscritos denotam expectativa com relagdo a distribuicdo conjunta
de XeY.

Instintivamente, L(Y,f(X)) representa a proximidade de f(X) a Y, eliminando os valores
de f(X) que estdo distantes de Y. As escolhas tipicas de L séo as perdas de erro quadréatico
L(Y,f(X)) = (Y-f(x))? para regressdo e a perdas em zero-um para classificago:

0,seY ="f(x)
L(Y,f(X))=1(Y =T (X))= .
(V. FO)) =1 (¥ # £(X) {1, caso contrario (15)
Minimizando (14) para a perda de erro quadréatico, tem-se que:
f(x)=E(Y[X =x) (16)

A Equacdo (16) é conhecida como funcgdo de regressdo de um conjunto de dados. Na
situacdo de classificagdo, substituindo o conjunto de valores possiveis de Y por ( e

minimizando a Equacdo (14) para perdas em zero-um, obtém-se:

f(x)=argr?Ea§XP(Y:y|x=X) (17)

A Equacéo (17) também é conhecida como Regra de Bayes.

Os conjuntos constroem f em fun¢do de uma cole¢do dos chamados ‘“aprendizes
basicos” (descritos por hi(x), ..., hy(x)), onde estes sdo combinados para gerar o “preditor de
conjunto” f(x). Na analise de regressdo, os “aprendizes basicos” sdo calculados da seguinte

maneira.
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f(x):%Zhj(x) (18)

Ja para a classificacdo, f(x) € a classe mais frequentemente prevista, denominada de
votacao.
J
f (x)=arg T?E' (y: h, (x)) (19)
=

Em Random Forest, o j-ésimo aprendiz de base é uma arvore de decisdo denotado por
h;j(X,6;), onde Gj representa uma colecdo de varidveis independentes paraj =1, ..., J.

Em suma, o principio de funcionamento do Random Forest consiste em criar diversas
arvores de decisdo, onde o atributo de decisdo é selecionado de maneira aleatoria. Em cada
iteracdo, 0 método de classificacdo ignora a parte aleatoria selecionada no conjunto de dados
de treino, que é utilizada somente para criar uma arvore. Esse processo € repetido diversas
vezes, desenvolvendo assim um conjunto de arvores. Para classificar uma instancia, ela é
passada a todas as arvores do conjunto, que a analisam separadamente. O resultado final do
modelo é obtido pela combinacdo de resultados de cada arvore (SCHIAFFINO, 2020).

A Figura 3.11 ilustra um exemplo do modelo de Random Forest.
Figura 3.11 — Exemplo de arquitetura do método de Random Forest.

Banco de Dados “X”

T

Subconjunto N1 Subconjunto N2 Subconjunto Ns Subconjunto N4
ARVORE 1 ARVORE 2 ARVORE 3 ARVORE 4
CLASSE C CLASSE D CLASSE B CLASSE C

VOTACAO
MAJORITARIA

CLASSE FINAL

Fonte: Adaptado de Cutler, Cutler e Stevens (2011).
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Na Figura 3.11 foi apresentada a estrutura base de um modelo de classificagéo pelo
método de Random Forest. Dessa forma, conforme descrito no paragrafo anterior, o
funcionamento do algoritmo inicia-se pela selecdo de amostras aleatorias de um determinado
conjunto de dados. Em seguida, sdo construidas uma arvore de decisdo para cada uma das
amostras selecionadas, obtendo-se assim um resultado previsdo para as mesmas. Apos isso,
uma votacdo majoritaria e realizada para todos os resultados previstos. Por fim, é selecionado

como resultado final do modelo, a classe mais votada pela etapa anterior.

3.4.2 Modelo Preditivo para Deteccdo de Perdas Nao Técnicas aplicando o Algoritmo

de Random Forest

O modelo preditivo desenvolvido na metodologia desse trabalho tem por finalidade,
executar o processo de identificacdo de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras
irrigantes alocadas em areas rurais com cultivo de arroz irrigado, a partir das informacdes
obtidas pelas etapas anteriores (Agrupamento e Estimativa de Consumo). O Random Forest é
o0 algoritmo empregado para a predicdo dos clientes em seus respectivos grupos de Perfil de
Consumo associados na etapa de agrupamento e alocacao de classes.

A construcdo do modelo de predicéo € iniciada com a separacdo das amostras de treino
e teste do conjunto de consumidores irrigantes definidos pela etapa inicial de pré-
processamento. Os dados de treino sdo definidos como os elementos que serdo apresentados
ao algoritmo de Random Forest para a criacdo do modelo. Ja os dados de teste, sdo aqueles
demonstrados ao sistema de predicdo apds a sua origem, reproduzindo previsfes reais e
avaliando o desempenho do modelo para uma determinada situacao.

Para o presente modelo, os dados de treino foram divididos em 80% de todo o dataset
(302 unidades consumidoras irrigantes), enquanto que as amostras de testes representam 20%
da base de dados original (76 unidades consumidoras irrigantes). Essas porcentagens foram
adotadas visando aumentar o numero de unidades consumidoras classificadas em cada um dos
treinos. E importante salientar que, esses dados foram divididos de acordo com as classes de
perfis de consumo estabelecidas pela etapa de agrupamento, conforme pode ser observado
pela Figura 3.12.

Segundo a Figura 3.12, a classe “Perfil 2” apresentou o maior de niimero de

elementos para os dados de treino (93 amostras), seguida pelos grupos “Perfil 17 (87
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Figura 3.12 — Distribuicdo das amostras de treino e teste para cada classe de perfil de
consumo.

m Dados de Teste m Dados de Treino

100
90
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40
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N° de amostras

Perfil_1 Perfil_2 Perfil_3 Perfil_4
Classes

Fonte: Elaborado pelo o autor.

amostras), “Perfil 3” (66 amostras) e “Perfil 4” (56 amostras). J4 para os dados de teste, a
classe “Perfil 1”7 foi a majoritdria (30 amostras), seguida pelos grupos “Perfil 2” (22
amostras), ‘“Perfil_4” (13 amostras) e “Perfil 3” (11 amostras). A distribui¢do dos dados de
treino e teste para cada uma classes de perfil de consumo, foi uma definicdo aleatéria do
algoritmo de Random Forest.

Apds o processo de separacdo dos dados de treino e teste como parte da construcdo do
modelo de predicdo, é iniciada a implementacdo do mesmo utilizando como variaveis de
entrada, dados mensais de consumo de um conjunto de unidades consumidoras rurais do
municipio de Uruguaiana/RS durante o ano de 2020, com destagque para 0 meses que
compreendem a safra do arroz irrigado, e os grupos de perfil de consumo criados pela etapa
de clusterizacdo. Dessa forma, a construcdo do modelo preditivo é finalizada e a acurécia dos
dados das classes de perfil de consumo é avaliada através de uma matriz de confusdo. O
resultado da métrica avaliativa é apresentado na Subsecdo 3.5.1.

Realizada as etapas de divisdo das amostras de treino e teste e da verificacdo da
acuracia dos dados que constituem o modelo preditivo, parte-se para a saida do mesmo,
denominado nessa metodologia de Classificacdo de dados futuros com o Modelo Random
Forest. Para a identificacdo de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas detectas pelo

modelo de predicdo proposto, serdo avaliados os indicadores citados abaixo utilizando
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informagdes obtidas pelas etapas de agrupamento e estimativa de consumo de energia elétrica
dos clientes irrigantes.

e Mudanga de Perfil de Consumo: Esse indicador verifica a possivel ocorréncia de
perdas ndo técnicas, se houver alteracdo no grupo de perfil de consumo da unidade
consumidora irrigante, realizando a comparacdo entre a classe alocada durante a etapa de
Agrupamento (dados de consumo de 2019) e a classe predita pelo modelo preditivo (dados de
consumo de 2020). Desse modo, no caso de mudanca de grupo de perfil de consumo para uma
classe inferior no determinado cliente analisado, 0 modelo designara que este consumidor é
suspeito de praticas de perdas comerciais;

e Valor Estimado do Consumo de Energia Elétrica: Esse indicador compara o
consumo de energia elétrica mensal registrado da unidade consumidora irrigante no ano de
2020 com o valor estimado durante 0 mesmo intervalo, estabelecendo como limite aceitavel, a
variacdo de 40%. Desse modo, os valores de consumo que ndo estejam inseridos dessa faixa
percentual sdo indicados como possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas. O presente
indicador sera aplicado apenas aos meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro e Dezembro, pois
0S mesmos apresentam registros de consumos de energia elétrica mais significativos durante o
periodo que corresponde a safra do arroz irrigado na Regido da Fronteira Oeste do Rio Grande
do Sul.

3.5 METRICAS DE AVALIACAO

Na aprendizagem de maquina, € necessario utilizar algumas métricas apropriadas para
avaliar os resultados obtidos com um algoritmo classificador. Dessa forma, as respostas
apresentadas por essas medidas de desempenho reflete a qualidade do modelo de classificagcéo
de dados, ou seja, se 0 mesmo estd atendendo 0s requisitos necessarios para a solucdo do
problema proposto (BECKMANN; EBECKEN; PIRES DE LIMA, 2015; CHEN et al., 2020).

Segundo Chen et al. (2020), um modelo de classificacdo binaria tem como objetivo de
decidir em qual classe uma nova amostra de dados pertence dentre duas classes possiveis.
Geralmente, duas classes denominadas de positiva (P) e negativa (N) indicam a ocorréncia ou
ndo de um determinado evento. Desse modo, a avaliagdo de um modelo de classificacdo é
realizada a partir da comparacdo entre as classes previstas pelo modelo e as classes
verdadeiras de cada exemplo. Assim, todas as métricas avaliativas tem o intuito de observar o

qudo distante o modelo esta da classificacdo perfeita.
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Uma maneira de avaliar o desempenho de um modelo de classificacdo de dados é
através de uma matriz de confusdo, também conhecida como tabela de contingéncia. A
mesma € aplicada para tal finalidade, fornecendo ndo apenas a contagem de erros e acertos,
mas também as varaveis necessarias para o calculo de outras medidas (BECKMANN;
EBECKEN; PIRES DE LIMA, 2015).

A matriz de confusdo tem a capacidade de representar duas os multiplas classes
problemas, sendo empregada para calcular a precisdo baseada na classificacdo correta e
incorreta de um determinado conjunto de amostras. No entanto, sua aplicacdo em pesquisas
relacionadas ao conjunto de dados desequilibrados € mais concentrada nas duas classes
problemas, também denominadas como problemas binarios ou binomiais, ou seja, quando um
grupo menos frequente é nomeado como positivo e as demais classes sdo mescladas e
declaradas como negativas (BECKMANN; EBECKEN; PIRES DE LIMA, 2015). Um
exemplo de matriz de confusdo é ilustrado na Tabela 3.7.

Tabela 3.7 — Exemplo de uma matriz de confusao.

Previsédo Positiva Previsdo Negativa
Classe Positiva Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Classe Negativa Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Adaptado de Beckmann, Ebecken, Pires de Lima (2015).

A matriz apresentada na Tabela 3.7, indica quantos exemplos existem em cada grupo:
Falso Negativo (FN), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Verdadeiro Positivo
(VP). Dessa forma, a matriz de confusdo permite visualizar facilmente quantos exemplos
foram classificados corretamente e erroneamente em classe, possibilitando compreender se o
modelo esta favorecendo uma classe em detrimento da outra (CHEN et al., 2020).

Uma série de métricas de desempenho para problemas de classificacdo calculadas a
partir da matriz de confusdo podem ser encontradas na literatura. Algumas das métricas mais
utilizadas sdo (BECKMANN; EBECKEN; PIRES DE LIMA, 2015, MESSINIS;
HATZIARGYRIOU, 2018b): Acuracia, Precisdo, Revocacao e F-1 Score.

A Acuracia indica quantas amostras de dados foram classificadas corretamente,
independente da classe. Por exemplo, se uma conjunto de dados possui 100 amostras e 90
delas foram classificadas acertadamente, o0 modelo apresentou uma acurécia de 90% (CHEN
et al., 2020; SAMMUT; WEBB, 2010). A Equacéo (20) descreve a métrica da Acuracia.
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Acurécia = VP+VN (20)
VP +FN+FP+VN

A Precisdo é definida pela razdo entre a quantidade de amostras classificadas
corretamente como positivas e o total de amostras classificadas como positivas. Em outras
palavras, essa métrica de avaliacdo indica a precisao/exatidao que o modelo de classificacéo
esta fora dos previstos positivos (BECKMANN; EBECKEN; PIRES DE LIMA, 2015; CHEN
et al., 2020; SAMMUT; WEBB, 2010). A Equacao (21) descreve a métrica da Preciséo.

VP
VP +FP

Precisdo =

(21)

A Revocacao, também denominada como sensibilidade ou taxa de verdadeiro positivo,
¢ definida pela razdo entre a quantidade de amostras classificadas corretamente como
positivas e a quantidade de amostras que realmente séo positivas (CHEN et al., 2020;
SAMMUT; WEBB, 2010). A Equacéo (22) descreve a métrica da Revocagéo.

Revocacio = _P (22)
VP+FN

Por fim, O F-1 Score leva em consideracdo tanto a precisdo quanto a revocacao. A
mesma € definida pela média harménica entre as duas (CHEN et al., 2020; SAMMUT,;
WEBB, 2010), conforme pode ser observado na Equacao (23).

Precisdo x Revocacédo
Preciséo + Revocacao

F-1=2x

(23)

O F-1 Score é um pontuador necessario quando deseja-se buscar um equilibrio entre a
precisdo e a revocacgdo. Para um conjunto de dados desbalanceados, as métricas de precisao e
revocacdo sao as que possibilitam melhor avaliacdo de desempenho do modelo de previséo,
sumarizados pela pontuacdo do F-1 Score (BECKMANN; EBECKEN; PIRES DE LIMA,
2015).



110

3.5.1 Meétrica de Avaliacdo do Modelo Preditivo de ldentificacdo de Perdas Né&o
Técnicas em Unidades Consumidoras Irrigantes

Para avaliar se 0 modelo preditivo de deteccdo de perdas ndo técnicas proposta na
metodologia desse trabalho apresenta pontuadores aceitaveis a fim de predizer dados futuros
(registros mensais de consumo de energia elétrica de 2020), com destaque para a variavel de
acurécia, foram aplicadas como métricas de avaliacdo, a matriz de confusdo do resultado
preditivo para as amostras de teste, que correspondem a 20% do total da base de dados,
definidas nas secOes anteriores. Dessa forma, o percentual restante de elementos (80%) foram
utilizados como dados de treino para composicdo do modelo, conforme mencionado na
Subsecdo 3.4.2. A matriz de confusdo resultante do modelo de predicdo, bem como o0s

pontuadores para cada grupo de consumo séo apresentados na Tabela 3.8.

Tabela 3.8 — Matriz de Confusdo e Pontuadores do Modelo Random Forest.

Classificadas pelo Modelo

Grupo/Dados de Random Forest Precisdo  Revocagédo 1
Teste - - - - Score
Perfil 1 Perfil 2 Perfil 3 Perfil 4
Perfil_1 30 29 1 0 0 0,91 0,97 0,94
Perfil_2 22 2 14 5 1 0,74 0,64 0,68
Perfil_3 11 0 1 6 4 0,46 0,55 0,50
Perfil_4 13 2 7 0,58 0,54 0,56

Fonte: Elaborado pelo o autor.

A matriz de confusdo representada pela Tabela 3.8 expressa que, 29 unidades
consumidoras irrigantes pertencentes ao grupo “Perfil 1”7 foram classificadas corretamente
(elementos presentes na diagonal principal da matriz). J& para amostras da classe “Perfil 2”7,
14 clientes foram classificados adequadamente e 8 amostras, erroneamente. Para 0 grupo
“Perfil 37, apenas 6 consumidores foram classificados corretamente. Para as amostras que
compde a classe “Perfil 47, somente 7 unidades consumidoras foram categorizadas
apropriadamente. Como esperado, os grupos “Perfil 3” e “Perfil 4” apresentaram oS piores
pontuacdes de precisdo. A acuracia geral do Modelo Random Forest para o conjunto de dados
de teste atingiu o percentual de 74%, enquanto que para as amostras de treino foi de 100%,

segundo as equacOes apresentadas na Secdo 3.5 e simulagdes realizadas no IDE Spyder®.
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4. ESTUDOS DE CASOS

Os estudos de casos serdo realizados em 7 unidades consumidoras irrigantes
localizadas no municipio de Uruguaiana/RS na Regido da Fronteira Oeste do Rio Grande do
Sul, selecionadas no conjunto de dados (dataset) definidos pela Etapa de Pré-Processamento
de Dados, descrito na Secdo 3.1. Os consumidores rurais foram selecionados de maneira
manual, com base no conhecimento das areas de plantio de arroz irrigado associadas. Esse
parametro € essencial para 0 modelo preditivo, pois 0 mesmo € fundamental para o calculo da
estimativa de consumo de energia elétrica dos sistemas de irrigacdo das lavouras.

Alguns consumidores rurais podem apresentar imprecisdes nas estimativas de
consumo de energia elétrica das suas instalacbes. Em diversas situacdes, a divergéncia em
larga escala, pode estar relacionada a dois motivos: o primeiro, pelos proprios dados do
sistema de irrigacdo e da area de plantio do consumidor, que em muitos casos, sd0
disponibilizados de forma imprecisa ou incorreta, e 0 segundo, por fatores meteorolégicos que
venham a influenciar no consumo de energia elétrica da instalagéo rural, como por exemplo,
elevados indices de precipitacdo pluviométrica durante a época da safra. E importante
destacar que, o impacto das precipitacdes pluviométricas no consumo mensal de energia
elétrica dos sistemas de irrigacdo, ndo sera considerada para as analises desse estudo.

Como mencionado na Subecdo 3.4.2, a possibilidade de ocorréncias de perdas nao
técnicas nas unidades consumidoras analisadas € avaliada pelo modelo preditivo, a partir da
classificacdo de perfil de consumo da amostra que corresponde o cliente irrigante e a
comparagao entre os valores reais e estimados para 0s consumires rurais durante 0s meses que
correspondem aos maiores consumo de energia elétrica durante a época da safra. A Tabela 4.1
apresenta os indicadores e as situacGes propostas no Modelo Preditivo de Random Forest
proposto na metodologia para avaliar os consumidores irrigantes que compdem a base de
estudos de caso.

E importante ressaltar que, as classes de perfil de consumo atribuidas ao ano de 2019,
denominadas para as analises e resultados como “Classe Original”, sdo estabelecidas pela
Etapa de Agrupamento (Clusterizacdo), definido grupos com base na media e desvio padréo
do consumo mensal no referente ano para cada unidades consumidoras que o compdem a base
de dados. J& para o ano de 2020, os grupos de perfis de consumo pertencente a cada amostra
do dataset, identificados como “Classe Prevista”, sdo definidos pelo processo de classificagdo

do modelo preditivo de Random Forest.
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Tabela 4.1 — Indicadores propostos pelo Modelo Preditivo para identificacdo de perdas
comerciais.

Indicador Situacéo Proposta
_ Sem alteracéo de Classe
Classe de Perfil de Mudanca de Classe Consumidor regular
Consumo (Classe Superior)
(Comparagcao entre 2019 e : -
2020) Mudanca de Classe Consumidor suspeito de
(Classe Inferior) prética de perdas ndo técnicas
Real > 60% Estimado Consumidor regular

Estimativa de Consumo

Mensal (2020) Real < 60% Estimado Consumidor suspeito de

prética de perdas ndo técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Para as analises de estimativas de consumo nas unidades consumidoras rurais, Sao
consideradas que lavouras de arroz apresentem um padrdo similar de consumo de energia
elétrica, considerando os aspectos que envolvem os sistemas de irrigagdo, variando apenas a
area de plantio a cada cliente associado a essa instalacdo rural. No entanto, por ndo haver uma
expressao matematica exata que relacione essas varaveis, essas analises podem apresentar
alguns resultados imprecisos, pois a energia faturada para esse tipo de consumidor pode ser
afetada por uma série de fatores, tais como as variagdes na cultura, técnicas de manejo de
irrigacdo, contratos comerciais e qualidade de fornecimento de energia elétrica. Desse modo,
como proposta para as analises e resultados, considerou-se uma faixa percentual de 40%
(Consumo Real menor que 60% do valor do Consumo Previsto) para o indicativo de possiveis
ocorréncias de perdas ndo técnicas nas unidades consumidoras irrigantes analisadas.

O principal objetivo do presente capitulo, é apresentar os diferentes cenarios e
respostas possiveis dos indicadores propostos para o modelo preditivo nas unidades
consumidoras irrigantes selecionadas. Nas préximas secOes, serdo descritos os dados
caracteristicos das unidades consumidoras irrigantes utilizadas para a modelagem dos estudos
de casos da metodologia desenvolvida nesse trabalho e os resultados das simulagdes do

modelo preditivo para identificagdo de perdas ndo técnicas aplicado a estes consumidores.

4.1 DADOS CARACTERISTICOS DAS UNIDADES CONSUMIDORAS IRRIGANTES

Como referido no inicio do presente capitulo, serdo empregadas informagdes

referentes a sete consumidores irrigantes para testes de avaliacdo no modelo de identificacdo
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de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas. As mesmas, integram um conjunto de duas
safras do arroz irrigado (2019/20 e 2020/21) e apresentam lavouras com caracteristicas
semelhantes em relacdo a técnicas de manejo de irrigacao e localizadas no mesmo municipio,
nesse caso, Uruguaiana, Regido da Fronteira Oeste do estado do Rio Grande do Sul. Para a
presente e seguinte subsecdes, as unidades consumidoras irrigantes serdo identificadas pelas
nomenclaturas UC-1, UC-2, UC-3, UC-4, UC-5, UC-6 e UC-7.

A Tabela 4.2 evidencia a definicdo das classes de perfil de consumo de energia elétrica
estabelecidas pela etapa de agrupamento de dados, para cada unidade consumidora irrigante
que compde o conjunto de estudos de caso, com base na média e desvio padrdo dos consumos
mensais de energia elétrica alusivos ao ano de 2019.

Tabela 4.2 — Classes de perfil de consumo correspondente a cada unidade consumidora

irrigante.
Unidade C_:onsumidora m (KWh) & (KWh) Classe de Perfil de
Irrigante Consumo
UC-1 23373 18597,13 Perfil_3
ucC-2 17787,33 28515,88 Perfil_2
ucC-3 3227 2620,43 Perfil_1
uc-4 20462 7164,91 Perfil_3
UC-5 9063,90 10038,72 Perfil_2
UC-6 8688,60 4463,93 Perfil_2
ucC-7 10317,57 16017,85 Perfil_2

Fonte: Elaborado pelo o autor.

As unidades consumidoras irrigantes foram agrupadas em suas respectivas classes, de
acordo com os limites estabelecidos pela execucdo do algoritmo de k-Means, apresentados
pela Tabela 3.2.

A Tabela 4.3 apresenta 0s registros mensais de consumo de energia elétrica para as
seis unidades consumidoras irrigantes durante o ano de 2020.

A partir dos dados apresentados pela Tabela 4.3, nota-se que o meses de Janeiro,
Fevereiro, Novembro e Dezembro apresentam os consumos de energia elétrica mais elevados
e expressivos durante todo o ano de 2020, para todas as unidades consumidoras irrigantes
analisadas. Esse comportamento caracteristico € bastante comum para esse tipo de
consumidor, uma vez que, a atividade de irrigacdo é realizada em maior escala durante esses

intervalos mensais. No entanto, a UC-7 apresentou alguns registros importantes nos meses de
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Tabela 4.3 — Dados mensais de consumo de energia elétrica referentes ao ano de 2020.

Dados Unidades Consumidoras Irrigantes
Consumo

(KWh) ucC-1 ucC-2 ucC-3 uc-4 ucC-5 ucC-6 ucC-7
JAN 45844 76774 5315 17343 44005 4377 6917
FEV 35538 71258 3339 18286 32601 3731 10379
MAR 0 28928 2453 18693 24 2706 9267
ABR 0 105 0 5576 0 0 299
MAI 0 0 0 0 0 0 3292
JUN 0 13 0 0 0 0 0
JUL 0 13 0 0 0 0 0
AGO 0 8 0 0 0 0 0
SET 0 0 0 0 0 0 0
ouT 0 8 0 0 12 0 0
NOV 21415 53055 44 15162 14832 3007 3587

DEZ 37396 85184 2673 22739 35722 14453 7385

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Marco e Maio, podendo estar relacionados ao primeiro més, a operacao de irrigacdo tardia da
lavoura de arroz, e ao segundo més, a alguma outra atividade agropecuaria. E importante
destacar que, todas unidades consumidoras irrigantes sdo pertencentes ao Grupo A, ou seja,
com tens&o de fornecimento igual ou superior a 2,3 kV.

Os dados atribuidos aos sistemas de irrigagdo dos consumidores rurais foram
apresentados e justificados na Secdo 3.3. Dessa forma, serdo considerados os valores
definidos na metodologia para as variaveis das estacdes de bombeamento em todas unidades
consumidoras irrigantes que compdem o0 conjunto de dados aplicado aos estudos de caso. A
carater de revisdo, a Tabela 4.4 demonstra os valores médios aplicados aos seis consumidores
para as variaveis de altura monométrica total, vazao unitaria e rendimento global do sistema

de irrigacéo.

Tabela 4.4 — Variaveis do sistema de irrigacdo para todas as unidades consumidoras.

Unidade Consumidora Irrigante AMT (m) g (m/s/ha) g
UC-1, UC-2, UC-3, UC-4, UC-5, UC-6 e UC-7 10 1,5 0,65

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Essas atributos, combinados com a area de plantio necesséria para irrigagdo na lavoura
de arroz, sdo essenciais para estimar a poténcia ativa instalada nas unidades consumidoras
irrigantes, e consequentemente, determinar 0 consumo previsto para essas instalacdes rurais.

Como reportado na Subsecdo 3.3.1, a area irrigada € definida a partir das informacdes
de intencdo de plantio para cada unidade consumidora irrigante associada. Os dados de
plantio s&o referentes a Safra 2020/21, compreendendo os meses de Novembro e Dezembro
de 2020, ano referéncia nesse estudo para aplicacdo do modelo preditivo de identificacdo de
possiveis perdas comerciais. Ja para os meses de Janeiro e Fevereiro de 2020, serdo atributos
as areas de plantio mesma safra, devido a auséncia de referéncias de dados da safra anterior
(2019/20).

As Figuras 4.1 a 4.7 ilustram imagens de satélite extraidas pelo Google Earth Pro ®

para as sete areas de plantio utilizadas nos estudos de casos.

Figura 4.1 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-1.

Legenda
# Area UC-1 (249,36 ha)
uc-1

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).



116

Figura 4.2 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-2.

Legenda
# AreaUC-2 (716,18 ha)
g Uuc-2

Google Earth

Image € 2021 N ogies

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).

Figura 4.3 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-3.

Legenda
# Area UC-3 (92,36 ha)
g ucs3

Google Earth j

I ogies

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).
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Figura 4.4 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-4.

Legenda
@ Area UC-4 (194,38 ha)
& uc-4

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).

Figura 4.5 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-5.

Legenda
# Area UC-5 (399,81 ha)
# uc-s

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).
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Figura 4.6 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-6.

Legenda
# Area UC-6 (116,52 ha)
uc-6

v ’UC-S

Google Earth

Maxar Technologles

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).

Figura 4.7 — Area Irrigada para a Unidade Consumidora UC-7.

Legenda
@ Area UC-7 (225,84 ha)
uc-7

Google Earth

iriage ©2021 Maxar Jechnologies

Fonte: Elaborado pelo autor com o auxilio do Google Earth Pro ® (2021).
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A Tabela 4.5 apresenta os dados gerais de area irrigada das lavouras de arroz para cada

unidade consumidora rural associada.

Tabela 4.5 — Dados de area irrigada para cada unidade consumidora associada.

Unidade Consumidora Irrigante  Area Irrigada (ha)

ucC-1 249,36
ucC-2 716,18
ucC-3 92,36
ucC-4 194,38
ucC-5 399,81
uC-6 116,52
ucC-7 225,84

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Apresentadas as areas de plantio associadas as unidades consumidoras irrigantes e as
demais varidveis que estruturam os dados dos sistemas de irrigacdo dos mesmos, Sao
estabelecidas as estimativas da poténcia ativa instalada e do consumo de energia elétrica das
estacfes de bombeamento para os consumidores rurais analisadas, através das expressdes
matematicas apresentadas na Subsecdo 3.3.6 (Equacdes 12 e 13).

As estimativas mensais de consumo de energia elétrica das unidades consumidoras
irrigantes serdo realizadas para 0s meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro e Dezembro,
devido a estes, apresentarem aos maiores registros de energia faturada, devido a atividade de
irrigacdo continua durante esse periodo. Para os referidos meses, sera considerado um
percentual de 100% do consumo de energia elétrica previsto, devido as incertezas quanto as
variacdes nas areas de cultivo e técnicas de manejo na irrigacdo. Para os demais meses, ndo
serdo atribuidos registros de energia faturada (valor 0). A Figura 4.8 apresenta a curva de
carga anual a ser aplicada nas analises de estimativa de consumo de energia elétrica.

Como observado na Figura 4.8, o valor l6gico 1 indica o consumo estimado de energia
elétrica para o respectivo més, enquanto que o valor I6gico O representa 0s meses em que ndo
serdo realizadas as previsdes de consumo.

A Tabela 4.6 apresenta as estimativas de poténcia ativa instalada e consumo de energia

elétrica para as unidades consumidoras irrigantes analisadas.
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Figura 4.8 — Curva caracteristica da estimativa anual de consumo.

== Consumo Estimado
l r——-—-- r—-———-- r—-———-- r—-———-- r-—=—-- r
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
o 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1
8’ 1 1 1 1 1 1
A 1 1 1 1 1 1
- 1 1 1 1 1 1
—_ 1 1 1 1 1 1
o 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
C>U 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1
O L 1 L L L L L L 1 1
JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ
Meses

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Tabela 4.6 — Poténcia Ativa e Consumo de Energia Elétrica mensais estimados para cada
unidade consumidora irrigante.

. Tempo de .
Umda_de Poténcia Ativa funcionamento dos Congur_no de _Energla
Consumidora : . o Eletrica estimado
X estimada (kW)  Sistemas de Irrigacdo
Irrigante - (kWh)
por més (h)
UC-1 56,39 450 25377,17
ucC-2 162,11 450 72949,20
UC-3 20,88 450 9399,91
uc-4 43,95 450 19781,90
UC-5 90,42 450 40688,35
UC-6 26,35 450 11858,66
ucC-7 51,07 450 22983,56

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Apresentado os dados caracteristicos das unidades consumidoras irrigantes
empregadas para os testes de validagdo, a proxima subsecdo tem por objetivo apresentar os
resultados e discussdes para a metodologia proposta para identificagdo de possiveis ocorréncia

de perdas néo técnicas.
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4.2 RESULTADOS E DISCUSSOES

A presente secdo, tem por objetivo apresentar os resultados das simula¢des do modelo
preditivo de identificacdo de perdas ndo técnicas nas unidades consumidoras irrigantes
empregadas como estudos de casos. Como mencionado no Capitulo 3, o algoritmo elaborado
para metodologia proposta nesse estudo, foi desenvolvido em linguagem Python 3.7 e
executado em uma plataforma computacional de anélises matematicas para essa programacao
especifica, nesse caso, o0 IDE Spyder®. A classe de perfil de consumo predita e a faixa de
variacdo aceitavel (40%) do consumo estimado em relacdo ao consumo real, sdo as variaveis
objetivos do algoritmo, que indicaré a possibilidade de perdas comerciais pelos consumidores
reais analisados.

Nas subsecdes a seguir, serdo apresentados e discutidos os resultados das simulagdes
do modelo de previsdo de possiveis perdas ndo técnicas para cada um dos consumidores
rurais, utilizados como objeto para os estudos de caso da presente metodologia desenvolvida.
As analises serdo realizadas de maneira individual, ou seja, para cada consumidor, avaliando
inicialmente, o indicador de classe de perfil de consumo e posteriormente, o parametro da

estimativa mensal de consumo de energia elétrica.

4.2.1 Unidade Consumidora Irrigante UC-1

Nessa subsecdo, serdo apresentados os relatdrios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de deteccdo de possiveis ocorréncias de perdas nao técnicas
para o consumidor irrigante UC-1. O script completo do algoritmo para o presente estudo de
caso sera apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.1.

A Figura 4.9 retrata o relatorio final de simulagéo para o indicador de classe de perfil
de consumo realizada no IDE Spyder®.

A partir das informacOes exibidas na Figura 4.9, nota-se que para a unidade
consumidora irrigante UC-1, a classe de perfil de consumo prevista para o ano de 2020
classificada pelo modelo preditivo, é equivalente ao grupo ou cluster definido pela Etapa de
Agrupamento realizado a partir dos registros mensais de consumo referentes ao ano de 2019.
Assim, tanto a classe prevista quanto a original sdo pertencentes ao grupo de consumo

“Perfil 3”. Dessa modo, o presente indicador ¢ estabelecido como regular, ndo apontando a
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Figura 4.9 — Relatorio final de simulacdo do indicador de classe de perfil de consumo para a
UC-1 no IDE Spyder®.

Relatario Final de Simulacdo
Classe Prevista: Perfil 3
Classe Original: ['Perfil _3']

Indicador 1: Ndo houve alteracdc de Classe de Perfil de Consumo
Situagdo: Indicador Regular

Fonte: Elaborado pelo o autor.

possibilidade de perdas ndo técnicas para esse consumidor irrigante durante a respectiva
avaliacdo.

A Figura 4.10 apresenta um comparativo na curva de carga mensal entre 0s consumos
mensais reais e previsto e os respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia
de perdas ndo técnicas para o consumidor irrigante UC-1. J& a Figura 4.11, ilustra o relatério
final de simulacdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica realizada no
IDE Spyder®.

Figura 4.10 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a
UC-1.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Figura 4.11 — Relatorio final de simulacdo do indicador de estimativa de consumo de energia
elétrica para a UC-1 no IDE Spyder®.

Relatorio Final de Simulacao

Indicador 2: Consumo dos meses de Movembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos
limites estimados
Situagdo: Indicador Regular

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Os resultados apresentados pelas Figuras 4.10 e 4.11, evidenciam que 0S consumos
registrados para a respetiva unidade consumidora nos meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro
e Dezembro, ndo infringiram os limites minimos mensais estabelecidos para o indicativo de
perdas comerciais. Dessa modo, o presente indicador é estabelecido como regular, ndo
apontando a possibilidade de perdas ndo técnicas para esse consumidor irrigante durante a
respectiva avaliacgéo.

Para 0s meses onde as estimativas foram inferiores em uma diferenca significativa ao
consumo real praticado pela unidade consumidora irrigante, como nos casos de Janeiro,
Fevereiro e Dezembro de 2020, a rotatividade de area entre as safras pode ser a justificativa
para essa situacdo, principalmente para os primeiros dois meses citados, uma vez que 0S
dados aplicados nos estudos de caso, nao referentes a safra que compreende a esse periodo,
como mencionado e fundamentado na Segéo 4.1.

A Tabela 4.7 ilustra um resumo geral dos indicadores avaliados para o cliente UC-1.

Tabela 4.7 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-1.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo paraa UC-1

Nomenclatura Classe Situacéo
Original Perfil 3 .
- - Indicador Regular
Previsto Perfil_3
Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-1

Més Real (KWh) E?m?so Limite (kWh)  Situagdo
JAN 45844 25377,17 15226,30
FEV 35538 25377,17 15226,30 Indicador
NOV 21415 25377,17 15226,30 Regular
DEZ 37396 25377,17 15226,30

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Conforme apurado pelos indicadores, a unidade consumidora irrigante UC-1 apresenta
regularidade em ambas as situacBes analisadas. Desse modo, o respectivo consumidor é
descartado pelo modelo preditivo como uma situacdo de possiveis praticas de perdas nédo

técnicas.

4.2.2 Unidade Consumidora Irrigante UC-2

Nessa subsecdo, serdo demonstrados os relatérios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de identificacdo de possiveis ocorréncias de perdas nao
técnicas para a unidade consumidora rural UC-2. O script completo do algoritmo para o
presente estudo de caso sera apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.2.

A Figura 4.12 ilustra o relatério final de simulacéo para o indicador de classe de perfil

de consumo realizada no IDE Spyder®.

Figura 4.12 — Relatério final de simulacdo do indicador de classe de perfil de consumo para a
UC-2 no IDE Spyder®.

Relatdric Final de Simulagdo
Classe Prevista: Perfil 4
Classe Original: ['Perfil 2']

Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo
Situagdo: Indicador Regular

Fonte: Elaborado pelo o autor.

De acordo com o relatério apresentado pela Figura 4.12, a classe prevista para 0 ano
de 2020 da unidade consumidora irrigante UC-2, classificadas pelo modelo preditivo, difere
do grupo de consumo definido pela Etapa de Clusterizagdo. A classe de perfil de consumo
original pertencente a este consumidor é o grupo “Perfil 2”, enquanto que a classe prevista
determinada pelo modelo é o cluster “Perfil 4”. No entanto, como ocorreu a mudanga para
uma classe superior de perfil de consumo, néo é assinalada a possiblidade de ocorréncia de
perdas ndo técnicas pela unidade consumidora UC-2, para avaliacdo desse indicador.

A Figura 4.13 demonstra um comparativo na curva de carga mensal entre 0s consumos
mensais reais e previsto e os respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia

de perdas comerciais para o consumidor irrigante UC-2. J& a Figura 4.14, apresenta o relatério
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final de simulagdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica realizada no

IDE Spyder®.

Figura 4.13 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a

ucC-2.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.

Figura 4.14 — Relatorio final de simulacdo do indicador de estimativa de consumo de energia

elétrica para a UC-2 no IDE Spyder®.

Relatorio Final de Simulacdo

Indicador 2: Consumo dos meses de MNovembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos

limites estimados
Situagdo: Indicador Regular

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Os resultados apresentados pelas Figuras 4.13 e 4.14, apontam que 0S CONSUMOS

registrados para a respetiva unidade consumidora nos meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro

e Dezembro, ndo infringiram os limites minimos mensais estabelecidos para o indicativo de

perdas comerciais. Desse modo, o presente indicador é estabelecido como regular, nao

indicando a possibilidade de perdas ndo técnicas para a respectiva avaliacéo.
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Ainda sobre a Figura 4.13, nota-se que os resultados de estimativas de consumo foram
satisfatorios para essa unidade consumidora irrigante. Nos meses de Janeiro, Fevereiro e
Dezembro, os valores previstos foram muito préximos aos consumo de energia elétrica reais
registrados. Para o periodo de Marco, acredita-se que houve uma atividade de irrigacao tardia
na lavoura de arroz desse consumidor rural. No entanto, esse més ndo é avaliado pelo
indicador do modelo preditivo, como justificado no inicio desse capitulo.

A Tabela 4.8 apresenta um resumo geral dos indicadores avaliados para a unidade

consumidora irrigante UC-2.

Tabela 4.8 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-2.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo para a UC-2

Nomenclatura Classe Situacéo
Original Perfil_2 .
- - Indicador Regular
Previsto Perfil_4
Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-2

Més Real (KWh) E?EVT/‘E‘]‘)’O Limite (kWh)  Situagao
JAN 76774 72949,20 43769,52
FEV 71258 72949,20 43769,52 Indicador
NOV 53055 72949,20 43769,52 Regular
DEZ 85184 72949,20 43769,52

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Conforme apurado pelos indicadores, a unidade consumidora irrigante UC-2
apresentou regularidade em ambas as situacGes analisadas. Dessa forma o respectivo
consumidor é descartado pelo modelo preditivo como uma situacdo de possiveis praticas de

perdas ndo técnicas.

4.2.3 Unidade Consumidora Irrigante UC-3

Nessa subsecdo, serdo apresentados os relatorios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de deteccdo de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas
para o consumidor irrigante UC-3. O script completo do algoritmo para o presente estudo de

caso sera apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.3.
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A Figura 4.15 demonstra o relatoério final de simulacdo para o indicador de classe de

perfil de consumo realizada no IDE Spyder®.

Figura 4.15 — Relatorio final de simulacéo do indicador de classe de perfil de consumo para a
UC-3 no IDE Spyder®.

Relatdrio Final de Simulacdo
Classe Prevista: Perfil 1
Classe Original: ['Perfil_1"]

Indicador 1: Ndo houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo
Situagdo: Indicador Regular

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Com base nas informacGes apresentadas na Figura 4.15, nota-se que para a unidade
consumidora irrigante UC-3, a classe de perfil de consumo prevista para o ano de 2020
classificada pelo modelo preditivo, é igual ao cluster definido pela Etapa de Agrupamento.
Assim, tanto a classe prevista quanto a original sdo pertencentes ao grupo de consumo
“Perfil 1”. Dessa modo, o presente indicador ¢ instituido como regular, ndo apontando a
possibilidade de perdas ndo técnicas para esse consumidor irrigante durante a referente
avaliagéo.

A Figura 4.16 apresenta um comparativo na curva de carga mensal entre 0s consumos
mensais reais e previsto e os respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia
de perdas ndo técnicas para o consumidor irrigante UC-3. J& a Figura 4.17, demonstra o
relatdrio final de simulacdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica
realizada no IDE Spyder®.

Os resultados apresentados nas Figuras 4.16 e 4.17, indicam que 0S consumos
registrados para a respectiva unidade consumidora irrigante nos meses de Janeiro, Fevereiro,
Novembro e Dezembro, foram inferiores aos limites minimos mensais estabelecidos para o
indicativo de perdas ndo técnicas. Dessa forma, o consumidor rural avaliado é apontando
como um agente suspeito de praticar perdas ndo técnicas na avaliacdo do presente indicador.

Observando a Figura 4.16, a situagdo para 0 més de Marco é semelhante ao ocorrido
nas analises da unidade consumidora irrigante UC-2, ou seja, 0 consumo significativo de
energia elétrica nesse periodo pode estar relacionado com a atividade de irrigacdo tardia na

lavoura de arroz.
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Figura 4.16 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a
UC-3.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.

Figura 4.17 — Relatorio final de simulacdo do indicador de estimativa de consumo de energia
elétrica para a UC-3 no IDE Spyder®.

Relatdrio Final de Simulacdo

Indicador 2: Consumc do més de Novembro mencr do que o limite estimado
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas

Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas

Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas

Indicador 2: Consumc do més de Fevereirc menor do que o limite estimado
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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A Tabela 4.9 apresenta um resumo geral dos indicadores avaliados para a unidade

consumidora irrigante UC-3.

Tabela 4.9 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-3.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo para a UC-3

Nomenclatura Classe Situagéo
Original Perfil_1 )
- - Indicador Regular
Previsto Perfil 1
Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-3
A Estimado o : x

Més Real (kWh) (KWh) Limite (kWh) Situacéo
JAN 5315 9399,91 5639,95 Possibilidade de
FEV 3339 9399,91 5639,95 ocorréncia de
NOV 44 9399,91 5639,95 Perdas Nao
DEZ 2673 9399,01 5639,95 Tecnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Conforme apurado pelos indicadores propostos pelo modelo preditivo, a unidade
consumidora irrigante UC-3 apresentou irregularidade no parametro de estimativa de
consumo de energia elétrica. Dessa forma, o respectivo consumidor é apontado pelo modelo

preditivo como uma situacéo de possiveis praticas de perdas ndo técnicas.

4.2.4 Unidade Consumidora Irrigante UC-4

Nessa subsecdo, serdo apresentados os relatorios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de deteccdo de possiveis ocorréncias de perdas nédo técnicas
para a unidade consumidora irrigante UC-4. O script completo do algoritmo para o presente
estudo de caso sera apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.4.

A Figura 4.18 apresenta o relatério final de simulacdo para o indicador de classe de
perfil de consumo realizada no IDE Spyder®.

Segundo o relatorio demonstrado na Figura 4.18, a classe prevista para o ano de 2020
da unidade consumidora irrigante UC-5, classificada pelo modelo preditivo, diverge do grupo

de consumo definido pela Etapa de Agrupamento de Dados. A classe de perfil de consumo
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Figura 4.18 — Relatdrio final de simulacéo do indicador de classe de perfil de consumo para
a UC-4 no IDE Spyder®.

Relatdrio Final de Simulacgao
Classe Prevista: Perfil 2
Classe Original: ['Perfil_3"]

Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumao
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

original pertencente a este cliente irrigante ¢ o grupo “Perfil 2”, enquanto que a classe
prevista determinada pelo modelo preditivo ¢ a classe “Perfil 1”. Desse modo, devido a
mudanga para uma classe inferior de perfil de consumo, o consumidor rural UC-4 ¢ indicado
nesse avaliador como possiblidade de praticas de perdas nao técnicas.

A Figura 4.19 apresenta um comparativo na curva de carga mensal entre 0s consumos
mensais reais e previsto e os respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia
de perdas comerciais para o consumidor irrigante UC-4. Ja a Figura 4.20, apresenta o relatério
final de simulacdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica realizada no
IDE Spyder®.

Os resultados apresentados pelas Figuras 4.19 e 4.20, apontam que 0S CONSUMOS
registrados para a respetiva unidade consumidora nos meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro
e Dezembro, ndo infringiram os limites minimos mensais estabelecidos para o indicativo de
perdas comerciais. Dessa forma, o presente indicador é estabelecido como regular, ndo
indicando a possibilidade de perdas ndo técnicas para a respectiva avaliacao.

Observando a Figura 4.19, nota-se que as estimativas de consumo foram satisfatorias
para esse consumidor. Nos meses de Janeiro, Fevereiro e Dezembro, os valores previstos
foram muito préximos aos consumo de energia elétrica reais registrados. Para o meses de
Marco e Abril, acredita-se que houve uma atividade de irrigacdo tardia na lavoura de arroz
dessa unidade consumidora irrigante.

A Tabela 4.10 descreve um resumo geral dos indicadores avaliados para a unidade
consumidora irrigante UC-4.

De acordo com as informagOes apresentadas na Tabela 4.10, a unidade consumidora
irrigante UC-4 apresentou irregularidades no indicador de classe de perfil de consumo. Dessa
forma, o respectivo consumidor é apontado pelo modelo preditivo como uma situagdo de

possiveis praticas de perdas nao técnicas.
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Figura 4.19 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a

ucC-4.

= = Limites Consumo Real

Consumo Estimado

25000

15000
10000

(Unm) ownsuod

5000

Meses

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Figura 4.20 — Relatorio final de simulacdo do indicador de estimativa de consumo de energia

elétrica para a UC-4 no IDE Spyder®.

Relatdrio Final de Simulacdo

Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos

limites estimados

Indicador Regular

Situacdo:

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Tabela 4.10 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-4.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo paraa UC-4

Nomenclatura Classe Situacéo
Original Perfil _3 Possibilidade de ocorréncia de
Previsto Perfil_2 Perdas N&o Técnicas
Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-4

Més Real (kWh) E?EVT/‘;‘]‘;O Limite (kWh)  Situacao
JAN 17343 19781,90 11869,14
FEV 18286 19781,90 11869,14 Indicador
NOV 15162 19781,90 11869,14 Regular
DEZ 22739 19781,90 11869,14

Fonte: Elaborado pelo o autor.

4.25 Unidade Consumidora Irrigante UC-5

Nessa subsecdo, serdo demonstrados os relatorios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de identificacdo de possiveis ocorréncias de perdas nédo
técnicas a unidade consumidora rural UC-5. O script completo do algoritmo para o presente
estudo de caso sera apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.5.

A Figura 4.21 descreve o relatorio final de simulacdo para o indicador de classe de

perfil de consumo realizada no IDE Spyder®.

Figura 4.21 — Relatorio final de simulacdo do indicador de classe de perfil de consumo para a
UC-5 no IDE Spyder®.

Relatdrio Final de Simulacdo
Classe Prevista: Perfil 3
Classe Original: ['Perfil 2']

Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumao
Situagdo: Indicador Regular

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Segundo o relatdrio apresentado pela Figura 4.21, a classe prevista para o ano de 2020

da unidade consumidora irrigante UC-5, classificada pelo modelo preditivo, diverge do grupo
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de consumo definido pela Etapa de Agrupamento de Dados. A classe de perfil de consumo
original pertencente a este cliente irrigante é o grupo “Perfil 2”, enquanto que a classe
prevista determinada pelo modelo preditivo € a classe “Perfil 3”. Entretanto, como ocorreu a
mudanca para uma classe superior de perfil de consumo, ndo ¢ assinalada a possiblidade de
ocorréncia de perdas nao técnica pela unidade consumidor irrigante UC-5, para avaliacdo
desse indicador.

A Figura 4.22 ilustra um comparativo na curva de carga mensal entre 0s consumos
mensais reais e previsto e os respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia
de perdas ndo técnicas para o consumidor irrigante UC-5. J& a Figura 4.23, descreve o
relatdrio final de simulacdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica

realizada no IDE Spyder®.

Figura 4.22 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a
UC-5.

Consumo Estimado = = Limites Consumo Real

ST Ty S R S

|
|
|
[
|
|
|

-+
|
|
|
|

|
--r--1--r--1--L--1--r--1--r--

|
____L___J____L___J____i.___J____L___J____L____

|

|

|

[ T p

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ
Meses

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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Figura 4.23 — Relatorio final de simulag&o do indicador de estimativa de consumo de energia
elétrica para a UC-5 no IDE Spyder ®.

Relatdrio Final de Simulacdo

Indicador 2: Consumc do més de Novembro mencr do que o limite estimado
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Os resultados apresentados nas Figuras 4.22 e 4.23, indicam que o més de Novembro
apresentou um valor de consumo de energia elétrica inferior inferiores aos limites minimos
mensais definidos para o indicativo de ocorréncia de perdas ndo técnicas. Dessa modo, 0 a
unidade consumidora irrigante avaliada é apontada para esse indicador, como possibilidade de
praticas de perdas comerciais.

Os resultados das estimativas de consumo foram satisfatorios nos meses de Janeiro,
Fevereiro e Dezembro para esse consumidor rural, atingindo patamares préximos aos
consumo reais efetivamente praticados.

A Tabela 4.11 apresenta um resumo geral dos indicadores avaliados para a unidade

consumidora irrigante UC-5.

Tabela 4.11 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-5.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo para a UC-5

Nomenclatura Classe Situacéo
Original Perfil_2 .
- - Indicador Regular
Previsto Perfil_3
Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-5
o Estimado . . x
Més Real (kWh) (kWh) Limite (kWh) Situacgao
JAN 44005 40688,35 24413,01 Possibilidade de
FEV 32601 40688,35 24413,01 ocorréncia de
NOV 14832 40688,35 24413,01 Perdas Nao
Técnicas

DEZ 35722 40688,35 24413,01

Fonte: Elaborado pelo o autor.
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De acordo com as informagGes apresentadas na Tabela 4.11, a unidade consumidora
irrigante UC-5 apresentou irregularidades no indicador de estimativa de consumo de energia
elétrica. Desse modo, o respectivo consumidor é apontado pelo modelo preditivo como uma

situacdo de possiveis praticas de perdas ndo técnicas.

4.2.6 Unidade Consumidora Irrigante UC-6

Nessa subsecdo, serdo apresentados os relatdrios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de deteccdo de possiveis ocorréncias de perdas nao técnicas
para o consumidor irrigante UC-6. O script completo do algoritmo para o presente estudo de
caso serd apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.6.

A Figura 4.24 apresenta o relatorio final de simulacéo para o indicador de classe de

perfil de consumo realizada no IDE Spyder®.

Figura 4.24 — Relatdrio final de simulacdo do indicador de classe de perfil de consumo para a
UC-6 no IDE Spyder®.

Relatdric Final de Simulagdo
Classe Prevista: Perfil 1
Classe Original: ['Perfil 2']

Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumao
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas MNdo Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

De acordo com o relatorio demonstrado na Figura 4.24, a classe prevista para o ano de
2020 da unidade consumidora irrigante UC-6, classificada pelo modelo preditivo, diverge do
grupo de consumo definido pela Etapa de Clusterizacdo. A classe de perfil de consumo
original pertencente a este cliente irrigante ¢ o grupo “Perfil 2”, enquanto que a classe
prevista determinada pelo modelo preditivo é a classe “Perfil 1”. Desse modo, devido a
mudanca de classe de perfil de consumo, o consumidor rural UC-6 é indicado nesse avaliador
como possiblidade de préaticas de perdas ndo tecnicas.

A Figura 4.25 apresenta um comparativo na curva de carga mensal entre os consumos

mensais reais e previsto e os respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia
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de perdas comerciais para o consumidor irrigante UC-6. Ja a Figura 4.26, apresenta o relatério
final de simulagdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica realizada no
IDE Spyder®.

Figura 4.25 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a

UcC-6.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.

Figura 4.26 — Relatorio final de simulacdo do indicador de estimativa de consumo de energia
elétrica para a UC-6 no IDE Spyder ®.

Relatario Final de Simulacdo

Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

Indicador 2: Consumc do més de Janeiro menor do que o limite estimado
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

Indicador 2: Consumc do més de Fevereiro menor do que o limite estimado
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

Os resultados apresentados nas Figuras 4.25 e 4.26, demonstram gue 0S CONSUMOS

mensais registrados para a unidade consumidora UC-6 nos meses de Janeiro, Fevereiro e
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Novembro, foram inferiores aos limites minimos propostos para o indicativo de perdas ndo
técnicas. Dessa forma, o consumidor rural avaliado € apontando para esse indicador, como um
possivel atuador de praticas de perdas nao técnicas.

Observando a Figura 4.25, a situacdo para o0 més de Marco é semelhante ao ocorrido
nas analises dos consumidores UC-2, UC-3 e UC-4, ou seja, 0 consumo de energia elétrica
nesse periodo pode estar relacionado com a atividade de irrigagdo tardia para a lavoura de
arroz associada a esta unidade consumidora.

A Tabela 4.12 apresenta um resumo geral dos indicadores avaliados para a unidade

consumidora irrigante UC-6.

Tabela 4.12 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-6.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo para a UC-6

Nomenclatura Classe Situacéo
Original Perfil_2 Possibilidade de ocorréncia de
Previsto Perfil_1 Perdas N&o Tecnicas

Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-6
Estimado

Més Real (kWh) (kWh) Limite (kWh) Situagdo
JAN 4377 11858,66 7115,20 Possibilidade de
FEV 3731 11858,66 7115,20 ocorréncia de
NOV 3007 11858,66 7115,20 Perdas Nao
DEZ 14453 11858,66 7115,20 Tecnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

De acordo com os dados exibidos na Tabela 4.12, a unidade consumidora irrigante
UC-6 apresentou irregularidades em ambos os indicadores. Desse modo, a mesma é apontada

pelo modelo preditivo como uma situacéo de possiveis praticas de perdas ndo técnicas.

4.2.7 Unidade Consumidora Irrigante UC-7

Nessa subsecéo, serdo demonstrados os relatorios finais de apuracdo dos indicadores
propostos pelo modelo preditivo de deteccdo de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas
para a unidade consumidora rural UC-7. O script completo do algoritmo para o presente

estudo de caso sera apresentado no Capitulo de Apéndices, no item A.7.



138
A Figura 4.27 descreve o relatério final de simulacdo para o indicador de classe de

perfil de consumo realizada no IDE Spyder®.

Figura 4.27 — Relatorio final de simulacéo do indicador de classe de perfil de consumo para a
UC-7 no IDE Spyder®.

Relatdrio Final de Simulacdo
Classe Prevista: Perfil 1
Classe Original: ['Perfil_2"]

Indicador 1: Alteracdc de Classe de Perfil de Consumo
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nado Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

De acordo com o relatério apresentado pela Figura 4.27, a classe prevista para o ano
de 2020 da consumidor rural UC-7, classificada pelo modelo preditivo, diverge do grupo de
consumo definido pela Etapa de Agrupamento de Dados. A classe de perfil de consumo
original pertencente a este cliente irrigante ¢ o grupo “Perfil 2”, enquanto que a classe
prevista determinada pelo modelo preditivo é a classe “Perfil 1”. Dessa forma, devido a
mudanca de classe de perfil de consumo, a unidade consumidora irrigante UC-6 é apontada
pelo indicador como possiblidade de préaticas de perdas comerciais.

A Figura 4.28 demonstra um comparativo na curva de carga mensal entre 0s consumos
mensais reais e previsto e 0s respectivos limites de tolerancia para o indicativo de ocorréncia
de perdas ndo técnicas para o consumidor irrigante UC-7. Ja a Figura 4.29, apresenta 0
relatério final de simulacdo para o indicador de estimativa de consumo de energia elétrica
realizada no IDE Spyder®.

Os resultados apresentados nas Figuras 4.28 e 4.29, indicam que 0S consumos
registrados para a respectivo consumidor rural nos meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro e
Dezembro, foram inferiores aos limites minimos mensais definidos para o indicativo de
perdas ndo técnicas. Dessa forma, o consumidor rural avaliado é apontando como um atuador
de praticas de perdas comerciais na avaliacdo do presente indicador.

Ressaltando a Figura 4.28, a situacdo para 0 més de Marco é semelhante ao ocorrido
nas analises dos consumidores UC-2, UC-3, UC-4 e UC-6, ou seja, 0 consideravel consumo
de energia elétrica nesse periodo pode estar relacionado com a atividade de irrigacdo tardia

para as areas de plantio de arroz desse consumidor. Para 0 més de Maio, 0 consumo de
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Figura 4.28 — Curvas de consumos mensais reais e estimados durante o ano de 2020 para a

ucC-7.
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Fonte: Elaborado pelo o autor.

Figura 4.29 — Relatorio final de simulacdo do indicador de estimativa de consumo de
energia elétrica para a UC-7 no IDE Spyder ®.

Relatdrio Final de Simulagdo

Indicador 2: Consumo do més de Novembro
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas
Indicador 2: Consumo do més de Dezembro
Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas
Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

Indicador 2: Consumc do més de Fevereiroc menor do que o limite estimado
Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

mencr do que o limite estimado
Nioc Técnicas
mencr do que o limite estimado
Ndoc Técnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

energia elétrica pode estar associada com alguma outra atividade agroindustrial desenvolvida

nessa unidade consumidora.

A Tabela 4.13 apresenta um resumo geral dos indicadores avaliados para a unidade

consumidora irrigante UC-7.
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Tabela 4.13 — Resumo geral dos indicadores avaliados para a UC-7.

Indicador: Classe de Perfil de Consumo para a UC-7

Nomenclatura Classe Situacéo
Original Perfil_2 Possibilidade de ocorréncia de
Previsto Perfil 1 Perdas N&o Técnicas
Indicador: Estimativa de consumo de energia elétrica para a UC-7
. Estimado . . x

Més Real (kWh) (KWh) Limite (kwh) Situacéo
JAN 6917 22983,56 13790,14 Possibilidade de
FEV 10379 22983,56 13790,14 ocorréncia de
NoV 3587 22983,56 13790,14 Perdas Ndo
DEZ 7385 22983 56 13790,14 Tecnicas

Fonte: Elaborado pelo o autor.

De acordo com dados apresentadas na Tabela 4.13, a unidade consumidora irrigante
UC-7 apresentou irregularidades em ambos os indicadores. Desse forma, o respectivo
consumidor é apontado pelo modelo preditivo como uma situacdo de possiveis préaticas de

perdas ndo técnicas.
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5. CONCLUSAO

A presente dissertacdo discutiu o problema das perdas ndo técnicas em sistemas de
distribuicdo de energia elétrica, com énfase na aplicacdo em unidades consumidoras rurais
que utilizam sistemas de irrigacdo para lavouras de arroz localizadas no municipio de
Uruguaiana, na Regido da Fronteira Oeste do estado do Rio Grande do Sul. O estudo foi
motivado pela relevancia desse tipo de consumidor nos alimentadores da regido, pelas
dificuldades de inspecdes e identificacdes de acdes ilicitas em redes de distribuicdo rurais e
pela pouca variedade de trabalhos na literatura que abordam esse problema.

O objetivo geral dessa dissertacdo foi desenvolver uma metodologia para identificar
possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras rurais irrigantes
utilizando métodos de agrupamento e classificacdo de dados, baseada na relacdo entre o
consumo de energia elétrica e as caracteristicas das lavouras de arroz irrigado e dos sistemas
de irrigacéo.

Dessa forma, com o intuito de atender o objetivo proposto, foi elaborado uma
metodologia empregando um algoritmo computacional que relacionou técnicas de inteligéncia
artificial para agrupamento e predicdo de unidades consumidoras irrigantes presentes em uma
base de dados, disponibilizados por uma distribuidora de energia elétrica. O agrupamento de
dados foi realizado pelo método k-Means, e tinha por finalidade, agrupar as amostras do
dataset em grupos (clusters), com base nas faixas de desvio padrdo e média do consumo total
de cada consumidor, sendo adotadas quatro classes de perfil de consumo de energia elétrica
para todo o conjunto de dados. Ja na parte de classificacdo de dados, foi adotado 0 método de
Random Forest, sendo construido um modelo de previsdo com a divisdo das amostras de
treino e teste do conjunto de consumidores irrigantes definidos pela etapa inicial de pré-
processamento de dados. Além disso, o algoritmo realizou o célculo do consumo estimado de
energia elétrica das estacGes de bombeamento das unidades consumidoras rurais, utilizando
dados previamente pesquisados na literatura e caracteristicos dos sistemas de irrigagdo
aplicados a lavouras que empregam o método por inundagdo continua.

A escolha do método k-Means para aplicacdo na Etapa de Agrupamento de Dados, foi
incentivada pela praticidade e facilidade da respectiva técnica na programacdo em linguagem
Python, necessitando de poucos parametros de entrada no algoritmo. J& a preferéncia pelo

método de Random Forest para a Etapa de Classificagdo de Dados, foi motivado pelas
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respostas eficientes apresentadas para problemas de classificacdo e regressdo, pelo rapido
treinamento e fécil implementagdo em conjunto com outras técnicas de IA. O modelo
preditivo proposto nesse estudo apresentou acuracia de 74% na classificacdo dos dados de
teste e, 100 % para as amostras de treino, de acordo com os pontuadores estabelecidos como
métricas de avaliacdo. Ambas as classificacfes, foram consideradas satisfatdrias.

Para verificar a possiblidade de ocorréncias de perdas ndo técnicas no conjunto de
unidades consumidoras rurais, foram propostos dois indicadores de avaliacdo a etapa final da
metodologia. O primeiro, consistiu na resposta apresentada para o grupo de perfil de consumo
classificado pelo modelo preditivo, em comparagdo com a classe definida durante a Etapa de
Agrupamento de Dados, apontando irregularidades, no caso de alteragdo para um perfil
inferior de consumo do cliente irrigante. O segundo indicador, realizou uma confrontacéo
entre 0s consumos estimados e registrados das unidades consumidores irrigantes para 0s
meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro e Dezembro de 2020, indicando a possibilidade de
ocorréncia de perdas comerciais, quando o consumo real for inferior a 60% do valor mensal
estimado para o consumidor rural analisado.

Para a ilustracdo dos estudos de casos, sete unidades consumidoras irrigantes foram
escolhidas do banco de dados, onde o algoritmo desenvolvido para o modelo preditivo foi
aplicado individualmente em cada amostra selecionada. Os clientes foram selecionados
baseados no conhecimento das areas de plantio da lavoura de arroz irrigado associada a
instalacdo rural e nos resultados apresentados nas estimativas de consumo de energia elétrica.
O principal objetivo da secdo de analises e resultados, foi apresentar os diferentes cenarios
possiveis dos indicadores propostos para 0 modelo preditivo nos consumidores irrigantes
selecionados.

Avaliando os resultados atingidos para os estudos de casos, as unidades consumidoras
irrigantes UC-1 e UC-2 ndo apresentaram irregularidades nos indicadores, sendo apontadas
como consumidores regulares pelo modelo preditivo. Os demais consumidores rurais
avaliados apresentaram irregularidades em pelo menos um dos indicadores propostos. Desse
modo, ambos os clientes foram classificados pelo modelo de previsdo como possiveis
atuadores de préticas de perdas ndo técnicas. Para 0s casos dos consumidores irrigantes UC-3
e UC-5, foram identificadas irregularidades pelo segundo indicador, devido a estes
apresentarem registros mensais de energia faturadas inferiores aos limites minimos
estabelecidos pela estimativa de consumo das instalagOes rurais. Para a unidade consumidora
UC-4, a irregularidade foi apontada apenas pelo primeiro indicador, pois este cliente foi

classificado pelo modelo preditivo em uma classe inferior ao grupo definido pelo processo de
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agrupamento de dados. Os demais consumidores irrigantes, apresentaram irregularidades em
ambos os indicadores avaliados.

A proposta para o calculo da estimativa de consumo de energia elétrica das unidades
consumidoras irrigantes proposta para esse trabalho, envolveu alguns atributos relacionados a
cultivo da cultura do arroz irrigado, tais como: vazdo unitaria e total da lavoura; area de
plantio; altura manométrica total; rendimento e tempo de funcionamento dos sistemas de
irrigacdo. As estimativas mensais de consumo realizadas através desses parametros foram
satisfatorias ou permaneceram dentro de uma padrdo aceitavel na maioria dos casos, sendo as
divergéncias tendendo a valores inferiores aos limites aceitaveis, situagdes apontadas como
possiveis ocorréncias de perdas comercias pelo modelo preditivo. As previsdes de consumo
de energia elétrica para todas as unidades consumidoras irrigantes, foram realizadas nos
meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro e Dezembro para o ano de 2020, devido as estes
abrangerem os periodos de maiores consumos em virtude do funcionamento praticamente
continuo das estacfes de bombeamento para a irrigacdo das lavouras de arroz.

E importante ressaltar que foram utilizados dados caracteristicos da Fronteira Oeste do
estado do Rio Grande do Sul, com base em estudos relacionados na literatura e informacGes
sobre o cultivo da cultura e areas de plantio de arroz irrigado nessa regido, e que para analises
de lavouras localizadas em outras regides orizicolas, devem ser realizadas adequacdes a estes
parametros. Além disso, alguns cenarios ndao foram considerados na modelagem da estimativa
de consumo de energia elétrica das unidades consumidoras irrigantes, como o0 impacto das
variaveis meteorologicas (precipitacdo pluviométrica, umidade relativa do ar, velocidade do
vento e temperatura) e a influéncia das caracteristicas do consumo de agua da cultura do arroz
irrigado (evapotranspiracdo de referéncia, evapotranspiracdo da cultura e balan¢o hidrico). Os
mesmaos, apresentam-se como analises propostas para trabalhos futuros.

Destaca-se, por fim, que os resultados gerados pela metodologia proposta nessa
dissertacdo podem futuramente, auxiliar as distribuidoras de energia elétrica no processo de
identificacdo de perdas ndo técnicas nos seus alimentadores rurais, atraves do mapeamento
das areas de risco e das unidades consumidoras suspeitas de irregularidades nos registros de
consumos mensais de energia elétrica através dos indicadores propostas pelo modelo
preditivo. Essas agdes, podem proporcionar reducdes nos custos com equipes de inspecao
para investigar extensas areas, situacao tipica no ambito rural. Nesse sentido, a metodologia
aqui desenvolvida pode ser considerada promissora, e com oportunidades de ser aprimorada,

considerando as sugestdes de trabalhos futuros apresentadas na proxima se¢éo.
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com o objetivo de melhorar o desempenho da metodologia propostas, sao sugeridos

0s seguintes tdpicos como propostas para continuidade do trabalho:

Aprimoramentos no processo de classificagdo de dados, buscando elevar a
precisdo do modelo;

Testes de equilibrio entre os nimeros de unidades consumidoras irrigantes nas
classes de perfil de consumo;

Delimitacdo do processo de agrupamento de dados, definido faixas de valores para
cada cluster;

Aplicacdo do presente estudo em um periodo com mais de 5 anos de histérico de
consumo de energia elétrica;

Considerar o impacto das variaveis meteoroldgicas no consumo mensal de energia
elétrica no conjunto de unidades consumidoras irrigantes, principalmente, a
precipitacdo pluviométrica;

Ampliar o conjunto de variaveis de entrada da etapa de estimativa de consumo dos
sistemas de irrigacdo, considerando o estagio fenoldgico da planta durante a época
da safra e as caracteristicas de consumo de agua da cultura do arroz irrigado;
Expandir os testes de validacdo para outras regides produtoras de arroz irrigado,
buscando dados caracteristicas das lavouras e das unidades consumidoras
irrigantes presentes nessas regioes;

Aplicacdo de técnicas de IA para aprimorar o célculo da estimativa de consumo de
energia elétricas das unidades consumidoras irrigantes.

Considerar os dados histéricos de inspecdes nas unidades consumidoras irrigantes,
como parte do desenvolimento da metodologia para identificacdo de possiveis

ocorréncias de perdas ndo técnicas.
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APENDICE A - CODIGO DO MODELO PROPOSTO PARA
IDENTIFICACAO DE PERDAS NAO TECNINCAS EM UNIDADES
CONSUMIDORAS IRRIGANTES

Nesse Apéndice sdo apresentados os codigos de programacdo em linguagem Python
3.7 para a implementagdo da metodologia proposta para identificacdo de possiveis ocorréncias
de perdas ndo técnicas em unidades consumidoras irrigantes. Os scripts serdo descritos de
maneira individual nos itens A.1 a A.7, para cada estudo de caso (consumidor irrigante)
avaliado.

As Figuras A.1 e A.2 ilustram respectivamente, a programacdo da inicializacdo das
bibliotecas da linguagem Python e o pré-processamento e leitura do conjunto de dados de
unidades consumidoras irrigantes do municipio de Uruguaiana/RS. Ja as Figuras A.3 e A.4,
apresentam os codigos referentes as etapas de agrupamento e classificacdo de dados da

metodogologia proposta para esse estudo.

Figura A.1 — Script para inicializacdo das Bibliotecas Python do algortimo proposto para a
metodologia.

2

4 import matplotlib.pyplot as plt

5 import numpy as np

6 from pandas import Excelliriter

7 from shapely.geometry import Point, Polygon
8 import itertools

9 import numpy as np

18 import matplotlib.pyplot as plt

11 from matplotlib.ticker import NullFormatter
12 import pandas as pd

13 import numpy as np

14 import matplotlib.ticker as ticker

15 from sklearn import preprocessing

16 import seaborn as sns

17 from geopy.geocoders import Nominatim

18 import folium

19 import pandas as pd

20 import shapefile as shp

21 from shapely.ops import cascaded union

22 from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
23 import statistics

24 from statistics import mean

25 import geopandas

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder ®.
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Figura A.2 — Cddigo para a leitura do conjunto de dados das unidades consumidoras

irrigantes.
27
28 data_1 = pd.read_excel('185_CONSULTA_IRRIG_NOTURNA_©20221.x1lsx")
29 data_1 irrigante = data_1[data_1[ IND IRRIGANTE'] == 'S']

30 data_1 irrigante uruguaiana = data 1 irrigante[data 1 irrigante[ "DESC MUNICIPIO']=="URUGUAIANA"]

31 data_1_COD_INSTALACAO = data_1[['COD_TNSTALACAD']]

32 data_1A = pd.read_csv('118_GRUPO_A_CONSUMOS_CONSULTA_IRRIG_NOTURNA_COMPLETO_@98221.txt"',delimiter="]
33 data_1B = pd.read_csv('1@9_GRUPO_B_CONSUMOS_CONSULTA_IRRIG_NOTURNA_COMPLETO_098221.txt',delimiter="|"
34 data_1A_2 = data_1A[['COD_INSTALACAO','DT_REFERENCIA','CONSUMO']]

35data_1A 3 = data_1A.groupby(['COD INSTALACAQ','DT REFERENCIA'])[ "CONSUMO'].sum()).unstack(-1)

36 data_1B_2 = data_1B[['COD_INSTALACAO', 'DT_REFERENCTA', 'QTD_ENERGIA_FATURADA']]

37data_1B_3 = data_1B.groupby ([ 'COD_TNSTALACAO', DT REFERENCTA'])['QTD_ENERGTA_FATURADA'].sum().unstack(-1)
38 data_A = data_1A_3.reset_index()

39 data_B = data_1B_3.reset_index()

40 data A 1 = pd.merge(data_1, data A, on ="COD INSTALACAO', how="inner")

41 data B 1 = pd.merge(data_1, data B, on ="COD INSTALACAOQ', how="inner")

42 data_A_1_municipios = data_A_1[ 'DESC_MUNICIPIO"].value_counts()

43 data_B_1_municipios = data_B_1[ 'DESC_MUNICIPIO'].value_counts()

44 data_A_1 COD_INSTALACAD = data_A_1[ 'COD_INSTALACAQ'].value_counts()

45 data_B_1_COD_INSTALACAO = data B_1['COD_INSTALACAO'].value_counts()

)
)

46
47 data_A_2 = data_A 1[['COD_INSTALACAQ','COD_GRUPO_TENSAO', 'DESC_MUNICIPIO®, "NUM_COORDENADA_GIS_ X', 'NUM_COORDENADA_GIS Y',
48 201701,201762, 201703, 201704, 201705, 201706, 201707, 201708, 201709, 201710,

49 201711,201712,201801,201802,201803,201804, 201805, 201806, 201867, 201808,

50 201809,201810,201811,201812,201901,201902, 201903, 201904, 201905, 201906,

51 201907,201908,201909,201910,201911,201912, 202001, 202002, 202003 , 202004,

52 202005, 202006, 202007, 202008, 202009, 202010, 202011, 202012]]

53

54 data_A_2.columns = ['COD_INSTALACAQ', 'COD_GRUPO_TENSAQ', "DESC_MUNICIPIO', 'NUM_COORDENADA_GIS_X', ‘NUM_COORDENADA_GIS_Y',
55 "201701", 201702, "201703",'201704" ,'201705", ' 201706, ' 201707 , ' 201708", ' 201709, ' 201710",

56 "201711°,'201712','201801",'201802", ' 201803", ' 201804, '201805", '201806" , ' 201807, ' 201808,

57 201809, 201810, "201811",'201812", ' 201901", 201902, '201903", ' 201904 " , ' 201905 ", ' 201905,

58 "201907°, 201968, ' 201909",'201918",'201911", '201912", '202001",'202002','202003", 202004,

59 202005, '202006', 202007 ,'202008" , 202009, '202010", '202011", ' 202012" ]

60

61 data_A_2 2017 = data_A 2[['201701','201702",'201703", 201704 ", '201705", '201706", '201707", '201708",'201709", '201710",
62 '201711",'201712'1]

62 data A 2['mean 2017'] = data A 2 2017 .mean(axis=1)

64 data A_2 2018 = data_A 2[['201801','201802",'201803",'201804", '201865", '201806", ' 201807", '201808 ",

65 '201809°, '201810°, '201811", '201812']]

66 data_A_2["'mean_2018"] = data_A_2_2018.mean(axis=1)

67 data_A_2_2019 = data A 2[['201901','201902','201903", '201904",'201965",'201906',

68 '201907",'201908" , 1261909, '201910", '201911", '201912']]

69 data_A 2["'mean_2019'] = data_A_2 2019.mean(axis=1)

70 data_A_2 2020 = data A 2[['202001','202002', 202003, '202004", 202005", ' 202006 ",

71 '202007",'202008','202009", '202010', '202011", '202012']]

72 data_A_2['mean_2020"] = data_A_2_2020.mean(axis=1)

73data_A_2 MEDIA = data A 2[['201701','201702','201703", '201704",'201705", 201706, 201707 ", '201708",'201709", '201710",

74 "201711",'201712",'201801" ,'201802" , ' 201803", ' 201804 ' 201805" , ' 201806" , ' 201807, ' 201808 ",
75 201809, '201810","201811",'201812", 201901, ' 201902, 201903", ' 201904 ", ' 201905 ", ' 201906,
76 "201907", 201908, *201909", '201910", '201911", '201912"]]

77 data_A_2["'MEDIA'] = data_A_2_ MEDIA.mean(axis=1)

Jedata_A_2['STD_VALUE'] = data_A_2_MEDIA.std(axis = 1, skipna = True)

7o data A 2['STD 2019'] = data A 2 2019.std(axis = 1, skipna = True)

80 data_A 2 = data_A_2.dropna(subset=[ 'MEDIA'])

81 data_A 2 = data_A_2.dropna(subset=['STD_VALUE'])

82 data_A_2 = data_A_2.dropna(subset=['STD_2019"])

23 data_A_2 = data_A_2.drop_duplicates([ "COD_INSTALACAD"],keep="last")

84 data_A_2[ "NUM _COORDENADA GIS X']=data A 2['NUM COORDENADA GIS X']/1000000
85 data A 2[ "NUM COORDENADA GIS Y']=data A 2[ 'NUM COORDENADA GIS Y']/1000000
36 data_A_2 = data_A _2[data_A_2[ 'NUM_COORDENADA GIS V'] != @]

87 data_A_2 = data_A_2[data_A 2[ "NUM_COORDENADA_GIS_X'] != @]

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.3 — Cddigo para a etapa de agrupamento de dados.

(Yo el
[ IYs]

(=]

1 from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import scale

from sklearn.cluster import SpectralClustering

5 from numpy import unique

from numpy import where

from matplotlib import pyplot

8 from sklearn.metrics import silhouette samples, silhouette score
99 from kmeans_pytorch import kmeans, kmeans predict

100 from imblearn.under sampling import RandomUnderSampler
101 from k_means_constrained import KMeansConstrained

182 from pylab import plot, show, title, xlabel, ylabel

1083 from pylab import legend

104 from pylab import axis

185

106

187 X = dfArroz[[ ‘mean_2019"',"'STD 2019']]

188 nc = 4

189 smin = int(len(dfArroz)/nc)

110 smax = smin+1

111 model = KMeansConstrained(n_clusters=nc, size min=smin, size max=smax, random_state=42)
112 model.fit_predict(X)

113 vhat = model.labels

114 X[ "c"] = vhat

115 dfArroz[ 'c’] = vhat

116 dfArroz[ 'Perftil de Consumo'] = yhat

117 Perfis = dfArroz[ 'Perfil de Consumo’].value counts()

118 dfArroz[ "Perfil CONSUMD'] = dfArroz['c']

119 perfis = {@: 'Perfil 1°, 1: 'Perfil 2°, 2: 'Perfil 3", 3:'Perfil 4'}
120 dfArroz.Perfil_CONSUMO = dfArroz.Perfil_CONSUMO.replace(pertis)
121X class @ = dfArroz[dfArroz['c’'] == @]

122X _class_1 = dfArroz[dfArroz['c’'] == 1]

123 X _class_2 = dfArroz[dfArroz['c’'] == 2]

124 X_class_3 = dfArroz[dfArroz['c’'] == 3]

125 Describe® = X class O[[ 'mean_2019", "STD 2@19']].describe()
126 Describel = X _class 1[[ 'mean_2019','STD 2019']].describe()
127 Describe2 = X class 2[[ 'mean_20819°,"'STD 20819°']].describe()
128 Describe3 = X_class_3[[ 'mean_2019°, 'STD_2819"]].describe()
129 maximo @ = X _class @[ 'mean 2019'].max()

130 maximo_ 1 = X class_1[ ‘mean_2019'].max()

131 maximo 2 = X class_2[ ‘mean_2019'].max()

132 maximo_3 = X _class_3[ 'mean 2019'].max()

[Feli=Rute R e N et R Te]
G0 =] O N B b

133 X class_1.loc[(X class _1.mean_2019 < maximo @), 'c'] = ©
134X _class_2.loc[(X_class_2.mean_2019 < maximo 1), 'c¢'] =1
135 X_class_3.loc[(X_class_3.mean_2019 < maximo_2), 'c'] = 2
136 X _classes_todas = pd.concat([X class @, X class 1, X class 2, X class 3])

137 X_classes_todas[ 'PF'] = X classes todas['c']
138 X_classes_todas.PF = X _classes_todas.PF.replace(perfis)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.4 — Cadigo para a etapa de classificacdo de dados.

167

168

169 from sklearn.model selection import train_test split

170 X7 = dfArroz_2[['201901','201902",'201993",'201910",'201911", '201912"']]
171 y7= dfArroz_2.c

172 X_train, X _test, y train, vy test = train_test split(X7,y7,test size=0.20,random_state=42)
173 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

174 from sklearn import tree

175 c1f = RandomForestClassifier(max_features = 3, random_state = 42)

176 c1f . fit(X_train, y_train)

177y _pred = clf.predict(X test)

178 print("\n")

179 print('Acuracia do Classificador RF nos dados de Treino: {:.2f}'

180 .format(clf.score(X_train, y_train)))
181 print('Acuracia do Classificador RF nos dados de Teste: {:.2f}'
182 .format(clf.score(X_test, y test)))

183 from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy score
184 print("\n")

185 print("Matriz de Confusdo:")

186 print(confusion_matrix(y_test,y pred))

187 print("\n")

188 print(classification_report(y_test,y pred))

189 print("Potuacdo de Acuracia:",accuracy_score(y _test, v pred))
198 print("\n")

191X _preditivo = teste UCI[['202001','202002','202003",'202018", '202011",'202012']]
192 max_preditivo = int(X_preditivo.max(axis=1})

193 d1 = int(X_preditivo[ '2082001°])

194 d2 = int(X_preditivo[ '202002'])

195d3 = int(X_preditivo[ '202003'])

196 d1@ = int(X_preditivo[ '262018°'])

197 d11 =int(X_preditivo[ '202011°])

198 d12 =int(X_preditivo[ '202012'])

199 X_preditivod = [d1,d2,d3,d10,d11,d12]

200 X_preditivo2 = [[d1,d2,d3,d10,d11,d12]]

201 max_preditivo2 = max(X_preditivo®)

202 classe_cod = clf.predict(X _preditivo)

203 if classe _cod == 3:

204 classePF = "Perfil 4"

205 if classe cod == 2:

206 classePF = "Perfil 3"

207 if classe cod == 1:

208 classePF = "Perfil 2"

209 if classe cod == @:

218 classePF = "Perfil 1"

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.1l. Unidade Consumidora Irrigante UC-1

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados os codigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-1.

Figura A.5 — Codigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-1.

148

141

142 teste_UC1 = X_classes_todas.loc[X_classes_todas[ 'COD_INSTALACAD'] == UC1]

143months = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]

144 dfArroz_2020 = teste UCL[['202001','202002','202003", 202004, 202005", 202006'|,

145 '202007"','202008", 202009, '202010",'202011", '202012"]]

146 teste UCL['Area 2020']= 249.36

147 teste UCI['AMT mca'] = 1@

148 teste_UCL['VAZAD 2020'] = teste UC1.Area_2020 *1.5

149 teste UCL[ 'Potencia Sistema Irrigacao 2020°] = (teste UC1.VAZAD 2820 * teste UCL.AMT mca
150 * 0.0098)/(0.65)

151 teste UCA[ 'Estimativa CONSUMD 2828'] = teste UC1.Potencia Sistema Irrigacao 2020%(450)
152

153 a = teste_UC1.Estimativa_CONSUMO_2020

154 a = float(a)

155 Estimativa_2020 =[a,a,0,@,
156 9,0,0,0,
157 0,8,a,a]
158

159 class® = X _classes_todas[X_classes todas[’
160 classl = X _classes_todas[X_classes todas[’
161 class2 = X_classes_todas[X_classes_todas[’
162 class3 = X _classes_todas[X_classes todas[’
163

164 dfArroz_2 = X _classes_todas.fillna(@)

165 teste UC1 = teste UC1.fillna(®)
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Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.6 — Cddigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-1.

212 # 8
213
214 print(" Relatdrio Final de Simulacdo ")
215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste UCL1[ 'PF'][teste UCl.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe_cod[@] != int(teste_UCl.c):

219 if (classe_cod[@] < int(teste_UCl.c)):

220 print("Indicador 1: Alteracdo de (Classe de Perfil de Consumo")

221 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

222 if (classe_cod[@] » int(teste_UCl.c)):

223 print("Indicador 1: Alteracac de (Classe de Perfil de Consumo")

224 print("Situacdo: Indicador Regular")

225 else:

226 print("Indicador 1: Ndo houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)
227 print("Situacdo: Indicador Regular")

228 print("\n")

229

230 print(" Relatdrio Final de Simulacdo ")
231 1if (d11 or d12 or dl or d2) < a*b.6:

232 if (d11 < a%0.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado™)
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

235 if (d12 < a%0.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Tecnicas")

238 if (dl < a*0.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado")
240 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas No Técnicas™)

241 if (d2 < a*0.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite estimado™)
243 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas")

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Movembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular")

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.2. Unidade Consumidora Irrigante UC-2

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados os cddigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-2.

Figura A.7 — Codigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-2.

148

141

142 teste UC2 = X _classes_todas.loc[X_classes_todas[ "COD INSTALACAD'] == UC2]

143months = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 108, 11, 12]

144 dfArroz_2020 = teste UC2[['202001','202002",'202003", 202004, 202005, 202006,

145 '202007",'202008",'202009",'202010", '202011", '202012"]]

146 teste UC2['Area 2028']= 716.18

147 teste UC2["AMT mca'] = 1@

148 teste UC2['VAZAO 2020'] = teste UC2.Area_2020 *1.5

149 teste UC2[ 'Potencia Sistema Irrigacao 2020°] = (teste UCZ2.VAZAO 2020 * teste UCZ.AMT mca
150 * §.0898)/(0.65)

151 teste UC2['Estimativa CONSUMO 2028'] = teste UC2.Potencia Sistema Irrigacao 2020%*(458)
152

153 a = teste UC2.Estimativa CONSUMO 2020

154 a = float(a)

155 Estimativa_2020 =[a,a,0,0,

156 ,0,0,0,

157 0,0,a,a]

158

159 class® = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == @]
160 classl = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 1]
161 class2 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 2]
162 class3 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 3]

163
164 dfArroz_2
165 teste _UC2

X _classes_todas.fillna(@)
teste UC2.fillna(®)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.8 — Cddigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-2.

212 ## Saida do Modelo

213

214 print (" Relatdrio Final de Simulacdo ")
215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste_UC2['PF'][teste_UC2.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe_cod[@] != int(teste_UC2.c):

219 if (classe_cod[@] < int(teste_UC2.c)):

220 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

221 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

222 if (classe cod[@] » int(teste UC2.c)):

223 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

224 print("Situacdo: Indicador Regular™)

225 else:

226 print("Indicador 1: Ndo houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo")
227 print("Situacdo: Indicador Regular")

228 print("\n")

229

230 print(" Relatorio Final de Simulacao ")
2311if (d11 or d12 or d1 or d2) < a*0.6:

232 if (d11 < a*0.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Movembro menor do que o limite estimado™)
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

235 if (d12 < a*0.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

238 if (d1 < a*8.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado™)
248 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas™)

241 if (d2 < a*8.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite ejstimado™)
243 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas™)

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular™)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.3. Unidade Consumidora Irrigante UC-3

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados 0s codigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-3.

Figura A.9 — Cddigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-3.

148

141

142 teste UC3 = X _classes_todas.loc[X classes_todas['COD TNSTALACAOQ'] == UC3]

143months = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 18, 11, 12]

144 dfArroz_2020 = teste UC3[['202001','202002",'202003", '202004",'202005", 202006,

145 '202007",'202008",'202009"','202010",'202011",'202012"]]

146 teste UC3['Area_2020']= 92.36

147 teste UC3["AMT mca'] = 1@

148 teste UC3['VAZAD 2020'] = teste UC3.Area_2020 *1.5

149 teste UC3['Potencia Sistema Irrigacao 2020'] = (teste UCI.VAZAQ 2020 * teste UC3.AMT mca
150 * 0.0098)/(0.65)

151 teste UC3['Estimativa CONSUMO 2020'] = teste UC3.Potencia Sistema Irrigacao 2020%(458)
152

153 a = teste UC3.Estimativa_ CONSUMO 2028

154 a = float(a)

155 Estimativa_ 2020 =[a,a,0,0,
156 0,0,0,0,
157 0,0,a,a]
158

159 class@ = X _classes_todas[X classes todas['
1608 class1l = X_classes_todas[X_classes_todas[’
161 class2 = X classes_todas[X classes todas[’
162 class3 = X classes _todas[X classes todas[’
163

164 dfArroz_2
165 teste UC3

X_classes_todas.fillna(@)
teste UC3.fillna(@)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.10 — Cadigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-3.

212 # 5
213
214 print(" Relatorio Final de Simulacio ")
215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste_UC3['PF'][teste_UC3.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe_cod[@] != int(teste_UC3.c):

219 if (classe_cod[@®] < int(teste UC3.c)):

220 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

221 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

222 if (classe cod[@] > int(teste UC3.c)):

223 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

224 print("Situacdo: Indicador Regular™)

225 else:

226 print("Indicador 1: Ndo houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)
227 print("Situacdo: Indicador Regular™)

228 print("\n")

229

230 print(" Relatorio Final de Simulacio ")
231if (d11 or d12 or dl or d2) < a*@.6:

232 if (d11 < a*0.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado™)
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

235 if (d12 < a*@.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas")

238 if (d1 < a*0.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado™)
240 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

241 if (d2 < a*0.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite estimado™)
243 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas")

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular™)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.4. Unidade Consumidora Irrigante UC-4

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados os cddigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-4.

Figura A.11 — Cdadigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-4.

140

141

142 teste UCA = X _classes_todas.loc[X classes todas['COD THNSTALACAO'] == UC4]

143months = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]

144 dfArroz_2820 = teste UCA[['202001','202002°, '202003", ' 202004", 202005, 202006,

145 '202007"','202008",'202009",'202010", '202011", '202012']]

146 teste UCA['Area 2020 ]= 194.38

147 teste UCA["AMT mca’] = 10

148 teste UCA['VAZAO 2020'] = teste_UC4.Area_2020 *1.5

149 teste UCA[ 'Potencia Sistema Irrigacao 2020°] = (teste UC4.VAZAD 2020 * teste UC4.AMT mca
150 * 9.0098)/(0.65)

151 teste_UCA[ "Estimativa_CONSUMO_2020°'] = teste_UC4.Potencia_Sistema_Irrigacao_2020%(450)
152

153 a = teste UC4.Estimativa CONSUMO 2028

154 a = float(a)

155 Estimativa 2020 =[a,a,0,0,

156 0,0,0,0,

157 0,0,a,a]

158

159 class® = X_classes_todas[X_classes_todas['c’] ==

160 classl = X classes_todas[X _classes todas[’
161 class2 = X_classes_todas[X_classes_todas[’
162 class3 = X classes_todas[X _classes todas[’
163

164 dfArroz_2 = X_classes_todas.fillna(@)

165 teste UC4 = teste UCA.fillna(®)
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Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.



168

Figura A.12 — Codigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-4.

214 print(" Relatdrio Final de Simulacdo ")
215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste_UC4A['PF'][teste_UC4.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe_cod[@] != int(teste_UC4.c):

219 if (classe_cod[@] < int(teste UC4.c)):

220 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

221 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

222 if (classe_cod[@] > int(teste_UC4.c)):

223 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

224 print("Situacdo: Indicador Regular™)

225 else:

226 print("Indicador 1: M&o houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)
227 print("Situacdo: Indicador Regular™)

228 print("\n")

229

230 print(" Relatdrio Final de Simulacdo ")
231if (d11 or d12 or dl or d2) < a*0.6:

232 if (d11 < a*@.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado™)
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas")

235 if (d12 < a*@.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas")

238 if (d1 < a*0.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado™)
240 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

241 if (d2 < a*0.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite estimado™)
243 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular™)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.5. Unidade Consumidora Irrigante UC-5

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados os cddigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-5.

Figura A.13 — Cadigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-5.

148

141

142 teste_UC5 = X_classes_todas.loc[X_classes_todas[ 'COD_INSTALACAD'] == UC5]

143imonths = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12]

144 dfArroz_ 2020 = teste UCS[['202001','202002','202003", '202004", '202005", '202006",

145 '202007"','202008", 202009, '202010",'202011",'202012"]]

146 teste UCS['Area 2020']= 399.81

147 teste UCS['AMT mca'] = 1@

148 teste UCS['VAZAD 2020'] = teste UCS5.Area 2020 *1.5

149 teste UCS[ 'Potencia Sistema Irrigacao 2020°] = (teste UCS5.VAZAQ 2820 * teste UC5.AMT mca
150 * 9.0098)/(0.65)

151 teste UCS['Estimativa CONSUMO 20826'] = teste UC5.Potencia Sistema Irrigacao 2020%(450)
152

152 a = teste_UC5.Estimativa_CONSUMO_2028@

154 a = float(a)

155 Estimativa_2020 =[a,a,®,0,

156 9,0,0,0,

157 0,0,a,a]

158

159 class® = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == @]
160 classl = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 1]
161 class2 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 2]
162 class3 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 3]

163
164 dfArroz_2 = X _classes_todas.fillna(@)
165 teste UCS5 = teste UCS5.fillna(@)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.14 — Codigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-5.

212 ## Sa do Modelo
213
214 print(” Relatorio Final de Simulacao ")

215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste_UCS['PF'][teste_UC5.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe_cod[®] != int(teste_UC5.c):

219 if (classe cod[®] < int(teste UC5.c¢)):

220 print("Indicador 1: Alterac¢do de Classe de Perfil de Consumo™)

221 print("Situa¢do: Possivel ocorréncia de Perdas Néo Técnicas™)

222 if (classe cod[®] » int(teste UC5.c¢)):

223 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

224 print("Situacdo: Indicador Regular™)

225 else:

226 print("Indicador 1: N3o houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)
227 print("Situacdo: Indicador Regular™)

228 print("\n")

229

230 print(” Relatorio Final de Simulacao ")
2311if (d11 or d12 or dl or d2) < a*@.6:

232 if (d11 < a*0.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado™)
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas™)

235 if (d12 < a*0.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situagdo: Possivel ocorréncia de Perdas Néo Técnicas™)

238 if (d1 < a*0.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estfimado™)
240 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Néo Técnicas™)

241 if (d2 < a*0.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite estimado™)
243 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Néo Técnicas™)

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular™)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.6. Unidade Consumidora Irrigante UC-6

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados 0s codigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-6.

Figura A.15 — Cadigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-6.

140

141

142 teste UC6 = X classes todas.loc[X classes_todas['COD INSTALACAD'] == UC6]

143months = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 18, 11, 12]

144 dfArroz_2020 = teste UC6[['202001','202002",'202003", 202004", 202005", 202006,

145 202007, '202008", ' 202009, '202010" , '202011", '202012"]]

146 teste_UC6[ 'Area_2020']= 116.52

147 teste_UC6[ "AMT_mca’] = 18

143 teste_UC6[ 'VAZAD 2020'] = teste UC6.Area 2020 *1.5

149 teste_UC6[ 'Potencia_Sistema_Irrigacao_20208°] = (teste_UC6.VAZAD 2020 * teste_UC6.AMT_mca
150 * 9.0098)/(0.65)

151 teste UCH[ "Estimativa CONSUMO 2020°'] = teste UC6.Potencia Sistema Irrigacao 2020%(45@)
152

153 a = teste UC6.Estimativa CONSUMO 2020

154 a = float(a)

155 Estimativa 2020 =[a,a,?,0,

156 0,0,0,0,

157 0,0,a,a]

158

159 class® = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == @]
160 classl = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 1]
161 class?2 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 2]
162 class3 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 3]

163
164 dfArroz_2 = X_classes_todas.fillna(@)
165 teste UCH = teste UCH.Tillna(®@)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.



172

Figura A.16 — Codigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-6.

212 ## Saida do Modelo
213
214 print(" Relatorio Final de Simulacio ")

215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste UC6[ 'PF'][teste UC6.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe_cod[0] != int(teste UC6.c):

219 if (classe cod[B] < int(teste UC6.c)):

220 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

221 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas No Técnicas™)

222 if (classe_cod[®] > int(teste_UC6.c)):

223 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

224 print("Situacdo: Indicador Regular™)

225 else:

226 print("Indicador 1: Ndo houve alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)
227 print("Situacdo: Indicador Regular™)

228 print("\n")

229

230 print(" Relatorio Final de Simulacio ")
231if (d11 or d12 or dl or d2) < a*@.6:

232 if (d11 < a%0.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado")
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

235 if (d12 < a*0.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas™)

238 if (d1 < a*0.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado™)
248 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

241 if (d2 < a*@.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite estimado™)
243 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas™)

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular™)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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A.7. Unidade Consumidora Irrigante UC-7

Nesta subsecdo de apéndices, serdo apresentados os cddigos para a etapa da estimativa
de consumo de energia elétrica, e para a saida do modelo preditivo no estudo de caso da

unidade consumidora irrigante UC-7.

Figura A.17 — Cdadigo da etapa de estimativa de consumo para o estudo de caso da UC-7.

140

141

142 teste UC7 = X _classes todas.loc[X classes todas[ "COD INSTALACAO'] == UC7]

143months = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, &, 9, 18, 11, 12]

144 dfArroz_2020 = teste UC7[['202001','202002', 202003, '202004", '202005", 202006,

145 202007, 1202008, 202009, '202010", '202011", '202012'1]

146 teste UC7['Area 2020']= 225.84

147 teste UC7["AMT mca'] = 1@

148 teste UC7['VAZAQ 2020'] = teste UC7.Area 2820 *1.5

149 teste UC7['Potencia Sistema Irrigacao 2020'] = (teste UC7.VAZAD 2020 * teste UC7.AMT mca
150 * 0.0098)/(0.65)

151 teste UC7["Estimativa CONSUMO 2820°] = teste UC7.Potencia_Sistema Irrigacao 2020%(45@)
152

153 a = teste UC7.Estimativa CONSUMO 2020

154 a = float(a)

155 Estimativa 2020 =[a,a,9,@,

156 0,0,0,0,

157 0,0,a,a]

158

159 class® = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == @]
160 classl = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 1]
161 class2 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 2]
162 class3 = X_classes_todas[X_classes_todas['c'] == 3]

163
164 dfArroz_2 = X classes_todas.fillna(@)
165 teste UCT7 = teste UC7.fillna(®@)

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.
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Figura A.18 — Cadigo para saida do modelo aplicado ao estudo de caso da UC-7.

212 ## Saida do Mo
213
214 print(" Relatorio Final de Simulacao ")

215 print("Classe Prevista:", classePF)

216 print("Classe Original:", teste_UCY7['PF'][teste_UC7.index].tolist())

217 print("\n")

218 if classe _cod[@] != int(teste UC7.c):

219 if (classe_cod[@] < int(teste_UC7.c)):

220 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

221 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas™)

222 if (classe_cod[@] > int(teste_UC7.c)):

223 print("Indicador 1: Alteracdo de Classe de Perfil de Consumo™)

224 print("Situacdo: Indicador Regular™)

225 else:

226 print("Indicador 1: N&o houve alterac¢do de Classe de Perfil de Consumo™)
227 print("Situacdo: Indicador Regular™)

228 print("\n")

229

230 print("” Relatdrio Final de Simulacéo ")
2311if (d11 or d12 or d1 or d2) < a*@.6:

232 if (d11 < a*0.6):

233 print("Indicador 2: Consumo do més de Novembro menor do que o limite estimado™)
234 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

235 if (d12 < a*0.6):

236 print("Indicador 2: Consumo do més de Dezembro menor do que o limite estimado™)
237 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas N3o Técnicas™)

238 if (d1 < a*0.6):

239 print("Indicador 2: Consumo do més de Janeiro menor do que o limite estimado™)
248 print("Situacdo: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

241 if (d2 < a*e.6):

242 print("Indicador 2: Consumo do més de Fevereiro menor do que o limite estimado™)
243 print("Situacd@o: Possivel ocorréncia de Perdas Nao Técnicas")

244 else:

245 print("Indicador 2: Consumo dos meses de Novembro, Dezembro, Janeiro e Fevereiro dentro dos limites estimados™)

246 print("Situacdo: Indicador Regular")

Fonte: Elaborado pelo o autor com o auxilio do Spyder®.



