UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA
CENTRO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Natalia Bastos de Sousa

UMA METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO DE PERDAS NAO
TECNICAS EM UNIDADES CONSUMIDORAS IRRIGANTES
DE CAFE DO ESTADO DE SAO PAULO

Santa Maria, RS
2022






Natalia Bastos de Sousa

UMA METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO DE PERDAS NAOTECNICAS
EM UNIDADES CONSUMIDORAS IRRIGANTES
DE CAFE DO ESTADO DE SAO PAULO

Dissertacdo  apresentada ao Curso de
Mestrado Programa de Pds-Graduacdo em
Engenharia Elétrica, Area da Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM, RS), como
requisito parcial para a obtencdo dograu de:
Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Daniel Pinheiro Bernardon

Santa Maria, RS
2022



This study was financied in part by the Coordenacdo de Aperfei coanmento de
Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) — Finance Code 001

Sousa, Natalia . .
~ UMA METODOLOG A PARA | DENTI FI CACAO DE PERDAS NAO
TECNI CAS EM UNI DADES CONSUM DORAS | RRI GANTES DE CAFE DO
ESTADO DE SAO PAULO / Natalia Sousa.- 2022.
148 p.; 30 cm

Oientador: Daniel Pinheiro Bernardon

Di ssertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Santa
Maria, Centro de Tecnol ogia, Programa de Pds- G aduagdo em
Engenharia El étrica, RS, 2022

1. Perdas ndo Técnicas 2. Consumi dores Rurais 3.
Irrigantes de Café 4. Aprendizado de Maquina I. Pinheiro
Ber nardon, Daniel Il. Titulo.

Si stema de geracdo automatica de ficha catal ografica da UFSM Dados forneci dos pel o
autor(a). Sob supervisédo da Direcdo da Divisdo de Processos Técnicos da Biblioteca
Central. Bibliotecaria responsavel Paula Schoenfeldt Patta CRB 10/1728.

Decl aro, NATALI A SOUSA, para os devidos fins e sob as penas da lei, que

a pesqui sa constante neste trabal ho de conclusdo de curso (D ssertacao)
foi por nim elaborada e que as informagBes necessarias objeto de
consulta emliteratura e outras fontes estdo devi damente referenci adas.
Decl aro, ainda, que este trabalho ou parte dele nédo foi apresentado
anteriornente para obtencdo de qual quer outro grau académ co, estando
ciente de que a inveracidade da presente declaracdo podera resultar na
anul acdo da titulacdo pela Universidade, entre outras consequéncias
| egai s.



Natalia Bastos de Sousa

UMA METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO DE PERDAS NAOTECNICAS
EM UNIDADES CONSUMIDORAS IRRIGANTES
DE CAFE DO ESTADO DE SAO PAULO

Dissertacdo  apresentada ao Curso de
Mestrado Programa de POs-Graduagdo em
Engenharia Elétrica, Area da Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM, RS), como
requisito parcial para a obtencdo dograu de:
Mestre em Engenharia Elétrica.

Aprovado em 29 de Julho de 2022:

Daniel Pinheiro Bernardon, Dr. Eng. (UFSM)
(Presidente/Orientador)

Luciano Lopes Pfitscher, Dr. Eng. (UFSC)

Nelson Knak Neto, Dr. Eng. (UFSM)

Santa Maria, RS

2022






AGRADECIMENTOS

Primeiramente, meus agradecimentos sdo destinados aos meus pais, por todo amor,
paciéncia, confianca e direcionamentos me dados, que me trouxeram onde estou, e
continuardo ajudando a trilhar meu caminho. Sempre serei grata ao meu painho, Jodo Gabaia,
e a minha mainha, Ana Cristina, por deixarem que eu tome minhas proprias decisdes, mesmos
sendo contrérias aos seus desejos e opinides, por ser meu exemplo de forca, bondade, amor e
tolerancia.

A minhas irmas Natasha, Natali e Natassia, sou grata pelas nossas diferencas, pois
suas visdes de mundo ajudam a expandir 0 meu mundo. Agradego por nos entender e aceitar,
por me incentivarem e por acreditarem em mim, quando eu mesma duvido, por me deixarem
assistir aos jogos e Esquecera de mim e Legalmente Loira, pelas milésimas vezes, sé porque
me faz bem assistir, mesmo quando querem assistir a qualquer outra coisa. A0S meus gatos
Fergus e Momo, e minha cachorra Pandora, que sempre aguecem meu coracdo, e me dao
saudades quando ndo estamos juntos em Parnaiba, casa dos meus pais e sede familiar.
Agradeco, também a minha tia, Alice Quinn, e & sua familia na Irlanda, pelo apoio e
incentivo.

A Companhia Paulista Forca e Luz Energia (CPFL Energia) pelo suporte técnico e
incentivo financeiro ao Projeto “Sistemas de Detecgdo de Perdas N&o Técnicas em Areas de
Irrigacdo empregando Técnicas de Inteligéncias Artificial” (desenvolvido no ambito do
programa de P&D da ANEEL PD-00063-3065/2020) que orientou essa dissertacdo. O
presente trabalho também foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel (CAPES) — Cddigo Financeiro 001.

Ao meu Orientador, Prof. Dr. Daniel Pinheiro Bernardon, pela orientacdo, paciéncia e
confianca para realizacdo deste trabalho.

Aos meus colegas, Henrique, Pedro e Daniel Lemes, pelo apoio e amizade,
aprendizagem e troca de ideias que foram essenciais no desenvolvimento do trabalho. A todos
o0s professores que durante minha vida académica dividiram seus conhecimentos comigo. A0S
amigos e colegas do Centro de Exceléncia em Energia e Sistemas de Poténcia (CEESP) pelo
bom convivio e compartilhamento de conhecimentos.

A Professora Dr? Luciana Marini Kopp da Universidade Federal de Pelotas (UFPFL),

pela paciéncia e compartilhamento de conhecimentos ao decorrer deste trabalho.



Por Gltimo, e, ndo menos importante, agradeco a Deus, pela familia que Ele me deu,
salde e por ter me dado forga durante todo o periodo de Graduacéo.



If you live by comparing yourself to others
You forget to count your blessing
(Peniel Shin - Thank You)






RESUMO

UMA METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO DE PERDAS NAO
TECNICAS EM UNIDADES CONSUMIDORAS IRRIGANTES
DE CAFE DO ESTADO DE SAO PAULO

AUTORA: Natalia Bastos de Sousa
ORIENTADOR: Prof. Dr. Daniel Pinheiro Bernardon

No ambito da rede rural, varios fatores podem influenciar na dificuldade por parte das
distribuidoras em localizar unidades consumidoras fraudulentas ou irregulares que possam
estar causando perdas ndo técnicas, como por exemplo, a dificuldade em correlacionar os
consumos de seus clientes irrigantes com ocorréncias de consumos divergentes do esperado,
devido ao conhecimento técnico necessario a respeito das caracteristicas de cada tipo de
lavoura. Dessa forma, essa dissertacdo tem como objetivo apresentar uma metodologia de
deteccdo de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas para unidades consumidoras
irrigantes de café clientes da CPFL Paulista. Para isso foi realizado o estudo das
caracteristicas fenoldgicas do cafeeiro, atributos de manejo do sistema irrigante, e de dados de
agrometeorologia essenciais para as estimativas de consumo. Mapeando o0s periodos
esperados de manejo do sistema de irrigacdo, foi empregado a técnica de clusterizacdo por
Kmeans para agrupar as unidades consumidoras, gerando classes de perfis de consumo com
base em seus historicos de faturamento de energia e o periodo de registro da energia faturada
(més). Essas relagdes de classes e consumo (mensais), sdo utilizadas como entrada da
implementacdo de um modelo Random Forest, utilizado como o modelo preditivo que
classifica as unidades com base em consumos mais atuais e compara a classe predita com a
classe armazenada na base de dados. A identificacdo de clientes que possam ser fraudulentos
ocorre se a classe predita for de nivel inferior a classe esperada para 0 mesmo més observado.
Complementando a metodologia, uma vez que unidades consumidoras de classes inferiores
ndo teriam mudanca de Perfil de Consumo na ocorréncia de menor consumo de energia, foi
utilizado o método de estimativa de consumo para detectar possiveis ocorréncias de perdas
ndo técnicas, comparando o consumo real com o estimado. O modelo preditivo classificatorio
mostrou-se capaz de detectar as mudangas de Perfis de Consumo de maneira satisfatoria, e o
modelo de estimativa mostra que, para as unidades consumidoras da zona cafeeira de Séo
Paulo, 0 método de irrigacdo ainda € utilizado de maneira complementar a produtividade da
fazenda.

Palavras-chave: Perdas ndo Técnicas; Consumidores Rurais; Irrigantes de Café; Aprendizado
de Maquina






ABSTRACT

A METHODOLOGY FOR IDENTIFYING NON-TECHNICAL
LOSSES IN IRRIGANT COFFEE CONSUMERS IN THE STATE OF
SAO PAULO

AUTHOR: Natalia Bastos de Sousa
ADVISOR: Prof. Dr. Daniel Pinheiro Bernardon

Within the rural network, several factors can influence the difficulty on the part of distributors
to locate fraudulent or irregular consumer units that may be causing non-technical losses, such
as, for example, the difficulty in correlating the consumption of their irrigating customers with
occurrences of divergent consumption. than expected, due to the necessary technical
knowledge about the characteristics of each type of crop. Thus, this dissertation aims to
present a methodology for detecting possible occurrences of non-technical losses for coffee
irrigating consumer units that are CPFL Paulista's clients. For this, the study of the
phenological characteristics of the coffee tree, management attributes of the irrigation system,
and agrometeorological data essential for consumption estimates was carried out. Mapping
the expected periods of irrigation system management, the clustering by Kmeans technique
was used to group the consumer units, generating classes of consumption profiles based on
their energy billing history and the period of billed energy registration (month). These classes
and consumption (monthly) relationships are used as input to the implementation of a
Random Forest model, used as the predictive model that classifies the units based on the most
current consumptions and compares the predicted class with the class stored in the database. .
The identification of customers that may be fraudulent occurs if the predicted class is of a
lower level than the expected class for the same observed month. Complementing the
methodology, since consumer units of lower classes would not change their Consumption
Profile in the event of lower energy consumption, the consumption estimation method was
used to detect possible occurrences of non-technical losses, comparing the real consumption
with the estimated. The classification predictive model was able to detect changes in
Consumption Profiles in a satisfactory way, and the estimation model shows that, for
consumer units in the coffee growing area of S&o Paulo, the irrigation method is still used in a
complementary way to the farm productivity.

Keywords: Non-Technical Losses; Rural Consumers; Coffee Irrigators; Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

Todo ano o sistema de poténcia enfrenta grandes perdas de energia que representam
em reducdo dos ativos das distribuidoras de energia, uma vez que, essas perdas referem-se a
energia elétrica que ndo foi comercializada. As perdas na Distribuicdo podem ser definidas
como a diferenca entre a energia elétrica adquirida pelas distribuidoras e a faturada aos seus
consumidores, podem ser técnicas ou ndo técnicas (ANEEL, 2020). As perdas técnicas (PT)
sdo inerentes a atividade de distribuicdo de energia elétrica, sendo a parcela que esta associada
as caracteristicas de carregamento e configuracdo das redes das concessionarias de
distribuicdo. Ja as perdas ndo técnicas (PNT) se originam principalmente nos furtos, fraudes,
erros de leitura, medicdo e faturamento, essas perdas sdo apuradas pela diferenca entre as
perdas totais e as perdas técnicas (ANEEL, 2020).

Em geral as PNT, incluem roubo de eletricidade, incluindo adulteracdo de medidores
para confirmar que o medidor registrou uma leitura de consumo mais baixa, grampear linhas
de transmissdo, organizar leituras falsas, roubar energia ignorando os medidores ao fazer
conexdes ilegais, ignorar contas nao pagas, falhas nos medidores de energia ou fornecimento
ndo medido, erros e atrasos na leitura e faturamento, desvios de linhas ndo autorizados, néo
pagamento por parte dos clientes, inadequacdo e imprecisdes na leitura dos contadores,
faturamento impreciso da unidade consumidora, etc. (CHAUHAN, 2015).

Entre os tipos de PNT listados, Madrigal (2017) destaca que € importante indicar que
também pode haver perdas em processos de faturamento e cobranga, mas que esses prejuizos
séo classificados como financeiros e dependem da eficiéncia administrativa da distribuidora.
Além das questdes econémicas, as PNT impactam no préprio planejamento e operacdo da
rede, uma vez que, investimentos em expansao e equipamentos podem ser necessarios para
suprir um consumo nao previsto e/ou ndo faturado, e que consumidores ilegais podem
interferir na seguranca e qualidade de energia da rede (EVALDT, 2014).

O relatorio de Perdas de Energia Elétrica na Distribuicdo da ANEEL (2021) mostra
que no ano de 2020 as perdas totais na distribuigéo representaram aproximadamente 14,8% do
mercado consumidor. Em especifico, as perdas ndo técnicas chegaram a marca de 37,9 TWh.
Uma vez que as perdas reais das distribuidoras ndo sdo totalmente repassadas para a tarifa,
esse valor representa para as concessionarias energia que foi comprada, gerada, mas nédo
faturada. Em 2020 os custos referentes as perdas ndo técnicas representaram
aproximadamente R$ 8,6 bilhdes (ANEEL, 2020).
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Embora as distribuidoras de energia apresentam solugdes para minimizar o impacto
das PNT realizando campanhas educativas de conscientizagéo, inspe¢des nos medidores de
unidades consumidoras suspeitas, implementacdo de medidores eletrdnicos, entre outras
atividades. N&do ha como determinar de uma maneira totalmente confiavel, quais unidades
consumidoras estdo de fato gerando PNT sem uma inspecéo in loco (ZUEGE, 2018). Existem
diversos fatores que dificultam a prética da fiscalizacdo local (in loco), como os elevados
custos com equipes de manutencdo, tempo necessario para inspecionar grandes areas e a
propria dificuldade de investigacdo, pois em muitos casos, as irregularidades ndo sao
perceptiveis com uma simples inspe¢do visual. Desse modo, essa pratica acaba apresentando
uma resposta de baixa eficacia para o problema de deteccdo de perdas ndo técnicas
(EVALDT, 2018; GHORI et al., 2020). Considerando que, inspecionar todos os consumidores
suspeitos de gerar perdas € praticamente inviavel, uma das solucdes para este problema é
analisar os registros de consumo e medicdo destes consumidores a fim de encontrar
automaticamente o conhecimento necessario para executar uma agao corretiva ou preventiva
(CASTRO; FERRARI, 2016).

Na literatura, sdo propostos varios méetodos para a estimativa de perdas de energia na
rede de distribuicdo, concentrados, em sua maioria, em dois tipos de métodos: classicos
aprimorados e métodos baseados em técnicas de inteligéncia artificial, como, por exemplo,
I6gica fuzzy, redes neurais, algoritmos genéticos e clustering (GRIGORAS;
SCARLATACHE, 2013). Contudo sdo escassos o0s trabalhos envolvendo especificamente
clientes de distribuidoras cadastrados como irrigantes.

Este Trabalho propde uma metodologia empregando clusterizagdo (agrupamento) de
dados de consumo de energia elétrica das unidades consumidoras objeto de estudo, de
maneira a encontrar 0s periodos caracteristicos de queda e aumento de consumo devido a
utilizacdo do sistema de irrigacdo e ao seu desligamento. Mapeando essas ocorréncias dentro
de uma faixa de periodo mensal com os consumos anteriores dos clientes irrigantes, gerando
classes de Perfis de Consumo baseadas em faixas do consumo faturado de energia, onde é
possivel comparar os consumos da mesma faixa de periodo dos anos anteriores com 0 ano
vigente e encontrar possiveis divergéncias entre 0 consumo esperado e o consumo real. Para
encontrar tais ocorréncias, foi utilizado o método Random Forest para determinar se houve
mudancas de Perfis de consumo. De maneira auxiliar, foi feita a metodologia de estimativa de
consumo para fazendas de café da regido de estudo (Alta Mogiana) para comparar 0S
consumos reais de energia elétrica das unidades consumidoras com o consumo de energia

estimado dos clientes que, no processo de clusterizacdo, foram classificados na classe mais
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inferior, de maneira que o menor faturamento de energia, ou auséncia de faturamento de
energia, ndo resultaria em mudanca de perfil de consumo detectavel pelo modelo Random
Forest. Durante o periodo de elaboragédo dessa dissertacdo essa metodologia de estimativa de
consumo foi utilizada de maneira complementar, como descrita, contudo, espera-se poder
utiliza-la para alimentar o modelo preditivo.

O presente trabalho foi realizado com dados da Companhia Paulista de Forca e Luz
(CPFL) juntamente ao projeto de perdas nao técnicas de irrigantes, durante o periodo de 2019

a 2022, estando ainda em implementacao.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Os altos percentuais de PNT vém causando muitos impactos nos sistemas de
distribuicdo. Entre estes, destacam-se as consequéncias na tarifa de energia elétrica, afetando
diretamente o consumidor na arrecadacdo de tributos; afetando o Estado devido aos impostos
que ndo s&o arrecadados desta parte de energia consumida irregularmente; e ainda os impactos
na qualidade do servico prestado pela concessionaria (SAMPAIOQ, 2012). Logo, com a perda
de receita as distribuidoras sofrem reducdo de investimentos em infraestrutura, que poderiam
ser usados para melhorar os indices de qualidade de energia. Além do aspecto financeiro, as
ligacGes clandestinas prejudicam a integridade fisica da rede elétrica, pois causa sobrecargas e
desligamentos indevidos no sistema de distribuicdo, além do uso irracional dos recursos
naturais, da poluicdo e degradacdo ambiental (VIDINICH; NERY. 2009).

Na maioria das empresas de distribuicdo a identificacdo e autuacdo sobre as PNT sdo
realizadas através de busca exaustiva, ou seja, seleciona-se uma area geografica para a
"operacdo de varredura” na qual todos os pontos de conexdo de rede sdo inspecionados em
busca de situacGes irregulares (ARANHA NETO, 2012). Se considerarmos o ambito rural,
localizagdo do objeto de estudo desta dissertacdo, essas unidades consumidoras que estéo
mais afastadas sdo as que mais apresentam ineficiéncias para este tipo de operagdo, tanto ao
considerarmos o tempo de atuacdo que seria requerido aos agentes de inspe¢do, quanto aos
custos, limitagdes de acesso, entre outros fatores.

Diante do contexto apresentado, a pesquisa apresentada nesta dissertacdo refere-se as
ocorréncias de PNT em unidades consumidoras rurais irrigantes produtoras de café do estado
de S&o Paulo. Dentro da area rural, nas fazendas, basicamente a energia € utilizada em

atividades, como: (i) Abastecimento das dependéncias; (ii) luminacéo; (iii) Bombeamento de
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agua e (iv) Suporte de equipamentos de producdo. Além disso, sabe-se que no setor rural a
maior parcela de consumo de energia elétrica refere-se a utilizacdo de maquinério, por
exemplo, para preparo do solo, aplicacdo de fertilizantes, irrigacdo e combate a pragas. Uma
fazendo de café apresenta as atividades citadas, logo, a parcela de consumo de energia
elétrica, estudada nesta pesquisa, sdo as de atividade de irrigacdo e aplicacdo de fertigacdo
(em que s&o utilizadas as bombas de &4gua do sistema irrigante para aplicacdo de fertilizantes).

Para a realizacdo do estudo de possiveis ocorréncias de perdas ndo técnicas nas
unidades consumidoras irrigantes de café, é apresentado o estudo do mapeamento tecnoldgico
das fazendas de café no Estado de S&o Paulo, realizado com objetivo de identificar
caracteristicas e variaveis direta ou, indiretamente relacionadas ao manejo dos sistemas de
irrigacdo. A escolha do tipo de cultura foi motivada pelo acesso aos dados historicos de
consumo de unidades consumidoras rurais do Estado de S&o Paulo (disponibilizados pela
CPFL Paulista) que é o segundo maior produtor de café, perdendo apenas para Minas Gerais,
possuindo diversos municipios presentes em regides cafeeiras de destaque do Brasil,
destacando-se a regido cafeeira de Alta Mogiana com quinze municipios paulistas fazendo
pertencentes a mesma, regido que corresponde a metade da producdo de café do Estado de
Sé&o Paulo, sendo esta uma das regides de producdo do grdo com cultivo cuidadoso e focado
na qualidade, uma regido que implementa irrigacdo a mais de 20 anos (AGROMOGIANA,
2018).

Em geral, os trabalhos sobre PNT apresentam seu valor calculado a partir da
estimativa de PT, por métodos indiretos que se caracterizam pelo uso de medidas da rede,
dados de equipamentos e comparacdo entre sistemas, que sao métodos de baixo grau de
precisdo. Métodos indiretos com maior grau de conhecimento do sistema exploram dados tais
como parametros elétricos e curvas de carga do sistema, via aplicativos de fluxo de poténcia,
e oferecem maiores possibilidades de identificar perdas com precisdo (FERREIRA, 2015). Ja
os estudos que apresentam métodos diretos calculam diretamente as PNT por utilizacdo e
dados historicos ou dados obtidos em tempo real (FERREIRA; CURADO, 2015).

Segundo Rodrigues (2018), os métodos que utilizam de dados histéricos, de maneira
geral, empregam uma base de dados e geram um padréo de informagdes que serve para
identificar possiveis fraudes de energia, em que a etapa inicial de preparacdo dos dados pode
utilizar diferentes técnicas tais como utilizagdo de redes neurais artificiais ou clustering.
Dentro dos estudos de PNT que utilizam os métodos descritos, sdo escassos 0s trabalhos
focados nos consumidores rurais, onde a maioria faz uma analise da rede de distribuigdo de

estudo como um todo. Em especial, pesquisas que tratam dos consumidores, classificados no
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banco de dados das concessionarias como irrigantes, com o objetivo de detectar PNT na area
rural sdo inusuais.

Com isso, este trabalho busca apresentar uma metodologia de deteccdo de PNT, se
diferenciando ao utilizar dados do mapeamento tecnoldgico, e, também, empregando dados de
agrometeorologia e processamento de imagens para estimativa do consumo de energia elétrica

das lavouras.

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma metodologia para deteccdo de
possiveis ocorréncias de PNT em unidades consumidoras irrigantes de café, que sdo atendidas
pela distribuidora de Sdo Paulo, CPFL Paulista. A metodologia emprega um modelo preditivo
classificatério que utiliza técnica de clusterizacdo e algoritmo Random Forest para encontrar
unidades consumidoras que apresentam consumos divergentes do esperado e um modelo de
estimativa de consumo para os irrigantes de café, que serd utilizado de maneira

complementar.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como objetivos especificos deste trabalho podem ser citados:

e Fazer o mapeamento tecnoldgico dos sistemas de irrigacdo aplicados as lavouras
de café;

e ldentificar as variaveis meteoroldgicas que influenciam no manejo do sistema de
irrigacao;

e Realizar Associacdo de unidades consumidoras as areas de plantio previamente
identificadas por meio de processamento de imagens de satélite;

e Selecionar atributos da base de dados das unidades consumidoras que possam
auxiliar na identificacdo de ocorréncia de PNT;

e Gerar novos atributos na base de dados que possam auxiliar no processo de
clusterizagdo das unidades consumidoras;

e Comparar o0 consumo de energia elétrica de lavouras de cafe;

e Empregar técnicas de inteligéncia artificial para implementar um modelo preditivo

gue acuse casos de possivel ocorréncia de PNT;



e Validar por meio de métricas a técnica implementada de maior acuracidade na
deteccao de PNT.

1.4 CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Segundo a revisdo bibliogréfica realizada, a maioria dos trabalhos encontrados
que utilizam inteligéncia artificial na deteccdo de PNT sdo normalmente realizados para
0s consumidores de areas urbanas, apresentando um conjunto de dados fornecido por
uma distribuidora, no qual tais consumidores estdo classificados como comercial ou
residencial, ou ainda, residencial ou industrial, e com base em técnicas de mineracdo de
dados e técnicas de inteligéncia artificial sdo feitas classificagdes ou deteccdo de
outliers (clientes fraudulentos). Desta forma, sdo inusuais as metodologias que avaliam
conjunto de dados de consumidores rurais, mais especificamente os irrigantes, que

geralmente utilizam de tarifa beneficiaria noturna (tarifa verde).
Diante disso, como contribuicdo deste trabalho destaca-se:

e Desenvolvimento de uma metodologia que detecte possiveis ocorréncias de PNT
em irrigantes rurais da zona cafeeira, delimitando e auxiliando a area de busca
dos agentes de inspecéo;

e Mapeamento do comportamento de consumo de energia elétrica dos clientes
irrigantes de café, auxiliando a distribuidora na deteccdo de periodos de alto
consumo para a rede rural de estudo;

e Andlise da eficiéncia no manejo do sistema de irrigacdo para as lavouras de café
estudadas, disponibilizando a concessionaria, material para campanhas de
conscientizacao de seus clientes que utilizam o beneficio da tarifa verde.

e Apresentacdo de metodologia implementando dados agrometeoroldgicos de

processamento de imagens.
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15 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, referéncias bibliograficas e
anexos. O capitulo 1 compde a introducdo quanto a tematica do trabalho, apresentando
uma viséo geral sobre PNT no Brasil.

No capitulo 2 é apresentada o referencial tedrico e pesquisa bibliografica
necessarios para a elaboracao do projeto descrito neste trabalho, comecando numa breve
contextualizacdo de perdas no cenério mundo e Brasil, e 0 impacto das perdas nas tarifas
de energia. Sdo apresentados 0os métodos de deteccdo de PNT existentes na bibliografia
atual e alguns trabalhos relacionados a tematica abordada. No mesmo capitulo, é feira a
caracterizacdo do consumo de energia no Brasil, suas classes de consumo e subclasses, e
comenta-se sobre a classe tarifaria que tem direito ao desconte de irrigantes, e como se da
o direito ao seu uso. Também é apresenta a pesquisa bibliogréfica a respeito dos
agricultores de café, descrevendo suas principais caracteristicas, tanto quanto ao tipo de
cultura, tipo de sistema irrigante e métodos de manejo. Ao fim deste capitulo é
brevemente apresentado o conceito de agrometeorologia.

O capitulo 3 compde a metodologia implementada para alcancar o objetivo deste
trabalho, apresentando: os dados de entrada, essenciais ao projeto, seus atributos e como
se deu o pré-processamento de cada um de maneira que pudessem ser utilizados pela
metodologia; as limitacdes e dificuldades encontradas; a biblioteca e conceito dos
algoritmos utilizados; por fim é apresentado a metodologia de estimativa de consumo.

No capitulo 4 sdo apresentados 0s estudos de casos e 0s resultados da
implementacdo da metodologia desenvolvida de modelo preditivo classificatério e do
método de estimativa de consumo para unidades consumidoras irrigantes de café.

O capitulo 5 é composto pelas conclusdes e consideracdes obtidas neste trabalho,
as sugestoes de trabalhos futuros e as publicagdes desenvolvidas ao longo do mestrado.

Nos Anexos estdo partes de cddigo do algoritmo implementado e fluxograma da

metodologia.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, sdo contextualizados os referenciais tedricos fundamentais para o
desenvolvimento do trabalho, incluindo o estudo de métodos de deteccdo de PNT
encontrados na bibliografia. Sdo contextualizados também, a modalidade de tarifagcdo
beneficiario para unidades consumidoras irrigantes, as principais variaveis meteoroldgicas
para a agricultura, focando nas caracteristicas das lavouras de café e suas influéncias no

manejo do sistema irrigante.

2.1 PERDAS DE ENERGIA ELETRICA - CONTEXTUALIZACAO

As perdas de energia elétrica referem-se a energia que foi gerada e passa pelas
linhas de transmissdo (rede béasica) e redes da distribuicdo, mas ndo chega a ser
comercializada, seja por motivos técnicos ou comerciais. O transporte de energia, resulta,
inevitavelmente, tanto na rede basica quanto na rede de distribui¢do, em perdas técnicas
relacionadas a transformacao de energia elétrica em energia térmica nos condutores (efeito
joule), perdas nos nucleos dos transformadores, perdas dielétricas etc. As perdas
comerciais, ou PNT, decorrem principalmente pelas seguintes causas: furto, proveniente
de ligacdo clandestina ou desvios diretos da rede; fraudes de energia, como adulteracdo no
medidor; erros de medicdo e de faturamento (ANEEL, 2022).

As perdas técnicas na Distribuicdo (DT) sdo calculadas conforme as regras
definidas no médulo 7 do Prodist. Resumidamente, o sistema de distribuicdo é dividido de
acordo com os segmentos de rede (alta, média e baixa tensdo), transformadores, ramais de
ligacbes e medidores. Aplicam-se entdo os modelos especificos para cada um desses
segmentos, utilizando-se informacdes simplificadas das redes e equipamentos existentes,
como por exemplo, comprimento e bitola dos condutores, poténcia dos transformadores e
energia fornecida as unidades consumidoras. Com base nessas informag@es, estima-se 0
percentual de perdas técnicas eficientes relativas a energia injetada na rede (ANEEL,
2022). Os calculos de perdas técnicas sdo efetuados em cada segmento do sistema, de
forma a permitir modelagem adequada e maior precisdo nos resultados. Os segmentos de
interesse para concessionarias de distribuicdo sdo: rede de alta tensdo (69 a 138 kV)
incluindo os ramais de subtransmissdo, transformacdo AT/MT, rede primaria (MT),
transformador de distribuicdo (MT/BT), rede secundaria, ramal de ligacdo e medidores de
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energia. Logo, as perdas técnicas podem ser estimadas utilizando os modelos matematicos
utilizados nos célculos de fluxo de poténcia onde é necessario ter conhecimento das cargas
e caracteristicas do sistema elétrico (PENIN, 2008).

Segundo a regulamentacdo, os custos das perdas técnicas sdo considerados na
tarifa de energia elétrica por serem inevitdveis em qualquer rede de distribuicdo no
mundo, representando um custo para o setor elétrico. Os valores regulatérios das perdas
técnicas das distribuidoras sdo calculados pela ANEEL, que observa os niveis eficientes

dessas perdas conforme as caracteristicas da rede elétrica de cada concessionaria.
2.1.1 Perdas de energia: Cenario Global x Brasil

Realizando rapido levantamento de perdas de energia no cenério global, em 2016
as perdas de energia agregadas da rede basica e de distribuicio chegaram a 19% na india e
16% no Brasil (WORLD BANK, 2022). Ja no Haiti, Iraque e Republica do Congo as
perdas chegaram a 50%, ou seja, de toda a energia gerada nesses trés paises, apenas
metade foi de fato faturada. Em contrapartida, nos paises mais desenvolvidos as perdas se
mostram menores, a serem citados: os Estados Unidos tiveram perdas de 6% em 2016, a
Alemanha teve 5% de perdas, e a Cingapura apresentou apenas 2%. De acordo com dados
do site World Bank, as Perdas Elétricas, observadas em diversos paises e economias nas
redes de Transmisséo e Distribuicdo (T&D), variam entre 3% e 70% do total da energia
gerada. A Figura 1 ilustra a média no periodo 2010 — 2012 de perdas de energia no cenario
global em relacdo com a energia total gerada, mostrando que as menores porcentagens
ocorrem nos paises mais desenvolvidos. O Brasil atingindo a marca entre 15% e 18%, na
America do Sul, o pais sO perde para a Venezuela (20%) em termos de maiores indices de
perdas elétricas na rede T&D (SADOVSKAIA, 2019).
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Figura 1 — Perdas de Energia: média de 2010 — 2012.

Média de Perdas Elétricas 2010-2012

Perdas Elétricas [%!

Fonte: Adaptado de K.Sadovskaia et al. (2019).

Com esses numeros pode-se observar que quanto menor é a distancia a ser
transmitida a energia mais eficiente se torna a entrega. Principalmente ao se considerar a
distribuicdo de energia em longas distancias para muitos clientes rurais dispersos. O que
ndo é uma realidade para o Sistema Integrado do Brasil (SIN), onde as linhas de
transmissdo percorrem longas distancias até os centros urbanos, além das distancias do
ponto da rede de distribuicdo até os consumidores rurais. Fazendo com que a rede
apresente varios pontos susceptiveis a ocorréncias de perdas por fraudes, furtos, além das
perdas inerentes ao sistema (efeito joule).

Entre os pardmetros que descrevem as perdas de energia em T&D, no estudo
analisando dados globais, Sadovskaia (2019) cita: (i) Densidade Populacional; (ii) Nivel
de Urbanizag&o; (iii) Area do Pais; (iv) PIB (GDP) per capita; (v) indice de percepcéo de
corrupgéo; (vi) Temperatura. Destacando que 0s parametros que mais mostraram ligacédo
direta com perdas de energia foram o PIB e o indice de percepcéo de corrupcao, ja a Area
do Pais ndo se mostra como um grande fator influenciador uma vez que a Russia possui
mais de 16,38 milhdes de km? e, observando pelo grafico da Figura 1, nota-se uma baixa
porcentagem de perdas na rede T&D. Mais uma vez, diferente da realidade do Brasil que
possui uma area de 8,51 milhdes de km? e percentual de perdas maior de que a RUssia.

De acordo com os dados do cenario global mais recentes (2014), Figura 2,
podemos ver que o comportamento observado nos dados de 2010-2012 se mantém para
certos paises. Enquanto o percentual de perdas nas redes de T&D no mundo foi de 8%, o

Brasil apresentou o segundo maior indice (15,57%) dentro dos paises da América do Sul,
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atrds da Venezuela, enquanto paises como Paraguai, Estados Unidos, China e Alemanha

apresentaram indices menores do que o mundial.
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Figura 2 - Perdas nas redes T&D de energia elétrica (% da produ¢do) — Mundo, Brasil etc.

(2014).
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Fonte: Adaptado de IEA Statistics (2022).

Segundo relatorio da Strategy& (2020) o Brasil teve pouca melhora no indice de
PNT reais na tltima década. Desde 2010, os indices reais se mantiveram préximos a 15%.
No cenario global, alguns paises, como Mexico e Colémbia, evoluiram positivamente est
métrica no mesmo periodo, saindo de um indice parecido com o brasileiro em 2010 de
16% e 15% para 11% e 8%, respectivamente. Como referéncia de um pais de alta renda,
os Estado Unidos alcancaram em 2019 uma taxa de PNT de apenas 5%. A Figura 3 ilustra
os indices de perdas dos paises citados, e de alguns outros, mostrando a evolucdo de 2019

em comparagdo com o ano de 2010.



Figura 3 — Perdas Totais de Paises.
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Fonte: Strategy& (2020).

2.1.2 Perdas de Energia Elétrica na rede de Distribuicéo no Brasil

As perdas totais na distribuicdo representaram aproximadamente 14,8% do
mercado consumidor em 2020. Essas perdas representam mais do que o consumo de
energia elétrica das regibes Norte e Centro-Oeste em 2018 (ANEEL, 2021a). Em
montantes de energia, as perdas técnicas da distribuicdo corresponderam a cerca de 38,8
TWh e as perdas ndo técnicas 37,9 TWh em 2020. Nesse mesmo ano o Brasil apresentou

total de energia injetada igual a 517,48 TWh.

A Figura 4 ilustra os porcentuais de participacdo das perdas. Como comentado
anteriormente, o repasse tarifario esta previsto nos contratos de concessao (considerando
os niveis eficientes das perdas), contudo as perdas reais das distribuidoras ndo sdo

totalmente repassadas para a tarifa.

Figura 4 — Perdas sobre a Energia Injetada (2020).
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Fonte: (ANEEL, 2021a.).
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Ao comparar os valores das perdas do ano de 2020 com os anos anteriores, nota-se
gue nos Ultimos cinco anos esse valor vem crescendo, Figura 5, enquanto as perdas

técnicas praticamente se mantém constantes, a perdas ndo técnicas aumentaram.

Figura 5 - Perdas sobre a Energia Injetada (2008-2020).
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Fonte: (ANEEL, 2021a).

Os custos dessas perdas técnicas, obtido ao multiplicar o montante pelo prego
médio da energia nos processos tarifarios, sem considerar tributos, é da ordem de R$ 8,5
bilhGes. Ja os custos das perdas na rede basicas considerados na tarifa foram de
aproximadamente R$ 1,8 bilhdo. Ambos os valores sdo receitas que poderiam ser
utilizadas em investimentos na rede, melhorando a qualidade de energia e servigo,
resultando também na reducdo no valor da tarifa para os consumidores. Ou seja, a perda
de energia elétrica atualmente registrada ndo é um problema exclusivo das concessionarias
do servico publico de eletricidade, mas de toda a sociedade, haja vista que de uma forma

ou de outra os seus custos sdo transferidos via tarifa, subsidios etc. (VIEIRALVES, 2005).

2.1.3 Perdas Nao Técnicas (PNT) no Brasil

As perdas ndo técnicas, também chamadas de perdas comerciais, € a energia que
ndo é faturada pela distribuidora, apesar de ser injetada no sistema de distribuigdo. De
acordo com Diaz (2015) as PNT estdo diretamente ligadas a gestdo comercial e ocorrem
de duas formas distintas em cada distribuidora: perdas ligadas a variaveis que estdo sob o
controle das distribuidoras de energia, ou considerando variaveis que estdo fora do
controle das distribuidoras. Do ponto de vista das variaveis que estdo sob controle das

distribuidoras, destacam-se:



e Falta e erros de medicéo;
e Falhas no cadastramento;
e Erros no faturamento;

e Fraude interna;

e Erro no faturamento da iluminacéo publica.

Fora do controle da distribuidora, destacam-se:

e Fraudes e furtos de energia elétrica.

Segundo a Associacdo Brasileira de Distribuicdo de Energia Elétrica (ABRADEE)
(2017), define-se furto e fraude como:

e Furto: pode ser definido como o desvio de energia elétrica do sistema de
distribuicdo da concessionéria de energia, realizado de forma ilegal para
atender um consumidor ilicito.

e Fraude: caracteriza-se como uma alteracdo dos condutores de energia
elétrica a fim de beneficiar o consumidor, legalmente registrado na

distribuidora, para que este pague um valor menor do que 0 seu consumo.

Alguns exemplos de fraude sdo: (i) troca nas ligacOes da medicdo que fazem o
disco girar para trés; (ii) seccionamento ou abertura da alimentacdo do potencial dos
medidores (ou abertura dos terminais de prova); (iii) travamento ou bloqueio do disco do
medidor; (iv) manuseio ou violacdo do registrador; (v) troca de engrenagens do registrador
do medidor; (vi) insercdo de diodos — eletronica de controle da onda; (vii) bobina de
potencial violada; (viii) ldmina da chave de afericdo aberta; (ix) alargamento dos polos da
chave de afericdo; (x) interrompendo o contato elétrico; (xi) verniz isolante nos polos da
chave de afericao.

As distribuidoras de maior porte sdo responsaveis por quase a totalidade dos
montantes das PNTs no Brasil devido ao tamanho do mercado e a maior complexidade de
se combater as perdas. Os niveis de PNT dependem da gestdo das concessionarias, das
caracteristicas socioeconémicas (como apontado do estudo de Sadovskaia et. al. e como é
realizado no calculo de complexidade das distribuidoras realizado pela ANEEL) e de aspectos
comportamentais existentes em cada area de concessdo (ANEEL, 2020). A Figura 6 ilustra

como as perdas ocorrem no sistema elétrico, onde no exemplo entra-se com 96MWh na
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rede de distribuicdo, mas é faturada apenas 83MWh, ocorrendo o decréscimo pelas perdas

técnicas e ndo técnicas.

Figura 6 — Demonstracao de Perdas no Setor Elétrico.
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O cenério regional de perdas ndo técnicas no Brasil é bastante desigual, onde a
maior parte do percentual de PNT (70%) se concentrou em seis estados no ano de 2019, o
equivalente ao montante de R$ 4,7 bilhdes. Ja no ano de 2020, pelo relatério da ANEEL,
10 distribuidoras de energia corresponderam, juntas, a 68,9% das PNT do pais. A Figura 7
apresenta a participacdo das concessionarias nas PNT observadas em 2020 em relacéo as
PNT totais no Brasil.



Figura 7 — Participacdo de PNT Reais / PNT Brasil (2020).
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2.1.4 Impacto das Perdas nas Tarifas de Energia Elétrica

No Brasil, a regulacdo do setor de distribuicdo de energia elétrica é atribuida a
ANEEL. Para aplicar a regulacdo, desde a promulgacéo da Lei das Concessfes de 1995, é
utilizado o modelo de regulacdo econémica variante do modelo inglés de preco-teto, Price
Cap, chamado de modelo de receita-teto, Revenue Cap. Neste modelo a ANEEL
determina os precos a serem praticados pelas empresas que cobrem os custos de capital e
de operacdo e manutencdo considerados eficientes (ABRADEE, 2022). De maneira
similar a que ocorre para as distribuidoras e transmissoras, 0s mecanismos de regulacéo
das empresas sdo basicamente a revisao tarifaria, que incide periodicamente a cada cinco
anos, e o reajuste tarifario anual, que basicamente é uma correcdo monetéaria das tarifas
praticadas, tais mecanismos dependem do contrato de concessdo das empresas, de maneira
gue ndo sdo uniformes para todas as empresas.

Essencialmente, espera-se que o preco da energia, definido pela revisdo tarifaria,
seja suficiente para arcar com 0s custos de operagédo e expansdo de todos os elementos
elétricos que compdem o sistema, desde a usina geradora até o ramal de ligacdo dos
consumidores de baixa tensdo. Além destes custos existem também o0s encargos e 0s
impostos. Resumidamente, a tarifa de energia elétrica dos consumidores cativos
(consumidores que s6 podem comprar energia de sua distribuidora local) é constituida por:

e Custos com a aquisicao de energia elétrica;
e Custos relativos ao uso do sistema de distribuicao;

e Custos relativos ao uso do sistema de transmissao;




e Perdas técnicas e ndo técnicas;

e Encargos diversos e impostos.

Os custos com a aquisicdo de energia sdo aqueles decorrentes da contratacdo de
montantes de energia por meio dos leildes regulados. A empresa distribuidora compra
uma quantidade de energia que considera suficiente para o atendimento do seu mercado
cativo. Os custos com energia sdo alocados na chamada Tarifa de Energia (TE) e
repassados integralmente aos consumidores. Os custos relativos ao uso do sistema de
distribuicéo estdo inseridos na Tarifa de Uso do Sistema de Distribuicdo (TUSD), como as
despesas de capital e 0s custos de operagdo e manutencdo das redes de distribuicéo.
Muitos encargos setoriais também estdo inseridos na TUSD, assim como 0S custos
relativos do sistema de transmissdo, que sdo arrecadados por meio da Tarifa de Uso do
Sistema de Transmisséo (TUST) (ABRADEE, 2021).

Cabe a ANEEL garantir aos consumidores o pagamento de uma tarifa justa pela
energia fornecida e, ao mesmo tempo, preservar o equilibrio econémico-financeiro das
concessionarias, para que possa prestar o servico com qualidade pactuada. Com isso, no
calculo da tarifa, sdo inclusos custos que a distribuidora tem, comentados anteriormente,
que podem ser divididos em trés custos distintos: Energia Gerada, Transporte de energia
até as unidades consumidoras (UC), e encargos setoriais. Os encargos setoriais e tributos
ndo sdo criados pela ANEEL, e séo instituidos por lei.

Os custos relativos as perdas elétricas dividem-se em dois: perdas técnicas e perdas
ndo técnicas. Todos os consumidores pagam pelas técnicas de energia ocasionadas pelo
seu proprio consumo (perdas técnicas). Ja referente as PNT, no Brasil, dependendo da area
de concessdo, os custos tocantes a PNT correspondem por boa parte do custo da energia.
Existem métodos regulatérios que determinam qual o nivel maximo de PNT que as
distribuidoras podem repassar as tarifas, definido pela ANEEL.

Para fins de célculo tarifério, os custos da distribuidora sdo classificados em dois
tipos:

e Parcela A: Compra de Energia, transmissdo e Encargos Setoriais; e

e Parcela B: Distribuicdo de Energia.

A parcela A € composta por custos ndo-gerencidveis em que a empresa

concessionaria apenas cobra o consumidor final os valores necessarios para ressarcir o
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valor que foi gasto, podemos citar os custos de compra de energia, encargos setoriais e
encargos de transmissdo. A parcela B refere-se aos valores necessarios a cobertura de
pessoal, de material e outras atividades vinculadas diretamente a operacdo e manutencao
dos servicos de distribuicdo, bem como os custos de depreciacdo dos investimentos
realizados pela concessionéria, sdo custos gerenciaveis. Dessa maneira 0S custos
referentes as perdas estdo na parcela B.

Como mencionado anteriormente, as PNT sdo apuradas pela diferenca entre as e
perdas totais e as perdas técnicas. As perdas técnicas sdo calculadas conforme as regras
definidas no Modulo 7 do Prodist, e o limites regulatérios de PNT sdo calculados
conforme as regras definidas no Submddulo 2.6 do Proret. Resumidamente, a ANEEL
define os valores regulatérios das PNT por critérios de eficiéncia, normalmente esses
valores sdo inferiores aos valores praticados pelas concessionarias de distribuicdo. Se a
ANEEL observa ineficiéncia de gestdo por parte das concessionérias, ela limita o repasse
das PNT para a conta de energia (ANEEL, 2022). A Figura 8 apresenta, por
concessionaria os valores das perdas que constam nas tarifas e sua representacdo em
relacdo a parcela destinada aos custos dos servicos de distribuicdo (parcela B).

A Tabela 1 apresenta o percentual de participagdo das concessionarias com
maiores indices de PNT, somando 68,8% do total de PNT no Brasil (2020), presentes na
Figura 7, juntamente com o percentual dos custos de PNT presente na tarifa do
consumidor destas concessionarias, observa-se que 7 distribuidoras apresentam custos de
PNT maiores do que 10%, sendo que a media nacional para o ano de 2020 foi de

aproximadamente 9,8%, segundo relatério da ANEEL.
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Figura 8 — Participacdo das PNT regulatoria sobre a Parcela B da tarifa (2020).
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Tabela 1 — Participacdo das PNT em relacdo ao Brasil e Participacdo sobre a Parcela B.

% Part. PNT

% Part. PNT

Distribuidora n(()zgg?)s)” sobre Parcela B
Light 18,80 44,8
Amazonas 11,20 61,6
Celpa 6,40 18,4
Enel SP 6,30 11,2
Cemig 5,20 6,1
Celpe 5,00 12,5
Enel RJ 4,90 14,4
CPFL Paulista 4,10 53
Coelba 4,00 3,5
CEEE 2,90 10,5

Fonte: Adaptado de ANEEL (2020).

A Tabela 2 apresenta as distribuidoras de energia com maior percentual de repasse
de PNT a tarifa de energia para o consumidor final. Observa-se que as distribuidoras desta
tabela atendem Brasilia DF e os estados: Amazonas; S&o Paulo; Roraima; Para; Alagoas;
Rio de Janeiro; Piaui; Pernambuco; Rio Grande do Sul; Amapa; Rondonia; Espirito Santo.




Tabela 2- Distribuidoras com % de participacdo de PNT sobre a tarifa acima da média
nacional.

% Part. PNT
Distribuidora sobre Parcela

B
Amazonas 61,6
Light 44,8
CEA 36,9
Roraima 23,5
Celpa 18,4
Equat. Alagoas 16,1
Enel RJ 14,4
Equat. Piaui 14,4
Ceron 14,3
Celpe 12,5
CEB 13,2
EDP ES 11,6
Enel SP 11,2
CEEE 10,5
EDP SP 9,7

Fonte: Adaptado da ANEEL (2020).

2.2 METODOS DE DETECCAO DE PNT

Os métodos de deteccdo de PNT podem ser divididos em duas classes principais:
métodos indiretos e métodos diretos. Os métodos indiretos buscam estimar as perdas
técnicas e obter as perdas ndo técnicas através da diferenca entre o total de perdas e o
estimado de perdas técnicas, enquanto os métodos diretos buscam detectar diretamente as
PNT (FERREIRA et al. 2014).

2.2.1 Métodos Indiretos

De acordo com Ferreira (2015), os métodos indiretos sdo aqueles que calculam as
PNT a partir da estimagdo das perdas técnicas. A eficiéncia dos métodos indiretos esta
relacionada ao grau de conhecimento do sistema. Métodos com baixo grau de eficiéncia
fazem pouco uso do conhecimento da rede, ou seja, as perdas técnicas sdo estimadas a
partir de medidas brutas disponiveis, dado de equipamentos e compara¢do com outros
sistemas. Por outro lado, métodos com alto grau de conhecimento do sistema exploram

dados, via aplicativos como fluxo de poténcia, e oferecem maiores possibilidades de se
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identificar perdas com grande precisdo. Outra maneira de analisar estes dados é pelo caso

hibrido, neste modelo, quando se possui alto grau de conhecimento de apenas parte da

rede utilizam-se outras metodologias.

2.2.2 Métodos Diretos

Os métodos diretos podem utilizar dados historicos a fim de definir padrdes de

consumo e detectar comportamentos andmalos, ou utilizar dados em tempo real ou quase

tempo real para detectar a ocorréncia de perdas ndo técnicas no sistema (FERREIRA et.

al., 2014). Ferreira (2915) e Curado (2015) dividem estes métodos em duas classes:

métodos que utilizam dados historicos, e métodos que utilizam dados obtidos em tempo

real.

Métodos que utilizam dados historicos:

Os métodos que utilizam dados historicos, de maneira geral empregam uma
base de dados e geram um padrdo de informac6es que serve para identificar
possiveis fraudes de energia. A etapa inicial de preparacdo dos dados pode
utilizar diferentes técnicas, tais como utilizacdo de redes neurais artificiais
ou clustering (RODRIGUES, 2018). Métodos que utilizam dados
histéricos possuem estrutura similar entre si, sendo divididos em trés
etapas: preparacdo, classificacdo e averiguacdo. A preparacdo consiste na
criagdo de perfis de consumo de clientes similares levando em conta
diversos fatores como dia da semana, temperatura, época do ano, regido,
entre outros. Essa etapa varia de acordo com o método utilizado, mas em
geral tem como desvantagens o grande nimero de dados a serem agrupados
e processados. Na classificagdo utilizam-se técnicas para comparar 0S
perfis de consumo e identificar perfis irregulares que podem estar
associados a consumidores fraudulentos. Por fim, na averiguacdo 0s
consumidores classificados como suspeitos na etapa de classificagdo sdo
examinados a fim de detectar o problema e tomar as medidas corretivas
necessarias (FERREIRA et. al., 2014).

Métodos que utilizam dados obtidos em tempo real:

Esses métodos néo utilizam dados histéricos, sdo caracterizados por utilizar

as medidas obtidas da rede e, utilizando teorias de circuitos elétricos,
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detectar PNT. Por exemplo, balanco de energia, técnicas de ondas viajantes
e estimacdo de estado (RODRIGUES, 2018).

Considerando os dois métodos apresentados, esse trabalho abrange a técnica de
métodos diretos utilizando dados historicos.

Muitas empresas tém elaborado seus proprios métodos para localizar os pontos
criticos de PNT em seus sistemas, e assim definir o plano de acdo a ser seguido para a
reducdo dessas perdas. Um dos métodos adotados pelas empresas tem sido o investimento
em maneiras cada vez mais eficazes de cadastro de clientes e na regularizacdo desses
consumidores (OLIVEIRA, 2009).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS A DETECCAO E CALCULO DE PNT

Existem varios trabalhos que se propdem a fazer deteccdo de PNT na distribuicédo
de energia elétrica, que tem ganhado maior enfoque com 0 aumento de recursos
tecnoldgicos e computacionais disponiveis. Nesta se¢do sdo apresentadas algumas técnicas
utilizadas para deteccdo de PNT encontradas na literatura.

Utilizando a metodologia que usa do conhecimento das perdas globais e técnicas,
Oliveira et. al. (2001) apresentam uma metodologia para calculo de perdas técnicas nos
sistemas de distribuicdo, e utilizando do balanco de energia, sugere-se a possibilidade de
se determinar PNT. Méffe (2002), prop6e uma metodologia que considera a utilizacdo de
dados de medicGes na rede para reajustar uniformemente as curvas de cargas tipicas dos
alimentadores, calculando as perdas técnicas com maior precisdo. Celik (1999) destaca a
importancia de se considerar as caracteristicas reais dos alimentadores, resultando num
calculo de fluxo de poténcia mais confiavel. O estudo de Celik permite a obtencéo de
curvas de perdas ao longo de um determinado periodo e para um determinado
componente, aumentando a precisdo da obtencao de indices de perdas técnicas.

Outras metodologias utilizadas para detectar PNT utilizam de estimadores de
estado das redes de distribuicdo, Méffe (2002), Cruz, Quintero e Pérez (2006), Donadel et.
al. (2009), visando obter um modelo da rede mais aproximado da realidade. Ferreira Neto
(2011) utiliza esse método combinado com métodos estatisticos, destacando o0 método dos
minimos quadrados ponderados, introduzindo pseudo medidas a partir de dados de

faturamento dos consumidores, para estimar o estado da rede em um sistema de deteccédo
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de PNT. Outro exemplo de técnicas estatisticas, Zarco P e Exposito (2001), utilizam o
estimador de estado de minimo erro absoluto ponderado e da minima mediana ponderada
de quadrado dos residuos.

Alguns estudos mais recentes apresentam métodos de aperfeicoar o sistema de
distribuicdo, modernizar a atualizar os sistemas de medicdo, de maneira a diminuir os
custos dom PNT, a serem citados: Yurtseven (2015), Never (2015), Lewis (2015),
Chaunan (2015), Giraldo (2015), Bezerra et. al. (2018). Dentre os métodos utilizados
estdo analises de pontos especificos da rede de distribuicdo ou de regiGes, como no estudo
de Faria et. al (2014) e Madrigal et. al. J& o estudo de Madrigal et. al. (2017), apresenta
uma metodologia que permite estimar o nimero de furtos e fraudes em uma distribuidora,
assim determinando o montante de PNT, fazendo uso da analise de regressdo linear
maultipla, encontrando modelos matematicos que descrevem o comportamento de roubo e
fraude diante de determinadas varidveis, permitindo estimar em quais setores ha maior
probabilidade dessas anomalias.

Os estudos citados acima tratam da detec¢do do montante de PNT, alguns estudos
destacam a deteccdo de unidades fraudulentas associadas a ocorréncia de PNT, como 0s
estudos de Faria et. al., onde se incorpora 0 espaco geografico a analise do problema de
perdas comerciais (PNT), essas perdas sdo modeladas como eventos pontuais
considerando variaveis socioeconbmicas que auxiliem na explicacdo da disposi¢cdo
espacial das mesmas. Tais variaveis sdo utilizadas em um modelo aditivo generalizado
associado a um estudo casos-controles que realiza a comparacdo entre dois processos
espaciais pontuais. Um deles é representado pelo conjunto dos casos que sdo as Unidades
Consumidoras (UCs) flagradas em irregularidades. O outro processo é representado pelo
conjunto de controles que é composto por UCs regulares obtidas aleatoriamente a partir da
base de clientes da concessionaria. O modelo possui a vantagem de permitir a estimacéao
da distribuicdo espacial das perdas comerciais utilizando covariaveis socioecondémicas que
caracterizam as sub-regides em que ocorrem essas perdas.

Silva e Scarpel (2007), propdem a utilizacdo do algoritmo de Maquina de Vetores
de Suporte (SVM), para a detec¢do de fraudes na distribuicéo de energia elétrica, baseado
nos dados fornecidos por uma empresa do ramo. Com objetivo de criar um modelo de
classificacdo que possa rotular os clientes da empresa cujas UCs foram estudadas,
classificando-as como honestas ou fraudulentas; Todesco et. al. (2007), propdem o
desenvolvimento de uma aplicacdo para identificacdo de UCs fraudadoras, no sentido de

melhorar o processo de inspecdo de consumidores apontados como suspeitos, esse estudo
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foi realizado com consumidores residenciais e industriais; Ferreira (2008), apresenta um
estudo de utilizacdo de aprendizado de maquina para identificacdo de PNT sobre os dados
de inspecdes de uma concessionaria, ao aplicar quatro tipos diferentes de técnicas de
aprendizado de maquina sobre diferentes conjuntos de dados comparando os resultados
para selecionar a melhor estratégia, os algoritmos utilizados foram o SVM (Support
Vector Machine), Redes Neurais Artificiais, Arvore de decisdo (C4.5) e Naive Bayes.

Outros estudos fazem uso de técnicas de inteligéncia artificial para deteccdo de
PNT: Tehrani et. al. (2012), apresenta um modelo de deteccdo de perdas ndo técnicas
baseado nos métodos de Decision Tree, Random Forest e Gradient Boosting; Monteiro e
Maciel (2018), apresentam técnicas com o objetivo de executar a tarefa de agrupamento
de dados, utilizando os algoritmos de clusterizacdo, K-Means e K-Medoids para
determinar os grupos de unidades consumidoras suspeitas de irregularidades, a partir de
atributos extraidos de cada consumidor em um conjunto de informacfes de uma
concessiondria de energia elétrica.

Sobre estudos focados em consumidores de areas rurais, cita-se: Evaldt (2018), que
apresentada uma proposta de identificacdo de perdas ndo técnicas em alimentadores rurais
contendo estacfes de bombeamento para irrigacdo de lavouras de arroz utilizando Redes
Neurais, utilizando como entradas as correlacdes dos padrdes de consumo de energia
elétrica, juntamente com as caracteristicas da area irrigada e condi¢Ges climaticas do
periodo de irrigacdo. Para os estudos de casos, foram considerados um conjunto de UCs
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; Diaz (2015) apresenta o
estudo de perdas elétricas em média e baixa tensdo em cooperativas que compdem o
sistema da FECOERUSC, propondo uma nova metodologia baseada em teoria de fluxo de
poténcia capaz de classificar e estimar com maior precisdo as perdas técnicas e a
existéncia de PNT nas redes das cooperativas de eletrificacdo rural. Nesse estudo utiliza-
se um sistema de medigdo de dois niveis, comparando a energia consumida pelo cliente
final com a que esta sendo injetada no transformador de distribuigdo; Eichkoff (2021) é
proposta uma metodologia para detectar possiveis ocorréncias de PNT em UCs alocadas
em areas rurais com cultivo de arroz irrigado, para isso, relacionando o consumo de
energia elétrica com as caracteristicas das lavouras e dos sistemas de irrigacéo,
empregando técnicas de agrupamento e classificacdo de dados.

Pela literatura estudada observa-se que a estimacdo das PNT a partir da diferenca

entre perdas globais e técnicas € uma maneira classica de se obter um indicativo da
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ocorréncia do problema na rede, contudo diversos estudos estdo sendo desenvolvidos
utilizando técnicas de inteligéncia artificial, com diferentes algoritmos, e diferentes opc¢des
de conjunto de dados, alguns classificados como fraudulentos, outros sem a previa
identificacdo. O mais usual de ser encontrados na literatura sdo conjuntos de dados com
UCs residenciais e, ou, comerciais, sendo o estudo com consumidores rurais, em

especifico, ainda pouco abordado.

2.4 CARACTERIZACAO DO CONSUMO DE ENERGIA NO BRASIL

Analisando o consumo de energia elétrica no Brasil para o0 ano de 2020, como ja
mencionado, o consumo total foi de 475 TWh, 1,4% menor do que o consumo do ano
anterior. A distribuicdo regional mostra-se, ainda, concentrada no Sudeste, mas vem se
modificando dentre as outras regides. No geral, analisando os consumos de cada regido do
Brasil para o periodo de 2012 a 2020, a regido Sudeste apresenta média de participacao de
50,5%, as regides Sul, Nordeste, Centro-Oeste e Norte, apresentam média de participacdo
de: 17,9%; 17,1%; 7,5% e 7%, respectivamente.

O consumo de energia por classe apresentou reducdo, em relacdo a 2019, em
algumas das classes de consumo. As classes de consumo eram definidas na Resolugéo
Normativa ANEEL n° 414, de 2010, sendo essa revogada recentemente pela Resolucao
Normativa ANEEL n° 1.000, de 7 de dezembro de 2021. No que se define quais as classes
de consumo, a resolucdo de n° 1.000, define que a distribuidora deve classificar a unidade
consumidora para fins de aplicacdo tarifaria de acordo com a atividade comprovadamente
exercida, a finalidade de utilizacdo da energia elétrica e o atendimento aos critérios
dispostos e na legislacdo, em uma das seguintes classes tarifarias:

I.  Residencial;
ii.  Industrial;
iii.  Comeércio, servigos e outras atividades;
iv. Rural;
v.  Poder publico;
vi.  Servico publico, e;

vii.  Consumo proprio.

As classes que apresentaram reducdo de consumo no ano de 2020, foram:
Industrial, com reducdo de 0,8%; Comercial, com redugdo de -10,4%; Poder Publico,
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reducdo de -19%; Iluminagdo puablica. Reducdo de -2,4%, e; Consumo préoprio, com
reducdo de -3,7%. J& as classes de consumo Residencial e Servico Publico apresentaram
crescimento de 3,8% e 2,4%, respectivamente. A classe de consumo Rural apresentou o
maior crescimento de consumo para o ano de 2020, comparado com 2019, com
crescimento de 7,1% (ANEEL, 2021a).
A distribuicdo do consumo de energia para 0 ano de 2020 é apresentada na

Figura 9. Observa-se que os maiores consumos foram das classes Industrial e
Residencial, seguidas pela Comercial. O consumo de energia da classe Rural foi se 6,5%,

menor do que as classes citadas, porém apresentando o crescimento mencionado.

Figura 9 — Distribuicdo do Consumo de Energia Elétrica por Classe de Consumo, ano de
2020.

COMERCLAL

(17 35)

RURAL [6,5%|

PODER PUB. [2,7%)

ILUM. PUB. (3,3%)

SERV. PUB. |3,4%]
COMS. PROP. [0,7%)

DISTRIBUICAD
DO CONSUMO
2020

RESIDEMCIAL
{31,2%)
INDUSTRIAL
[35%)

Fonte: ANEEL, 2021a.

2.4.1 Classes de Consumo e suas Subclasses

As classes de consumo apresentam subclasses definidas pela ANEEL, que séo
essenciais para aplicacdo de tarifas, subsidios ou beneficios para as unidades
consumidoras. A seguir sd@o apresentadas as subclasses de cada classe de consumo,
segundo a resolugdo normativa N° 1.000 da ANEEL.

e Classe Residencial
i.  Residencial;

ii.  Residencial baixa renda;



Vi.

Residencial baixa renda indigena;

Residencial baixa renda quilombola;

Residencial baixa renda beneficio de prestacdo continuada da
assisténcia social; e

Residencial baixa renda multifamiliar.

Industrial

Industrial; e
Transporte de resultantes do seu processamento, caracterizado

como atividade de suporte e sem fim econémico.

Comercial

Vi.

Vii.

viii.

iX.

Comercial

Servicos de transporte, exceto tracao elétrica;

Servigo de comunicacdes e telecomunicacoes;

Associacdes e entidades filantrdpicas;

Templos religiosos;

Administracdo condominial: instalacdes de uso coletivo de prédio
ou conjunto de edificagdes, incluindo a iluminacdo das vias
internas;

lluminacdo em vias: solicitada por quem detenha concessdo ou
autorizacdo para administracdo de vias de titularidade da Unido ou
dos Estados;

Semaforos, radares e cameras de monitoramento de transito,
solicitados por quem detenha concessdo ou autorizacdo para
controle de trénsito; e

Outros servigos e atividades.

Poder Publico

Poder publico federal;
Poder publico estadual ou distrital; e

Poder publico municipal.

Iluminag&o Publica

Servigo Publico

Agua, esgoto e saneamento; e
Tracdo elétrica.



e Consumo Proprio
i.  Estacdo de recarga de veiculos elétricos; e

ii.  Outras atividades.

i.  Agropecuéria rural;
ii.  Agropecuaria urbana;
iii.  Residencial rural;
iv.  Cooperativa de eletrificagéo rural
v.  Agroindustrial;
vi.  Servico pablico de irrigagao rural;
vii.  Escola agrotécnica;

viii.  Aquicultura;

2.4.2 Classe de Consumidores Rurais e Atividades de Irrigagio

De acordo com o Art. 184. Da resolugdo N° 1.000 da ANEEL, devem ser
classificadas na classe rural unidades consumidoras em que sejam desenvolvidas as
atividades dispostas nas seguintes subclasses apresentadas no item anterior, segundo as
atividades dispostas, apresentadas na resolucdo. Das atividades descritas as que incluem o
fornecimento de energia elétrica para servico de bombeamento de &gua destinada a
atividade de irrigacdo, sdo as subclasses: Aquicultura, Agropecudria rural; Agropecuéria
urbana; e Servico Publico de Irrigacdo (irrigacdo em area rural, sem fins lucrativos,
explorado por entidade pertencente ou vinculada & administracdo direta, indireta ou
fundagdes de direito publico da Uni&o, dos Estados, Distrito Federal ou Municipios).

Para a unidade consumidora classificada na classe rural aplicam-se as tarifas
homologadas para o grupo A, ja para o grupo B, as tarifas homologadas do subgrupo B2.
A unidade consumidora da classe rural tem direito ao beneficio tarifario de reducéo nas
tarifas aplicaveis ao consumo (TUSD em R$/MWh e TE em R$/MWh) destinado as
atividades de irrigacdo e de aquicultura desenvolvidas em um periodo diério continuo de 8
horas e 30 minutos (ANEEL, 2021), horario reservado. O beneficio tarifario depende da
comprovacdo pelo consumidor da existéncia do licenciamento ambiental e da outorga do
direito de uso de recursos hidricos, quando exigido em legislacdo federal, estadual,
distrital ou municipal. Sendo assim, a aplicacdo dos beneficios tarifarios se destina apenas

para as seguintes cargas:
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I.  Agquicultura: cargas utilizadas no bombeamento para captacdo de &gua e

nos tanques de criagdo, no bercério, na aeracao, e na iluminacgéo; e
Il.  Irrigacdo: cargas utilizadas no bombeamento para captacdo de agua e
aducdo, na injecao de fertilizantes na linha de irrigacdo, na aplicacdo da
agua no solo pelo uso de técnicas especificas e na iluminacdo dos locais de

instalacdo desses equipamentos.

Desse modo, o estudo apresentado neste trabalho ira envolver unidades
consumidoras da classe rural, e subclasses agropecuaria rural e urbana classificadas pela
distribuidora de energia como pertencentes a modalidade tarifaria Irrigagdo — periodo

reservado.

2.4.3 Desconto na Tarifa de Unidades Consumidoras Rurais Irrigantes

O beneficio de horario reservado é um desconto aplicado as unidades
consumidoras (UC) do grupo A, das subclasses rural irrigante ou aquicultura, que busca
incentivar o uso de tecnologias de irrigacdo (ou de aquicultura) ao mesmo tempo em que
promove o consumo de energia elétrica nos horarios de menor demanda, como o periodo
noturno. Enquanto as UC buscam reduzir custos operacionais do seu sistema e aumentar a
produtividade, o sistema torna mais ténue a sazonalidade diaria da carga total. Desse
modo, o horéario reservado é o periodo 8 horas e 30 minutos do dia que abrange toda a
madrugada, em que a carga destinada a irrigacdo ou aquicultura recebe um desconto na
tarifa de acordo com a regido em que se localiza e o grupo tarifario a que pertence,
segundo regulamentacdo REN n° 1.000/2022 (ANEEL, 2022).

O desconto de irrigacdo no periodo de horario reservado (irrigante noturno) é
calculado a partir da tarifa (TUSD + TE + Bandeiras Tarifarias) sem impostos
multiplicada pelo consumo em horério reservado. Essa conta resulta em uma “base de
calculo”. A segunda varidvel que define a porcentagem de desconto aplicada sobre a base
de célculo depende do local em que a operacdo de irrigacdo acontece e a tensdo de
fornecimento. A regido de estudo, municipios de S&o Paulo, apresentam reducéo de 60%
na tarifa para o Grupo B e de 70% para o Grupo A.

Dentre as vantagens do manejo do sistema de irrigagdo no periodo noturno
podemos citar, além do desconto concedido: (i) menores desvios de agua devido a menor

velocidade do vento; (ii) umidade relativa do ar mais alta o que diminui a perda de agua;
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(iii) como ndo ha sol no periodo reservado tem-se diminuicdo da perda de agua por

evaporacéo.

2.5 LAVOURAS DE CAFE

No estado de Sdo Paulo o cafeeiro teria sido implementado em 1790, através do
Vale do Paraiba, vindo do Rio de Janeiro. Caminhando para oeste, a cultura cafeeira,
depois de conquistar todo o Vale do Paraiba até as vizinhancas de Sdo Paulo, passou para
Campinas, que se tornou entdo grande centro de irradiacdo: dai partiu o café para
desbravar sertdes nas zonas Mogiana, Paulista, Sorocabana e Araraquarense (GRANER;
GODOY JUNIOR, 1967). O género Coffea compreende varias espécies heterogéneas,
entre as quais se destacam as espécies C. arabica (café ardbica) e C. canéfora (café
robusta), que sdo as unicas de maior cotacdo no mercado internacional.

O café arabica, com qualidade superior a do robusta, é produzido principalmente
no continente americano, no Quénia e em alguns outros paises de menor expressdo
econdmica, enquanto o Robusta é proveniente principalmente da Costa do Marfim,
Uganda, Java, Unido Indiana e Angola. O café plantado no Brasil € em sua maior parte
arabica, existindo poucas areas com o café robusta (Espirito Santo, norte do Rio de
Janeiro, Vale do Rio Doce em Minas Gerais, Mato Grosso, Rondénia, sul da Bahia e
Acre) (POTAFOS, 1986). A Figura 10 apresenta 0 mapa das zonas cafeeiras no Brasil,
percebe-se que a maior concentracdo de plantacGes de café ardbica se encontra no

Sudoeste: Minas Gerais e Sao Paulo.
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Figura 10 — Mapa das Regides Produtoras de Café no Brasil.
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Fonte: Adaptado (Cafés do Brasil, 2019).

O Brasil possui grande destaque internacional na producdo e consumo do café,
resultado de uma série de técnicas e manejos que sdo fundamentais para 0 sucesso
econbmico e sustentavel da atividade (CUSTODIO et. al., 2007). Dentre as técnicas
destaca-se a escolha de variedades genéticas superiores (RODRIGUES et. al., 2018),
manejo adequado da irrigacdo (PIZZETA et. al., 2016), poda do cafeeiro (VERDIN
FILHO et. al., 2016), manejo de pragas e doengas, entre outras (FERREIRA et. al., 2019).

Na lavoura cafeeira a produtividade € um fator essencial para a determinacdo dos
custos de producdo (POTAFOS, 1986). Dessa forma, a manutencdo de bons niveis de
produtividade nos cafezais € necessaria para reduzir os custos de producdo do café, com
isso, melhorando a rentabilidade do produtor e a competitividade do café em relagcdo a
outros produtos agricolas e, também, para manter o café brasileiro competitivo em relacdo
ao de outros paises produtores no mundo (MATIELLO, 2021).

Dentro de certos limites, verifica-se que 0s custos sdo inversamente proporcionais
aos niveis de produtividade. Isso ocorre porque uma série de custos fixos séo realizados
com intensidade semelhante nos diferentes niveis de produtividade, por exemplo: capinas,
arruacdo e esparramacdo, despesas com administragdo, taxas de impostos, depreciagéo
etc., variam pouco em funcdo da produtividade da lavoura (POTAFOS, 1986). A relacéo
entre a produtividade e os custos de producdo € bastante evidente, pois 0s gastos ou custos
fixos, as despesas dispendidas com a administragdo, com capinas, com a infraestrutura e

com a propria operacao de colheita, sdo praticamente as mesmas, independentemente de a
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lavoura estar muito ou pouco produtiva. Por sua vez, os gastos variaveis, com fertilizantes,
defensivos e outros insumos, e as praticas como a irrigagdo, influenciam bastante na
produtividade e, por isso, ndo podem ser descuidados (MATIELLO, 2021).

Desse modo, a unidade (saca) produzida é mais inflacionada nas lavouras com
produtividade baixa, como pode ser observado no grafico de custos de producédo de cafe,
apresentado na Figura 11.

Figura 11 — Representacao Gréafica da estimativa de custos de producdo de café.
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Fonte: Adaptado de POTAFOS (1986).

Com a Figura 11, podemos destacar que embora as despesas totais crescam nas
propriedades com niveis de produtividade mais altos, o custo por saca produzida decai
com o0 aumento da produtividade, logo os cafeicultores buscam alcancar o ponto no
grafico em que os investimentos realizados na lavoura tenham retorno no valor da saca.

Dentre os fatores que influenciam sobre a produtividade dos cafezais no Brasil
podem ser reunidos em 3 categorias principais (POTAFOS, 1986):

I.  Fatores econdmicos-conjunturais: A conjuntura econémica determina
condicBes favoraveis ou desfavoraveis em relacdo aos precos do cafe, a

disponibilidade e custo dos insumos e da mao-de-obra, ao custo e a
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disponibilidade de crédito etc. O balango destes fatores influi sobre a
tomada de decisdo dos produtores, que passam a adotar em maior ou menor
grau os investimentos nos tratos das lavouras.

ii.  Fatores climaticos: Quanto as condic¢des climaticas, destaca-se o efeito das
geadas, secas e veranicos, com ac¢do bastante conhecida no meio cafeeiro.
Estes fatores tém mostra mostrado acdo mais marcante na determinacdo da
produtividade da lavoura cafeeira, seja a nivel regional ou nivel global. O
ciclo bienal de producdo do cafeeiro no Brasil é um fenémeno muito
importante que atua sobre a produtividade em determinados anos. Ele
ocorre principalmente em funcdo do cultivo das lavouras a pleno sol, que
condiciona altas produ¢bes num ano, com 0 consequente esgotamento da
planta, que assim ndo tem boa vegetacdo para voltar a produzir bem no ano
seguinte. O ciclo bienal é mais pronunciado em lavouras malnutridas,
maltratadas, sendo comum em areas de “cerrado”, onde em casos graves, a
lavoura leva de 2 a 3 anos para se recuperar ap6s uma boa producao.

iii.  Manejo da cultura: Dentre os fatores de ordem técnica pode-se enumerar
como os principais influentes na produtividade cafeeira: problemas de solo,
sistema de cultivo, cultivares, espacamento, adubacdo e calagem, manejo
da plantagdo (praticas culturais), combate a pragas e doencas, protecdo

contra ventos e irrigacéo.

A cafeicultura é uma atividade cara, de alto custo de implantagdo, com retornos
que acontecem trés a quatro anos ap6s o plantio. Em todo o pais, ha variacdes nos
modelos de producdo que vdo desde as lavouras tradicionais até as propriedades
tecnificadas, verdadeiras empresas que trabalham com técnicas de alto nivel, dispondo de
ferramentas da administracédo e da informatica para estarem ligadas ao mercado e as bolsas
(EPAMIG, 2008). Mais especificamente, o Estado de Séo Paulo, regido da aplicacdo deste
estudo, é o segundo maior produtor de café arabica do pais, com producéo esperado para o
ano de 2021, de 4.007 milhdes de sacas da espécie, segundo relatério da CONAB (2021).

O relatorio da CONAB, descreve a safra paulista de café em 2021 com expectativa
prevista de reducdo no volume obtido em comparacdo ao exercicio passado, de modo que
os efeitos da bienalidade negativa ja eram esperados, perfazendo menor rendimento nas
lavouras. No entanto, a diminuicdo foi acima do esperado também pelas intempéries

climaticas registradas ao longo do ciclo, com presenca marcante de periodos de baixa
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incidéncia de chuvas, pouca disponibilidade hidrica nos solos, aumento das temperaturas
provocando maiores taxas de evapotranspiracdo e até ocorréncia de geadas em situacdes
pontuais. Com isso, percebe-se que certas varidveis meteoroldgicas influenciam na
produtividade do café.

O desenvolvimento da cultura do café e seus fatores relativos a producéo, séo
afetados, dentre outras coisas, pelos elementos climéaticos ocorridos durante as diferentes
fases fenologicas da cultura. Dessa maneira, a ocorréncia e distribuicdo das chuvas, bem
como a ocorréncia de extremos de temperaturas maxima e minima, além da umidade do
ar, vento e radiagdo solar, afetam o desenvolvimento da cultura (CAMARGO, 1993).

Assim como o desenvolvimento vegetativo e reprodutivo, a incidéncia das principais
pragas e doencas na cafeicultura também ¢é influenciada por fatores climaticos,
principalmente a temperatura e precipitacdo. Outros fatores como manejo da lavoura,
nutricdo e carga pendente também sdo importantes para a ocorréncia de pragas e doencas
no cafeeiro. Dessa maneira, 0 monitoramento das condi¢Bes climaticas, associado a
levantamentos de incidéncia de pragas e doencas, pode ser uma importante ferramenta de
auxilio visando tomada de decisdo em lavouras cafeeiras e minimizar prejuizos
decorrentes das condi¢bes meteoroldgicas adversas (CAMARGO, 1993).

A regido cafeeira de Sao Paulo € uma regido em que foi-se buscando o crescimento
na produtividade investindo em tecnologia, manejo e maquinario, implementando acGes
como: o a eliminacdo de cafezais improdutivos, o emprego do plantio adensado, a
conducdo com poda (safra zero), nutricdo pautada pelas andlises de solo e folha,
implantacdo de cafeeiros adaptados a mecanizacdo e 0 uso da irrigacdo em areas com
déficit hidrico — fazem a diferenca na colheita. Um fato que certamente contribuiu para os
resultados atuais foi a mecanizagédo (TOLEDO FILHO, 2013).

2.5.1 Fenologia do Café

A fenologia pode ser definida como o estudo dos eventos periddicos da vida da
planta em fungéo da sua reagéo as condi¢fes do ambiente. Na cultura do cafeeiro arabica,
nas condigOes de cultivo da maioria das regies do Brasil, podem ser distinguidas as fases
preparativa e construtiva durante seu ciclo fenoldgico. No periodo seco, associado a
baixas temperaturas, ocorre a fase preparativa, que ndo se manifesta claramente por
caracteres externos. Durante o periodo quente e chuvoso predomina a fase construtiva,

onde se manifestam as atividades de crescimento dos ramos, folhas, gemas, flores e frutos.

54



Durante a fase construtiva existe uma competicdo entre o0 crescimento vegetativo e o
processo de frutificagdo, evidenciada pelos anos alternados de grandes e pequenas
producdes (CAMARGO; CAMARGO, 2001). Essas sdo informagbes essenciais para
determinacéo do periodo de irrigacdo do cafeeiro, em que espera-se que 0s agricultores de
café utilizem seus sistemas irrigantes para atender as necessidades hidricas da sua area de
plantio.

Diversas formas de definir e esquematizar a sequéncia dos estadios fenologicos do
cafeeiro arabica ja foram propostas (CAMARGO, 1998). Um modelo mais simples e
racional foi apresentado por Camargo e Camargo (2001), valido para as cultivares de café
Catuai e Mundo Novo (ambos sdo café ardbica). Nesse modelo, a fenologia do cafeeiro
arabica foi definida e esquematizada para as condi¢des tropicais do Brasil e esta
relacionada com as condi¢bes Agrometeorolégicas de cada ano. A esquematizacdo das
diferentes fases fenoldgicas do cafeeiro permite identificar quais delas sdo mais exigentes
em agua, facilmente disponivel no solo, e as que necessitam da ocorréncia de um pequeno
estresse hidrico para condicionar uma florada abundante (CAMARGO; CAMARGO,
2001; CAMARGO et al., 2001).

Na Figura 12 ¢é apresentado um esquema das fases fenoldgicas do café arabica,
segundo Camargo e Camargo (2001). O ciclo fenoldgico, para as condi¢des tropicais no
Brasil, foi subdividido em seis fases bem distintas, sendo duas vegetativas e quatro
reprodutivas, a saber: (i) vegetacdo e formacdo de gemas foliares; (ii) inducdo e maturacao
das gemas florais; (iii) florada; (iv) granacdo dos frutos; (v) maturacdo dos frutos; e (vi)

repouso e senescéncia dos ramos terciarios e quaternarios.
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Figura 12 — Periodo Fenoldgico do Café arabica, abrangendo as seis fases, durante 24 meses.

Ano 1

Periodo vegetativo

set. | Out. | Nov. | Dez. | Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Maio | Jun. | Jul. | Ago.

Vegetacao e formacao Inducao e maturacao
das gemas florais das gemas florais

Repouso

Ano 2

Pericdo reprodutivo

Set. ] Out. ] Movw. [ Dez. | Jan. | Few. ] Mar. | Abr. ] Maio I Jun. | Jul ].ﬂ.gu.
Repouso,
Florada, chumbinho e Granacgao dos Maturacao dos senescéncia
expansao dos frutos frutos frutos dos ramos
I"ed”
Periodo reprodutivo (novo periodo vegetativa) Autopoda

Fonte: Camargo e Camargo (2001).

A primeira fase, conhecida por “vegetacdo e formagdo das gemas vegetativas”,
ocorre normalmente de setembro a marco (CAMARGO, 1985b).

A segunda fase, a da “inducdo, diferenciacdo, crescimento e dorméncia das gemas
florais”, € caracterizada por dias curtos, indo normalmente de abril a agosto. Essas gemas
florais, depois de terem completado o desenvolvimento, entram em dorméncia e ficam
prontas para a antese, quando acontece um aumento substancial de seu potencial hidrico,
causado por chuva ou irrigacdo (GOUVEIA, 1984). Nos dois meses finais — julho e agosto
—, as gemas dormentes produzem um par de folhas pequenas, etapa essa que separa 0
primeiro ano fenoldgico do segundo (EMBRAPA, 2009).

A terceira fase, que vai de setembro a dezembro, inicia-se com a “florada”, depois
de um aumento do potencial hidrico nas gemas florais maduras (chogue hidrico), e vai até
a “expansdo dos frutos”. Uma florada principal acontece quando se verifica um periodo de
restricdo hidrica seguido de chuva, irrigacdo ou mesmo de um acentuado aumento da
umidade relativa do ar (CAMARGO; FRANCO, 1981; RENA; MAESTRI, 1985).

A quarta fase, a da “granacao”, ocorre de janeiro a mar¢o do ano seguinte, quando
hé& formacdo dos gréos. Nessa fase, um estresse hidrico pode ser prejudicial, produzindo
frutos mal granados, que causam os defeitos preto, verde e ardido, como também o
chochamento de graos (MEIRELES et al., 2004c). A fase de “maturagdo dos frutos”, que

se verifica normalmente de abril a junho, depende da periodicidade da cultivar e da



acumulacdo de energia solar, ou seja, do somatério de ETp, de aproximadamente 700 mm,
apo6s a florada principal. Nessa etapa, deficiéncias hidricas moderadas beneficiam a
qualidade do produto (EMBRAPA, 2009).

A sexta fase, a do “repouso e senescéncia”, ocorre em julho e agosto, sendo
caracterizada pela autopoda do cafeeiro, em que muitos ramos produtivos (terciérios e
quaternérios) secam e morrem, limitando o crescimento vegetativo (EMBRAPA, 2009).

Segundo Camargo (1974), o cafeeiro, para vegetar e frutificar normalmente,
necessita encontrar umidade suficiente no solo durante o periodo de vegetacdo e
frutificacdo, que vai de setembro/outubro a abril/maio. Na fase de colheita e repouso, de
junho a setembro, a umidade pode reduzir bastante e aproximar-se do ponto de
murchamento, sem, com isso, trazer grandes prejuizos para a planta. E o que acontece nas
regibes cafeeiras da Mogiana, em S&o Paulo, e no sul de Minas Gerais. Uma deficiéncia
hidrica no periodo de julho a agosto, fase anterior a antese, pode se tornar benéfica,
favorecendo uma florada mais uniforme ja nas primeiras chuvas de setembro.

A exigéncia hidrica do cafeeiro arabica varia bastante, de acordo com suas fases
fenoldgicas. Logo, pela descricdo da fenologia do café e suas necessidades hidricas,
percebe-se que, na auséncia de chuvas, € esperado manejo do sistema irrigante no periodo:
a partir de fevereiro do primeiro ano fenoldgico antes de julho; setembro a dezembro;
janeiro a marco do segundo ano fenoldgico. Toda a cafeicultura comercial do Brasil
apresenta o florescimento na primavera, a frutificacdo no verdo, a maturacdo no outono e a
colheita no inverno. Ainda, segundo relatério da SENAR de 2016, para uma floracdo
uniforme e abundante da lavoura, recomenda-se que provoque o estresse das plantas
suspendendo a irrigacdo, no periodo de junho a setembro, e ap6s a floragdo, que se reinicie

o fornecimento de agua.
2.5.2 Irrigagdo do Café

As mudancas climaticas globais, o0 aumento eminente da temperatura do ar e as
mudancas no regime hidrico, ocasionam mudanga no zoneamento climatico para a cultura
do café (JESUS FILHO et al., 2012). Tornando-se adequado a utilizacdo de irrigagdo para
sustentar a planta de cafeeiro em periodos de maior demanda hidrica (PIZZETA et al.,
2016), evitando estresses que possa comprometer a produtividade e a qualidade do café.

Visto que a irrigacdo é fundamental para promover a maximizacdo da viabilidade
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economica da cultura, principalmente em regides marginais, para a producgao do cafeeiro
ardbica quanto ao déficit hidrico (SANTINO e FERNANDES, 2000).

Os déficits hidricos podem levar a queda de produtividade do cafeeiro, embora
seus efeitos dependam da duracdo e da intensidade da deficiéncia hidrica e do estadio
fenoldgico em que a planta se encontra (EMBRAPA, 2009). Segundo Camargo (1977),
analisando dados comparativos do balango hidrico climatoldgico de vérias regides
produtoras do Brasil, declarou que a cafeicultura pode suportar deficiéncias hidricas de até
150 mm por ano, principalmente se esse periodo ndo se prolongar até o0 més de setembro.

A irrigacdo j& é uma realidade na cafeicultura brasileira, e ocupa area significativa
entre as que sdo irrigadas no pais. Para que um projeto de irrigacdo atinja seus objetivos, €
necessario que o mesmo seja bem dimensionado e 0 manejo da irrigacdo eficiente. O
manejo da irrigacao tem, por um lado, o compromisso com a produtividade do cafeeiro, e
por outro, 0 uso eficiente da &gua e da energia. Diversos enfoques foram adotados ao
longo da evolucdo da cafeicultura irrigada no Brasil. Inicialmente, a Unica preocupacao
era 0 aumento da produtividade; atualmente, a modernizacdo da agricultura mundial
agregou o conceito da sustentabilidade, com a integracdo de todos os fatores que
interferem na producdo. Nesse contexto, é fundamental a utilizacdo eficiente da agua e a
conservagdo do ambiente, os grandes desafios da cafeicultura irrigada (FOLEGATTI;
FERNANDES, 2013).

2.5.3 Manejo do Sistema Irrigante

O manejo da irrigacdo é um conjunto de ac¢Ges capaz de controlar a disponibilidade
de agua e satisfazer as necessidades hidricas das plantas, maximizando a produtividade e
qualidade da producdo com menor impacto ao meio ambiente. Logo, deve-se colher
informagdes para saber o0 momento, a quantidade e o0 modo de aplicar agua nas lavouras
para obter o melhor aproveitamento (SALVADOR, 2021).
Segundo Folegatti et. al. (2013), 0 manejo da irrigacéo envolve trés etapas distintas
e complementares:
e Definicdo da época e da lamina de agua a ser aplicada;
e Definicdo das metas de eficiéncia na aplicacdo da agua e de ajuste do
funcionamento do mesmo para atingir esses limites;
e Manutengdo preventiva e corretiva dos equipamentos e sistemas para que

funcionem bem.
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Também as caracteristicas, funcionamento e potencialidades de um sistema de
irrigacdo séo aspectos que ndo podem ser negligenciados. Tradicionalmente, dividem-se
0s métodos de manejo da irrigacdo em trés grupos:

e Os que se baseiam unicamente no conhecimento do estado hidrico do solo,
ou seja, no manejo da agua util do solo:
e Os que se baseiam no conhecimento do estado hidrico da planta;

e Os que se baseiam na variacdo do clima.

Uma variavel importante para 0 manejo da irrigacdo é o solo e suas caracteristicas
de capacidade de armazenamento de agua. Antes de qualquer programa de manejo de
irrigacdo, é aconselhavel que se retirem amostras do solo, para que em laboratério obtenha
a curva de retencdo da agua em camadas de 20 cm em 20 cm, até a profundidade efetiva
do sistema radicular cafeeiro (60 cm). Pode-se afirmar que agua disponivel para as plantas
¢ a retida entre a capacidade de campo (CC) e o ponto de murcha permanente (PMP).
(FOLEGATTI; FERNANDES, 2013), de acordo com o0 esquema apresentado na Figura
13. Sabe-se que quantidade de agua retida em um tipo de solo ¢ influenciada por atributos
de solo, especialmente pela textura, estrutura, mineralogia e teor de matéria organica. A
variabilidade espacial do solo é uma das principais dificuldades para obtencdo de
informagdes robustas (SALVADOR, 2021).

Figura 13 — Representacio da Capacidade de Armazenamento de Agua nos Poros do Solo

— 5Solo saturado 'y
Agua de
percolagdo
— (apacidade
de campo
{0,1a0,3 atm) = |5
& =
Agua -y 2
disponivel "
— Ponto de murcha
Agua ndo permanente
disponivel (15 atm)
+ —

Fonte: Adaptado de CaféPoint (FOLEGATTI; FERNANDES, 2013).
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2.5.4 Métodos de Manejo do Sistema Irrigante

A determinacdo da época da irrigacdo e da quantidade de agua a ser aplicada pode

ser feita com o monitoramento da planta, do solo ou do clima, que sdo descritos como:

Monitoramento da planta: O manejo pelo monitoramento da planta € o
controle ideal, sob o ponto de vista do rigor cientifico, mas as implicacdes
técnicas e operacionais dificultam sua utilizacdo nas condi¢fes de campo.
Diferentes métodos permitem o monitoramento das plantas, como: (i)
medicBes do potencial hidrico; (ii) medi¢gdes da temperatura das folhas,
dentre outros. Cada uma dessas técnicas apresenta limitacGes de
aplicabilidade em campo, em razdo da pequena disponibilidade de
informagdes dos limites e dos indices recomendéveis e dos problemas
operacionais.

Monitoramento do solo: constituiu uma metodologia usual para manejo da
irrigacdo, de modo independente ou associado a outros métodos de
controle. Uma vez definidos os limites da CC e PMP e a estratégia de uso
da agua disponivel, 0 momento de ser irrigar e a quantidade de &gua a ser
aplicada sdo determinados mediante a avaliagdo do teor de agua no solo.
Esta determinagdo pode ser realizada de forma direta, com a retirada de
amostras de solo em varias profundidades e diferentes locais, definindo,
posteriormente, a umidade existente pelo método padrao, secagem e estufa.
Por questBes operacionais, a determinacdo do teor de &gua no solo para
efeitos de manejo da irrigacdo pode ser de forma indireta, por meio de
diversos equipamentos disponiveis no mercado. Os mais utilizados sdo
tensidmetros, métodos eletrométricos, sonda de néutrons, TDR (sigla do
nome em inglés para Reflectometria de Dominio do Tempo), métodos
amplamente utilizados na pesquisa e divulgados na literatura sobre
irrigacao.

Monitoramento do clima: A metodologia de monitoramento do clima é uma
das maneiras mais simples e operacionais de manejar a irrigacdo do
cafeeiro. As varidveis meteoroldgicas sdo utilizadas para determinar
indiretamente a necessidade de &gua da cultura. Trata-se de um balanco
hidrico, onde se avalia a entrada de agua (irrigacdo e chuva) e a saida

(evapotranspiragdo, percolacdo e escoamento  superficial). A
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evapotranspiracdo pode ser obtida por meio de medicGes diretas no campo
(lisimetros) ou por estimativas baseadas em dados climéticos ou da cultura.
As medicbes diretas no campo sdo muito caras e sao utilizadas
principalmente para calibrar 0s metodos de estimativa de
evapotranspiracdo, com base em dados climaticos. Calcula-se a
evapotranspiragdo da cultura (ETc) do café multiplicando-se a
evapotranspiracdo potencial de referéncia (ETo) por um coeficiente de
cultura (Kc), que incorpora os efeitos do tipo de cultura e sua fase de
desenvolvimento, frequéncia e forma de aplicacdo da agua. Existem varios
métodos que podem ser utilizados para a estimativa da evapotranspiracéo,
como os de Camargo, Penman, Penman-Monteith, Radiacdo Solar,

Hargreaves, Linacre, Blaney Criddle, dentre outros.

Em relagdo ao método de manejo pelo monitoramento do clima, o balango hidrico,
trata-se de uma forma de avaliar os periodos com excedentes e deficiéncias hidricas ao
longo do ano, e pode ser seriado ou sequencial, normalmente utilizado no monitoramento
agrometeoroldgico, usando uma das seguintes bases: diaria, decendial, semanal e mensal.
Especificamente no caso do café, o monitoramento agrometeoroldgico vem sendo feito
desde 2002 para algumas regides dos estados de Minas Gerais, Sdo Paulo e Parana,
empregando-se o balanco hidrico sequencial decendial de Thornthwaite e Mather (1955),
(MEIRELES et al., 2002, 2003, 2004a, 2004b, 2005). O monitoramento consiste na
apresentacdo e na andlise dos balancos hidricos sequenciais decendiais de algumas
localidades. Esses balangos foram simulados utilizando-se o método proposto por
Thornthwaite e Mather (1955), nos quais se destacam os periodos com excedentes e
deficiéncias hidricas, além do armazenamento de agua no solo (EMBRAPA, 2007). A
Figura 14 apresenta um exemplo de balango hidrico, onde ocorre excedente hidrico no
periodo chuvoso da regido de Mococa (segunda quinzena de outubro a primeira quinzena
de abril) e déficit hidrico durante o periodo de seca da regido (segunda quinzena de abril a

primeira quinzena de outubro).
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Figura 14 — Exemplo de Balango Hidrico Climatico de Mococa, SP.
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Fonte: EMBRAPA, 2007.

O ETc para a cultura do café, pode ser determinada pela equacdo (1), onde o Kc é
uma varidvel adimensional que varia de acordo com a fase fenoldgica da cultura, com o
manejo, com o estande das plantas, e também, com as condi¢des climaticas e épocas de
plantio, ja que os parametros locais (temperatura, umidade relativa, vento, radiacdo solar)
e as variagdes fisiologicas e aerodindmicas da cultura influenciam diretamente na
evapotranspiracdo (MUDRIK, 2005).

ETc = Kc X ETo 1)

A evapotranspiracéo de referéncia (ETo), que expressa a influéncia do clima sobre
a cultura de referéncia, é determinada por métodos que se baseiam em dados climaticos,
utilizando desde equacdes simples, com base somente em valores médios de temperatura
do ar, até equacdes mais complexas, baseadas em modelos fisicos, passando por métodos
evaporimétricos (MAROUELLLI et. al, 2011). Segundo Salvador (2021), ha a necessidade
das informag6es meteoroldgicas completas para se obter um nivel de procissao aceitavel
quando se faz 0 manejo de irrigagdo com base nesses indicadores,

Neste trabalho sera considerado que as lavouras utilizam o método de manejo pelo
monitoramento do clima e os valores de Kc utilizados para fins de célculos de ETc sdo
dados resultante da pesquisa realizada por Rocha et. al (2016), em que, no periodo de
janeiro de 2008 a dezembro de 2011, mensurou-se, na area experimental da Embrapa
Cerrados, a demanda hidrica de um cultivar de café e oferecendo como saida dados

médios anuais de Kc. Embora esse estudo seja para uma regido especifica e um cultivar
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especifico do café arébica, escolheu-se utilizar esses valores pois se assemelham a demais
dados encontrados na literatura e sdo compativeis com as fases fenoldgicas dos cafeeiros
descritas por Camargo (1988). Os valores sdo apresentados na Tabela 3. J& os valores de
ETo podem ser facilmente adquiridos no site do INMET na pagina de Balango Hidrico

Climatol6gico Mensal da Sisdagro (Sistema de Suporte a Decisdo na Agropecuaria).

Tabela 3 — Valores médios mensais de coeficiente de cultura (Kc) para o café (Coffea
arabica).

Fase fenoldgicas do
cafeeiro Més Kc

1°ano 2°ano

Jan. 1,18

V4E G Fev. 1,2
Mar. 1,2

Abr. 1,12

M Maio 1,07

1+Mg Jun. 0,85
Jul. 0,87

R+Fp  Ago. 0,88

Set. 0,98

V+E Out. 1,21
C+E  Nov. 1,23

Dez. 1,23

Fonte: Adaptado de Rocha et. al. (2016).

Onde: Vegetacdo (V), formacdo de gemas florais (F), Inducdo (1), Maturacdo das
gemas florais (Mg), Granacdo (G), Maturacdo dos frutos (M), Repouso (R) e Folhas
pequenas (Fp).

2.5.5 Principais Sistemas de Irrigacdo do Cafeeiro

Os sistemas de irrigagdo mais utilizados sé&o os de asperséo (convencional, em
malha e pivé central) e os localizados (gotejamento e modificados). Em funcdo de
aspectos relacionados ao consumo de energia, exigéncia de mdo de obra e outros de
natureza operacional, os sistemas mais viaveis de irrigacdo por aspersdo tém sido o
convencional (principalmente do tipo malha) e o pivo central. Com relacdo a irrigacéo
localizada, os sistemas mais empregados sdo o de gotejamento — por suas caracteristicas

técnicas que permitem uma irrigacdo com grande precisdo, economia de agua e energia —,
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e as fitas de polietileno — sistema também conhecido como “tripa”, principalmente pelo
menor custo de implantagé&o.

Basicamente, os sistemas de irrigacdo para o cafeeiro podem ser divididos em dois
grandes grupos: sistemas de irrigacdo com aplicacdo da agua em érea total e com
aplicacdo localizada da éagua, molhando apenas partes da area onde a cultura esta
implantada (LIMA; FERNANDES, 2013):

e Pivd central: Os primeiros pivos centrais utilizados na cafeicultura foram
adaptados de outras lavouras, com irrigacdo em area total; ou seja, tanto nas
linhas de café, quanto nas entrelinhas. Apesar de viabilizar a cafeicultura
empresarial nas regides de cerrado, o sistema pivé central convencional
apresentava o inconveniente da aplicacdo de grandes volumes de agua e
com irrigacdo das entrelinhas do café, exigindo controle mais intensivo do
mato. A partir desta tecnologia, pesquisadores e consultores brasileiros
desenvolveram uma técnica extremamente interessante para a irrigacdo do
cafeeiro, com o pivo central e plantio realizado em circulo e localizacdo
dos emissores sobre as linhas do café, denominados Lepa (sigla em inglés
para Low Energy Precision Aplication); ou seja, aplica¢do precisa de agua,
com baixo consumo de energia, jaA que a pressdo requerida € menor
(SANTINATO; FERNANDES, 2002). Uma caracteristica desse tipo de
sistema de irrigagdo é a plantacdo em areas circulares, como ilustrado na

Figura 15.

Figura 15 — Exemplos de Areas de Café com Irrigacdo por Pivo.
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Aspersdo convencional e em malha: Existem diferentes tipos de sistema de
aspersdo, quanto a manipulacdo de seus componentes (tubos, conexdes e
aspersores), tais como: portatil, semifixo e fixo. Uma inovagédo que tem
apresentado bons resultados na irrigagdo do cafeeiro € uma adaptagdo no
sistema convencional de aspersdo: o sistema de aspersdo em malha, no qual
0s ramais sdo conectados nas extremidades, para aumentar a uniformidade
da pressdo na rede hidraulica. Este sistema tem como caracteristicas
principais: (i) utilizagdo de tubos de PVC de baixo didmetro que constituem
as linhas laterais ligadas em “malha” e enterradas; (i) baixo consumo de
energia, de 0,6 a 1,10 CV/ha; (iii) adaptacéo a qualquer formato de terreno;
(iv) possibilidade de divisdo da area em varias subéreas; (v) facilidade de
operacdo e manutencdo; (vi) possibilidade de fertirrigacdo; (vii) baixo custo
de instalacdo e manutencdo. Como limitacGes, este sistema apresenta: (i)
dificuldade de automacdo; (ii) maior dependéncia de mao de obra; (iii)
abertura de grande numero de valetas para enterrar 0s tubos em malha
(DRUMOND; FERNANDES, 2004).

Autopropelido convencional: Consiste num aspersor tipo canhdo, montado
em veiculo equipado com mecanismo autopropulsor que, por meio da
movimentacdo hidraulica de um carretel, enrola um cabo de aco capaz de
deslocar o sistema ao longo da faixa de solo a ser irrigada.

Carretel enrolador: Mais moderno que o anterior, irriga uma faixa de terra
continuamente, pelo deslocamento de um canhdo hidraulico montado sobre
rodas, conectado na extremidade de uma mangueira. Neste equipamento,
apenas a mangueira € movimentada.

Gotejamento: Efetua a irrigacéo sobre o solo na area de maior absor¢éo das
raizes do cafeeiro, com gotejadores de pequena vazdo (1 a 10 litros/hora);
porém, capazes de irrigar com alta frequéncia (até mesmo varias vezes ao
dia), mantendo a umidade do solo na zona radicular proxima a capacidade
de campo, condicao que facilita a absorcéo de agua pelo cafeeiro (Santinato
e Fernandes, 2012). A agua é pressurizada pelo sistema de bombeamento,
e, antes que chegue aos gotejadores, passa por um sistema de filtragem,
pratica essencial ao bom funcionamento deste sistema. Apresenta, como

principais vantagens: (i) alta uniformidade de aplicacdo de &gua, de 90 a
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95%; (ii) reducdo de gastos de &gua, energia e mao de obra; (iii) aplicacdo
eficiente de defensivos e fertilizantes; (iv) possibilidade de automacéo total
do sistema. Como desvantagens, podem ser citados: (i) alto custo de
implantacédo; (ii) riscos de entupimento de emissores se mal manejados;
(iii) concentracdo do sistema radicular em apenas parte do solo, onde se
forma o “bulbo molhado” do gotejador; (iv) possiveis danos e avarias das

linhas laterais por trabalhadores (enxadas) e animais (roedores).

Resumidamente, a recomendacdo do método de irrigacdo depende de fatores
como: a topografia da area; disponibilidade de agua na propriedade; porosidade do solo;
nivel tecnoldgico da fazenda; condicBes climaticas como pluviosidade, temperatura e
velocidade do vento. O manejo da irrigacdo passa pelo gerenciamento de todo o sistema,
que inclui a manutencdo dos equipamentos, a estratégia de horérios de irrigacéo,
acompanhamento de custos e tarifas e a definicdo de quando e quanto irrigar. Para realizar
a irrigacdo devem ser considerados o déficit hidrico, o turno da rega e a operacionalizacdo
da irrigacdo, onde é possivel avaliar a eficiéncia do sistema e fazer ajustes necessarios
(SENAR, 2016).

2.6 AGROMETEOROLOGIA

Segundo Smith (1975), a “Meteorologia Agricola tem por objetivo colocar a
ciéncia da Meteorologia a servi¢co da Agricultura em todas suas formas e facetas, para
melhorar o uso da terra, para ajudar a produzir o maximo de alimentos, e a evitar o abuso
irreversivel dos recursos da terra”.

A meteorologia agricola, também conhecida como agrometeorologia, € o ramo da
meteorologia que estuda a influéncia das condicbes meteoroldgicas nas atividades
agropecudrias. Em razdo da sua interacdo com as diversas areas ligadas a agronomia, a
agrometeorologia tem papel fundamental tanto no planejamento agricola como nas
tomadas de decisdo. No planejamento agricola faz-se presente quando se define o
zoneamento agroclimatico, época mais adequada de semeadura e planejamento topo e
microclimatico, baseados no clima local e no balanco hidrico, que define as estagdes seca
e Umida. Ja nas tomadas de decisdo, a agrometeorologia € usada para mapear épocas de

semeadura, colheita, irrigacdo, preparo do solo, controle fitossanitario e para adotar
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medidas contra eventos adversos, para isso, usando-se das condi¢des do tempo vigente e
previstas, que definem as condi¢des térmicas e de disponibilidade hidrica mais atuais
(SENTELHAS; ANGELOCCI, 2009).

Carlos (2021) cita que a agrometeorologia possui trés principais pilares
relacionados a sua aplicagéo:

e Proposito estratégico: associado ao planejamento, com zoneamentos e
planejamentos topo climaticos;

e Proposito tatico: associado a tomada de decisdo, visando uma maior
flexibilizagdo dos sistemas de producdo em funcdo do acompanhamento
das condi¢fes meteoroldgicas;

e Obtencéo de resiliéncia: fortalecimento dos sistemas agricolas por meio da
diversificacdo e das estratégias de manejo dos riscos, como rotacdo de
cultura, quebra-ventos, cobertura do solo e irrigacao.

A agricultura é um sistema tecnoldgico artificial desenvolvido pelo homem com o
objetivo de se obter alimento, fibra, energia em quantidade suficiente para garantir sua
subsisténcia por um certo periodo. As plantas foram gradativamente sendo domesticados
até permitir que extensas areas fossem cobertas com individuos com mesma composicdo
genética. Nessa condicdo, a interagdo com o ambiente depende do estadio de
desenvolvimento das plantas (fases fenoldgicas) visto que, num dado instante, todos os
individuos daquela comunidade tém a mesma idade, com porte semelhante, e com a
mesma suscetibilidade aos rigores impostos pelo meio. Quanto mais homogénea for a
populacdo de plantas, maior sera sua suscetibilidade as condi¢bes ambientais (PEREIRA,;
ANGELOCCI; SENTELHAS, 2007).

A gestdo do balanco hidrico no solo € uma boa estratégia de manejo de riscos, €
favorecido com o uso de técnicas agricolas de cobertura do solo, que aumentam a
capacidade do solo em reter e armazenar dgua e consequentemente favorecem uma maior
produtividade agricola. O ritmo da disponibilidade de energia e de agua de uma regido
determina o seu potencial de produtividade agricola (PEREIRA; ANGELOCCI;
SENTELHAS, 2007).

A disponibilidade de agua depende do balanco entre chuva e evapotranspiracéo,
sendo esta Ultima dependente das condi¢bes da superficie (tipo de cobertura, tipo de solo)
e da demanda atmosférica (disponibilidade energética, umidade do ar, e velocidade do
vento). A disponibilidade hidrica no solo pode ser quantificada pelo balan¢o hidrico
climatologico, evidenciando as flutuagbes temporais de periodos com excedente e com
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deficiéncia, permitindo planejamento das atividades agricolas, visando minimizar perdas.
As exigéncias hidricas das culturas e sua relacdo com as condi¢des ambientais embasam o
suporte ao planejamento e quantificacdo da irrigacdo. Das atividades econdmicas, a
agricultura é sem duvida aquela com maior dependéncia das condi¢cdes do tempo e do
clima (PEREIRA; ANGELOCCI; SENTELHAS, 2007).

2.7 BIBLIOTECAS PYTHON E ALGORITMOS UTILIZADOS

Nesta secdo serdo apresentados os algoritmos e ferramentas utilizados no
desenvolvimento da metodologia. A linguagem de programacéo utilizada foi Pyhton, e o

ambiente de desenvolvimento utilizado para programagéo foi Spyder.

2.7.1 Ambiente Spyder e Python

Spyder € um poderoso ambiente cientifico escrito em Python, para Python e
projetado por e para cientistas, engenheiros e analista de dados. Ele apresenta uma
combinacédo exclusiva da funcionalidade avancgada de edic¢do, andlise, depuracdo e criacdo
de perfil de uma ferramenta de desenvolvimento abrangente com exploracdo de dados,
execucdo interativa, inspecdo profunda e recursos de visualizacdo de um pacote cientifico.
Além disso, o Spyder oferece integracdo integrada com muitos pacotes cientificos
populares, incluindo Numpy, SciPy, Pandas, IPython, QtConsole, Matplotlib, SymPy e
muitos mais. Além de seus muitos recursos integrados (ANACONDA ORG, 2022).

Python é uma linguagem de programacdo interpretada, orientada a objetos,
multiplataforma, de propdsito geral, gratuita e de cddigo aberto. Foi criada no Instituto
Nacional de Pesquisa em Matematica e Ciéncia da Computagdo, por Guido van Rossum,
na Holanda, baseada em uma linguagem chamada ABC, que tem como base BASIC e
Pascal. O Python foi concebido para ser uma linguagem de programacao altamente legivel
e por sua simplicidade, é de facil aprendizado (TELLES, 2008).

De acordo com McKinney (2012), no inicio dos anos 2000, houve um aumento
crescente na adogéo da linguagem Pyhton para fins de computacéo cientifica, tanto nos
meios académicos como na industria. Nos Gltimos anos, esta linguagem vem se tornando
uma alternativa para tarefas de analise de dados, principalmente devido a seu crescente

numero de bibliotecas para fins cientificos, como o Pandas e NumPy.
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2.7.2 Pacotes Python Utilizados

e Pandas

A biblioteca Pandas transforma o Python em um ambiente rico para analise de
dados. Ela oferece funcdes e estruturas de dados valiosas no intuito de facilitar o trabalho
com dados estruturados, disponibilizando métodos para juncdo de dados, limpeza e
transformacéo, por exemplo. Outra facilidade que a biblioteca provém é a capacidade de
manipular dados de uma forma flexivel como em planilhas eletrdnicas ou bancos de dados
relacionais (MCKINNEY, 2012). Dentre os tipos de estruturas de dados no Pandas, dois
se destacam, e foram utilizados no algoritmo deste trabalho, sdo o tipo: Series e
Dataframe.

Series, trata-se de uma estrutura de dados em objeto, parecido com um vetor de
apenas uma dimensdo que contém um vetor de dados e outro vetor chamado de indice. A
estrutura também pode ser vista como um dicionario de tamanho fixo. Por padrdo, o vetor
indice do objeto mostra 0 nimero do indice de cada posicdo do vetor de dados. Porém, é
possivel informar uma label para o indice e acessar as posi¢Ges do vetor de dados através
desta label especificada pelo usuario (MCKINNEY, 2012).

Ja o DataFrame, é uma estrutura que ser assemelha a uma planilha eletrdnica, de
forma tabular, contendo uma colecdo ordenada de colunas que podem assumir diversos
tipos de dados, nos quais possuem um indice para cada linha e coluna. Uma forma de criar
um DataFrame pode ser declarando um dicionario com listas de igual tamanho
(MCKINNEY, 2012). Também, é possivel importar arquivos CSV, TXT, EXCEL dentro
de um DataFrame. Neste trabalho, todas as bases de dados de entrada, descritas na se¢édo
anterior, foram exportadas para o formato DataFrame, para serem feitas as leituras e

manipulagdes desejadas.

e NumPy

NumPy (abreviacdo de Numerical Pyhton) fornece uma interface eficiente para
armazenar e operar em buffers de dados densos. De certa forma, os arrays NumPy sdo
como o tipo de lista integrado do Python, mas os arrays NumPy fornecem armazenamento

e operacOes de dados muito mais eficientes a medida que os arrays aumentam de
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tamanho. As matrizes NumPy formam o nlcleo de quase todo o ecossistema de
ferramentas de ciéncia de dados em Python (VANDERPLAS, 2017). De acordo com
McKinney, 2012, algumas caracteristicas da ferramenta sdo: (i) O objeto ndarray que é um
vetor multidimensional rapido e eficiente; (ii) FuncOes para executar operagdes
matematicas entre vetores; (iii) Suporte a Transformacdes de Fourier, Algebra Linear e

geracdo de nimeros aleatorios.

e Shapefile

A biblioteca Python Shapefile (PyShp) fornece suporte de leitura e gravagéo para o
formato Esri Shapefile. O formato Shapefile € um popular formato de dados vetoriais do
Sistema de Informacgdes Geograficas criado pela Esri. A Esri descreve os formatos de
arquivo shp e shx. No entanto, um terceiro formato de arquivo chamado dbf também &
necessario, e deve estar presente na pasta de arquivos (CURATED PYTHON, 2022). Essa
biblioteca foi utilizada para ler os dados de entrada de solos e desnivel. Sendo o arquivo
de desnivel o mais pesado dentre todos os dados utilizados neste trabalho, com 1, 29 GB,

representando a etapa mais desafiadora de processamento.

e Scikit-Learn

Scikit-learn é uma biblioteca Python com documentacdo incomparavel projetada
para fornecer um API consistente para dezenas de algoritmos. Ele é contruido sobre — e €
ele proprio — um componente central da pilha cientifica Python, ou seja, NumPy, SciPy,
pandas e matplotlib. O Scikit-learn cobre as areas de: (i) classificacdo; (ii) regressao; (iii)
agrupamento; (iv) reducdo de dimensionalidade; (v) selecdo de modelo; e, (vi) pré-

processamento.
2.7.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Utilizados

Como comentado anteriormente, foram utilizados, basicamente, duas técnicas de
aprendizado de maquina, uma do tipo ndo-supervisionado e outra do tipo supervisionado:
clusterizacdo (agrupamento) e classificacdo, respectivamente. Nesta secdo serdo descritas

estas técnicas.
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e Aprendizado Supervisionado x N&o Supervisionado

Algoritmos de aprendizado de maquina sdo divididos entre supervisionado e néo
supervisionado. A Figura 16 apresenta os dois tipos de aprendizado e suas principais
diferencas. Como o nome sugere, algoritmos de aprendizado supervisionado requerem
supervisdao para treinar o modelo. Essa supervisdo geralmente é necessaria no caso de
classificacdo onde temos dados rotulados nos quais treinamos o modelo para que ele
preveja os rotulos dos dados ndo vistos. Aqui, a supervisdao se da por meio do rétulo
fornecido com cada observacdo (ou seja, supervisionando o processo de aprendizagem).
Exemplos incluem classificagdo para preditores discretos e regressdo para 0s continuos
(HAROON, 2017).

Figura 16 — Supervisionado x N&o Supervisionado.

Aprendizado Nao Supervisionado

v
v

X X

Fonte: Elaboragdo Propria, adaptado de Haroon, (2017, p.133).

Os algoritmos de aprendizado ndo supervisionados nao requerem supervisao dos
dados durante o treinamento do modelo. Um excelente exemplo disso € o agrupamento,
que descobre os rétulos sem qualquer supervisao necessaria. Esses rotulos descobertos se
tornam a base para classificar quaisquer novos dados ndo vistos. Outro exemplo de
aprendizagem ndo supervisionada é a regra de associacdo, que envolve os conceitos de
complemento e substituto. Complemento refere-se a um fendémeno pelo qual se um

comprador compra X, entdo, com um alto grau de certeza, ele também comprara Y.

71



Substituto refere-se a um comportamento pelo qual um comprador comprara X ou Y
(HAROON, 2017).

e Clusterizacéo

Segundo Haroon, 2017, a andlise de cluster refere-se ao agrupamento de
observacOes para que 0s objetos dentro de cada cluster compartilhem propriedades
semelhantes e as propriedades de todos os clusters sejam independentes umas das outras.
Os algoritmos de cluster geralmente otimizam maximizando a distancia entre os clusters e
minimizando a distdncia entre os objetos em um cluster. A analise de cluster ndo é
concluida em uma unica iteracdo, mas passa por varias iteracdes até que o modelo
convirja. Convergéncia de modelo significa que as associacGes de cluster de todos 0s
objetos convergem e ndo mudam a cada nova iteragéo.

Alguns algoritmos de clustering ndo pedem o numero de clusters/componentes e
apresentam o numero de clusters que estatisticamente fazem mais sentido. No entanto,
uma grande quantidade de algoritmos de clustering solicita ao usuario antecipadamente o
namero de clusters/componentes que ele deseja na saida, esse modelo foi o utilizado neste
trabalho. E importante entender que o agrupamento, assim como a classificagdo, € usado
para segmentar os dados; no entanto, esses grupos ndo sdo definidos anteriormente no
conjunto de dados de treinamento (ou seja, sao dados ndo rotulados).

Haroon, 2017 define os diferentes algoritmos que implementam diferentes técnicas
para o céalculo de clusters. As técnicas sdo:

e Particionamento: Agrupa dados em um determinado nimero de clusters
enguanto otimiza para o objetivo (por exemplo, distancia), a Figura 17,

exemplifica essa técnica.



Figura 17 - Exemplo de aplicagéo de Cluster por Particionamento.
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Pontas Originais
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Fonte: Haq, Huarong e Khattak, 2017.

Hierdrquico: Agrupa dados em uma hierarquia de clusters. Essas hierarquias sdo

formadas de cima para baixo ou de baixo para cima, Figura 18.

Figura 18 - Exemplo de aplicacdo de Cluster Hierarquico.
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Fonte: Haq, Huarong e Khattak, 2017.
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e Baseado em grade: divide os dados em células hiper retangulos, descarta
células de baixa densidade e combina células de alta densidade para formar

clusters

, Figura 19.



Figura 19 - Exemplo de aplicacdo de Cluster Baseado em grade.
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Fonte: Haq, Huarong e Khattak, 2017.

Um bom algoritmo de agrupamento atende ao requisito de semelhanca dentro do
cluster e dissimilaridade entre clusters, pode lidar com o conjunto de dados de treinamento

que é de alta dimensdo e afetado por ruido e discrepancias (outliers).

2.8 RESUMO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou uma revisdo dos bibliogréafica dos topicos relacionados a
dissertacdo, desde a definicdo de PNT aos estudos existentes relacionados ao tema. Tais
estudos tratam da estimacdo dos montantes dessas perdas, identificacdo de ocorréncia de
PNT na rede e alguns estudos ja buscam classificar unidades consumidoras das
distribuidoras de estudo como sendo fraudulentas ou ndo. Empregando diversas técnicas
de aprendizado de méaquina como, por exemplo, fuzzy, VSM, clustering, Decision Tree,
Random Forest, K-Means, etc. Contudo esses estudos, em sua maioria, sdo realizados para
zonas urbanas.

De maneira a identificar quais seriam as variaveis cadastrais dentro da base de
dados da CPFL dos clientes rurais irrigantes, apos a revisdao de PNT, é apresentada a
caracterizacdo de consumo de energia do Brasil, apontando quais sdo as subclasses das
unidades consumidoras que podem ser classificadas como irrigantes dentro da classe de
consumo rural. Esses clientes podem utilizar de desconto na tarifa de energia, se
utilizarem seus sistemas de irrigacdo dentro do periodo indicado destinado a essa
atividade. Logo o estudo busca aplicar uma metodologia classificatéria preditiva de
deteccdo de possiveis ocorréncias de PNT para as unidades consumidoras cadastradas
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como irrigantes beneficiarias do desconto na tarifa, identificando padrBes de consumo das

unidades consumidoras e desvios nesses padrdes de consumo.
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3. METODOLOGIA PARA DETECCAO DE PNT EM UNIDADES
CONSUMIDORAS IRRIGANTES DE CAFE

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para deteccdo de PNT em
unidades consumidoras rurais irrigantes de café no estado de SP. Sdo apresentados o
conjunto de dados utilizados na implementacéo e os atributos mapeados que influenciam
no consumo de energia elétrica desses consumidores em especifico. Sdo descritas
brevemente, também, as tecnologias empregadas na metodologia e as meétricas de
avaliacdo utilizadas para validacdo dos resultados obtidos.

O fluxograma da metodologia € apresentado na Figura 20, onde apresenta-se as
duas ramificacfes do estudo apresentado neste trabalho, focado para irrigantes de café:
além do modelo classificatorio preditivo utilizando-se de Kmeans e Random Forest; séo
consideradas variaveis de agrometeorologia e de processamento de imagens para

desenvolvimento da metodologia de detec¢do de PNT por estimativa de consumo.

Figura 20 — Fluxograma da Metodologia Proposta.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Como apresentado na Figura 20, tem-se duas ramificagdes do de aplicabilidade de
metodologia para detecgdo de PNT:

i.  Uma (ramificacdo principal, a esquerda) referente a aplicacdo de aprendizado
de méquina e geracdo de classes de perfis de consumo para serem usadas no
modelo preditivo, onde a possivel ocorréncia de PNT é detectada pelas
divergéncias de perfis de consumo entre os periodos de safra (comparando 0s
perfis preditos num periodo do ano vigente com o perfil de consumo do
mesmo periodo do ano anterior)

ii.  J& na outra ramificagdo aplica-se a metodologia do balan¢o hidrico em um
subconjunto de unidades consumidoras para detectar PNT, pois, dentre as
classes de perfis de consumo geradas sempre iremos ter a classe mais
inferior, onde consumos menores do que o esperado n&do irdo resultar em
mudanca de classe. Desse modo é aplicado a metodologia de balango hidrico
para essas UCs, onde é possivel estimar a energia elétrica que seria
necessaria para irrigar sua area plantada nas condicdes de evapotranspiracdo

do més de analise.

3.1 CONJUNTO DE DADOS DE ENTRADA

Foram utilizados conjuntos de dados diversos para implementacdo do algoritmo, a
serem citados: consumo de energia, dados cadastrais, dados agrometeorolégicos (dados
fenoldgicos, dados caracteristicos do sistema irrigante, dados climaticos, dados de areas de

lavouras). Nesta secdo s@o apresentados esses conjuntos de dados e as variaveis utilizadas.

3.1.1 Dados de Entrada — Consumo e Cadastrais

Um dos conjuntos de dados utilizados como entrada neste trabalho foram
fornecidos por uma empresa de distribuicdo de energia elétrica que atua no estado de Séo
Paulo. A distribuidora além de possuir dados histéricos de consumo de energia elétrica de
seus clientes também possui dados cadastrais de natureza comercial. Os registros dos

dados foram disponibilizados em arquivos no formato CSV. Os atributos selecionados
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dessa base de dados para compor as variaveis de entrada do algoritmo da metodologia
proposta séo:
e Consumo histérico: composto por 72 (6 anos, escolha prépria do autor)
meses de leituras das UC de estudo, disponibilizado em KWh;
e Data de referéncia: data referente a leitura do consumo de energia, formato
AAAAMM;
e Descricdo do municipio: nome do municipio da UC, disponibilizado em
caixa alta sem caracteres especiais;
e Grupo de tensdo: classificacdo do grupo de tensdo da UC (A ou B);
e Numero de Coordenadas GIS X e Y: coordenadas geograficas do ponto de
distribuicdo que atende a UC;
e Descricdo do Alimentador: classifica¢do do alimentador que atende a UC;

e Cadigo de Instalacdo: cddigo unico registrado da UC.

Como comentado, esses dados foram extraidos de trés arquivos disponibilizados:
um arquivo de consumo histérico de UC da classe de consumo A (108973 linhas e 4
colunas), um arquivo de mesma natureza para UC da classe de consumo B (2228395
linhas e 9 colunas), e um arquivo com dados cadastrais comerciais das UC (2731 linhas e
101 colunas). As linhas do ultimo arquivo referem-se ao ndmero de UC irrigantes
cadastrados na modalidade tarifaria de periodo reservado noturno. Os atributos e descricdo

séo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Atributos selecionados para o conjunto de dados de entrada da distribuidora
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Atributo Selecionado Descrigdo Natureza do dado

Atributo que indica qual

COD_ALIMENTADOR . .
- alimentador atende o consumidor.

Qualitativo - nominal

Atributo que indica qual grupo de
COD_GRUPO_TENSAO tensdo o consumidor esta Qualitativo - nominal
cadastrado.

Cabdigo Unico referente a UC

COD INSTALACAO
- cadastrada.

Qualitativo - numérico

CONSUMO 72 linhas de consumo Quantitativo — numérico [KWh]
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Data de leitura do consumo
DT_REFERENCIA associado ao periodo, ano e més Qualitativo — numérico
da leitura.

Coordenada de latitude do ponto
de distribuicdo que atende o

LAT - Qualitativo - numérico
consumidor. Formato grau
decimal.
Coordenada de longitude do ponto

LONG de distribuigao que atende o Qualitativo - numérico

consumidor. Formato grau
decimal.

Nome do municipio em que o

DESC MUNICIPIO . . .
- consumidor esta localizado.

Qualitativo - nominal

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.1.2 Dados de Entrada — Dados de Desnivel

Os dados de desnivel do relevo foram adquiridos pela plataforma do Servigo
Geoldgico do Brasil, onde ¢ possivel baixar, em arquivo “.zip”, dados de declividade em
percentual do relevo brasileiro de cada uma das folhas presente na Carta Geogréafica do
Brasil ao Milionésimo. Na Figura 21, é apresentada as folhas, pode-se identificar a area de
estudo como estando na folha SF-22. O arquivo desses dados foi utilizado como entrada,
para associar desniveis de solo as UCs, utilizando o procedimento de pontos inseridos em
um poligono, de maneira que, para cada ponto de coordenada geografica, das UCs das
bases de dados, ird ser verificado qual poligono ela estd inserida. Uma vez que cada
poligono possui um valor de desnivel (DN), a UC serd associada ao valor de DN do
poligono a que pertence.

O formato dessa entrada é em shapefile contendo a folha de interesse para

aplicacdo do estudo em Sao Paulo, folha SF-22 na Figura 21.



Figura 21 - Carta Geografica do Brasil ao Milionésimo
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Fonte: Servico Geoldgico do Brasil (2020).

e Arquivo Shapefile

O formato shapefile, utilizado como entrada, é um formato de armazenamento de
dados de vetor da Esri (empresa americana especializada na producdo de solugdes para a
area de informacGes geograficas) para armazenar a posicdo, a forma e os atributos de
feicBes geograficas. E armazenado como um conjunto de arquivos relacionados e contém
uma classe de feicdo. Os shapefile normalmente contém fei¢cbes grandes com muitos
dados associados e foi historicamente utilizado em aplicativos de desktop GIS como
ArcMap. O caminho primario para disponibilizar dados de shapefile para outros
visualizarem por um navegador da web e adiciona-lo a um arquivo .zip, transferi-lo e
publicar uma camada de feicdo hospedada. O arquivo .zip deve conter pelo menos 0s
componentes dos arquivos “.shp”, “.shx”, “.dbf” e “.prj” do shapefile (ArcGis Online,
2022).

O arquivo de solos contém como fei¢bes poligonos de solos, onde é possivel, com
dados de latitude e longitude de pontos desejados, visualizar onde esses pontos se
encontram, em que poligono, e, dessa forma, identificar qual o tipo de solo associado ao
ponto desejado. A Tabela 5 apresenta os atributos e sua descricdo, e a Figura 22 apresenta
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a leitura do shapefile pelo algoritmo, onde € possivel visualizar as informacdes descritas

na tabela.

Tabela 5 - Descricdo dos Componentes Gréficos.

Nome do Atributo

Descricdo

Natureza do dado

Posicéo de cada valor da tabela, n°

index de poligonos na tabela (1,704,190) Qualitativa - Nominal
Percentual de desnivel da area I -

DN contida no poligono. (de 1 a 6) Quantitativo - Numérico

geometry Feicdo do shapefile: poligono de Quantitativo — Coordenadas de

solos

Poligonos

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 22 — Leitura do arquivo shapefile.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.




3.1.3 Dados de Entrada — Dados de CAD

A capacidade de &gua disponivel (CAD ou AWC) dos solos no Brasil pode ser
adquirida numa base de dados disponibilizada e realizada pela ANA e pela Universidade
Federal do Parana (UFPR), como uma das atividades do Atlas Irrigacdo: Uso da Agua na
Agricultura Irrigada. A umidade retida pelo solo é utilizada como critério no
dimensionamento de projetos de irrigacdo e em aplicacBes diversas nas &reas da
agronomia e hidrologia, que incluem estudos de: balanco hidrico, disponibilidade de agua
as plantas, infiltracdo, condicdes de drenagem, condutividade hidraulica, estresse hidrico e
movimento de solutos no solo (Metadados INDE, 2022).

Tradicionalmente, a capacidade de campo (CC) e o ponto de murcha permanente
(PMP) séo considerados como os limites maximo e minimo, respectivamente, de umidade
retida nos solos que se encontra disponivel paras as plantas. A partir destes limites pode-se
estimar a capacidade de agua disponivel no solo. Define-se a capacidade de &gua
disponivel como sendo o volume maximo de &gua no solo que esta disponivel para as
plantas quando a umidade do solo se encontra na capacidade de campo, desconsiderando-
se 0 volume que fica indisponivel na condicdo de umidade de murcha permanente (ANA;
UFPR, 2021).

O arquivo mais recente data de 2021, é um documento digital em formato de
tabela, possui um modelo de mapa vetorial, contudo, para este trabalho, o arquivo de
entrada utilizado foi no formato planilha “.x1sx”. A descri¢do dos atributos encontrados na

planilha é apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 — Descri¢do dos Atributos da Entrada de CAD.
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Nome do Atributo Descrigdo Natureza do dado
Cadigo Cadigo de identificagcdo do municipio. Qualitativo - Numérico
Municipio Identificacdo do municipio. Qualitativo - Nominal
UE Sigla da unidade federativa referente ao estado a Qualitativo - Nominal

que 0 municipio pertence.

Valor em m®m?® ou % da capacidade de 4gua

CAD ou AWC . : S
disponivel mapeada para o municipio.

Quantitativo - Numérico

Fonte: Elaborado pelo Autor.



3.1.4 Dados de Entrada — Dados de Fenologia e Mapeamento Tecnoldgico

Os dados de entrada referentes a fenologia foram adquiridos pela pesquisa
bibliografico do autor, apresentada no capitulo anterior. As informacgdes foram
armazenadas em planilha formato “.xIsx”, juntamente com os dados do mapeamento
tecnoldgico referentes ao sistema irrigante mapeado para a regido de estudo, Tabela 7.

Os dados de Kc séo os apresentados na revisdo bibliografia, e serdo associados a
cada més de referéncia. A profundidade da raiz da planta de café é utilizada para calcular
0o CAD da cultura, dado pela equacdo (2), neste trabalho foi utilizado o valor de
profundidade igual a 500 mm, um valor encontrado também na bibliografia. O tipo de
irrigacdo mapeado para a regido de mogiana foram do tipo gotejamento, os dados de

eficiéncia e pressdo de servic¢o sao atribuidos por tipo de sistema irrigante.

CADcultura = CAD X Profundidade )

Tabela 7 — Descricdo dos Atributos da Entrada de Fenologia e Mapeamento Tecnoldgico.

Nome do Atributo Descrigdo Natureza do dado
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Identificacdo do tipo de cultura —

Cultura (no caso de estudo: Café)

Qualitativo - Nominal

Kc_Jan....Kc_Dez. 24 colunas de valores de Kc da

Kc_Jan_1..Kc_Dez_1

cultura de Café para o periodo
bienal.

Quantitativo — Numérico

Profundidade

Valor da profundidade da raiz da
planta de café.

Quantitativo — Numérico

Tipo_lrrigacao

Tipo de sistema de irrigacao.

Qualitativo - Nominal

EFICIENCIA

Eficiéncia do tipo de sistema de
irrigacao.

Quantitativo — Numérico [%)]

Pressdo_De_Servico

Pressdo de servigo do sistema
irrigante.

Quantitativo — Numérico [mca]

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.1.5 Dados de Entrada — Dados Meteoroldgicos

Os dados de entrada de natureza meteoroldgica foram adquiridos na plataforma

CIIAGRO do Portal Agrometeorolégico e Hidroldgico do Estado de Sdo Paulo, onde é



possivel acessar as informagdes do monitoramento climético, com dados de precipitacdo
pluviométrica e evapotranspiracdo, que serdo utilizados nos célculos de estimativa de
consumo, esses dados podem ser adquiridos por municipio e periodo desejado. Foram
extraidas as informacdes para os municipios da regido de estudo: Cristais Paulista,
Pedregulho, Franca, Ribeirdo Corrente, Jeriquara e Patrocinio Paulista. Os dados foram
armazenados em planilha “xlIsx”. A descricdo dos atributos desse dado de entrada é

apresentada na Tabela 8.

Tabela 8 - Descricao dos Atributos da Entrada de Fenologia e Mapeamento Tecnologico.
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Nome do Atributo Descrigdo Natureza do dado
MES 12 linhas referentes ao més. Qualitativo - Numérico
ETo Valores de evapotranspiracdo

potencial medido para cada més do Quantitativo - Numérico
periodo de estudo.

PRECIPITACAO Valores de precipitacdo medido Quantitativo — Numérico [mm]
para cada més do periodo de
estudo.

Nome do municipio em que o

DESC MUNICIPIO . A .
- consumidor esta localizado.

Qualitativo - nominal

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.1.6 Dados de Entrada — Dados de Areas

Junto ao estudo de estimativa de consumo de consumidores irrigantes e
identificacdo de possiveis ocorréncias de PNT, esta sendo realizado o estudo de
identificacdo de areas de lavouras e o tipo de plantio da &rea. O dado de entrada de areas
de cultivo de café utilizado nesse trabalho é um resultado desse estudo, onde s&o
fornecidas as coordenadas de latitude e longitude dos centroides das areas de plantio
identificadas, a area em hectares (ha), o tipo de cultura, a as UC mais proximas dessa area
identificada (utilizando as coordenadas geograficas do cadastro das UC), e 0 municipio

onde a area esta localizada, descritos na Tabela 9.



Tabela 9 - Descricdo dos Atributos da Entrada de Areas.

Nome do Atributo

Descricdo
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Natureza do dado

UC_1,UC_2,UC_3

3 colunas com o cédigo de
identificacdo das 3 UC mais
préximas do centroide da area.

Qualitativo - Numérico

Distancia_UC1, Distancia_UC2,
Distancia_UC3

Distancias medida das coordenadas
de latitude e longitude das UC até
o centroide da area.

Quantitativo - Numérico

point_lavoura

Valores de latitude e longitude do
centroide da area identificada.

Quantitativo — Numérico

DESC_MUNICIPIO

Nome do municipio em que o
consumidor esta localizado.

Qualitativo - Nominal

Area

Valor calculado do talhdo da area
de cultivo identificada.

Quantitativo — Numérico [ha]

Cultivar

Tipo de planta cultivada

Qualitativo - Nominal

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para aquisicdo dos dados de areas foram adquiridas, pela equipe de processamento

de imagens, cenas referentes a regido de plantio de café de alta tecnologia, apresentada na

revisao bibliografica, a regido de mogiana em Séo Paulo. Onde, foram identificadas areas

de plantio e classificadas pelo seu tipo de cultura. Para este trabalho selecionou-se apenas

as assinaladas como café. Como o processamento de imagens ndo é o foco deste trabalho,

ndo é detalhado o processo, a Figura 23 apresenta a cena (22KHC) selecionada e o

resultado na identificacéo de cultivo do café.



Figura 23 — Area de aplicacio da metodologia.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.2 LIMITACOES ENCONTRADAS E CONSIDERACOES

Algumas consideracbes foram realizadas antes de dar inicio a etapa de pré-
processamento dos dados, na medida que algumas limitagbes foram encontradas na
modelagem e aquisicdo dos dados de entrada. A metodologia propbe o calculo da
estimativa de consumo mensal de consumidores, para tanto, utiliza-se de dados do manejo
do sistema irrigante caracteristico para o tipo de lavoura identificado, conseguinte, 0s
melhores resultados de estimativa seriam obtidos com dados pontuais de cada UC
cadastrada. Contudo, como ndo é possivel identificar os dados individuais de cada fazenda
de café, o estudo utiliza de dados considerados comuns da area geografica de estudo
(mapeados pela revisdo bibliografica e estudo da regido), além de valores médios para
alguns atributos, que serdo apresentados posteriormente.

Desse modo, para identificacdo de possivel ocorréncia PNT é utilizado um
porcentual de variacdo de consumo real com o estimado, considerado aceitavel pelo autor.

Na etapa de associacdo de areas sdo feitas as seguintes consideracGes: (i) A area
mais préxima de uma coordenada de UC ndo é 100% assegurada de que pertence a esse
irrigante, pois a distribuicdo rural no Brasil ndo segue padrdes facilmente identificaveis de
propriedade e proprietario quando as coordenadas de UC estdo muito proximas; (ii) areas
identificadas podem néo estéo associadas a nenhuma UC cadastrada na base de dados da
CPFL,; (iii) duas coordenadas, ou mais, do ponto de distribuicdo das UC podem pertencer
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a um mesmo proprietario de fazenda, ou seja, uma area identificada pode possuir mais de
uma UC cadastrada; (iv) Uma centroide ndo é necessariamente uma fazenda, dois ou mais
centroides podem compor uma Unica fazenda, cujos talhdes foram divididos no algoritmo
de processamento de imagens para calculas as areas.

Essas consideracGes foram levadas em conta na etapa de pré-processamento e de
metodologia para associa¢do de UC com éreas de plantio, fazendo-se um breve estudo,
utilizando o Google Earth, para identificar uma distancia minima caracteristica para
fazendas de café a ser considerada na associacdo de UC e centroide de area. Essa correta
alocacdo é importante, pois UCs com dareas maiores tenderdo a ter maior consumo
faturado de energia elétrica proveniente do seu manejo do sistema de irrigacdo, logo, UCs

com areas menores terdo menor consumo faturado de energia elétrica.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Para a etapa de pré-processamento dos dados de entrada, foram eliminados dados
com erros de cadastro, nulos, ou com valores NaN. Nesta etapa, também, foram gerados
novos atributos com base em atributos ja existentes para compor a metodologia aplicada,
como por exemplo dados de média e desvio padrdo de consumo de energia, para posterior
utilizacdo. A etapa de pré-processamento foi realizada utilizando-se do software Spyder,
plataforma de desenvolvimento em linguagem de programdo python, para o pré-
processamento dos dados de desnivel de relevo da regido de estudo, utilizou-se do ArcGis.

Nesta secdo sdo descritos os processos aplicados por dado de entrada.

e Consumo e Cadastrais

O pré-processamento de dados de consumo e cadastrais teve como objetivo
identificar UC que apresentassem dados de cadastro nulos, ausentes ou incorretos, além de
possibilitar possiveis a identificacdo de correlagcdes de atributos presentes na base de
dados fornecida pela distribuidora, melhorando a percepcéo nas informagdes dos dados.

A base de dados fornecida pela distribuidora possui todos os consumidores
cadastrados como irrigantes de periodo reservado, ou seja, irrigantes com cuja tarifa é
menor, como incentivo ao manejo do sistema de irrigacdo no horario reservado (8h30 do

dia que abrange toda a madrugada).
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O total de amostras € de 2731 UC, localizados em 189 municipios do estado. O
primeiro passo desta etapa foi de selecionar, pelo algoritmo, apenas os municipios da
regido de estudo (Cristais Paulista; Pedregulho; Franca; Ribeirdo Corrente; Jeriquara,;
Patrocinio Paulista), o que totaliza 65 UC para aplicacdo, logo, da base de dados
cadastrais foram selecionadas 65 UC e seus respectivos atributos de latitude, longitude,
cadigo de instalacdo, codigo de grupo de tensdo, codigo do alimentador, além do atributo
de pré-selecdo: municipio (DESC_MUNICIPIO).

Referente aos dados de historico de consumo, trata-se de uma base de dados
contendo 108973 linhas de codigo de UC, juntamente com colunas de consumos desde o
ano de 2003 a janeiro de 2021, e sua respectiva coluna de data de referéncia, no
formato:200301, 200302...202101. O dado de consumo é em kWh. O pré-processamento
desses dados foi realizado para selecionar apenas as UC de interesse (65 amostras) e seus
respectivos consumos dentro de um periodo de 72 meses, ou seja, foi utilizado 6 anos de
consumo (201501 - 202101). Destaca-se que 0os consumos faturados na base de dados
estdo “deslocados” +1, ou seja, na andlise de curva de consumo x consumo esperado,
consumo X variaveis climaticas, devemos considerar que o consumo registrado no més de
janeiro, por exemplo, refere-se ao montante de energia elétrica utilizado no més anterior:
dezembro do ano antecedente.

Entre as 65 UC de estudo, uma foi eliminada no processo de associacdo do cddigo
de UC da base de dados cadastrais com as bases de consumo, significando que esta UC
ndo estava presente no arquivo de consumo historico do grupo A de tensdo, nem no do
grupo B, restando 64 UC. Dentre essas UC, 26 séo do grupo de tensdo A e 38 do grupo de
tenséo B.

Considerando a selecdo de amostras de UC desejadas, pelo municipio, e a
associacdo de seus consumos histéricos, como sendo a primeira etapa do pré-
processamento da base de dados de consumo e cadastrais. A segunda etapa trata-se da
geracdo de novos atributos que possam melhor expressar o0 comportamento dos dados, e
que possam ser utilizados na aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina da
metodologia para formar agrupamentos de consumidores semelhantes. Dessa forma,
escolheu-se gerar quatro novos atributos baseados nos consumos: média movel, desvio
padrdo movel, minimo de consumo registrado movel e maximo de consumo registrado
movel, para um periodo de 4 meses. Esses quatro novos atributos serdo utilizados como
indicadores de perfil de consumo das UC. O proximo passo, portanto, foi de selecionar 0s

73 meses escolhidos. Sendo assim, depois de inserir 0s novos atributos, sdo removidos da
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nova base de dados os consumos anteriores ao ano de 2015. Resultando em uma nova
estrutura de dados contendo 4672 linhas (64 UC x 73 meses) e 13 colunas, essa planilha

de dados é no formato de linhas, seguindo a estrutura apresentada na Tabela 10.

Tabela 10 — Exemplificacdo da Estrutura de dados de consumo e cadastrais.

Atributos de
COD_INSTALACAO Cadastro DT REFERENCIA | CONSUMO | Media Std | Min | Max
XXXXX123 201501
XXXXX123 201502
XXXXX123 201503
XXXXX123 201504
XXXXX123 202101
12xxx45 201501
12xxx45 201502
12xxx45 201503

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Utilizando os atributos de média mével de consumo e desvio padrdo movel do
periodo definido (201501....202101) € possivel representar graficamente os dado, Figura
24 Verifica-se que a média de consumo das UC se manteve abaixo de 15 GWh, enquanto
tem-se poucas ocorréncias de UCs com desvio de consumo de energia elétrica acima de 15
GWh.



Figura 24 - Desvio Padréo vs Média de Consumo para cada UC (72 meses).

Consumo de Energia Elétrica UCs de Estudo
30000 ®
%
25000

20000

15000

média [kKWh]

10000

5000

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
o [KWh]

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Quanto ao atributo referente a0 maximo de consumo de energia pelas UC no
periodo de 4 meses, a Figura 25 apresenta quais foram os valores de maximos mével de
consumo de cada més (72). Observa-se que nos anos de 2015 e 2016 teve-se um alto
consumo de energia, decaindo no ano de 2017, o ano de 2020 (especificamente 0 més 5) o
maior valor de energia consumida por uma das UC foi a menor dentre os valores.
Também, indicados na figura estdo o més 09 de 2019 e 2020, percebe-se que esse més,

dentro da janela mével de 4 meses marcou mudangas no consumo de energia.

90



Figura 25 — Maximo Consumos de Energia Registrado por Més.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Também foi plotado o grafico que apresenta o total de energia elétrica que foi
consumida em cada més pelas 64 UC, Figura 26. Nesta figura podemos observar que
ocorre picos de consumo de energia entre os meses 09 e 10 de cada ano, variando em
amplitude de consumo, e, no ano de 2020 foi quando ocorreu 0 maior consumo de energia
na regido. Finalizado os estudos graficos dos dados de consumo, termina-se a etapa de

pré-processamento desse dado de entrada.
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Figura 26 — Total de Energia Consumida por Periodo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Dados de Areas

Os dados de areas adquiridos sdo provenientes do estudo da zona rural de S&o
Paulo, fornecendo as informacgdes apresentadas na Tabela 9. Nata etapa de pré-
processamento desses dados foram utilizados os atributos de descricdo de municipio e do
tipo de cultivar, selecionando as areas presentes apenas na regido de estudo e do tipo café.
O resultado é apresentado na Figura 27, totalizando 472 centroides. Plotando o resultado
juntamente com as coordenadas geograficas das UC irrigantes, Figura 28, verificou-se que
ha certas localidades que possuem varios centroides e nenhuma UC (préximo a fronteira
com Minas Gerais) e duas UC, de mesma coordenada, consideravelmente afastadas de
possiveis areas de plantio de café, que podem ser descartadas (assinalada em vermelho).

Com isso, 0 segundo passo do pré-processamento é filtrar os centroides, que
possivelmente pertencem a alguma UC, delimitando a regido de estudo. Para isto, foram
importados no Google maps as coordenadas de ambos dados, com o objetivo de
inspecionar a relacdo entre os dois, e, portanto, encontrar os centroides que estejam muito
distantes das unidades consumidoras cadastradas, bem como as unidades consumidoras

sem proximidade com as areas encontradas.
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Figura 27 - Mapa de S&o Paulo e Centroides de Areas de Plantio de Café.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 28 — Centroide de Areas de Plantio de Café e Consumidores Irrigantes.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Pela analise das imagens, verificou-se que os centroides de reas e as coordenadas
de UC devem estar, no maximo, 1,10 km distantes entre si. Se a UC mais proxima de um
centroide de area ultrapassa a faixa de valor, muito provavelmente, ndo existe correlagédo
entre os dois, a Figura 29a exemplifica um dos casos encontrados, onde a UC do irrigante
mais proximo da lavoura, detectada pelo processamento de imagens, ultrapassa os 2 km,
além de possuir obstaculos de area verde entre os dois, e na Figura 29b, ocorre que o
centroide de areas € pertencente a um agricultor que ndo possui cadastro na distribuidora
(assinalado em vermelho), contudo sera associado a UC mais proxima que estd a 1,19 km
de distancia. Dessa forma, foram eliminadas dos dados quaisquer relagdes de centroide x
UC que ultrapasse o valor determinado pelo estudo da regi&o.

Figura 29 — Exemplo 1 de Relacdo Centroide x UC ndo correspondentes.

Pousada Fazenda &N
Peroba Rosa

Sitio Dona Julo

b) Caso 2: Centroide mais préximo de UC cadastrada que provavelmente pertencente a outro
proprietario, ndo pertencente a base de dados da distribuidora.

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Eliminando das amostras de UC x Areas as UC muito distantes de qualquer

centroide, resulta em 436 valores. Desse resultado, tem-se as distancias entre centroide e

UC mais proxima, descritas na Tabela 11. Desse modo, as areas de interesse sdo as 70,

dentro do limite estabelecido D < 1,2 km. O total de UC de estudo, no final desta etapa de

pré-processamento, foi de 43, e o total de centroides igual a 70, a distribuicdo espacial €

apresentada. A Figura 30, apresenta geograficamente o resultado desta etapa, onde €

possivel visualizar a distribuicdo de centroide de area e UC a serem utilizadas na aplicacao

da metodologia.

Tabela 11 — N° de Casos Por Faixa de Distancias.

Distancias entre Area

N° de Casos Decisédo
eUC
D > 10 km 16 Eliminar
5km<D<10km 99 Eliminar
1,2km<D<5km 251 Eliminar
D<1,2km 70 Manter
Total 436
Fonte: Elaborado pelo Autor.
Figura 30 - UC e Centroide de Area resultantes do pré-processamento.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.




3.4 APLICACAO DO ALGORITMO DE CLUSTERIZACAO E PREDICAO

Finalizando a etapa de pré-processamento dos dados de entrada, tem-se um novo
conjunto de dados para ser utilizado na implementacdo do modelo proposto neste trabalho.
Nesta secdo serdo apresentados os resultados da aplicacdo dos algoritmos e ferramentas
utilizados no desenvolvimento dessa metodologia, descritos no referencial deste trabalho.
Referentes aos algoritmos de aprendizado de maquina, foram utilizados: Kmeans como

método de clusterizacdo;e Random Forest para predigdo de classificacoes.

3.4.1 Clusterizagdo por K-Means

O K-means foi implementado neste trabalho para gerar clusters que indicassem 0s
perfis no consumo de energia elétrica de cada UC, durante o periodo dos 72 meses
desejados, sendo utilizados os indicadores inseridos no banco de dados na etapa de pré-
processamento, apresentados anteriormente: Média, M&ximo, Minimo e Desvio. Outra
implementacdo do K-means foi para agrupar os centroides de areas com as coordenadas
das UC, gerando clusters de areas.

O algoritmo de clusterizacdo K-means pode ser também chamado de K-médias,
segundo Jain et. al (1999) o algoritmo K-means é popular devido a sua facilidade de
implementacdo e sua ordem de complexidade O(Nkt), onde N é o nimero de padrdes, k é
0 numero de grupos e t € o numero de iteragdes. De acordo com Fontana e Naldi (2009),
K-means utiliza o conceito de centroides como prot6tipos representativos dos grupos,
onde o centroide representa o centro de um grupo, sendo calculado pela média de todos os
objetos do grupo.

O agrupamento K-means particiona o espaco de dados na representacdo de celulas
de Voronoi. Essa transformacdo divide as observagdes de dados em k-clusters em que
cada uma das observagdes pertence ao cluster com a média mais proxima (HAROON,
2017). O agrupamento K-means é feito da seguinte forma:

1. Os k-centroides sdo escolhidos aleatoriamente;

2. Cada uma das observaces € vinculada ao centroide mais préximo;

3. Novos centroides para cada um dos clusters séo recalculados por tomando a
média das observacdes dentro de cada cluster;

4. O passo 2 é repetido.
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Nota-se que as etapas 1 e 3 se assemelham, a diferenca é que na etapa 1 os
centroides sdo escolhidos aleatoriamente, enquanto na etapa 3 eles sdo calculados pela
média das observacdes dentro de cada um desses grupos. Os passos 2 e 4 sdo uma
repeticdo do mesmo passo. As etapas 3 e 4 sdo iteradas até que os clusters convirjam, ou
seja, as associagdes de cluster permanecem constantes para todas as observagfes no
conjunto de dados. Isso maximiza a distancia entre os clusters e minimiza a distancia entre
as observac0Oes dentro de cada cluster.

O agrupamento K-means nem sempre encontra a configuracdo mais ideal enquanto
minimiza a funcéo objetivo global. O algoritmo de agrupamento € altamente sensivel a
como o0s centros de agrupamento s&o inicialmente selecionados. Jain et. al. (1999)
afirmam que, um dos maiores problemas do algoritmo K-means é que 0 mesmo € sensivel
a selecdo da particdo inicial (k) e pode convergir a um minimo local do valor da funcéo de
critério se a particdo inicial ndo for devidamente escolhida. Dentre os métodos de escolha
do valor de k, temos o método Elbow (cotovelo).

No método Elbow, a porcentagem de variancia é dada em funcdo do numero de
clusters. Ele determina gquanta variancia marginal é contribuida por um cluster recém-
adicionado. Um ponto de interesse é que o primeiro cluster explicara a variancia maxima
com ganhos marginais caindo na adi¢do de cada novo cluster. O “Cotovelo” serd o ponto
em que um novo cluster resultard em uma queda marginal consideravel, sendo esse o
namero 6timo de clusters. Esse método foi aplicado no conjunto de dados para definir o
namero 6timo de clusters para gerar os Perfis de Consumo, proposto na metodologia para

agrupar unidades consumidoras com curva de consumo semelhantes.

3.4.2 Resultado da Clusterizagdo — Geracao de Classes de Perfil de Consumo

O codigo utilizado para clusterizagdo das UC e o seu resultado é apresentado nesta
secdo. Foi utilizado o método Elbow para definir o melhor valor de k para o conjunto de
dados, e assim o utilizar na aplicacdo do algoritmo K-means. Figura 31, ilustra o resultado

da curva de Elbow, onde o ponto de inflex&o da curva ocorre para k = 4.
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Figura 31 — Resultado do Método Elbow para definir k.
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Fonte: Elaboracéo Prdpria.

Com k definido como sendo 4, serdo gerados 4 Perfis de consumo utilizando como
dados de entrada (X) os valores de média de consumo movel, maximo mdvel, minimo
movel e desvio movel, a saida esperada (YY) € uma matriz NumPy de inteiros variando de
0 a 3 (4 classes), onde a ordem do index da matriz € a mesma ordem dos dados a que sdo

referentes, em X. O resultado é apresentado na Figura 32.

Figura 32- Resultado da Etapa de Clusterizacdo por Perfil de Consumo.
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Fonte: Elaboracao Propria.
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Podemos perceber pela Figura 32, que poucas UCs foram agrupadas na Classe 0, e
as UCs com médias de consumo maiores foram agrupadas na Classe 1. Enquanto, que,
UCs com consumos intermediarios foram agrupadas nas Classes 2 e Classe 3. Ressaltando
que, uma UC pode ter seus valores de consumo no més “x’” em uma classe, € no outro meés
apresentar o comportamento de outra classe. A ideia é, posteriormente, utilizar as classes
dos meses de interesse do ano anterior (2020), e comparar com o resultado preditivo ao
ano de estudo (2021), identificando possiveis divergéncias.

A Figura 33 apresenta como se deu a distribuicdo de amostras da base de dados por

cluster.

Figura 33 — N° de amostras por Cluster Gerado.

Classes M® de UCs
a 1916
3 643
2 433
1 147

Fonte: Elaboracéo Propria, Dataframe auxiliar gerado pelo algoritmo.

Na Figura 34, sdo ilustrados os graficos que representam o perfil de consumo das

UCs que as integram, com valores de média de consumo e data de referéncia.

Figura 34 — Representacdo Grafica dos Clusters de Perfil de Consumo.
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Fonte: Elaboracédo Prépria.
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Pode-se perceber, pela Figura 34, que: a Classe 0 engloba as UCs que por algum
motivo ndo tiveram consumo registrado; a Classe 1 também apresenta alguns meses sem
registro do faturamento de energia, contudo, com média mdvel com valores maiores do
que a Classe 1; a Classe 2 apresenta consumos com amplitude menores do que a Classe 3,

€, em certos meses.

3.4.3 Random Forest — RF

O algoritmo de florestas aleatdrias foi desenvolvido pelo falecido professor de
Berkeley Leo Breiman e Adele Cutler. Random Forest (RF) geram sua sequéncia de
modelos treinando-os em subconjuntos de dados. Os subconjuntos sdo extraidos
aleatoriamente do conjunto de treinamento completo. Uma maneira pela qual o
subconjunto € selecionado é amostrar aleatoriamente linhas com substituicdo da mesma
maneira que o algoritmo de agregacao bootstrap de Brieman. O outro elemento aleatério é
que os conjuntos de treinamento para as arvores individuais no conjunto de florestas
aleatorias ndo incorporam todos os atributos, mas também recebem um subconjunto
aleatorio dos atributos (BOWLES, 2015).

RF é uma combinacdo de ensacamento (bagging) e uma modificacdo de selecdo de
atributos aleatdrios para os aprendizes de base de arvore binaria. Essas diferencas podem
ndo parecer substanciais, mas ddo as florestas aleatorias caracteristicas de desempenho
diferentes de ensacamento e aumento de gradiente. Alguns resultados sugerem que RF
tém uma vantagem com amplos espacos de atributos esparsos, como ocorre em problemas
de mineracdo de texto. RF sdo um pouco mais faceis de paralelizar do que o aumento de
gradiente porque os alunos de base individuais podem ser treinados independentemente
um do outro, enquanto, com o aumento de gradiente, cada aluno de base precisa dos
resultados dos anteriores (BOWLES, 2015). Diferencas como essas significam que vocé
pode querer experimentar as duas florestas aleatorias, além do aumento de gradiente, se
precisar extrair o maximo de desempenho possivel dos dados.

Na classificacdo de arvores de decisdo, diferentes sub-arvores podem ter muitas
semelhangas estruturais que podem resultar em saidas de previsdo fortemente
correlacionadas entre si. O classificador de RF reduz essa correlagdo entre as sub-arvores
limitando os recursos em cada ponto de divisdo. Assim, em vez de escolher uma variavel
de todas as variaveis disponiveis, a floresta aleatdria procura a variavel que minimizara o

erro de uma amostra aleatdria limitada de recursos (HAROON, 2017).



A Figura 35 ilustra 0 RF e as sub-arvores de decisdo geradas para a predi¢éo,
resumidamente, o resultado de todas as sub-&rvores sdo combinados para chegar ao
resultado final. Uma vantagem de utilizar o algoritmo RF é que, além dele ser muito
poderoso, ele retorna de maneira muito compreensiva a importancia atribuida para cada
variavel independente na hora de realizar as predigdes. O RF foi utilizando na
metodologia para realizar as predi¢des de classificacdo das UC, tendo como alvo a classes

geradas na etapa de clusterizacéo.

Figura 35- llustragéo de Classificador de Random Forest.

Base de Dados

Random Vl \
o o\,

arvore -n

classe -A classle -B classe -n

\Votacao Majoritaria

classe final

Fonte: Adaptado de Haroon (2017, p.191).

3.4.4 Modelo RF Classificatorio

Com a etapa de agrupamento por classes de Perfil de Consumo finalizada, é
implementado 0 modelo RF da metodologia. Como apresentado na pesquisa bibliografica,
podemos dizer que 0s meses de interesse para a irrigacdo do café ocorre em trés etapas:
primeiro ano fenoldgico (fevereiro até antes de julho); setembro e dezembro de ambos os
anos fenoldgicos; e, segundo ano fenoldgico (janeiro a mar¢o). Unindo essa informacgéo
com o da andlise gréfica da curva de consumo do conjunto de dados, em que ocorre picos
de consumo nos meses de setembro e outubro e as mudangas observadas que ocorrem

apos o0 més de setembro. Decidiu-se utilizar apenas esse periodo crucial para a analise de

divergéncia de consumo.
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Dessa maneira, no modelo RF foram utilizadas como entradas os consumos de 4
meses de cada UC para o ano de 2020: setembro a dezembro (variavel X), e o objetivo da
predicdo classificatéria seria o Perfil de Consumo observado nesses meses. Para isso,
considerou-se que:

1. O Perfil de Consumo de uma UC nesses 4 meses deve ser 0 mesmo, ou Seja,
ndo ocorrera mudancga de classe do més 09 para 0 més 10 se ndo houver
mudancas significativas no consumo de energia elétrica;

2. Considerando o item acima, o valor de Y, do modelo RF, é o Perfil de
Consumo do més 11, onde os quinze Ultimos dias do més de outubro e os
primeiros 15 dias do més de novembro estdo faturados, época em que
esperamos que se dé inicio a irrigacao.

3. A propria base de dados ndo pode ser considerada como ideal, ou seja, ndo
pode ser considerado que ndo estd ocorrendo PNT em UCs da base de dados
usada de entrada no modelo RF;

4. Achar melhor acuracia no modelo RF, contudo, levar em conta que desvios de

consumo estdo ocorrendo, o que pode diminuir a eficiéncia do modelo RF.

A Figura 36 apresenta o DataFrame utilizado como entrada no modelo RF,
percebe-se 0 exemplo de UC que mantém certa média de consumo nos meses
apresentados (index 0), e um exemplo em que a UC teve alto consumo apenas nos meses
de setembro e outubro, e o faturamento para os outros meses foi nulo (index 7). O
desejado € que o modelo RF detecte essas varidncias, quando forem inseridas novas
entradas, por exemplo, 0s consumos para o ano de 2021 (aplicados no estudo de casos).
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Figura 36 — Dados de Entrada do Modelo RF.
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Fonte: Elaboragdo Propria.

3.4.5 Métricas de Avaliacdo do Modelo RF Classificatorio e Resultados

Quando um modelo classificatorio € elaborado, ele precisa ser testado e avaliado
para que se tenha uma dimensdo do qudo assertivo € 0 modelo para predi¢do. Para tanto,
métricas de avaliacdo sdo utilizadas para avaliacdo dos modelos de classificacdo de dados
como acuracia, precisdo e F-score (MARIANO, 2021). Uma das maneiras de representar
0s resultados de um método é atraves da matriz de confusdo, mostrada na Tabela 12,

basicamente, a diagonal principal ira nos mostrar quantas amostras de um conjunto de

dados foram corretamente classificadas.

Tabela 12 - Matriz de Confusao.

Previsao Positiva

Previsdo Negativa
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Classe Positiva

Classe Negativa

Fonte: Elaboracédo Prépria.

Verdadeiro Positivo (VP)

Falso Positivo (FP)

Falso Negativo (FN)

Verdadeiro Negativo (VN)



Para calcular a taxa de acertos (acuracia) e de erros, as classes sdo associadas
conforme as equacdes (2) e (3), respectivamente.

Aeuricia = VPEVN 2)
CUracle =y o FN + FP + VN
FP + FN
Erro = @)

VP+FN +FP+VN

Outra métrica importante é a sensibilidade, que avalia a capacidade do método em
detectar resultados classificados como positivos (MARIANO, 2021), dado por (4).
VP (4)

Sensibilidade = VP-l-—FN

A Precisdo, que avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de todos
os valores positivos (MARIANO, 2021), é dada por (5).
VP (®)

Precisao = ———
recisao VP + FP

Por fim, a Gltima métrica utilizada como avaliativa do modelo RF, é o F-score
(F1), que é a média harmodnica calculada com base na precisdo e sensibilidade
(MARIANO, 2021), dado por (6).

Precisao * Sensibilidade (6)

Fl=2x Precisao + Sensibilidade

Dessa forma, o modelo RF foi avaliado seguindo as métricas apresentadas. O
melhor resultado foi de 69% de acuracia para os dados de teste e de 100% para os dados
de treino. A Figura 37 apresenta o relatorio final de simulacdo da implementacdo do
modelo RF, onde o conjunto de dados (43 x 4) foi particionado em 70-30, para treino e
teste, respectivamente. Foram utilizadas 13 amostras de UCs para o teste do modelo, em
que: 6 eram pertencentes a Classe 0; as Classe 2 e Classe 3 tiveram apenas 2 amostras

cada; e a Classe 1 teve 3 amostras.
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Figura 37 - Relatorio Final de Simulagdo do Modelo RF.

Acuracia do Classificador RF nos dados de Treino: 1.88
Acuracia do Classificador RF nos dados de Teste: @.69
Matriz de Confusdo:
[[5 e 1a]
[ 12 @]
[e @2 ea]
[1e@1]]
precision recall fl-score  support
a @.83 8.83 8.83 B
1 1.66 8.33 B8.58 3
2 a.48 1.66 B8.57 2
3 1.688 8.58 B.67 2
accuracy B.69 13
macro avg @.81 @.a7 B.64 13
weighted avg @.83 @.69 8.69 13
Potuagdo de Acuracia: ©.6923876923876923

Fonte: Elaboragdo Propria.

Analisando a diagonal principal, podemos verificar que: das 6 amostras
pertencentes a Classe 1, foram corretamente classificadas 5 amostras e 1 foi erroneamente
classificada como pertencente a Classe 2: a Classe 1, teve 3 amostras classificadas
erroneamente; a Classe 2 teve todas as amostras classificadas corretamente; a Classe teve
apenas 1 de suas amostras classificadas corretamente.

Como estamos lidando com classes desbalanceadas, foi utilizado o balanceamento
de classes na implementagdo do RF. Sendo assim, as classes sdo automaticamente
ponderadas inversamente proporcionais a frequéncia com que aparecem nos dados (7),

classes maiores apresentam pesos menor, e classes menores apresentam pesos maiores.
o (7)
wj = k_n]
Onde:
e w; €0 peso atribuido para a classe j,
e n é 0 numero de amostras total (dados de teste);

e n; € 0 nlmero de amostras para a classe j;

e [ é 0 nUmero total de classes.
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Os pesos atribuidos para cada classes sdo apresentados na Figura 38.

Figura 38 — Pesos Atribuidos para Cada Classe.

In [162]: 13/({4*np.bincount(y_test))
Out[162]: array([@.54166667, 1.88333333, 1.625 , 1.625 1)

Fonte: Elaboracao Propria.

3.5 METODO DE ESTIMATIVA DE CONSUMO DAS UC IRRIGANTES

Além do modelo RF para deteccdo de possiveis ocorréncias de PNT por
divergéncias de Perfil de Consumo, durante a época de irrigacdo, também ¢é feita a
estimativa de consumo das UC, utilizando os dados de entrada descritos anteriormente:
solo; CAD:; fenologia e sistema irrigante; meteoroldgicos; declividade; e, area. De maneira
que, presumindo-se que a unidade consumidora é eficiente em seu manejo de sistema
irrigante, temos uma margem de consumo mensal que seria o esperado para uma dada area

e condicdes climaticas.
3.5.1 Equacbes Utilizadas para Estimativa de Consumo

Nesta secdo serdo apresentadas as equacdes que foram utilizadas na estimativa de

consumao.

e Laminade Irrigacdo (LI)
O valor de LI dado em mm € a quantidade de agua que deve ser reposta ao solo

para uma dada cultura, a equagdo que determina seu valor é apresentada em (8).

LI = ETc — P, (8)

Onde:
e [ETc é aevapotranspiragdo da cultura, dada por ETo x Kc, apresentado em
1
e B, € aprecipitacdo pluviométrica (chuva) dada em mm;
e Para um estudo mensal, realizado neste trabalho, os valores sdo mensais, &

utilizado, entdo, o acumulado no més de chuvas e ETo.
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O valor de Py é proveniente dos dados meteoroldgicos de entrada.

e Lamina de Irrigacdo Bruta (LIs)
E o valor calculado acima dividido pela eficiéncia do sistema de irrigagdo utilizado
(9). Como resultado do estudo e mapeamento tecnologico da cultura do café, determinou-
se que o sistema utilizado € o de gotejamento, cuja eficiéncia pode ser de 75% a 90%,
utilizou-se o valor de 75%.
LI 9)

nirrig

LIB -

Onde:

* nirig € aeficiéncia do sistema de irrigagéo.

e Tempo de Irrigacgao (t)

O tempo de irrigacdo é determinado pela capacidade de infiltracdo do solo em
relacdo a quantidade de agua que deve ser reposta solo (10). CAD ¢é a sigla de Capacidade
de Agua Disponivel no solo. Na préatica a CAD do solo é 0 maximo de &gua que o solo
pode reter levando em conta suas caracteristicas fisicas. Isso significa que cada tipo e
textura de solo possuem CADs diferentes, por esse motivo foram definidos, no algoritmo
implementado, os CADs do solo de cada UC utilizando o Shapefile descrito da secdo de
Dados de Entrada.

= Llg (10)
" CADsolo
Onde:

e CADsolo é definido no algoritmo por meio dos dados de entrada do
Shapefile e coordenadas de latitude e longitude das UC.

e Vazéo (Q)

Conceitua-se Vazao como a quantidade de fluido que escoa através de um conduto
num determinado periodo. Para o calculo da vazdo sdo necessarios dado referentes ao
desnivel do solo, pressdo de servigo do sistema irrigante e a area que deve ser irrigada.
Novamente, o valor de desnivel do solo para a localizacdo das UC foi adquirido via

Shapefile (descrita nos Dados de Entrada). Para cada coordenada de latitude e longitude



foi associada um valor de desnivel em percentagem. O valor de pressdo de servico foi
resultado da pesquisa bibliogréafica, definido como 10 m.c.a (metros por coluna de &gua).
O valor de area para cada UC foi definido ao final da etapa de pre-processamento dos
dados de éarea, constituindo um Dataframe com a informacéo.

Antes de calcular Q necessita-se calcular a altura geométrica, perdas de carga e
altura manométrica, utilizando os dados de desnivel e pressdo de servico. A equacdo da

altura geométrica (Hg) é apresentada em (11).

_AL*L (11)
9 100

Onde:

e AL é o percentual do desnivel do solo;
e [ éadistancia até a fonte de agua;

A distancia da fonte de agua foi considerada como sendo o valor do reservatorio da
fazenda pertencente a UC até o centro da area de irrigacdo, esse valor foi definido
manualmente como sendo 380 m, que é um valor médio observado pelo estudo dos pontos
do conjunto de dados final da etapa de pré-processamento.

Definindo-se o valor de Hg, podemos calcular as perdas de carga (hs), dada pela
equacao (12) (10% do valor de Hg).

he =0,1%H, (12)

O proximo passo € calcular a altura manomeétrica total, definida por (13). A altura
manomeétrica (AMT) representa a energia que a bomba devera transmitir a agua para

transportar uma determina vazao entre as tubulac6es de sucgéo e recalque.

AMT = Hy + hg + P, (13)

Onde:
e P, é o valor da Pressao de servico (igual a 10 m.c.a).

Com os valores acima definidos, podemos calcular o valor de Q utilizando (14).

_ Ll x Area x AMT (14)
B t
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e Poténcia do Sistema de Irrigacao
A estimativa do consumo de energia elétrica em UCs irrigantes, inicia-se a partir
do célculo da estimativa da Poténcia Instalada do Sistema de Irrigacdo (P). Dada pela
equacéo (15).
Q = AMT *0,0098 (15)
n

Onde:

e 1 ¢ a eficiéncia do sistema motor-bomba, que depende da qualidade dos
equipamentos utilizados, periodo de uso etc.

Foi adotado um valor baixo para 7n levando-se em conta que a maioria dos
agricultores ndo investem no sistema irrigante, curva custo x produtividade. Apesar de
todos os beneficios e do alto investimento realizado pelos agricultores, nos sistemas
irrigantes, a maioria deles ndo da a devida importancia ao manejo da irrigacdo. Segundo
Silveira e Stone (1994), umas das causas a serem citadas para explicar tal atitude, sdo: (i)
Custo da agua, onde na maioria das situac@es, a agua nada custa ao produtor irrigante; (ii)
Custo da energia elétrica, com o desconto na tarifa para os irrigantes de periodo reservado,
0 custo da energia elétrica ndo é tdo alto, o que pode girar em torno de 10% do custo total

da producdo. Dessa forma, o valor definido para as simulagdes foi de 45%.

e Energia consumida pelo Sistema de Irrigacéo
A estimativa da energia elétrica consumida pelo sistema de irrigacdo (E) é dada
por (16).
E=Pxt (16)

3.5.2 Exemplo de Calculo do Balango Hidrico

Nesta secédo € apresentado um exemplo de calculo de balancgo hidrico. O objetivo é
chegar aos valores de Déficit hidrico, que seria o valor em mm da quantidade de agua que
deve ser reposta ao solo.

Pode-se calcular a estimativa de consumo, utilizando a Llg, apresentada na se¢ao
anterior, contudo, foi utilizado os valores de déficit. O balanco hidrico também foi
utilizado para indicar os meses em que foram necessarios utilizar irrigacao, e 0s meses em

gue ndo seria esperado consumo de energia pelo manejo do sistema, pois teve-se
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excedente hidrico (ndo sendo necessario repor 4gua ao solo). Nesta etapa, utiliza-se os
valores de ETc e Py, os valores de chuva e ETo utilizados foram do ano de 2021.

Dessa maneira, chegamos aos valores de Déficit e Excedente, seguindo o0s
seguintes passos:

1° Passo: Calcula-se o Valor de ETc;

2° Passo: Calcula-se o valor de P, — ETc (coluna P — ETc na Figura 39)

3° Passo: Calcula-se o Negativos Acumulados (NAC), onde sé&o somados todos 0s

valores de negativos de P, — ETc;

NAC
4° Passo: Calcula-se o valor de ARM, definido como CAD = ecap, para todos 0s

meses, onde 0 NAC for zero, o resultado sera o préprio valor de CAD;

5° Passo: Calcula-se a Alteracdo, definida como o ARM do més atual menos o
ARM do més anterior, nesse caso o valor para janeiro (2021) pode ser definido
utilizando o més de dezembro (2021), supondo-se que a regido de estudo tem o
mesmo comportamento de Clima esperado para 0 més de dezembro do ano anterior
(2020);

6° Passo: Calcula-se o ETr, definido como igual ao ETc, se Precipitagdo (P,) >=
ETc, ou, igual a Precipitagdo (P,) + Alteracdo, se Precipitacéo (P,) < ETc;

7° Passo: Calcula-se o Déficit hidrico, definido por ETc — ETr;

8° Passo: Calcula-se o Excedente hidrico, onde é igual a zero se ARM > CAD, e

igual ao valor de P, — ETc menos a Alteragdo, para os casos em que ARM = CAD.

Seguindo os passos, com dados meteoroldgicos para 0 municipio de Jeriquara no
ano de 2021, tem-se o resultado apresentado na Figura 39. Podemos ver que 0s meses em

que seria necessario utilizar do sistema de irrigacdo foram de abril a setembro.
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Figura 39 — Exemplo de Balango Hidrico.

MES ETo ETc PRECIPITACAO P-ETc MNAC ARM ALTERACAD ETr Deficit Excedente

Fonte: Elaboracgdo Propria.



4. ESTUDO DE CASO

4.1 CARACTERIZACAO DO ESTUDO DE CASO

Com os atributos e equacdes, descritos nas secdes anteriores, definidos, foi
realizado trés estudos de caso utilizando o modelo RF classificatorio, de modo que, o
objetivo é entrar com dados de consumo mais atuais (ano de 2021) e comparar o valor da
Classe prevista pelo modelo com o valor da Classe originaria da UC, resultante da etapa
de clusterizacdo. Se os valores de consumo de energia da UC irrigante ndo forem muito
diferentes do que foi consumido no ano anterior, ambas classes (Prevista e Original)
deverdo ser a mesma. Caso contrario, se o perfil de consumo de energia da UC mudar de
maneira significativa, ambas as classes deverdo ser diferentes.

Segundo a Figura 32, a ordem decrescente da relacdo de Média x Desvio é dada
por: Classe 1 — Classe 2 — Classe 3 — Classe 0. Ou seja, valores maiores de médias e
desvios serdo da Classe 1, e os menores pertencerdo a Classe 0, como apresentado na
Tabela 13.

Tabela 13 — Médias maximas e Minimas de cada Classe.

Classe Média Max Média Min
[KWh] [kKWh]
1 27252.25 5672.25
2 11827.25 3072.75
3 5629.50 684.50
0 1275.50 9.75

Fonte: Elaboracédo Propria.

Os dados de consumo utilizados como entrada foram referentes aos meses 09 ao 12
(setembro a dezembro). As UCs escolhidas para o estudo de caso foram selecionadas
aleatoriamente.

Posteriormente a aplicagdo do modelo RF, foi escolhida uma UC dentre as trés
apresentadas no modelo RF, para ser feito o estudo de estimativa de consumo, onde é
utilizado indicadores auxiliares para indicar ocorréncia de PNT com base no comparativo

do consumo esperado e consumo real.
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4.2 ESTUDO DE CASO - APLICACAO DO MODELO RF

Os resultados da aplicacdo do modelo RF s&o apresentados nesta secéo.

e Estudode Caso 1

A UC do caso 1 apresenta os valores de consumo descritos na Tabela 14. E o0s
valores de Classe de Perfil de Consumo apresentados na Tabela 15. Logo, se os valores de
entrada de consumo se mantiverem proximos dos valores registrados no ano de 2020,
espera-se que a Classe néo se altere, se os consumos forem divergentes significativamente,
espera-se 0 modelo RF acuse uma Classe diferente. Com os valores de consumo

registrados em 2021, apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Caso 1: Dados de Consumao.

Caso 1 - Dados de Consumo

Modelo RF Dado de Entrada
DT_REFERENCIA CONSUMO DT _REFERENCIA CONSUMO
202009 16537 202109 19386
202010 30345,3 202110 23910
202011 24906,8 202111 19843
202012 5081,08 202112 4376

Fonte: Elaboragdo Propria.

Tabela 15 - Caso 1: Dados de Perfil de Consumo.

Caso 1 - Dados de Classe de Perfil de Consumo

Resultado Clusterizagéo
DT_REFERENCIA Classe
202009
202010
202011
202012
Classe Esperada: 1

R R RN

Fonte: Elaboragdo Propria.

O relatério de final de simulacdo para a UC 1 com os valores da tabela é
apresentado na Figura 40. Com os consumos inseridos, ndo houve mudanca de Classes

entre o previsto e o original da UC.
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Figura 40 — Caso 1: Resultado da Simulacdo do Modelo RF.

Estudo de Caso 1

Situacdo:

Dados de Consumo de entrada:
CONSUMO_9  CONSUMO_18 CONSUMO_11  CONSUMO_12
193586.8 2391@e.8e 19543.8 4376.8

Classe Original (consumos de 2828): 1
Classe Prevista (consumos de 2821): [1]

M3o Houve Mudancas de Perfil

Fonte: Elaborag&o Propria.

Para validacdo do modelo, foram utilizados como entrada os consumos do ano de

2020, da Tabela 14, verificando se o modelo esta classificando corretamente, Figura 41.

Figura 41 - Caso 1 validacdo: Resultado da Simulagdo do Modelo RF.

DT_REFERENCIA

Estudo de Caso 1

Dados de Consumo de entrada:

282889 2e2ale 282811
16536.989 38345.273 24986.758

Classe Original (consumos de 2828): 1
Classe Prevista (consumos de 2821): [1]

Situacdo: Ndo Houve Mudancas de Perfil

282812
SB81.a77

Fonte: Elaboragao Prdpria.

Para simulacdo de possivel ocorréncia de PNT foram inseridos alteracdo nos
valores de consumo de 2021. Desse modo, os valores de Consumo de 2021 foram

multiplicados por 65%. A variagdo em percentual do novo valor em relagdo ao consumo

do ano de 2020 também foi calculado, Tabela 16.
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Tabela 16 — Caso 1: Novos Dados de Entrada e Variagao.

115

Caso 1 - Dados de Consumo

Dado de Entrada

Novos Dados de Entrada

DT_REFERENCIA CONSUMO DT_REFERENCIA CONSUMO CONSUMO 0,65

Modelo RF
202009 16537
202010 30345,3
202011 24906,8
202012 5081,08

202109
202110
202111
202112

19386
23910
19843

4376

12600,9
15541,5
12897,95
2844.4

% variagéo

-23,80177783
-48,78449051
-48,21514606
-44,01977532

Fonte: Elaboracédo Prépria.

O resultado para esta simulacdo é ilustrado no relatorio final de simulacdo da

Figura 42. Percebe-se que o Modelo RF detectou a mudanga como possivel ocorréncia de

PNT, como esperado.

Figura 42 - Caso 1 Consumo Alterado: Resultado da Simulacdo do Modelo RF.

Eztudo de Caso 1

Dados de Consumo de entrada:
CONSUMO_9  CONSUMO_1e CONSUMO_11

126868.9

15541.5

128597.95

CONSUMO_12
2844 .4

Classe Original (consumos de 2828): 1
Classe Prevista (consumos de 2821):

Situagdo: Possivel Ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

[2]

Fonte: Elaboracéo Propria.

e Estudo de Caso 2

A UC do caso 2 apresenta os valores de consumo descritos na Tabela 17. E 0s

valores de Classe de Perfil de Consumo apresentados na Tabela 18. Nesse caso espera-se

uma mudanca de Classe de Perfil de Consumo sem ser necessario alterar os valores

(simulacdo de PNT), pois a Classe de origem € intermediaria e 0os consumo de 2020

consideravelmente mais altos do que os do ano de 2021.
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Tabela 17 - Caso 2: Dados de Consumo.

Caso 2 - Dados de Consumo

Modelo RF Dado de Entrada
DT_REFERENCIA CONSUMO DT_REFERENCIA CONSUMO
202009 3143,36 202109 1511
202010 5956,4 202110 3527
202011 1333,67 202111 738
202012 100 202112 290

Fonte: Elaboracédo Propria.

Tabela 18 - Caso 2: Dados de Perfil de Consumo.

Caso 2 - Dados de Classe de Perfil de Consumo

Resultado Clusterizago

DT _REFERENCIA Classe
202009
202010
202011
202012

Classe Esperada: 3

W w w w

Fonte: Elaborag&o Propria.

O relatério final de simulacdo do Caso 2 é apresentado na Figura 43. De fato,

houve a mudanca de classe indicando PNT.

Figura 43 - Caso 2: Resultado da Simulacéo do Modelo RF.

Esztudo de Caso 2

Dados de Consumo de entrada:
CONSUMO_9  CONSUMO_16 CONSUMO_11 CONSUMO_12
1511.& 3527.8 735.8 29a.8

Classe Original {(consumos de 2828): 3
Classe Prevista (consumos de 2821): [@]

Situacdo: Possivel Ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas

Fonte: Elaborag&o Propria.

A sensibilidade de alteracdo de consumo foi simulada para a UC deste caso,

encontrando-se o limite de 0,68 de variagcdo de consumos do observado em 2020, para que



ndo ocorra sinalizagdo de PNT, se a UC tiver o consumo reduzido em 33% entdo ja é o
suficiente para que o modelo indique situacdo de possivel PNT, o resultado para ambas as

ocorréncias é apresentado na Figura 44.

Figura 44 - Caso 2 Consumos Alterados: Resultados da Simulagdo do Modelo RF.

Estudo de Caso 2

Dados de Consumo de entrada:

DT_REFERENCIA 282669 282018 282611 282812
B 2137.48752 4858.34928 986.39696 68.8

Classe Original (consumos de 2828): 3
Classe Prevista (consumos de 2821): [3]

Situagao: N3oc Houve Mudangas de Perfil

a) Néo ocorréncia de PNT.

Estudo de Caso 2

Dados de Consumo de entrada:
DT_REFERENCIA 282889 2azale 282011 2820812
5] 2186.853858 3998.78532 593.56824 67.8

Classe Original (consumos de 282@): 3
Classe Prevista (consumos de 2821): [@]

Situacdo: Possivel Ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas

b) Ocorréncia de PNT.
Fonte: Elaboracéo Propria.

. Estudo de Caso 3

A UC do caso 3 apresenta os valores de consumo descritos na Tabela 19. Os
valores de Consumo do ano de 2021 desta UC sdo maiores do que do ano anterior, 2020, a
coluna de percentual de variagdo apresenta o qudao maior foram. Dessa maneira, espera-se
qgue a Classe de Perfil de Consumo altere-se para uma Classe superior. Este caso é
interessante, pois 0 baixo consumo de 2020 pode ser uma possivel ocorréncia de PNT,
como indicado no relatorio final de simulacdo. Os valores de Classe de Perfil de Consumo

esperado sdo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 19 - Caso 3: Dados de Consumo e Variagédo Percentual.

Caso 3 - Dados de Consumo

Modelo RF Dado de Entrada
DT_REFERENCIA CONSUMO DT _REFERENCIA CONSUMO % variagéo
202009 5295 202109 27456 418,5269122
202010 16319 202110 14053 16,12467089
202011 6621 202111 13427 102,7941399
202012 1169 202112 1647 40,88964927

Fonte: Elaboracédo Propria.

Tabela 20 - Caso 3: Dados de Perfil de Consumo.

Caso 3 - Dados de Classe de Perfil de Consumo

Resultado Clusterizagdo

DT_REFERENCIA

Classe

202009
202010
202011
202012

N NN W

Classe Esperada: 2
Fonte: Elaborag&o Propria.

O relatorio final de simulacdo do Caso 3 € apresentado na Figura 45. Ocorre

mudanca de Classe, que, por ser uma classe superior, pode ser um indicador de PNT no

ano anterior.

Figura 45 - Caso 3: Resultado da Simulacdo do Modelo RF.

Estudo de Caso 3

Dados de Consumao de entrada:

] 27456.8 14855.8 13427 .8

Classe Original (consumos de 2828): 2
Classe Prevista (consumos de 2821%: [1]

Consumo de 2821 maior do que 2820

CONSUMO_9  CONSUMO_18 CONSUMO_11  CONSUMO_12
1647.8

Situagdo: Possivel Ocorréncia de Perdas Nao Técnicas

Fonte: Elaborag&o Propria.
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4.3 ESTUDO DE CASO - ESTIMATIVA DE CONSUMO

Para a estimativa de energia consumida pelo sistema irrigante foram utilizadas
duas UCs de municipios diferentes, logo seus valores de ETo e Pp serdo diferentes. Serdo
apresentados os valores dos atributos descritos na secdo de Método de Estimativa de
Consumo de UC Irrigante.

Nesta aplicacdo, se a energia consumida real for menor do que a estimada, ou
dentro da faixa de valor definida, seré indicado situacdo de possivel ocorréncia de PNT.
N&o € objetivo deste trabalho avaliar os consumos registrados maiores do que o esperado,
contudo, também é indicacdo que poderia resultar em uma vistoria por parte da
distribuidora, pois a UC pode estar utilizando a ligagdo que seria exclusiva da irrigacao

para outros fins, sendo faturado um valor a ser pago menor devido ao desconto.

. Estudo de Caso 1

A UC deste caso ¢ a mesma UC do Caso 3 do modelo RF. A UC esta localizada

no municipio de Jeriquara e seus atributos sao descritos na Figura 46.

Figura 46 — Caso 1 da Estimativa: Atributos e Caracteristicas.

28
COD_INSTALACAO [
CAD[%] 8.08771086
DN 3
Lat -28.3831
Long -47.5548
DESC_MUNICIPIO Jeriquara
AREA 331
Profundidade sae
Tipo_Irrigacao Gotejamento
EFICIENCIA 75
Pressdo De Servico 1@
L 388
Hg 11.4
AMT 22.54
LAMINA 43,8553
CULTURA Cafe
Kc_Jan 1.18
Kc_Few 1.2
Kc_Mar 1.2
Kc_Abr 1.12
Ke Mai 1.8a7
Kec_Jun B.85
Kec_Jul 8.87
Kc_Ago B.88
Kc_Set .98
Kc_Out 1.21
Kec_Now 1.23
Kc_Dez 1.23

Fonte: Elaboragdo Propria.
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Os valores de: CAD; DN (desnivel); Area; Profundidade; Tipo de Irrigacéo;
Eficiéncia; e, Presséo de Servico; foram definidos pela base de dados de entrada. Os
valores de: Hg, AMT e Lamina, foram calculados no algoritmo. O Valor de Lamina, neste
caso é dado pelo CAD percentual, cujo valor € apresentado na figura, multiplicado pela
profundidade do sistema radicular do café, esse valor refere-se a lamina de agua
armazenado no solo, e serd utilizado como CADsolo. O valor de L é definido como 380
metros. A parte do codigo, em que os valores séo calculados e inseridos no DataFrame, é

apresentado na Figura 47.

Figura 47 — Caso 1 da Estimativa: Atributos para Célculo de Estimativa de Consumo.

Dados_SP_caso[ 'L'] = 388
Dados_SP_caso[ 'Hg'] = (Dados_SP_caso.L * Dados_SP_caso.DN)/18@
Dados_SP_caso[ 'AMT'] = Dados_S5P_caso.Hg + (Dados_SP_caso.Hg *8.1) + Dados_SP_caso.Pressdc_De_Servico

Dados_SP_caso[ 'LAMINA'] = Dados_SP_caso[ 'Profundidade’] * Dados_SP_caso[ "CAD[%]']

Fonte: Elaboracao Propria.

O resultado do balango hidrico (BH) é apresentado na Figura 48, onde ocorre
déficit hidrico nos meses 05 a 09 (maio a setembro). E na Figura 49, na coluna Energia
tem-se o resultado do quanto de energia elétrica (kWh) é esperada para irrigacdo da area
associada a UC de 331 hectares, com as dadas condicdes de ETo e Precipitacdo

pluviométrica, e demais caracteristicas determinadas.

Figura 48 - Caso 1 da Estimativa: Resultado do BH.

MES ETo ETc PRECIPITACAO P-ETc NAC ARM ALTERACAQ ETr Deficit Excedente
1 131.99 155.748 209.53 53.7818 a 43.8553 a 155.748 8 53.7818
2 114 134.52 197.86 63.34 a 43,8553 (-] 134.52 -] 63.34
3 122.17 144.161 167.14 22.9794 a 43.8553 a 144.161 (] 22.9794
4 93.96 116.873 14.73 -96.1428 -96.1428 4.897 -38.9583 53.6883 57.1845 -]
5 B88.48 94.9664 a.5 -94. 4664 -198.689 8.568119 -4.32888 4.82888 98.1375 2]
6 68.13 80.3934 1.e1 -79.3834 -269.993 @.8929638 -@.475155 1.48516 78.9882 -]
7 b4 .81 76.4758 2] -76.4758 -346.468 8.8162548 -B.876789 8.876789 76.3991 2]
8 97.61 115.18 @.25 -114.93 -461.398 @.80113262 -@8.8158722 9.265872 114.915 -]
9 135.11 159.43 32.52 -126.91 -588.388 6.54741e-85 -8.88111714 32.5211 126.989 2]
1@ 131.16 154.769 17@.43 15.6612 a 43,8553 43.8552 154.769 -] -28.194
11 183.41 122.824 31@.64 188.616 a 43.8553 a 122.824 (] 188.616
12 186.38 125.528 133.1 7.5716 a 43,8553 (-] 125.528 -] 7.5716

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 49 - Caso 1 da Estimativa: Resultado de Energia Consumida.

Deficit Excedente Lamina_bruta  Tempo_lrrigacao Vazao Potencia Energia

Fonte: Elaboracgdo Propria.

Os maiores valores de consumo esperados séo para 0s meses de agosto e setembro.
Dessa forma, o algoritmo compara com o consumo real, do ano de 2021. Como
comentado, os registros de consumo na base de dados da distribuidora seguem um
determinado periodo de data de leitura, onde 0 comum é que no registro de um més esteja
faturado parte do consumido do més vigente e parte de consumo do més anterior. Sendo
assim, para comparar o0 consumo estimado com o real foi feita a seguinte consideragéo:

Consumo; Consumo;
Consumo; = TL * 15 + T‘“ « 15 (7)

O resultado de (17) para a UC do caso 1 é apresentado na Tabela 21. Os consumos
a serem comparados serdo os da Ultima coluna. O resultado do relatério final de simulagédo

é apresentado na Figura 50, onde ocorre acusacao de PNT.



Tabela 21 - Caso 1 Método de Estimativa: Consumos Mensais.

Caso 1 Método de Estimativa - Dados de Consumo

Consumo Real

Consumo Para Comparacdo

DT_REFERENCIA CONSUMO DT_REFERENCIA CONSUMO

202101 NaN 202101
202102 1143 202102
202103 3045 202103
202104 6774 202104
202105 1005 202105
202106 3921 202106
202107 12557 202107
202108 20471 202108
202109 27456 202109
202110 14053 202110
202111 13427 202111
202112 1647 202112

0

2094
4909
3889
2463
8239
16514
23963,5
20754,5
13740
7537
823,5

Fonte: Elaboracao Prdpria.

Figura 50 - Caso 1 Estimativa de Consumo: Relatério Final de Simulacao.

Estudo de

Mész: 4
Indicadaor
Situagdo:
Més: 5
Indicadar
Situacdo:
Més: B
Indicadaor
situacgdo:
Més: 7
Indicador
Situacgdo:
Més: B
Indicadar
Situacdo:
Més: 9
Indicadaor
situacgdo:

Caso 1: Estimativa de Consumo

1: Consumo observado menor do

Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo observado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo observado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo cbservado menor do
Possiwvel Ocorréncia de Perdas

1: Cansumo observado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo observado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

que
Nao

que
M3o
que
NEo
que
MN3o
que

M3o

que
NEo

o Estimado
Técnicas:

o Estimado
Técnicas:

0 Estimado
Técnicas:

o Estimado
Técnicas:

o Estimado
Técnicas:

0 Estimado
Técnicas:

Fonte: Elaboragao Prdpria.
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. Estudo de Caso 2

Para 0 Caso 2, escolheu-se uma UC cuja Classe de Perfil de Consumo € fosse da
Classe 0, de maneira que as divergéncias de consumo real com esperado, fosse detectado
pelo método de estimativa, pois por pertencer a classe de nivel mais baixo, consumos
menores do que o esperado ndo seriam acusados por mudanca de Classe de Perfil de
Consumo. Dessa maneira, fazendo o estudo de estimativa de consumo para as UCs da
Classe 0, podemos identificar UCs com baixo consumo que podem estar irregulares.

A UC deste caso € localizada no municipio de Pedregulho, seus atributos séo

descritos na Figura 51.

Figura 51 - Caso 2 da Estimativa: Atributos e Caracteristicas.

Fonte: Elaboragdo Propria.

Como comentado anteriormente, o atributo de distancia do corpo hidrico (L). é
dado pela distancia entre a fonte de agua e o reservatdrio, quanto mais distantes maior sera
a poténcia necessaria para transportar agua. Como ndo foi possivel identificar fontes de

CAD[¥]
DN

Lat
Long

MREA
Profundidade

EFICIENCIA

L
HE

FMT
LAMINA
CULTURA
Kc_Jan
K Few
Ke_Mar
ke Abr
ke Mai
Kic_Jun
ke Jul
Kc_Ago
ke Set
Ko Out
Ko_Now
K _Dez

COD_TINSTALACAD

DESC MUNICIPIO

Tipo Irrigacao

Pressdo_De Servico

6l
L

@.8877186

3

-28.2899

-47.5171

Pedregulho

54.43

Sea

Gotejamento

75

1a

48

1.2

11.32

43,8553

Cafe

1.18

1.2

1.2

.12

.87

.85

.87

a8

.98

.21

.23

.23

RO I R R
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agua menos proeminente, para algumas UCs o valor de L foi definido como 380 metros,
casos em que a UC tem seu proprio reservatério e localizada distante de rios. Contudo, a
UC do Caso 2 esta ao lado de um rio identificavel e sem reservatério na &rea de plantio,
logo, o valor de L foi definido como sendo 40 metros, distancia entre o rio e o ponto de
medicdo da UC, Figura 52.

Figura 52 - Caso 2 da Estimativa: Distancia da Fonte de Agua.

Fonte: Google maps (2022).

O resultado do balango hidrico (BH) para a UC do municipio de Pedregulho é
apresentado na Figura 53. Percebe-se que, no municipio ocorre déficit hidrico nos meses

03 a 09 (margo a setembro).
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Figura 53 - Caso 2 da Estimativa: Resultado do BH.

MES ETc PRECIPITACAC P-ETc ALTERACAO Deficit Excedente

Fonte: Elaboracgdo Propria.

Na Figura 54, a coluna Energia mostra o resultado da estimativa do consumo de
energia elétrica esperada para irrigacao da area associada a UC (em kWh), para as dadas
condicBGes de ETo e Precipitacdo pluviométrica. Os consumos a serem comparados Sdo

apresentados na Tabela 22.

Figura 54 - Caso 2 da Estimativa: Resultado de Energia Consumida.

Deficit Excedente Lamina_bruta  Tempo_lrrigacao Vazao Potencia Energia

Fonte: Elaboracao Propria.



Tabela 22 - Caso 2 Método de Estimativa: Consumos Mensais.

Caso 2 Método de Estimativa - Dados de Consumo

Consumo Real

Consumo Para Comparacao

DT_REFERENCIA CONSUMO DT_REFERENCIA CONSUMO

202101 100 202101
202102 100 202102
202103 100 202103
202104 100 202104
202105 100 202105
202106 876 202106
202107 307 202107
202108 100 202108
202109 100 202109
202110 100 202110
202111 1275 202111
202112 100 202112

0

100
100
100
488
591,5
203,5
100
100
687,5
687,5
50

Fonte: Elaborag&o Propria.

UC apresentou parcela de consumo mensal inferior a 100 kWh.

Figura 55 - Caso 2 Estimativa de Consumo: Relatério Final de Simulacéo.

O resultado do caso 2 é apresentado na Figura 55, onde ocorre acusacdo de PNT,

para a UC. Percebe-se pela Tabela 22, que, nos primeiros cinco meses do ano de 2021, a

Estudo de

Caso 2: Estimativa de Consumao

MEs: 4
Indicador
Situacdo:
Més: 5
Indicadar
Situacdo:
ME&z: B
Indicadaor
Situacdo:
Més: 7
Indicadar
Situagdo:
Més: 8
Indicador
Situacdo:
MéEs: 9
Indicadaor
Situagdo:

1: Consumo cbservado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo obhservado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo obhservado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo observado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo ohservado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

1: Consumo observado menor do
Possivel Ocorréncia de Perdas

que
M3o

que
Mao
que
Nao
que
Mao
que

Mao

gue
Mao

o Estimado
Técnicas

a Estimado
Técnicas

o Estimado
Técnicas

o Estimado
Técnicas

o Estimado
Técnicas

o Estimado
Técnicas

Fonte: Elaboracédo Propria.
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5. CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou uma metodologia para deteccdo de perdas ndo
técnicas para consumidores rurais irrigantes de café, utilizando dados histéricos de
consumo de 72 meses para gerar classes de perfil de consumo por quadrimestres.
Obtendo-se para cada janela de 4 meses a média de consumo esperada para as unidades
consumidoras do trabalho, sendo possivel identificar o comportamento esperado para o
consumidor especifico comparando com o seu perfil de consumo para 0 mesmo periodo
de anos anteriores. Contudo, para UCs com baixo consumo de energia registrados, uma
metodologia mais especifica é necessaria, pois a possivel ocorréncia de PNT desta
unidade ndo seria detectavel por meio da inteligéncia artificial aplicada por meio de
modelo classificatorio. Com isso, a metodologia de estimativa de consumo aplicada neste
trabalho auxilia na identificacdo de divergéncias de consumo, utilizando de dados
agrometeoroldgicos que possam fundamentar o consumo registrado.

Com o desenvolvimento do trabalho, observou-se as particularidades do agricultor
produtor de café no estado de Séo Paulo, uma localidade propicia ao desenvolvimento da
cultura do café, quanto ao manejo do sistema irrigante e consumo de energia elétrica, entre
elas, a de que a agua, como insumo da agricultura irrigada contribui com um elevado
custo de producéo, principalmente devido ao dispéndio com bombeamento. Dessa forma,
do ponto de vista do agricultor, o0 manejo do sistema irrigante ndo pode ocasionar
reducdes na produtividade em decorréncia da falta ou do excesso de agua aplicada. Sendo
que a aplicacdo de pouca agua (irrigacdo com déficit) acaba sendo um desperdicio, tendo
em vista que a producdo seria afetada e ndo poderia obter o beneficio esperado ao fim da
safra. Contudo, € uma pratica ainda em uso, compondo um desafio para a metodologia
apresentada. Também, pode-se concluir que o manejo da irrigacdo visa maximizar a
produtividade da cultura e melhorar a qualidade do produto, a0 mesmo tempo que busca
minimizar o custo da dgua e energia. Apesar de oferecer beneficios e do alto investimento
realizado pelos agricultores, a maioria ndo da a devida importancia a0 manejo da
irrigacao.

Por fim, a metodologia desenvolvida e apresentada neste trabalho foi aplicada em
estudos de casos, em que se obteve o resultado esperado de indicacdo de PNT, tanto na
aplicabilidade do modelo RF preditivo, quanto na aplicabilidade do modelo de balango

hidrico nas UCs de consumos menores (classes inferiores). A ocorréncia de indicador de
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PNT nesses casos auxilia na rotina de inspecdo da concessionaria, para verificar se a UC

esta utilizando o ramal de ligacéo corretamente.

5.1 SUGESTOES DE CONTINUIDADE

A sugestdo de continuidade do trabalho tem como objetivo o melhoramento e

aperfeicoamento do desempenho da metodologia, abordando os seguintes pontos:

Aprimoramentos na etapa de clusterizacdo dos dados, buscando elevar a

precisdo do modelo e sensibilidade na deteccdo de mudancas de classe;

Simulagdes com Classes balanceadas, de maneira a mitigar os problemas
de simulagdo referentes a classes desbalanceadas, comparando com a
metodologia de pesos, encontrando o melhor resultado;

Aplicacdo do estudo com dados referentes a identificacdo de ocorréncias de
PNT;

Identificar as distancias ao corpo hidrico para fontes de &gua menores;
Realizar Clusters de areas de plantio, para agrupar UCs e areas, de maneira
a estimar o consumo esperado para cada cluster, eliminando assim o
problema de exatiddo da associacdo area de plantio x UC.

Automatizar o processo de célculo de balango hidrico, gerando um modelo
IA que ira usar como entrada 0S consumos reais e comparar com 0S
estimados;

Expandir a metodologia para outra regido cafeeira, como por exemplo,
Marilia em S&o Paulo;
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5.2 PUBLICACOES RELACIONADAS AO TRABALHO

Os trabalhos publicados durante a elaboracgéo desta dissertagéo, utilizados como base para

a metodologia implementada foram:

SOUSA, N. B.; BERNARDON, D. P.; EICHKOFF, H. S.; MARCOLIN, P; MADALOZ,
J.; CHIARA, L. M.,; SILVA, J. A. Agrupamento e Classificacdo de Consumidores de
Energia Rural utilizando Random Forest e K-Nearest Neighbors. XXIII Congresso
Brasileiro de Automatica (CBA 2020). Anais...Porto Alegre, Brasil, 2020.

EICHKOFF, H. S.; BERNARDON, D. P.; SOUZA, N. B.; MARCOLIN, P.; MADALOZ,
J; KOPP, L. M.; CHIARA, L. M.; SILVA, J. A. Classificacdo de Unidades
Consumidoras Irrigantes de Arroz para Analise de Perdas N&o Técnicas utilizando o
Método de Random Forest. 14th Seminar on Power Electronics and Control (SEPOC
2021). Anais...Santa Maria, Brasil, 2021.

MARCOLIN, P.; BERNARDON, D. P.; EICHKOFF, H. S.; SOUZA, N. B.; MADALOZ,
J.; KOPP, L. M.; CHIARA, L. M.; SILVA, J. A. Metodologia para Deteccdo de Perdas
Nao Técnicas de Unidades Consumidoras Irrigantes de Arroz. XIV Conferéncia
Brasileira sobre Qualidade de Energia Elétrica (CBQEE, 2021). Anais...Foz do lguacu,
Brasil, 2021.
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APENDICE — CODIGO DE IMPLEMENTACAO DA METODOLOGIA.
No apéndice é apresentado partes do codigo de programacdo em Python utilizado para
implementacdo da metodologia e aplicacdo dos estudos de casos. O codigo € apresentado

por partes.

e Codigo Parte 1 - Importacdo de bibliotecas e pacotes.

Created on Fri Jan 7 @8:55:35 2822
Matalia Bastos de Sousa
@author: rhyo

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from pandas import ExcelWriter

from shapely.geometry import Point, Polygon
import itertools

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.ticker import NullFormatter
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.ticker as ticker

from sklearn import preprocessing

import seaborn as sns

from geopy.geocoders import Nominatim
import folium

import pandas as pd

import shapefile as shp

from shapely.ops import cascaded_union

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
import statistics

from statistics import mean

import gecpandas

import math

import matplotlib.patches as patches

from k_means_constrained import KMeansConstrained
from sklearn.cluster import KMeans

from scipy.cluster.vq import kmeans,vq

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn import tree

from sklearn.metrics import classification_report, confusion _matrix, accuracy score
from sklearn.model selection import train_test split




Codigo Parte 2 — Leitura de Dados de Entrada: nessa parte é feita a leitura dos
dados necessarios via ambiente IDE Spyder. Sdo dados da pesquisa de
mapeamento tecnoldgico, dados de CAD, Shapefiles, e dados das unidades

consumidoras.

MT_dados = pd.read_excel('MT_Dados_w3.xlsx")

CAD dados = pd.read_excel('CAD AWC media_municipal2.xlsx')

Dados_4 cenas_Uruguaiana = pd.read_excel{'Dades_4 cenas_Uruguaiana.xlsx')
centroide_Todas = pd.read_excel('centroides_todos.xlsx')

data_1A = pd.read_csv('11@ GRUPD A CONSUMOS CONSULTA TRRIG_NOTURNA COMPLETO @98221.txt')

delimiter="|")
data_1B = pd.read csv('189 GRUPO B_CONSUMOS CONSULTA IRRIG NOTURNA COMPLETO @98221.txt’|
delimiter="|")

file = pd.read_excel('2381 PNT IRRIGACAO SAO PAULO CADASTRO @5@422 3.xlsx')
data_2021 = pd.read_excel('2341 18535 CADASTRO MED 871221.x1lsx')
data_2822 52 = pd.read excel('2352 1085 CADASTRO MED 248122.xlsx')
data_2022 53 = pd.read excel('2353 1085 CONSUMOS MED 248122.xlsx')

data 2022 54 = pd.read excel('2354 1885 CONSUMOS GRA MED 24@122.xlsx')

bh = pd.read_excel( 'bhTeste.xlsx")

bh_2 = pd.read_excel( 'bhTeste2.xlsx")

areas = pd.read_excel('output 22KHC Cafe.xlsx')

crs = {"init': 'epsg:4326'}

states = geopandas.read_file('ANM52818 83 soloslS5@8008%ANMS2918 B3 solos15888.shp|")
type(states)

states.crs

desnivel SP = geopandas.read_file('Desnivel SP\Desnivel SP.shp')

type(desnivel SP)

desnivel SP.crs

SP Cafel = geopandas.read_file(r'C:\Users\rhyoc \Google Drive\Pds\Dissertacdo\Dados CPFL
type(SP_Cafel)

UBC_v2 = geopandas.read_file(r'C:\Users\rhyc ‘\Google Drive\Pds\Dissertacdo\Dados CPFL\Mg
type(UBC_w2)

Caodigo Parte 3 — Primeiras manipulacdes nos dados de consumo. Nessa parte é

selecionado as unidades consumidoras dos municipios de interesse.

| municipios 5P = file[ 'DESC_MUNICIPIO'].value_counts().reset_index()

meses = pd.date_range(start="1/1/2815", end="1/1/2021", freq="M5")

file_1_cafe = file[file[ DESC_MUNICIPIO'].isin(['CRISTAIS PAULISTA', 'PEDREGULHD',
"FRANCA', 'RIBEIRAQ CORRENTE', 'JERIQUARA', 'PATROCINIO PAULTSTA'])]

file 1 cana = file[file[ 'DESC_MUNICIPIO'].isin(['GUAIRA', 'BARRETOS', 'ITUVERAVA'])]

file 2 cafe = file 1 cafe[['COD INSTALACAD','COD GRUPO TENSAD','DESC_MUNICIPIO'|,
"NUM_COORDENADA GIS X', 'NUM_CODRDENADA GIS Y','COD ALTMENTADOR']]
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e (Codigo Parte 4 — Nessa secdo do cddigo séo inseridos os novos dados de consumo
médio movel (CONSUMO_mean_12) e desvio (CONSUMO _std_12) para a janela
(rolling) de 4 meses. Os dados fornecidos pela distribuidora sdo divididos em
Grupo A e Grupo B, dessa forma, a manipulagdo dos dados neste ponto ainda é

realizada de maneira individual.

data_1a 2 = data_1A[[ "COD_INSTALACAOQ', 'DT_REFERENCIA','CONSUMO']]

data_1a_2["cownsumo_mean_12'] = data_1A_2.groupby( 'COD_INSTALACAD")['consuMo’].relling(4).mean().reset_index(e,drop=True}

data_1a_2[ "CONSUMO_std_12"] = data_1A_2.groupby( ' COD_INSTALACAD"}['CONSUMO'].rolling(4).std().reset_index(8,drop=True)

data_1a_3 = data_1a.groupby(['COD_INSTALACAD','DT_REFERENCIA"])['consumo'].sum(]).unstack(-1).reset_index()

data_1a_4 = data_1a_3.copy()

data_14_5 = data_1A_4.1iloc[:,1:]

data_1a_melt = pd.melt(data_l1A_4, id_wars="COD_INSTALACAD', value_wars=data_1A_5, var_name='DT_REFERENCIA’, value_name='CONSUMD')
data_1A_melt['ConNSUMD_mean_12'] = data_1a melt.groupby (" COD_INSTALACAD'}["CONSUMD'].rolling(4).mean(}.reset_index(e,drop=True)
data_1a_melt["consumo_std_12'] = data_1a_melt.groupby('CoD_INSTALACAD")["cConsumo’].rolling(4).std().reset_index(@,drop=True}
data_1B_2 = data_1B[[ COD_INSTALACAD', 'DT_REFERENCIA", 'QTD_EMERGIA_FATURADA']]

data_ 18 2["CONSUMO_mean_12"] = data 1B_2.groupby('COD_INSTALACAD')['QTD_EMERGIA FATURADA'].rolling(4).mean().reset_index(e,drop=True
data_18_2["cowsumo_std_12°] = data_1B_2.groupby("COD_INSTALACAD')["QTD_ENMERGIA_FATURADA'].rolling(4).std(}.reset_index(e,drop=True)
data_1B_3 = data_1B.groupby([ 'COD_INSTALACAQ', DT_REFERENCIA"])["QTD_EMERGIA_FATURADA'].sum{}.unstack(-1}.reset_index()

data_18B 2 = data 1B 2.rename(columns={"QTD_ENERGIA_FATURADA": 'CONSUMD'Y})

data_1B = data_1B.rename(columns={'QTD_ENERGL4 FATURADA': 'CONSUMO'})

data_1B_3 = data_1B.groupby(['COD_INSTALACAQ', 'DT_REFERENCIA"])["consusD’].sum(]}.unstack(-1).reset_index(}

data_1B_4 = data_1B_3.copy()

data_1B_5 = data_1B_4.iloc[:,1:]
data_18 melt = pd.melt(data_ 1B 4, id_wars="COD_INSTALACACQ', value_vars=data_1B 5, var_name="DT_REFERENCIA', value_name="CONSUMD')

e (Codigo Parte 5 — Neste ponto do cddigo sdo unidos em um Unico DataFrame as
planilhas de grupo A e grupo B.

data_A2 = data_1a_melt.reset index({drop

n

=

m
et

data B2 = data_1B_melt.reset_index{drop = Trus)

data_A_1 = pd.merge(file 2 cafe, data_A2, on ="COD_INSTALACAC', how="inner')
data_B_1 = pd.merge(file 2 cafe, data B2, on ="COD_INSTALACAO", how="inner')

df_union_all = pd.cencat([data_a_1 , data_B 1 ], sort=True).reset_index(drop = Trus)
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Codigo Parte 6 — Nessa etapa sdo inseridos os outros dois novos atributos de
consumo maximo e consumo minimo moével da janela de 4 meses, mais uma
manipulacdo no atributo de DT_REFERENCIA, para que possamos selecionar

apenas os anos de interesse usando férmulas matematicas.

df_union_all['max_12"] = df_union_all[ "COnNSUMO" ].rolling(window==2) .max()
df_union_all['min_12"] = df_union_all[ "CONSUMO"].rolling(window=2) .min{)
stdmean_unieon_cafe_2 = df_union_all.copy()

stdMean_union_cafe 2['DT_REFERENCIA_2'] = stdMean_union_cafe_2['DT_REFERERCIA']/1e8

stdmean_union_cate_2 = stdMean_unlon_cafte_2.reset_index(}.drop(["index"], axis=1)

Caodigo Parte 7 — Nessa parte do codigo é feita a manipulacdo para selecionar o
periodo de 73 meses (2015-2021). Para isso, foi utilizada a l6gica: 201501/100 =
2015.01. Dessa forma podemos pegar a parte inteira (2021.01) e excluir todos os
index do DataFrame cuja parte inteira seja menor do que o ano de interesse (2021
-6 = 2015).

Laxi = stdMean_unicon_cafe 2 'OT_REFERENCIA_2'].max()
indexss =[]

[for 1 in range(len(stdMean_union_cafe_2)):
a = int(std™ean_union_cafe_2[ 0T _REFERENCIA_2'][1i])
if a < int({maxi} - &:
indexss.append(stdMean_union_cafe_2.index[1i])

EtdMean_union_cafe_2 = stdMean_union_cafe_2.drop(stdMean_union_cafe_2.index[indexss])
ktdmean_union_cafe_2= std™mean_union_cafe_2[std™mean_union_cafe 2.DT_REFERENCIA_2 !=2821.82]

Etdmean_union_cafe_2 = stdMean_union_cafe_2.reset_index().drop(["index"], axis=1)
kod_instalacac = stdMean_union_cafe 2.C0D INSTALACAO.value_counts().reset_index()

kod_instalacae = cod_instalacao.rename(columns = {"Index™:"COD_INSTALACAD"})
cod_instalacac 2 = cod_instalacac.iloc[:,2]
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e Cadigo Parte 8 — Leitura de Areas: Nessa secdo sdo feitas as manipulages do
DataFrame gerado pela leitura da base de dados das areas. Sdo selecionados 0s
municipios de interesse, a area é transformada de km? para hectares. S&o gerados
pontos utilizando a biblioteca geopandas para poder plotar os pontos por

georreferenciamento.

data_sP_tedas = areas.copy()
municipios_SP_2 = data_SP_todas[ 'DESC_MUNICIPIO'].value_counts().reset_index()
data_sP_todas_2 = data_sP_todas[data_sP_todas['DESC_MUNICIPIO'].isin(['Cristais Paulista’,
"Pedregulho’, 'Franca’,
"Ribeirdo Corrente’, 'Jeriguara’, °Patrocinic Paulista’])]
data_sP_todas_2['Area'] = data_SP_todas_2['Area’]/128e8
gdfsacpaule = geopandas.GeoDataFrame(data_sP_tedas_2, geometry=geopandas.polnts_from_xy(data_sP_todas_2.Long,
data_sP_todas_2.Lat})
gdfsaopauloareas = gdfsaopaulo[ irea’].value_counts()
gdfsacpaule = gdfsacpaulo.rename(columns = {"UC_1":"COD_TINSTALACAD™})

gdfucs = geopandas.GeoDataFrame(stdvean_union_cafe_2, geometry=geopandas.points_from_xy(stdMean_unicn_cafe_2.Long,
stdMean_unicn_cafe_2.Lat))

gdfucs2 = pd.merge(gdfucs, cod_instalacao_2, on ='COD_INSTALACAD', how="inner')

gdfUCs3 = gdfUCs2[['COD_INSTALACAD®,'Lat',"Long', "DESC_MUNICIPIO', "geometry']].drop_duplicates()

e (Codigo Parte 9 — Nesta parte do cddigo séo unidas, pelo COD_INSTALACAO, os
DataFrames de consumo e areas, eliminadas o conjunto de areas x UC que estdo
distantes entre si mais de 1,2 km.

dadosCentrouC = pd.merge(cod_instalacac 2,gdfsacpaulo, on ='COD_INSTALACAO', how='inner'})

dadosCentrouC = dadosCentroUC[['COD_INSTALACAQ', 'Nimero', "Imagem_Base', 'Da
'Comparacdo Circulo', 'Distdncia_ucl_km', 'point_lavoura®, 'Lat’, 'Lon
'"DESC_MUNICIPIO®, 'Area’, 'Cultivar’, 'Disténcia_corpo Hidrico_km',
‘geometry”]]

ta', 'Dimensdo’,
o

»

teste = dadosCentroUC[dadesCentroUC] 'Distancia_UC1 km'] < 1.2]

dadoscentrouC_2 = dadoscentrouC.sort_values([ 'Distancia ucl_km'], ascending=False).reset_index().drop(["index"], axis=1)
teste 2 = teste[['COD_INSTALACAD', 'DESC_MUNICIFIO', Lat’, Long']]

teste_3 = geopandas.GeoDataFrame(teste_2, geometry=geopandas.points_from_xy(teste_2.Long, teste_2.Lat))

teste 4 = teste 3[['COD_INSTALACAD']].drop_duplicates()
gdfucshova = pd.merge{gdfucCs, teste_4, on ='COD_INSTALACAQ', how="inner'}.drop_duplicates()

gdfucshova? = gdfUCsNoval [ COD_INSTALACAQ®, 'DESC_MUNICIPIO', Lat', Long’']].drop_duplicates().reset_index().drop(["index"], axis=1)
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e Codigo Parte 10 — Nesta secdo do codigo é inserido o novo atributo de Classe de

Perfil de Consumo, apos verificar o nimero de k ideal, pelo método de Elbow.

X = gdfuCsMoval [ "CONSUMD _mean_12", "CONSUMO_std_12°,"'max_12',"'min_12']].copy()
¥ = X.fillna(@}
data = X

distorsions = []

for k in range(2, 18):
k_means = KMeans{n_clusters=k, random_state=42)
k_means.fit(X}
distorsions.append(k_means.inertia_)

centroids, = kmeans(data,2)
idx,_ = wvgidata,centroids)
gdfuCsmoval "Cluster PF'] = 1dx

Perfis2 = gdfucsdoval 'Cluster PF'].value_counts(}.reset_index(}
Pertis2 = Perfis2.rename(columns = {"1Index™:"Classes”, "Cluster_ PF™:"N® de UCs"[})
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e (Codigo Parte 11 — Associagdo de valores de CAD e desnivel: Nesta etapa
escolheu-se exportar a planilha com valores associados de desnivel e CAD, pois a
leitura do shapefile contendo os poligonos de desnivel mostrou-se demorada,
exigindo muito processamento. Dessa forma, pode-se gerar a associagdo aos
desniveis uma vez e salvar como uma nova base de dados em Excel, para realizar a

leitura no préprio algoritmo posteriormente.

data_CAD 2 = CAD dados.copy()
data_CAD 2.columns = [ 'DESC_MUNICIPIO®,"UF',"CAD[%E]"]
data_cCap 2 2 = data_CAaD_2.loc[({data_CAaD 2["UF'] == "SF"}]

LI

data_cAD_3 = data_cAD_2_2[["DESC_MUNICIPIO®, 'CAD[%]1"]]
data_caD_3.DESC_MUNICIPIO = data_CAD_3.DESC_MUNICIPIO.str.upper()
data_CAD 4=data_CAD 3.copy()

cols = data_CaD 4.select dtypes(include=[np.cbject]).columns
data_cAaD 4[cols] = data_cap_4[cols].apply({lambda x: x.str.normalize( 'nFKD'}.str.encode(’'ascii’,
errors="1ignore").str.decode( "utf-2'}))

gdfUCss = pd.merge({data_CAD_4, gdfUCs3, on ="DESC_MUNICIPIO', how="inner')
data_union_12 = gdfUCsS.copy()
data_union_13 = data_union_12.tail()

def get seaname(long,lat):
pnt = Point(long,lat)
for 1,7 in enumerate(desnivel SP.geometry):
if pnt.within(j}):
return desnivel SP.DN.iloc[i]

data_union_12["'DN'] = data_union_12.apply(lambda x: get seaname(x['Long"], x['Lat’]), axis=1)

with pd.Excelwriter('dadossP.xlsx") as writer:
data_union_12.to excel({writer,sheet_name="5F")

e Cddigo Parte 12 - Etapa de Preparacdo de dados para a implementacdo do modelo
RF e testes.

gdfUCshova3 = pd.merge(gdfuCsNova, teste_4, on ="COD_INSTALACAD', how="inner")
gdfUCsNovad = gdfuCsNova3[gdfUCshoval[ 'DT_REFERENCIA_2']»2828]

gdfUcshovasd = gdfucsNovas[gdfucshovas 'DT_REFERENCIA_2']<2821]

gdfUCshovas = gdfuCshovas.copy()
gdfUCSCONSUMD = gdfuCsMovas.CoNSUMD. fillna(a)
gdfUCsHovas "CONSLMD '] = gdfUCsCONSUMD,. values
jgdfUCshovae = gdfUCsHovas.groupby ([ "COD_INSTALACAD®, "DT_REFERENCIA])["CONSUMO'[].sum(}.unstack(-1).reset_index()
gdfuCshovad_2 = gdfUCsNovad[['COD_INSTALACAD', 'DT_REFERENCIA', 'Cluster_PF']]

gdfUCshovad 3 = gdfuCsNovad 2. groupby ([ 'COD_INSTALACAD', 'DT_REFERENCIA"]Y['Cluster_PE'].sum(}.unstack(-1).reset_index()
gdfUcshovas 4 = gdfucsnovas 3.ilecf:,9:]

gdfucshovas & = gdfucsnovas 4.ilecf:,2]

gdfucshova? = gdfucsNovas.groupby ([ 'COD_INSTALACAD', "DT_REFERENCIA'])["CONSUMO_mean_12'].sum().unstack(-1}.reset_index()
gdfUCsHovae_3 = gdfUCshovae.ileoc[:,9:]

dados_teste = pd.merge(file_1_cafe, teste_4, on ="COD_INSTALACAD', how='inner’)




144

Codigo Parte 13 — Modelo RF: o cddigo para implementagdo do modelo RF é
apresentado, foi especificado que os dados estivessem no estado randdémico 42,

70% dos dados foram utilizados como treino e 30% utilizados para teste.

K7 = gdfUCshovae _3.fillna(a)

Dados_Entrda_RF = gdfUCshovae 2.fillna(a)

W7= gdflCsHovad G

£_train, ¥ _test, y_train, y_test = train_test split(x7,y7,test_size-2.38, random_state=42})

c1lf = RandomForestClassifier(n_estimators=58, random_state=42, class_weight = "balanced’)

c1f.fit(X_train, y_train)

i pred = clf.predict(¥_test)

print({"\n™}

print{"Acuracia do Classificador RF nos dados de Treimo: {:.2f}"
gformat{clf.score(X_train, y_train}})

print('Acuracia do Classificader RF nos dado
format(clf.score(X_test, y_test)))

fal
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m
m
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print{"\n"}

print("matriz de Confusdo:™)
print{confusion_matrix(y_test,y pred}}

print{"\n"}

print{classification_report(y_test,y_pred)})

print{“Fotuacdo de Acuracia:”,accuracy_score(y_test, y_pred)})
print{"\n"})
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e (Codigo Parte 14 — Nessa parte do cddigo € apresentado como foram realizados 0s
estudos de casos para 0 modelo RF, inserindo o codigo da UC de interesse, sdo
armazenados em varidveis auxiliares os consumos de 2020, 2021 e a Classe de
Perfil de Consumo. No caso apresentado, foi simulado um consumo menor

(consumo real multiplicado por 0,68) para a UC.

X_teste_37e61858_28
¥_teste_37e61858_21
¥_teste_37e61858_21

gdfucsNovas 3. loc[gdfUCsNovad I3[ 'COD_INSTALAC
dados_teste.loc[dados_teste[ "COD_INSTALACAD']
CaD"]

dados_teste.loc[dados_teste[ "COD_INSTALACH

A0"] == 19699788].reset_index()
19699782] .reset_index()
13699788] .reset_index()

¥_preditivo = X_teste_ 37661858 21[['CONSUMO_3°,
¥_preditive 2 =
¥_preditive 3 =

'CONSUMOD_16°, "CONSUMO_11',"CONSUMO_12']]
gdfuCsNovae. loc [gdfuCshovase] "CoOD_INSTALACAD'] == 19699788].reset_index(})
X_preditive_z[[2828e9,282818,282811,282812]]

classe_cod = clf.predict(X_preditivo®*2.68)
print{™%wn")
print("Estudo de Caso 1)

print({"Dados de Consumo de entrada:™)

print(X_preditivo*a.&8)

print{™\wn")

print(“"Classe Original (consumos de 2828):",int(X_teste 37661858 _28[282818]))

print{"Classe Prevista (consumos de

print{"\n")

if int(X_teste 37661258 _28[282818]) == classe_cod:
print("situacdo: Ndo Houve Mudancas de Perfil™)

if int(X_teste 37661858 28[282818]) ==1 and classe_cod==2:

Possivel Ocorréncia de Perdas Nao

2@21):", classe_cod)

print("situacdo:

if int(x_teste 37s5185e_ze[2e2818]} ==1 and
print("situacdo:

if int(¥_teste_37651258 28[282818]) ==1 and
print{"situacdo:

Técnicas™)

classe_cod==3:
Fossivel ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas™)
classe_cod==2:

possivel Ocorréncia de Perdas N@o Técnicas™)
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e Cobdigo Parte 15 — A preparacdo dos dados para a simulacdo de estimativa de
consumo € apresentada nesta parte do cddigo, onde séo lidas as informacbes da
base de dados do mapeamento tecnoldgico das lavouras de café, realizado pela
autora. Neste caso foi selecionado o municipio de Jeriquara, apos escolheu-se uma

UC no municipio para realizar a simulacdo do estudo de caso.

MT_dados_2 = MT_dados[["CULTURA", "Kc_Jan", "Kc_Fev","Kc_Mar", 'Kc_abr", "Kc_Mal', 'Kc_Jun',"Kc_Jul’,

dadossP_1= dadossSP[[*COD_INSTALACAD", CAD[%]", 'DN']]
Dados_SP_3 = pd.merge(dadosSP_1, gdfteste, on ="COD_INSTALACAD', how='inner'}

4

Dados_SP_4
Dados_SP_5 = Dados_SP_4[Dados_SP_4[ "DESC_MUNICIPIO'].isin(["Jeriguara’])]
Dados_SP_caso = Dados_SP_G.loc[Dados_SP_G["COD _INSTALACAD'] == 19699697]

Dados_SP_caso? = Dados_SP_caso[['COD_INSTALACAD', 'CAD[®]','DN',"Lat", 'Long’, "DESC_MUNICIPIO',

"Kc_Ago',"Kc_Set","Kc_out", "Kc_MNov',"Kc_Dez',"Kc_Jan_1", | "Kc_Fev_1",
"Ke_Mar_ 1", "Kc_Abr_1","Kc_Mai 1","Kc_Jun_1',"Kc_Jul 1",'Kc_Ago_1°,

"Kc_set 1°,"Kc_Out_1°,'Kc_MNov_1',"Kc_Dez_1°, 'Profundidade’, 'Tipo Irrigacaoc’,
'Tempo_Irrigacac®, "EFICIENCIA','Pressdo_De Servico', "LAMINA®,'vAZAD']]

pd.merge(Dados_SP_3, MT_dados_2, on ="CULTURA", how="inner"}

"AREA', "Profundidade’, 'Tipo_Irrigacac”,"EFICIENCIA",

'Pressdo_De_Servico','L','HE', 'AMT','LAMINA', "CULTURA',
"We_Jan', "Kc_Fev',"Kc_Mar',"Kc_Abr',"'Kc_Mai', "Kc_Jun',
"KC_Jul®, "Kc_Ago", 'Kc_Set","Kc_out',"Kc_MNov',"Kc_Dez']]

e (Cadigo Parte 16 — Antes do inicio do calculo do balango hidrico e estimativa de

consumo, insere-se 0s Ultimos atributos necessarios. Utilizando os dados de

diferentes bases de dados, que foram apresentadas na metodologia.

Dados_SP_caso['L"] = 388

Dados_SP_caso['Hz'] = (Dados_SP_casoc.L * Dados_SP_caso.DN) /12

pados_SP_caso['4vT'] = Dados_SP_caso.Hg + (Dados_SP_caso.Hg *8.1) + Dados_SP_caso.Pressdc_De_servico

Dados_SP_caso[ "LAMINA'] = Dados_SP_caso[ 'Profundidade’] * Dados_SP_caso[ "CAD[E][']

ETc = bh["ETo"].values * Dados_SP_S[['Kc_lan®,'Kc_Fev',"Kc_Mar','Kc_Abr","Kc_Mal', "Kc_Jun',"Kc_Jul®,
"Ke_Ago', "Ko_Set”, "Kc_out”, "Kc_mov','Kc_Dez',"Kc_Jan_1", | "Kc_Fev_1°,
"Ko_Mar_ 1", 'Kc_Abr 1", "Kc_Mal_1","Kc_Jun_1',"Kc_Jul_1",'Kc_Ago 1',
"Ke_Set_1°,"Kc_out_1°,"'Kc_Mov_1","Kc_Dez_1"]].T.values

Bh['ETc'] = ETc.T

CAD = Dados_SP_caso[ "Profundidade”][28] * Dados_SP_caso[ 'CAaD[%]"][28]

bh["PRECIPITACAD"].values - bh['ETc’].values
bh["ETC"].values - bh[*PRECIPITACAD'].values

bh[ 'F-ETC"]
Bh[ 'ETc-F"]
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e (Codigo Parte 17 — O célculo do balango hidrico e estimativa de consumo, sdo
realizados seguindo o codigo apresentado, 0 passo a passa foi descrito na
metodologia. Onde ao final, teremos a coluna Energia com a energia estimada do
sistema irrigante para a UC de estudo.

for

for

for

for

for

for

for

for

for

for

for

i in range(len(bh)}:
if bh["P-ETc"][1]>8:
bh["nac'][i] = @
if bh["P-ETC"][1]<B:
bh["nAC'][1] = bh['P-ETC"][1] + bh[ NAC"][i-1]
i in range(len(bh)}:
bh["arM'][1] = CAD *math.exp(bh[ nac"][1i]/CaD)
i in range(len{bh}}:
if i==8:
bh["&RM'][1-1] = bh['aRM"].tail(1)}
bh["ALTERACAC"][1] = bh["&RM"][1] - bh['ARM'][i-1]
i in range(len(bh)}:
if bh['PRECIFITACAD"][1]>»= bh['ETc"][i]:
bh["ETr'][i] = Bh['ETC"][1]
if bh['PRECIFPITACAD"][1] < bh['ETc"][i]:
bh["ETr'][1] = bh['PRECIPITACAD'][i] + abs(bh['ALTERACAC"][1])
i in range(len(bh}}:
if bh["ARM*][1] < CAD:
bh[ "Excedente’][1]
if bh["&RM"][1] == CAD:
bh[ "Excedente'][1]
i in range(len({bh}):
bh['Deficit'][i] = bh["ETc"][1] - Bh["ETr'][i]
i in range(len(bh)}:
if bh["ETc-F"][1]<@:
bh[ 'Lamina_bruta'][i] = @
if bh["ETc-P"][1]>8:
bh[ *Lamina_bruta'][1] = bh["ETc-P"][1i]/(Dados_SP_caso[ "EFICIENCIA]/188)
i in range(len(bh)}:
if bh['Lamina_bruta®'][i]<e:
bh[ 'Tempo_Irrigacac'][i] = @
if bh['Lamina_bruta'][i]»e:
bh[ 'Tempo_Irrigacac'][i] = bh['Lamina_bruta'][1]/CAD
i in range(len(bh}}):
if bh["ETc-P"][1]<8:
bh[ 'vazac'][1] = @
if bh["ETc-F"][1]>8:
bh[ 'vazao'][1] = (bh['Lamina_bruta®][i] * Dados_SP_caso[ "AREA'])/bh[[' Tempo_Irrigacac'][1]
i in range(len(bh)):
if bh["ETc-P"][1]<E:
bh[*vazac'][1] = @
if bh["ETc-P"][1]>8:
bh[ "Potencia”][1] = (bh['vazac'][1]* Dados_SP_caso[ AMT']*e@.2838)/8.48
i in range(len(bh)}:
if Bh["ETc-P"][1]<8:
bh[ 'vazac'][1] = @
if bh["ETc-P"][1]>8:
bh[ "Energia’][i] = bh['Potencia’][i]*bh[ Tempo Irrigacac’][1]

8

bh[ 'P-ETc'][i] - bh['ALTERACAD'][i]
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e Codigo Parte 18 — A ultima parte do algoritmo é a construcao do relatério final de
simulacdo, onde os consumos estimados sdo comparados com o consumo real
(Consumo_mensal_3), composto pelos consumos registrados na data de leitura, e 0
real modificado (Cosnumo_mensal_comp), composto pela média de dois meses e

suas primeiras e ultimas quinzenas.

print{"wn™}
print{"Estudo de Casoc 1: Estimativa de Consumo™}

bh.fillna{a}
for 1 iIn range(len(bh}}:

if bh['Energia’][1]»Consumo_mensal_cComp[ " Consumo’ J[1]:
print({'mMés:",i+1)
print{"Indicader 1: Consume observadc menor do que o Estimado™)
print("situacdo: Possivel Ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas:™)
if bh['Energla’][1]<Consumo_mensal_Comp[ " CONSUMO" ]J[1]:
print("Indicader 2: Consumo observado malor do que o Estimade™)
var = ((Consumo_mensal_Comp[ "CONSUMD'][1] - bh['Energla’][1])/Consume_mensal Comp[ "CONSUMO'][1])*1ee
print{“variacdo:", wvar)

Consume_mensal 3.fillnpa(e)
for 1 iIn range(len(bh}}:

if bh['Energia’][1]»Consumo_mensal_3[ " Comsuwo"][1]:
print({'mMés:",i+1)
print{"Indicader 1: Consumo observade menor do que o Estimado™)
print("situacdo: Possivel Ocorréncia de Perdas Ndo Técnicas:™)
if bh['Energla’][1]<Consumo_mensal_3[ " CONSUMO"][1]:
print("Indicader 2: Consumo observado malor do que o Estimade™)
var = ((Consumo_mensal_3[ " CONSUMO"][1] - bh['Energla’][i])}/Consumo_mensal_3[ "CONSUMO']J[1])*12e
print{“variacdo:", wvar)
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