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Resumo

Um dos grandes desafios da AES Eletropaulo € buscar a reducdo continua do indice de perdas de
energia, particularmente aquele correspondente as perdas comerciais. Diante desse desafio, muito
esforco se faz no entendimento dos reais fatores geradores dessa perda, e também na busca de acdes
mais eficientes de combate. Para a efetiva reducdo de perdas, a utilizagdo de técnicas sofisticadas para
apoio a gestao tdtica e operacional contribui para um melhor retorno financeiro, e, por esse motivo, é
muito bem-vinda. As ferramentas de andlise geogréfica e a geoestatistica trazem essa contribuicao,
através da geracdo de modelos preditivos que consideram as relacdes espaciais e a vizinhanga na
compreensio do fendmeno. Este trabalho apresenta uma metodologia geoestatistica de identificagcdo de
areas da AES Eletropaulo com maior potencial de incidéncia de clientes com perdas de energia, que
também confirma a relacdo estatistica entre varidveis sdcio-econOmicas e as perdas de energia.
Utilizado de forma sistemadtica, esta metodologia potencializa o desempenho das equipes de campo,
priorizando clientes de alta propensdo a perda para serem inspecionados.

1. INTRODUCAO

Anualmente, a AES Eletropaulo deixa de faturar 2.700 GWh em decorréncia de perdas ndo-técnicas,
um montante de energia maior do que o consumo residencial anual nos municipios de Sao Bernardo,
Sdo Caetano, Santo André e Diadema, que juntos tém 2 milhdes de habitantes. Segundo a ANEEL, a
perda comercial anual do setor brasileiro de distribui¢do de energia elétrica foi de cerca de R$ 5,1
bilhdes em 2005.

Em funcdo da relevincia, a gestdo de perdas se constitui em &drea estratégica para as empresas
distribuidoras de energia elétrica e requer a concentragdo de esfor¢os para seu entendimento, cujas
origens e motivacdes podem ser classificadas em fraudes, anomalias de medicdo, falhas nos processos
internos de faturamento, ligacdes clandestinas, clientes cortados ligados diretamente a rede ou
técnicas, bem como, para a definicdo de estratégias de atuacdo que sejam eficazes na mitigacdo de
seus impactos nos resultados financeiros da organizacio.

Estudos anteriores (FRANCISCO, 2006) destacam que o consumo de energia elétrica é um bom
substituto da renda domiciliar, analisados para dreas de ponderacdo do IBGE (conjunto de setores
censitarios, que sdo cerca de 20.000 na drea de concessdo da AES Eletropaulo). Por outro lado, as



perdas de energia podem ser mensuradas através da diferenca entre energia comprada e vendida, ao

nivel das Estagoes Transformadores de Distribuicdo (ETDs).

A utilizagdo de técnicas sofisticadas para apoio a gestdo tdtica e operacional, contribui para um melhor

retorno financeiro com agdes direcionadas de combate as perdas, e, por esse motivo, ¢ muito bem-

vinda. As ferramentas de andlise geogrifica trazem essa contribui¢do, através da manipulagcdo de
diversos niveis de informagdo. A geoestatistica contribui com a avalia¢do e quantificagdo da influéncia
geografica do fendmeno. Esta € a inovacdo que este trabalho permite.

Em linhas gerais, os objetivos deste trabalho sdo:

a) Desenvolver um indicador geografico de potencial de propensdo a perda, em especial
considerando a perda comercial, através da combinacdo geografica entre informagées internas a
empresa e variaveis socioecondmicas;

b) Desenvolver modelos de regressdo da perda comercial, com o objetivo de explicar e prever,
sistematicamente, os fatores que afetam essa perda. Em especial, utilizar técnicas geoestatistica de
predi¢do (modelos globais, como o SAR [Spatial Auto-Regression] e modelos locais, como o
GWR [Geographically Weighted Regression]), que consideram a vizinhanca e outras
propriedades espaciais no entendimento do fendmeno.

2. DESENVOLVIMENTO

2.1. Contexto Geral e Motivacdo Metodoligica

Compreender a distribui¢do espacial de dados oriundos de fendmenos ocorridos no espago constitui
hoje um grande desafio para a elucidacdo de questdes centrais em diversas dreas da administracdo
publica e de empresas, como sadde, dindmica urbana, meio-ambiente, marketing e gestdo de ativos.
Tais estudos vém se tornando cada vez mais comuns, devido a disponibilidade de Sistemas de
Informacdo Geografica (GIS), e também a necessidade de explicacdo da distribui¢do espacial de
problemas e varidveis de interagdo socioecondmica que modelos tradicionais e cldssicos geralmente
nao enderecam. A geoestatistica € um campo da ciéncia regional que aborda o tema da dependéncia e
da heterogeneidade espacial, aspectos criticos em qualquer estudo de economia regional. Estas
caracteristicas podem invalidar o uso de técnicas econométricas convencionais. Os métodos
quantitativos espaciais sdo um caso especial do enfoque estatistico geral e, portanto, necessitam de um
conjunto de métodos e técnicas diferentes daqueles utilizados na estatistica convencional. Empresas
que possuem na geografia informagdo essencial para sua gestdo se beneficiam tremendamente do uso
destas técnicas.

Renda ¢ o indicador tradicionalmente adotado em estudos sobre condi¢ées de vida e pobreza, uma vez
que € através dela que se did o acesso aos bens e servicos necessdrios a sobrevivéncia. Entende-se
renda como a soma do rendimento mensal de trabalho com o proveniente de outras fontes (IBGE,
2003). No entanto, a dificuldade em obter informagdes precisas sobre essa varidvel, freqiientemente
alterada por subdeclaracgdo, superdeclaracdo, esquecimento, sazonalidade da fonte dos rendimentos e
recusa, torna dificil o uso deste indicador em pesquisas de mercado.

Em conseqii€ncia disso, os Institutos de Pesquisa optam por captar a Classe Econdmica ou o Poder de
Consumo dos individuos através de indicadores baseados na posse de bens durdveis da familia e no
grau de instrucdo do chefe. Tais indicadores podem ser usados com certa precisdo para substituir a
renda. Além de ser uma medida indireta da renda familiar, o estoque de bens possuidos por uma
familia indica o nivel de conforto por ela alcangado ao longo do tempo.

O mais recente indicador deste tipo é o Critério de Classificacio Econdmica Brasil (CCEB), ou
simplesmente Critério Brasil, definido em 1996 pela Associa¢do Nacional de Empresas de Pesquisa
(ANEP). Este indicador € baseado em uma escala de pontos que pode variar de 0 (zero) a 34 (trinta e
quatro) pontos, segmentados em 7 classes econdmicas (ABEP, 2004).
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Porém, o critério apresenta importantes diferencas regionais e ndo € adequado para a caracterizagdo de
familias posicionadas nos extremos da distribui¢ao de. O critério se presta a segmentar grandes massas
e se adequa bem a estudos de abrangéncia nacional. Para regides ou segmentos especificos, estudos
aprofundados necessitam de especializacdes ou adaptagdes do Critério Brasil para a caracterizagio
inicial da populacdo em andlise, muitas vezes envolvendo varidveis que melhor caracterizem a aptidao
para o consumo. O uso de indicadores de consumo que tenham abrangéncia e utilidade gerais pode
mostrar-se Util nesse processo de caracteriza¢do dos consumidores.

Dentre os indicadores com essa natureza estd o consumo de energia elétrica. Nacionalmente, o servigo
de fornecimento de energia elétrica abrange 97,0% dos domicilios brasileiros, indice que aumenta para
99,6% na area urbana, para 99,4% na regido Sudeste e 99,9% no municipio de Sdo Paulo [3]. Tem
mais capilaridade e cobertura que servigos de outras empresas de utilidades, como telefonia fixa e
movel, dgua encanada e gés. Isso porque, basicamente, todos t€m acesso a luz, principalmente quando
consideradas as ligacdes clandestinas e fraudes, mas nem todos t€m &4gua encanada, ou mesmo
telefone. Além disso, as bases de dados das distribuidoras de energia elétrica contém a informacdo de
consumo de cada um de seus clientes, das classes mais as menos favorecidas.

Por ser um servigo essencial, abrangente e relativamente democrdtico em comparagdo a outros
servicos de utilidade ptblica, suas informagdes cadastrais e comerciais podem oferecer subsidio para
um conhecimento comparativo de caracteristicas socioeconomicas e demograficas das familias em
estudo. Ademais, estudos aprofundados em determinadas classes como, por exemplo, as classes mais
pobres, requerem mecanismos que permitam detalhamento de faixas especificas e o melhor
entendimento do matiz de subniveis de classificagdo.

Aliados as informagdes de localizagdo, histérico e sazonalidade, os indicadores elétricos podem ajudar
a inferir uma melhor classificagdo socioecondmica a partir de faixas de consumo, e contemplar uma
melhor definicdo do consumidor de baixa renda em regides de menor acesso e maior dificuldade de
levantamento de bens de consumo.

Para as empresas de varejo, a incorporagio do consumo de energia elétrica podera melhorar a
identificacdo das familias potenciais consumidoras de ofertas especificas. Consumidores de mesma
classificacdo econdmica segundo o Critério Brasil poderdo ser diferenciados através do consumo de
energia elétrica de seus domicilios. Uma vez que o consumo de energia elétrica, em certa medida,
reflete a posse e o uso de bens durdveis de natureza elétrica, associado ao total de comodos do
domicilio e ao nimero de pessoas que o habitam, as empresas poderdo melhorar sua taxa de retorno
em materiais promocionais, malas diretas e custos afins, através de uma melhor segmentacio de seu
mercado, do aumento da reatividade dos consumidores em funcdo de seu maior poder aquisitivo, e da
melhor identificacdo de seu mercado alvo.

Além disso, para as empresas distribuidoras de energia elétrica, a aplicagio de um modelo de
classificacdo socioecondmica parcialmente ou totalmente baseado no consumo de energia elétrica
propicia maior eficicia em estudos de identificacdo, segmentacdo e previsdo de mercado, andlises de
fraude e inadimpléncia e na elaboracdo de estratégias de relacionamento com seus clientes, entre
outros beneficios.

A relacdo entre Renda e Consumo de Energia Elétrica € muito alta, com coeficientes de determinagdo
R? variando de 0,912 e 0,960. Este resultado (corroborado pela alta similaridade entre os dois mapas
da Figura 1) suporta o uso do consumo médio de energia elétrica, em nivel territorial, como um
excelente indicador regional de concentracio de renda na cidade de Sdo Paulo, extensivel a toda drea
de concessao da AES Eletropaulo.
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FIGURA 1. Mapas da Cidade de Sao Paulo representando: (i) Renda Domiciliar Total Média, e (ii)
Consumo de Energia Elétrica Médio por Area de Ponderacio (conjunto de Setores Censitérios)
Fonte: FRANCISCO, 2006.

2.2.Descrigdo da Metodologia — Indicador de Propensdo a Perda

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma metodologia de identificagdo de dreas com maior

potencial de incidéncia de clientes com perdas de energia, que também confirma a relacdo estatistica

entre varidveis socio-econdmicas e as perdas de energia. Tal metodologia utiliza técnicas

geoestatisticas e integra, para cada regido geografica em estudo, quatro informagdes bésicas: (I) perda

percentual de energia (total), (II) renda domiciliar média, (III) indicador de vulnerabilidade social

(substituivel por percentual da drea ocupado por favelas), e (IV) percentual de clientes cortados.

A metodologia consistiu, em descri¢do geral, nos seguintes passos:

(i) Extracdo da rede primdria de todos os circuitos da AES Eletropaulo e associagdo de cada trecho
de rede a Estag¢do Transformadora de Distribui¢do (ETD) que o alimenta (a Figura 2 apresenta a
rede primdria — cada cor representa a cobertura de cada ETD);

FIGURA 2. Mapeamento da Rede Primaria
Fonte: Sistema de Cadastro Técnico GIS da AES Eletropaulo
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(ii) Determinacgfo da area de cobertura de cada ETD, através da técnica geoestatistica de delimitagio
de poligonos de Thiessen, a partir da proximidade de cada ponto geografico aos trechos de rede (a
Figura 3 utiliza a mesma legenda para cada drea de cobertura das ETDs);

FIGURA 3. Determinagdo da area de Cobertura de cada ETD
Fonte: Os autores

(iili) Mapeamento da Densidade Geogrifica de Clientes Cortados (utilizamos uma malha quadrada de
um quildmetro de lado) — a Figura 4 mostra o percentual de clientes cortados;
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FIGURA 4. Concentracdo de Clientes Cortados
Fonte: Sistema Comercial SICON-B da AES Eletropaulo

(iv) Mapeamento da Concentracdo de Consumo Residencial de Energia Elétrica, como proxy de
Renda Domiciliar e associagdo as mesmas unidades de area da densidade de clientes cortados
(malha quadrada de um quilémetro de lado) — a Figura 5 utiliza cores escuras para rendas baixas e

cores claras para rendas altas;

5/10



)
[]
U

Gl I c1as - 15282

W 5252 - 16383

‘. N 15392 - 17668
B 176 65 - 15301

B =301 - 19275

B 19275 - 20407

[0 204.07 - 22082

[ 2208223363

[ ]233.63. 26622

[ 26622 - 1327 66

FIGURA 5. Concentragdo de Renda (Consumo de Energia Elétrica)
Fonte: Os autores, baseado em informacdes dos sistemas técnicos e comerciais da AES Eletropaulo, e
em estudo anterior de Francisco (2006)

(v) Identificacdo das dareas de Favelas e concentracdes de aglomerados subnormais para a
determinac¢do do percentual de dreas de favelas de cada unidade de 4rea de densidade de clientes
cortados — a Figura 6 apresenta estas areas;
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FIGURA 6. Concentragdes de aglomerados subnormais (favelas)
Fonte: Prefeitura do municipio de Sdo Paulo

(vi) Juncdo Espacial (Spatial Overlay) entre os layers geograficos obtidos nos passos (ii), (iii), (iv) e
(v) — usando esta técnica nds obtivemos um layer espacial em que cada entidade poligonal
contém informagdo de quatro dimensdes (respectivamente, os quatro passos mencionados acima)
utilizados neste estudo do fendmeno de perdas comerciais;

(vii) Ponderacdo entre as quatro informagdes associadas a cada unidade de drea, para a geragdo do
Indicador de Potencial de Perdas Comerciais.
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As Figuras 7 e 8 resumem o prop06sito inicial do projeto, e a integracdo entre os dominios utilizados no
projeto para a investigacdo da prospec¢do de perdas comerciais: (i) perdas por cobertura de ETD, (ii)
densidade de renda (utilizando o consumo de energia elétrica como proxy), (iii) proximidade e
concentracdo de dreas de favelas, e (iv) percentual de clientes cortados.
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FIGURA 7. Ponderacdo entre as quatro dimensdes de informagdo (mapa e Visualizagido 3D)
Fonte: Os autores.

2.3. Descrigdo da Metodologia — Modelos Geoestatisticos de Regressao da Perda Comercial

As técnicas geoestatisticas utilizadas foram: Spatial Auto-Regression (SAR) e Geographically
Weighted Regression (GWR). Sdo basicamente, técnicas exploratdrias para anélise de dados espaciais.
A técnica SAR remonta aos anos 1950 e é tradicionalmente adotada em estatistica espacial (DE
SMITH, GOODCHILD & LONGLEY, 2007). Utiliza uma matriz de vizinhanca (W), associada ao
préprio termo dependente y na estimagado de y. Por isso, ¢ denominada uma técnica auto-regressiva. As

Equacdes 1 e 2 a seguir mostram como o termo auto-regressivo € incorporado, e a Figura 8
exemplifica a estrutura da matriz de vizinhanga.

Equacdo 1. Regressdo Linear Multivariada: y= ﬁX +&
oWy + BX + &

onde y é a varidvel dependente ; X é o vetor de varidveis independentes ; £ o vetor de coeficientes e

Equacdo 2. Regressdo Linear Multivariada Espacial: Yy

€ é o erro da estimacdo (supostamente, normal).
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FIGURA 8. Exemplo de Matriz de Vizinhanca
Fonte: Os autores.

A técnica GWR foi introduzida por Fotheringham, Charlton e Brunsdon (1997, 2002) para descrever
uma familia de modelos de regressdo em que os coeficientes, £, podem variar espacialmente.
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Em uma regressao linear tradicional, assumimos que a relagdo que esta sendo modelada € estavel em
qualquer lugar da drea estudada (isso vale inclusive para a técnica SAR). Em outras palavras, os
pardmetros da regressdo sdo iguais em todo o espaco estudado. A GWR, por sua vez, prové uma
elegante maneira de modelar essa relacio com variagdes locais dos coeficientes [, conforme
apresentado na Equacdo 3.

Equacio 3. Geographically Weighted Regression: )’(8) = ﬂ(g )X + &

onde y é a varidvel dependente ; X é o vetor de varidveis independentes ; & o vetor de coeficientes,
€ é o erro da estimacgdo (supostamente, normal) e g € um ponto da amostra, localizado no espaco
bidimensional (latitude, longitude). Ag) significa que o parAmetro estd sendo estimado para a
observagao g, segundo uma amostra, local, especifica para esse ponto.

Os coeficientes f(g) sdo determinados examinando-se um conjunto de pontos dentro de uma
vizinhanga definida para cada ponto g da amostra, utilizando um esquema de ponderacdo (weighting
scheme), normalmente bi-quadrado ou gaussiano. A largura de banda que define essa vizinhanga € um
fator chave para esse modelo; ela pode ser definida manualmente ou através de um método adaptativo,
como a minimiza¢do do Akaike Information Criterion (AIC) (FOTHERINGHAM, CHARLTON &
BRUNSDON, 2002; DE SMITH, GOODCHILD & LONGLEY, 2007).

A varidvel dependente utilizada neste modelo foi a Perda por cobertura da ETD, obtida no passo (ii) da
Metodologia de criacdo do indicador de propensio a perda (sec¢do 2.2).

3. RESULTADOS

Baseado no Indicador de Potencial de Perdas Comerciais, regressdes multivariadas foram realizadas,
utilizando o layer do passo 2 da metodologia apresentada (perda total associada a cada ETD) como
varidvel dependente, e as outras trés varidveis como independentes. Como um dos mais importantes
resultados deste estudo, o uso de métodos de regressdo espacial SAR aumentou em 251% o poder de
compreensdo do fendmeno (os coeficientes de determinagio R* variaram de 11% para 38,6%). A
Figura 9 apresenta o LISA Map (Local Indicator Spatial Association) e o indice de Auto-correlagio
Espacial de Moran (uma medida de dependéncia espacial). Cerca de 43% da perda esta correlacionado
com a perda em 4reas vizinhas.

o % I de Moran = 0,4335
== . u RNl 5
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i) it ’ ” —~
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FIGURA 9. LISA map, Scatter-plot e Indicador I de Moran da perda das 4reas de cobertura de ETDs
Fonte: Os autores.

A Figura 10 apresenta os modelos de regressdo tradicional e SAR utilizados nesta metodologia.
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Regressao Multivariada Tradicional

Perda = B, + ,Renda + B3, ClientesCortados + 3, Favelas

BEGRESSTON

SUMMARY OF OUTPUT: ORDIMAFY LEAST SQUARES ESTTIMATTON

Data set : fazel

Dependernt Variable : Perda Percentual MNuwher of Observations: T&EL
Mean dependent war :1.Z21553e-0028 Mamber of Variahles : 4

5.D. dependent war : 0.393535 Degrees of Freedom T 7ed?
P-squared : 0.111343 F-statistic : 319,373
Adjusted B-scared - 0.110994 Probi(F-statistic) H u}
Sum sqaared residuaal: 6738 23 Log likelihood H -l0404_ F
Sigma-souare H 0.28200&6 Akajke info criterion : 20816 4
5_.E. of regression 0.947371 Schomarz criterion : EQ0Sdd 2
Sioma-scaare ML : 0.888541

5_.E of regression ML: 0947625

Regressao Multivariada Espacial

Perda = B, + B Renda + B,ClientesCortados + ,Favelas + ;W Perda

BEGRESSTON

SIMMARY OF OUTPUT: SPATTAL LAG MODEL - MANTMUM LTIKELTHDOD ESTIMATION
Data set . fazel

Spatial WMeight : fazel. GAL

Dependernt Variable - Perda Percentual Mumber of Observations: 7F6EL
Mean dependent war :1.Z21553e-0028 Manber of Variakles : =

5.0 dependent wvar 0.993935E Degrees of Freedom T TEdE

Lag cosff. (Blho) 0545362

P-squared : 0.386082 Loy likelihood : -9571.13
Seo. Correlation H—— Aaike info criterion - 131z 2
Sigma-souare H 0.&67313 Sclorarz criterion H 12137
5_.E of regression H 0.2z240593

FIGURA 11. Resultados dos Modelos de Regressdo (Tradicional e SAR)
Fonte: Os autores.

A técnica GWR mostrou desempenho um pouco inferior ao da técnica SAR, mas seu resultado é
também significativamente superior ao da regressdo tradicional para a explicagdo do fendmeno da
perda. A Tabela 1 apresenta os coeficientes de determinacio (R?) dos trés modelos utilizados.

TABELA 1 — Comparacio entre os Coeficientes de Determinacio (R?)
dos Modelos Preditivos de Perda

Modelo de Regressao Coeficiente de Determinacio (R
LR — Linear Regression 11,0 %
GWR — Geographically Weighted Regression 32,0 %
SAR — Spatial Auto-Regression 38,6 %

A AES Eletropaulo vém sistematicamente incorporando o indicador de propensdo a perda em sua

2

estratégia de gestdo de inspegdes. O propdsito € sistematizar essa metodologia para tornd-la
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incorpordvel ao modelo de gestdo de priorizagdo. A Geoestatistica ¢ uma ferramenta de grande
potencial para a realizacdo desse objetivo.

4. CONCLUSOES

Desenvolvido em fase piloto na drea correspondente a Diretoria Regional Leste da AES Eletropaulo, e
ja expandido para toda a area de concessdo da empresa, este estudo estd em fase inicial de apoio a
definicdo de estratégias para cada regido. Tal apoio se da vis-a-vis a cada fonte de perda detectada, tais
como: combate a fraude apenas em clientes ligados e em determinadas &reas geograficas,
regularizacdo de nicleos clandestinos, resgate de clientes cortados através de estratégias comerciais, e
pode vir a ajudar no melhor direcionamento de futuras instalagdes de redes anti-fraude e equipamentos
especificos, entre outras estratégias.

Uma vez que as informacdes utilizadas sdo todas internas e sob gestdo da AES Eletropaulo, esta
metodologia torna-se de facil implementacdo e manutencdo. A inovagdo estd na integracdo entre
informacdes técnicas, como a perda total por estagdo transformadora de distribui¢do, e informacgdes
comerciais, como o consumo médio faturado de energia elétrica e a situagdo (cortado versus ndo
cortado) de cada unidade consumidora. Tal integracdo € possibilitada pelo GIS, e a geracdo do
indicador se da pelo estabelecimento de técnicas geoestatistica, de uso muito incipiente e, por isso,
pioneiro no setor de distribui¢do de energia elétrica.

Outro ponto de importante citacio neste trabalho € a identificacdo de correlacio representativa entre as
varidveis analisadas: Renda, Inadimpléncia, Concentragdo de Favelas e as Perdas. Isso potencializa os
beneficios da incorporagdo de varidveis externas aos processos de apoio a decisdo e as andlises de
gestdo comercial da companhia.

Mais ainda, este estudo estd sendo aprimorado para identificar e entender o fator gerador das perdas de
energia. Para os préximos passos, vislumbra-se a avaliagdo da relac@o entre as varidveis vistas neste
estudo com a satisfacdo do cliente em relagéo a distribuidora de energia.
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