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Resumo

Neste trabalho desenvolveu-se uma metodologia para a geracdo da matriz de perdas ndo técnicas com a
finalidade de direcionar mais acuradamente agoes que objetivam diminui-las. Para obter-se a situacdo real de
certa populacéo deveria-se inspecionar todo individuo pertencente a ela. No entanto limitacGes temporais e
financeiras impedem esta quantidade de vistorias para tamanhos comuns de popul agdes, sendo necessaria
uma restricdo no nimero amostral. Assim, através de uma andlise estatistica do universo de consumo, nossa
metodol ogia tenta otimizar a geracéo da amostragem para que obtenha-se, para um namero pré-determinado
de visitas, a maxima aproximacao da realidade, ou simetricamente, de gerar amostras com certo padréo de
confiabilidade que minimize a quantidade de clientes vistoriados.

1. Introducao

O consumo de energia elétrica do Brasil vem crescendo ao longo dos ultimos anos. O aumento da popul agéo
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aliado ao cenério econdmico favoravel resultou em um crescimento no consumo de 4% por ano

[1][2], levando eventualmente a um aumento nas perdas de energia elétrica. Esta pode ser dividida em duas
grandes fontes: perdas técnicas e ndo-técnicas. Perdas técnicas sdo inerentes ao sistemade distribuicéo e
acontecem por fendmenos fisicos relacionados ao transporte da energia el étrica que podem ser estimados
com um bom grau de confianga por analise matemética.

Perdas ndo-técnicas ou comerciais sdo caracterizadas principal mente por consumidores clandestinos e
irregulares, falhas nos medidores e falhas no cadastro de iluminagdo publica. Estas perdas podem ser
organizadas em uma matriz que informa para cada fonte de perda, a energia ndo faturada. Uma Matriz de
Perdas representativa informa aos especialistas quais sdo as fontes criticas de perda de energia el étricano
universo de consumo. Com informacdo € possivel direcionar os investimentos de combate a perda
comercia de formamais eficaz. Uma vez que inspecionar todo o universo de consumo é notoriamente
inviavel, foi desenvolvida uma metodol ogia baseada em técnicas de amostragem para estimar a Matriz de
Perdas.

LigacOes clandestinas séo ligagOes feitas por clientes no registrados a concessionaria e séo de dificil
deteccdo. Perdas por lluminagdo publica ocorrem devido a erros de cadastramento e falhas nos relés
fotoel étricos. Irregularidades de consumidores cadastrados se ddo quando este burla de alguma maneira o
equipamento de medicéo, enquanto perdas por manipulagdo sdo registradas quando hafortes indicios de
irregularidades mas estas ndo séo encontradas.

2. Desenvolvimento

Baseando-nos nestas perdas, dividimos a metodol ogia de amostragem em duas frentes: uma para perdas
oriundas de clientes cadastrados e outra para perdas baseadas em ligagtes a estacOes transformadoras. A
primeira, que engloba irregul aridades e manipulagdo de consumidores, assim como falhas nos medidores,
pode ser feita vistoriando clientes em uma lista de identificadores, ponderadamente escolhidos afim de se
aumentar estatisticamente a acuracia do resultado. A segunda é feita colhendo resultados em uma listagem
de estagdes transformadoras sorteadas, contando-se o nimero de ligagdes clandestinas encontradas em seus
ramais e averiguando a conformidade do cadastro dos pontos de iluminacdo publica e seu funcionamento.

2.1 Clientes Cadastrados

Para criar 0 modelo estatistico, assumimos que os clientes cadastrados estdo divididos em k grupos
(chamados estratos) segundo algumas caracteristicas derivadas da base de cadastro e consumo da popul acéo
sob estudo. Em nosso estudo estamos considerando o grupo (alta, média ou baixa tensdo), classe (comercial,
residencial, industrial, etc) e faixa de consumo. Os extratos séo formados por combinacfes dessas trés
caracteristicas.

O problema de relevancia pratica e cientifica é determinar o nimero de clientes a serem amostrados em cada
um dos k estratos de forma a obter global mente uma estimativa de maior confianca. Para uma amostra de nq
Nk clientes, em quen; (j = 1,...,k) representa o nimero de clientes a serem amostrados no estrato j, a
estimativa de maxima verossimilhanca [3] do total de energia néo faturada devido airregularidades no
estrato j, digamosxj, é estimada por:

X; = N;u;p; (1)
onde:

Nj - total de clientes cadastrados no estrato
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pj - proporcao de fraudadores entre osn; clientes amostrados
- média da energia ndo faturada dos clientes detectados como fraudadores no estrato

Sendo portantoX a perdatotal estimada nos k estratos obtido por:

K

No estimador acima estamos considerando que ndo existem erros de inspecdo. 1sto &, todos os clientes
amostrados que sdo fraudadores tem suas irregul aridades detectadas. De fato, estudos realizados pela EDP
Escel sa/Bandeirante apontaram que a probabilidade de um técnico néo detectar umairregularidade

ndo e desprezivel.Sendog; a probabilidade de erro de inspecéo no estrato j, entéo Xj & dado por:

k. .

em que kjé a proporcéo de irregul aridades detectadas pel os técnicos. Note que uma estimativa da proporgéo
geral de clientes com irregularidades ékj/(1-qj).

Umavez definido o modelo para clientes fraudadores € necessario criar umaforma deindicar quais clientes
devem ser amostrados para se obter um erro experimental menor que um determinado patamar. Dada uma
margem de erro E e um nivel de confianca 1-a, o objetivo consiste em minimizar o total amostral N (N =nq
+no + ... + nk) deformaque:

P(|Xppa; —X| <E)=1-a (3)

isto €, 0 objetivo € minimizar a somadosny, ..., Nk que assegure, com probabilidade 1-a, que adiferenca
entre o valor real de energia ndo faturada e sua estimativa seja menor que a margem de erro. Pode-se
expressar aincerteza da estimacdo em funcéo da varianciade X, Var(X). Com efeito, (3) seréa satisfeita se:

-
=

tx

Var(X) = (4)

=

d

[= %]

em que Zaj € 0 quantil 1 - (a/2) dadistribuicéo normal padréo. Por exemplo, paraum nivel de confianca de
95%, za/o = 1,96. Assumindo independéncia entre os estratos, a variancia de X pode ser decomposta como a
somadas variancias de Xj, isto é:

K
Var(X) = Z Var(X;)

O célculo do tamanho amostral € portanto um problema de otimizacéo inteiraem que o objetivo é encontrar
ni, ..., nk gue minimizeN = n1+ ... + nk restrito a

. i i) i . k: \(N.—n\ E?
f ‘ p— f i _ i '1.' = L : : E
ari, L ar| X; ; Had 1— 2; "5 =)

2
T a’2
Jj=1

Este problema de otimizacéo pode ser resolvido usando multiplicadores de Lagrange [4]. A solucéo tem
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forma fechada e € dada por

Sk |
V5 Zj=1y/a

 (E/2aps) + By ay/N,

(5)

Tl}-

em quea; = szpj-z P; (1—pj).

Para determinar o tamanho amostral, os valores de |j e pj, amédia de energia nao faturada por fraudador e o
percentual de clientes fraudadores no estudo j, devem ser conhecidos a priori. Em nossa aplicacdo usamos
dados historicos da EDP Escel sa/Bandeirante para estimar estes parametros.

Para uma dada margem de erro E e nivel de confianga 1-a, tomar nj conforme (5) minimiza o tamanho
amostral N. Analogamente, paraum valor fixo de N, a distribuicéo das unidades da amostra pelos estratos de
forma proporciona a (5) minimizaamargem de erro E (distribui¢do 6tima). Dantas [5] sugere a distribuicéo
das N amostras de forma proporcional ao consumo médio dos estratos. Outra proposta comumente usada é a
distribuicdo de forma proporcional ao nUmero de clientes por estrato. A Figura 1 mostra um estudo simulado
comparando as distribui¢des 6timas determinadas pela equacdo (5), proporcionais ao nimero de clientes e
proporcionais ao consumo medio dos estratos. Note que, de fato, a alocacéo gerada por (5) produz
estimativas com erros menores.
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FIGURA 1 - Erro relativo absoluto entre o valor real de energia ndo faturada e suas estimativas provenientes de
distribuicdes amostrais proporcionais ao numero de clientes por estratos (linha cheia), a média de consumo por
estratos (linha tracejada) e a distribuicdo 6tima (linha pontilhada)

Um modelo similar foi criado para representar o comportamento dos clientes em relacéo a manipulacéo.
Finalmente, assumimos que o percentual de perda de energia devido a erro de medi¢do de cada cliente segue
uma distribuic¢éo Gaussiana com médiam e variancia 22,

Foi atestado estatisticamente que a quantidade de clientes necessaria para obter um erro aceitavel para
medidores € sempre inferior a quantidade de clientes necessaria para obter o mesmo erro para clientes
fraudadores. Portanto a equacéo (5) também é utilizada para determinar os clientes que terdo os medidores
aferidos.

2.2 EstacOes Transformadoras (ET)

Para modelar o nimero de ligagOes clandestinas usamos uma distribuicdo de probabilidades que é composta
pela mistura de uma varidvel Bernulli e umavaridvel com distribuicdo Poisson. Este modelo é denominado
model o de Poisson com Zero-Inflado [6]. Desta forma, o nimero de ligagdes clandestinas em uma
determinada ET € 0 (zero) com probabilidade pet e segue uma distribui¢do de Poisson com média mg com
probabilidade 1 - pgT.

Para uma amostra de n ET's selecionadas aleatoriamente, uma estimativa do total de ligagdes clandestinas,
digamos C é dada por:

€= "‘I";EI'EEI' (6)

Isto € 0 nimero total de ET's vezes o nimero médio de ligacfes clandestinas nas N ETs inspecionadas. A
perdatotal estimada pode ser cal culada multiplicando-se esse nUmero pelo consumo médio conhecido de um
clandestino. Uma distribui¢do de Poisson com Zero-Inflada também foi usada para modelar o nimero de
pontos de iluminacdo publica (1P) acesos (ou apagados) 24 horas e pontos de | P ndo cadastrados. A
expansdo € feita de forma similar ao estimador de clandestinos.

O desempenho dos estimadores apresentados nesta se¢éo serd avaliada através de um estudo simulado
apresentado na Secéo 2.3. A quantidade de trafos nE que devem ser inspecionados para um determinado
erro E pode ser calculada de formatrivial apartir da seguinte equacéo

1.64 :
HE:(_H K(l—ijEJ & (7)

ondeA = (mE-r2 PeT +MeT)(1 - pET) €avarianciadadistribuicdo aleatdria, As constantes foram
determinadas a partir de inspegtes piloto realizadas pela EDP Escel sa/lBandeirante no estado do Espirito
Santo.

2.3 Experimentos
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Simulamos um universo de consumo baseado nos model os descritos pel as secdes precedentes. Paraavaliar a
metodol ogia proposta o processo de amostragem de clientes cadastrados e estaces transformadoras foi
replicado cem vezes. Isto &, cada réplica representa uma amostra completa de clientes e ET's. Em cada
réplica sdo selecionados aleatoriamente 2011 clientes e 400 ET's.

A base de dados construida possui cerca de 1 milhdo de clientes e 20 mil estacBes transformadoras, com uma
energiafaturada de 192 GWh. A Figura 2 mostra a distribuicdo simulada dos dados nas classes, a grande
maioria dos clientes se encontra na classe residencial, com baixa média de consumo.
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FIGURA 2 - Distribuigdo dos clientes na base criada

Com objetivo de avaliar arobustez da metodologia proposta, as estimavas resultantes destas replicacoes
serdo confrontadas com o valor total simulado de energia ndo faturada. A metodologia foi aplicada na base
sintética criada a partir de parémetros extraidos de uma base real de consumo de clientes. Todo 0 processo
de amostragem e expansdo foi realizado exatamente como seria em uma situacdo real. ETse clientes foram
sel ecionados e inspecionados artificialmente.

A Figura 3 mostra um histograma das estimativas de energia ndo faturada nas cem réplicas, exibindo como
um trago vertical o valor exato de energia ndo faturado.
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FIGURA 3 - Frequéncias das Estimativas de Perda
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Percebe-se que as perdas estimadas obtidas concentram-se de fato em torno da perdareal seguindo uma
distribuicdo normal, com uma queda perceptivel na frenquéncia de resultados conforme distancia-se deste
valor. A Figura4 detalha o erro relativo absoluto, em percentual do valor alvo, das estimativas, acentuando a
visualizagcdo da acuréacia obtida pel os experimentos.
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FIGURA 4 - Frequéncias do Erros Relativos Absolutos

3. Conclusdes

Baseando-nos em condigdes reais obtidas por estudos pilotos, modelamos e simulamos amostragens para a
estimacao da matriz de perdas ndo-técnicas de forma consistente. A metodol ogia proposta resultaem
estimadores ndo viciados, isto €, as estimativas formam uma distribui¢do simétrica em torno do verdadeiro
valor total de energia ndo faturada. Esse fato € importante pois indica que a metodologia de geracéo de
amostras esta apropriada ao modelo estatistico criado. Se 0 universo de consumo real seguir as suposi¢coes
estabel ecidas na criacéo dos model os ent&o podemos afirmar que o resultado da expansdo tem uma alta
probabilidade de ser signficativa.

Os resultados de nossas simulagdes aproximaram-se de um resultado conhecido com uma faixa de
confiabilidade muito boa. Percebe-se que 0s erros percentuais estdo concentrados em até 5%, ou seja, ha
uma alta probabilidade de que a diferenca entre a perdareal e a encontrada ndo ultrapasse 5%. Essa € uma
caracteristicamuito desejada ao se realizar um experimento estatistico.

Confiantes na metodol ogia e nos resultados obtidos, esta também em fase de implementac&o e teste um
sistema que, baseando-se nas perdas estimadas, automatiza a otimizagdo da al ocagéo das ages a serem
implantadas durante certo periodo de tempo. Estas acfes sdo caracterizadas pelo seu custo e probabilidade
de sucesso, e ameta a ser atingida definida pelo usuario é usada como parametro para um processo
heuristico na busca por uma solucéo adequada.
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