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Abstract: In electricity distribution networks, one of the challenges is to identify non-technical
losses. The challenge is even greater in rural distribution networks. These have large extensions
and the costs for on-site inspection are higher. Irrigated rice crops have particular characteristics
in terms of consumption, due to the seasonality of the crop, different irrigation modes and
processes, and climatic characteristics. This article presents a methodology that aggregates the
consumption recorded by the concessionaires with more relevant information to analyze how
much a given consumer presents risks of non-technical losses, as well as its neighbors. This work
presents the use of Artificial Intelligence in the identification of non-technical losses in rural
areas with integrated irrigation systems. The technique considers robust sub-methodologies,
which evaluate: meteorological data, satellite images of the region, technological mapping of
crops and the calculation of the energy balance for the estimation of non-technical loss by
distribution feeder. The methodology was applied in consumer units located on the western
border of RS. These consumer units use the flood irrigation system for rice planting, so they
have a high monthly consumption. This high consumption significantly impacts the energy
utility, in the event of a PNT. The results were obtained and validated with real information
from rice harvests between 2018 and 2021.

Resumo: Identificar perdas nao técnicas é um dos desafios em redes de distribuigao de energia
elétrica. Em se tratando de redes de distribuicao rural, o desafio é ainda maior pelas grandes
extensoes da rede e custos de inspecao local. Consumidores rurais de lavouras de arroz
apresentam caracteristicas particulares quanto ao consumo, devido a sazonalidade da cultura,
diferentes modos e processos de irrigacao, e de caracteristicas climéticas. Além dos dados de
consumo registrado pelas concessiondrias, este artigo apresenta uma metodologia que agrega
mais informagoes relevantes para analisar quanto um determinado consumidor, e seus vizinhos,
apresentam riscos de perdas nao técnicas (PNT). O método utiliza o emprego de Inteligéncia
Artificial na identificacao de PNT e considera sub-metodologias robustas, as quais avaliam: dados
meteorologicos, imagens de satélite da regiao, mapeamento tecnoldgico das lavouras e o célculo
do balanco energético para a estimativa de perda nao técnica por alimentador de distribuicao. A
metodologia foi aplicada em unidades consumidoras localizadas na fronteira oeste do RS, as quais
utilizam o sistema de irrigagao por inundagao para o plantio do arroz e apresentam um consumo
mensal elevado que, na ocorréncia de PNT, impactam significativamente a concessiondria de
energia. Os resultados foram obtidos e validados com informagées reais de safras de arroz entre
2018 e 2021.
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1. INTRODUCAO

No Brasil, as concessionarias de energia elétrica enfren-
tam algumas dificuldades para a distribuicao de energia.
Ao observar as redes elétricas em areas rurais, é possivel
perceber maiores extensoes de rede e com menor densidade
demogréfica por quilémetro de rede. Além disso, hé dificul-
dade de manutencao de padroes de qualidade de energia,
devido as quedas de tensao nos longos trechos de rede.
Outra dificuldade observada, conforme Evaldt (2014), é
quanto a sazonalidade das curvas de cargas, impactadas
especialmente em regides com intensa atividade agricola e
agroindustrial, o que reflete em um baixo fator de carga dos
transformadores, como é o caso das regioes de rizicultura,
isto é, lavouras de arroz.

No Rio Grande do Sul (RS), o problema relacionado a
demanda referente a irrigacdo, é bastante visivel, ja que
o estado é o maior produtor de arroz, correspondendo a
72,9% da drea ocupada pelo arroz irrigado do pafs, cerca
de 946 mil hectares (IRGA, 2020).

Além da preocupagao com atendimento da demanda das
atividades rurais, também é necessaria a preocupagao com
a eficiéncia da irrigacdo de uma cultura. Dessa forma,
o aumento de produtividade é garantido e, consequente-
mente, dos lucros do produtor. De acordo com o ultimo
levantamento realizado pela Agéncia Nacional de Aguas
e Saneamento Bésico - ANA, no Brasil ha cerca de 8,2
milhdes de hectares de culturas irrigadas (ANA, 2021).
Este grande nimero traz consequéncia direta ao consumo
de energia elétrica na agricultura devido a utilizagao de
motores e motobombas na irrigacao.

Outras preocupagoes pertinentes estao relacionadas com a
falta de eficiéncia dos equipamentos, perdas nao técnicas
(PNT) e sobrecarga da rede de distribuicdo. Equilibrar
estes trés pontos é fundamental para a satide da rede de
distribuigao e qualidade do servigo fornecido.

As caracteristicas de utilizacao da rede durante o periodo
de irrigacao levam a uma demanda elevada durante 21
horas do dia, reduzindo apenas no horério de ponta, entre
18h e 21h. Esse fator, além da possibilidade de sobrecarga
no sistema, resulta em elevadas variagoes de carga no inicio
e término do hordrio de ponta (Gautério, 2006).

As perdas nao técnicas, ou perdas comerciais, sao perdas
associadas a quantidade de energia nao faturada ou nao
paga. Tanto erros na medigao ou faturamento, quanto o
comportamento associado a fraude de usuérios, levam a
existéncia de PNT (Viegas et al., 2017). O custo associado
as PNT acaba sendo pago pelas concessiondrias e/ou
consumidores legitimos.

No Brasil, os percentuais de perdas nao técnicas calculados
no paifs na ultima década chegam a mais de 16% da energia
de baixa tensdo distribuida (ANEEL, 2021). A Figura 1

mostra o levantamento das perdas nao técnicas em baixa

tensao no periodo de 2008 a 2020, comparando o valor real
e o definido pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica -
ANEEL, denominado regulatorio.

Para evitar o abuso do poder de mercado, além de as-
segurar qualidade do servigo, a ANEEL definiu um pro-
cedimento regulatério para garantir o menor custo para
o consumidor e uma remuneracao adequada para as em-
presas, de forma a dispor de instrumento que permitam
calcular o valor "justo”das tarifas (ANEEL, 2021). O deta-
lhamento da aplicagao da regra encontra-se no Submaodulo
2.6 dos Procedimentos de Regulagao Tarifaria - PRORET
(ANEEL, 2018).

Comparativo Perdas Nao Técnicas (% sobre BT)

@Regulatéria @Real

Figura 1. Perdas Nao Técnicas no Brasil (2008 - 2020).

A principal contribuicao deste artigo é a definigao de
uma metodologia que considera varias entradas para cada
unidade consumidora, nao apenas a energia consumida,
para determinar se ha perda nao técnica.

A seguir serd apresentada a metodologia geral e as sub-
metodologias para definir as informacoes, que serao agre-
gadas ao dado de consumo, para determinar o grau de
pertencimento da unidade consumidora ao grupo envol-
vido com PNT.

2. DESENVOLVIMENTO

Para obter as informagbes das unidades consumidoras
(UCs) que possuem maior chance de pertencer ao grupo
com perdas nao técnicas foi definida uma metodologia
geral, representada na Figura 2, para obter a resposta
do grau de assertividade de cada unidade consumidora
analisada.

O consumo durante o periodo de irrigacdo esta sujeito
a quantidade de precipitacao na regiao, ao tamanho da
lavoura irrigada e ao tipo de cultivo. Para clarificar o
que cada uma das entradas no diagrama significa e como
sao obtidas, as segOes seguintes descrevem cada um dos
modulos que geram como resultados estas informagoes.

2.1 Mapeamento Tecnoldgico

Considerando o ambito rural, a energia elétrica é utilizada
para o funcionamento dos sistemas de irrigacao respon-
saveis por distribuir volume de dgua captada de fontes
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Figura 2. Metodologia Geral.

disponiveis para as delimitagoes das lavouras. No RS, o
consumo de energia elétrica na area rural é destacado
pelas lavouras de arroz irrigado. Dentre os municipios
que cultivam arroz, destacam-se Uruguaiana na Regiao da
Fronteira Oeste, onde estd concentrado o maior nimero
de hectares no Estado (75.000 ha). Com isso, escolheu-se
implementar a metodologia, desenvolvida neste trabalho,
no municipio de Uruguaiana.

As UCs presentes nas areas rurais da Regiao da Fronteira
Oeste do RS, apresentam elevados consumos mensais de
energia elétrica, devido a atividade de irrigacao da lavoura,
principalmente nos meses de Janeiro, Fevereiro, Novembro
e Dezembro (Marcolin et al., 2021). Esses consumidores
sao significativos nos alimentadores de distribuicao e obri-
gam as concessiondrias a disporem de um conhecimento
prévio da carga instalada de seus clientes rurais, a fim de
evitar irregularidades em registros de medicoes de energia
faturada, por exemplo, PNT.

Caracteristicas das Lavouras de Arroz Irrigado: No RS, o
método adotado nas lavouras de arroz é de irrigagdo su-
perficial por inundagéo continua (Képp, 2015). A irrigacao
por inundacao tende a apresentar uma demanda hidrica
que seja suficiente para saturar o solo, formar a lamina
d’dgua, compensar a evapotranspiragao, e repor as perdas
por percolacao vertical e as perdas laterais nos canais de
irrigacao e tubulagdes. Como atributos importantes que
compoem o cultivo de arroz irrigado, destacam-se: a efici-
éncia do conjunto Bomba-Motor (média de 45% a 50%),
tempo de funcionamento do sistema de irrigagao (21 horas
didrias na época de irrigagdo), varidveis meteoroldgicas
(evapotranspiragao, indice de precipitacdo pluviométrica)
e area do cultivo.

Impacto das Varidveis Meteoroldgicas nas Lavouras de Ar-
roz Irrigado: A meteorologia é um tépico importante para
complementar o processo de irrigagao em uma lavoura de
arroz durante o periodo de safra. Do mesmo modo que
a precipitacao pluviométrica colabora para a reposicao e
o acumulo de dgua nas lavouras, varidveis como radiacao
solar, velocidade do vento, temperatura e umidade relativa
do ar colaboram para acelerar o processo de evapotranspi-
ragao da lavoura (Marcolin et al., 2021).

Caracteristicas do Consumo de Energia Elétrica da Regiao
de Estudo: As unidades consumidoras irrigantes presentes
no municipio de Uruguaiana/RS s@o pertencentes em
grande parte ao Grupo A, com tensdao de fornecimento
igual ou superior a 2,3 kV. Segundo Képp (2015), esse
tipo de consumidor pode enquadrar-se na modalidade
tarifdria hordria verde (horo sazonal verde), caracterizada
por tarifas diferenciadas de consumo de energia elétrica
em intervalos horarios, e valor Unico para demanda de
poténcia ativa e com descontos que variam de 70% a
90% dos valores da Tarifa de Energia (TE) e Uso do
Sistema de Distribui¢ao (TUSD) da modalidade verde
para os consumidores irrigantes. Dessa forma, os sistemas
de irrigacao sao desligados no horério de ponta, devido ao
enquadramento tarifario.

A Figura 3 ilustra o perfil anual de consumo de energia
elétrica de uma UC irrigante de arroz do municipio de
Uruguaiana/RS. Nota-se que os consumos de energia elé-
trica mais expressivos foram obtidos nos meses de Janeiro,
Fevereiro, Novembro e Dezembro, pois nestes meses, estao
compreendidos o periodo de irrigacao intensa da lavoura
de arroz.
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Figura 3. Curva Caracteristica de Consumo de Energia
Elétrica de Unidade Irrigante da Regiao de Estudo

2.2 Imagem de Satélite

Devido a vasta extensao territorial e a necessidade de
monitoramento periddico faz-se necessario a utilizagao de
sensoriamento remoto para que todo o sistema nao seja
custoso financeiramente. Existem intimeras missoes espa-
ciais que fornecem seus produtos gratuitamente para a
pesquisa. Dentre elas se destacam a LANDSAT e a SENTT-
NEL, desenvolvidas pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA) e European Union’s Eath obser-
vation programme, respectivamente. Apesar de ambas pos-
suirem sensores multi-espectrais embarcados nos satélites,
a missao Sentinel-2 foi escolhida para este trabalho por
possuir uma interface mais amigdvel de disponibilizacao
das imagens e uma melhor resolugao.

As imagens da missao Sentinel-2 s&o disponibilizadas atra-
vés de Cenas, que sdo imagens que varrem uma exten-
sdo territorial de 100x100 km. A regido piloto escolhida,
municipio de Uruguaiana, é inteiramente coberta por 4
cenas, sao elas: 21JVH, 21JWH, 21JVG e 21JWG. Para
exemplificar a metodologia, os resultados mostrados sao
correspondentes a cena 21JWH. A Figura 4 mostra essa
Cena extraida diretamente da missao Sentinel-2 sem ne-
nhum pré-processamento.

Figura 4. Cena 21JWH disponibilizada pela Missao
Sentinel-2.

A préxima etapa do fluxo de processamento das imagens
de satélite é extrair da Cena escolhida somente as areas de

cultivo. Para isso foi utilizado o indice NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), as areas cuja densidade de
vegetacao é alta sdo extraidas da Cena e servem de entrada
para uma Rede Neural Artificial (RNA), para que seja
classificado o tipo de cultivar presente.

Para diminuir o esfor¢o computacional e o tempo neces-
sario para processamento, as cenas foram divididas em
484 subimagens de 500x500 pixeis. Essas subimagens sao
consumidas por uma RNA baseada na topologia proposta
por Ronneberger et al. (2015). Essa rede neural é composta
por duas partes: a etapa de contracao e a etapa de expan-
sao. Durante a contragao, a RNA aprende caracteristicas
profundas sobre as imagens de satélite, internalizando de-
talhes que passam despercebidos por humanos. J& na parte
de expansao, a rede tenta reproduzir o que aprendeu. Dessa
forma, a saida da RNA sio essas subimagens contendo uma
maéascara, cujos pixels sao classificados segundo o tipo de
cultivar. A Figura 5 mostra uma das subimagens contendo
a méascara. Em azul sdo os corpos hidricos, em roxo as
plantacoes de soja e em amarelo as plantacoes de arroz
presentes na subimagem. Ji a regiao em cinza sao as
demais areas que nao sao lavouras de soja, de arroz ou
corpos hidricos.

/

O Plantagéo de arroz
B Plantagéo de soja
B Corpo hidrico

[ Area ndo catalogada

Figura 5. Subimagem da Cena 21JWH contendo a méscara
do tipo de cultivar.

Depois de geradas as méscaras, o Algoritmo de Deteccao
de Borda Canny (Canny, 1986) é utilizado para gerar os
contornos de cada plantacao e a biblioteca OPENCV é
utilizada para extrair a drea (m?) e a localizacao geodésica
do centroide de cada contorno.

A Figura 6 mostra, através de marcadores, as areas de
arroz pertencentes ao municipio de Uruguaiana e a Cena
21JWH. Como existem UCs muito préoximas uma das
outras, a alocagao de cada plantagao a sua respectiva
UC se tornou uma tarefa complexa. Para diminuir o erro
optou-se por utilizar o método de agrupamento k-means
para agrupar as areas e posteriormente individualiza-las.
Assim, obteve-se um nimero 6timo de agrupamentos igual
a 20, como mostrado na Figura 6, onde cada agrupa-
mento estd destacado por uma cor. Depois de gerados os
agrupamentos, verifica-se entao as UCs que estao dentro
desse agrupamento, somam-se as areas mais proximas até
que o numero de areas seja igual ao de UCs e aloca-se
cada drea a UC mais proxima. As coordenadas geodésicas
das UCs foram obtidas junto a concessionaria de energia
responsavel pela regiao de estudo.



Figura 6. Areas de Arroz pertencentes ao Municipio de
Uruguaiana e a Cena 21JWH.

2.8 Dados Meteorologicos

Os dados meteoroldgicos foram obtidos do INMET (Ins-
tituto Nacional de Meteorologia). Entretanto, dado o ni-
mero limitado de estagbes meteoroldgicas e, portanto, de
medigoes das variaveis meteoroldgicas, torna-se necessario
estimar através destas, os dados meteorolégicos corres-
pondentes as localizagoes a serem analisadas. Para obter
tais estimativas, se faz uso de métodos de interpolagao
espacial de dados. A premissa bésica é que existe cor-
relagao espacial nas medigoes obtidas. Portanto, torna-se
possivel estimar valores para pontos nao medidos a partir
dos pontos medidos.

Meétodo de interpolagcao:  Para realizar a interpolagao
foi empregado o método Inverso Ponderado da Distancia,
do inglés Inverse Distance Weighing (IDW) (Oliver and
Webster, 2014) e (Ryu et al., 2021), o qual consiste em
uma combinagao linear dos valores ponderados por uma
funcao exponencial da distancia. No caso bidimensional,
um novo valor (interpolado) Z(s}) em uma localizacdo s}
é obtido por:

Zw(rik)Z(sk), sf,sk €R (1)
k=1

Z(s7)

onde Z(sy) sdo os m valores observados nas localizagoes
sk, respectivamente. A funcdo de peso é definida como
w(ry) = %, onde &(ry) = 1/7’& e rip = |sf — sl
(isto é, a distancia entre os locais s} e si). O pardmetro
0B representa o fator de decaimento da distancia, sendo
dependente da distribuicao do campo de interesse.

Interpolacdo das medicoes existentes:  Para realizar a
interpolacao, foi selecionado um subconjunto de unidades
consumidoras localizadas na regidao de Uruguaiana/RS. Os
dados meteorolégicos de precipitagao, velocidade do vento,
temperatura minima e méxima, correspondentes ao ano
de 2021, foram coletados da base de dados do INMET
e empregados na interpolacao. Entao, os resultados de
interpolacao foram integralizados més a meés para cada
unidade consumidora.

2.4 Balanco Energético

Visando realizar andlises operacionais nos sistemas, as
perdas de energia sao estimadas utilizando o método de
balango energético proposto em Biazzi et al. (2022). A
contribuicao principal da integracao da metodologia em
questao com a técnica de IA (Inteligéncia Artificial) pro-
posta neste trabalho é fornecer a relagao dos alimentadores
de distribuicao que apresentam alto potencial de conter
consumidores irregulares conectados, ou seja, valores es-
timados de PNT elevados. Para tanto, a técnica descrita
em (Biazzi et al., 2022) trabalha com pardmetros e dados
reais como os histéricos de faturamento da concessiondria
de energia, medicoes na saida dos alimentadores forne-
cidas pelo Sistema de Supervisdao e Aquisicao de Dados
(SCADA) e os dados de rede obtidos pelo acesso ao Sis-
tema de Informagao Geografica (GIS).

De forma sucinta, a primeira etapa da metodologia de
balanco energético é responsavel por determinar o valor da
perda global (PG), por alimentador e perfodos mensais,
através da diferenca entre a energia total fornecida e a
energia total faturada nas unidades consumidoras con-
forme (2).

Levando em consideracao que o emprego da técnica A tem
foco nas unidades consumidoras com sistema de irrigacao
integrado para o plantio do arroz, localizadas na fronteira
oeste do Rio Grande do Sul, devido a valores significativos
de consumos mensais como descrito anteriormente, os ali-
mentadores simulados sao predominantemente rurais, com
grandes extensoes de redes e elevado carregamento. Tais
caracteristicas contribuem para que se tenha uma parcela
significativa de perda relacionada ao processo de distribui-
¢ao de energia elétrica (perdas nas linhas e equipamentos
pela passagem de corrente elétrica, denominadas perdas
técnicas) e ndo ao furto e fraude de energia elétrica. Desta
forma, a segunda etapa da metodologia entra com o propé-
sito de simular a operagao do sistema, considerando dados
e parametros reais da rede, e estimar de forma precisa o
valor da perda técnica (PT), para o periodo considerado.
O célculo do fluxo de poténcia na estimativa da PT é
realizado utilizando o software OpenDSS com atualizagao
periddica (més a més) dos arquivos de rede como topologia
do sistema, dados de subestagao, transformadores e linhas,
curva tipica das UCs, histérico de consumo das UCs,
carregamento, entre outros. Por fim, os valores estimados
de PNT por alimentador é obtido por (3), subtraindo o
valor estimado de PT do valor da PG.

Como descrito, a metodologia trabalha inicialmente os
valores de PG, PT e PNT estimado més a més. Adap-
tando o método a proposta atual, os indices de PNT por
alimentador sao gerados considerando um horizonte anual,
de forma que atenda periodos completos de safra.

PG = Z Efornecida - Z Efaturada (2)

PNT = PG — PT (3)

onde Eforpecida € & energia entregue pelo alimentador
e corresponde as medicoes de poténcia ativa fornecida
pelo SCADA, em intervalos de 15 minutos, totalizando 96
pontos de medigoes diarios. Ftqturada € @ energia faturada



em cada unidade consumidora atendida pelo alimentador
em questao.

2.5 Inteligéncia Artificial

Para auxiliar na indica¢ao das UCs com maior potencial
a PNT e também indicar a eficiéncia desta UC, além
do processamento do histérico de consumo utilizado para
treinar a RNA, as informagoes meteoroldgicas recebidas
para o consumidor em questao foram agregadas para
determinar a previsao de consumo para a UC.

Foram necessarios alguns tratamentos nos dados de en-
trada com o auxilio de ferramentas estatisticas. Inicial-
mente, realizou-se a correlacao das varidveis meteorolé-
gicas, no intuito de excluir as varidveis correlacionadas
(mutuamente dependentes), por se tratarem de varidveis
que carregam dados redundantes, através da Analise de
Correlagao e Forward Selection, detalhes desse processo
sao apresentados em Uberti et al. (2021). Este tratamento
é importante, na medida que reduz a necessidade compu-
tacional para a aplicagdo da ldgica fuzzy e da RNA. Na
Figura 7 sdo mostradas as varidveis selecionadas ao final
do processo: Chuva (volume pluviométrico), Velocidade do
Vento, Temperatura Média e Umidade Relativa do Ar.
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Figura 7. Correlagao das varidveis meteoroldgicas.

Os valores do histérico de consumo passam por tratamento
para verificar a consisténcia dos dados e eliminar dados
faltantes, para serem utilizados para previsao de consumo
realizada pela RNA. Apéds vérios testes, optou-se pelo mo-
delo de RNA Multilayer Perceptron com camada oculta. O
ntimero de neurdnios desta camada é determinado através
de um processo automadtico, conforme (Vieira et al., 2021).
Varios treinamentos sao realizados com diferentes nimeros
de neurotnios, aquele com o menor erro de treinamento
determina a quantidade de neuronios. Para a rede neural
deste trabalho, ficou definido 60 neur6nios na camada
oculta. Com o uso de metodologia de treinamento foi
possivel reduzir ao minimo o erro entre o valor de consumo
previsto e o valor de consumo real.

Em relagao a previsao de consumo de irrigantes de arroz,
inicialmente, realizou-se o treinamento da RNA conside-
rando uma janela de dados de 48 meses anteriores ao mes
que se deseja prever o consumo, chamando-se de treina-
mento serial de 4 anos. Com este tipo de treinamento,
foram obtidos resultados de previsao com erro absoluto
de até 12,64% em relagdo ao consumo real. Diferentes
metodologias de treinamento foram testadas, utilizando-
se treinamento serial de 2 anos e também treinamento
més a més. Este ultimo foi o que apresentou os melhores
resultados.

No treinamento més a més, para prever o consumo do més
de janeiro sao utilizados os dados dos meses de janeiro
dos quatro anos anteriores, e assim sucessivamente. Na
Figura 8, sao apresentados os valores previstos para 2020,
considerando os dados dos 4 anos anteriores comparados
més a més, e o valor medido de consumo (realizado) para
analisar a acurdcia da RNA. Com esta técnica de treina-
mento, os erros absolutos reduziram-se significativamente,
caindo para pouco mais de 2%.
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Figura 8. Comparagao dos resultados da RNA para 2020
e os valores realizados.

A previsao de consumo da UC, juntamente com informa-
¢oes da area da lavoura e caracteristicas fenoldgicas da la-
voura sao usadas como entrada para o sistema especialista
para determinar o resultado final. Além dos dados obtidos
da lavoura sob andlise, a medida da PNT do alimentador
associado a UC é considerada pelo sistema especialista,
para definir o nivel de PNT associado a esta UC. E no
sistema especialista, que situagOes atipicas serao consi-
deradas neste sistema. Tais situacoes sao, basicamente,
situagoes esporadicas que podem alterar significativamente
os padroes de consumo, como mudancas econéomicas num
determinado periodo/safra, bem como a existéncia de ro-
dizio de cultivar na mesma area de plantio em periodos
distintos, o que pode gerar discrepancias nos dados.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o intuito de validar a metodologia proposta foram
utilizados dados reais, de unidades consumidoras irrigantes
da regiao oeste do RS. A partir destes dados, foi realizada
uma sele¢ao de um subconjunto com aderéncia aos critérios
representados na Figura 9. A partir desta selecao resulta-
ram 65 unidades consumidoras selecionadas para inspe¢ao
em campo. Estas unidades foram priorizadas de modo
que aquelas que atendiam o maior nimero de critérios
receberam uma prioridade maior. Foram definidos quatro
graus de prioridade.

No conjunto de consumidores resultante: 38% apresenta-
ram interrupcao de consumo mensal no periodo de safra,
compreendido entre outubro de um ano e margo do ano
subsequente, nas 3 safras analisadas; 16% nao apresen-
taram consumo durante 2 anos consecutivos, ou mais,
durante o perfodo de safra; 35% apresentaram variagao
significativa no consumo de uma safra para outra; 11%
apresentaram variagdo de consumo em relagao ao padrao
observado no seu agrupamento.

Considerando o intervalo de 12 meses de dados analisa-
dos, o conjunto de consumidores foi classificado quanto a
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Figura 9. Fluxograma de avaliagao de critérios para identificacao de PNT.

priorizacao para inspecao no local, resultando no grafico
apresentado na Figura 10, onde 4% das UCs receberam
prioridade MUITO ALTA, 14% das UCs prioridade ALTA,

mas a maioria ficou com prioridade MEDIA, 67% das UCs.
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Figura 10. Priorizacao das UCs para inspecao.

Importante ressaltar que a selecao de variaveis realizadas
em cada etapa do desenvolvimento é fundamental para
extrair-se a melhor resposta do sistema integrado. Quando
do mapeamento tecnoldgico os levantamentos trazem para
o sistema a informacao do comportamento geral do cul-
tivar, j4 nas imagens de satélite tem-se a confirmacao
dos tipos de cultivares. Além disso, também se consegue
uma boa estimativa da area do cultivar, o que auxilia
o sistema na ponderacao da necessidade energética para
aquela regiao.

Ja os dados meteoroldgicos trazem a demanda de irrigagao
para o cultivar e essas varidveis sao as mais complexas de
relacionar com o consumo, pois ha sempre um elemento
estocastico exégeno envolvido, como questoes de mercado
e ataques de pragas. Esses fené6menos nao sao espelhados
nos dados meteorolégicos e, por isso, devem ser muito bem
avaliados. Os dados meteoroldgicos trazem as informagoes
sazonais do comportamento de consumo.

Por fim, os dados de balanco energético trazem as carac-
teristicas operacionais do sistema e, aqui, também se deve
ter uma atencao especial para avaliar se o modelo esta ou
nao embarcando o comportamento correto das relagoes do
cultivar com as demais varidveis. Por isso, é importante
realizar um ajuste dos dados de consumo e meteorolégicos
utilizando um sistema de predi¢do baseado em RNA (Re-
des Neurais Artificiais) em um modelo de MLP (Multilayer
Perceptron) associado a um sistema Fuzzy especialista, no
qual as ponderagoes das varidaveis com alta sensibilidade
de amostragem sao modeladas pelo seu histérico e, com
isso, sao dados os indicativos de Perdas Nao Técnicas
associados a uma informacao de eficiéncia.

Como resultado do Plano Safra da RGE-Sul 2021/2022, a
concessionaria realizou inspegoes nos meses de dezembro,
janeiro e fevereiro nos consumidores rurais. Apds a rea-
lizagao das inspegoes in loco, 83% das inspegoes levanta-
das pela metodologia apresentada ja foram inspecionadas,
resultando em 3,77% de assertividades, isto é, durante a
inspegao 3,77% das UCs apresentaram sinais de PNT.

4. CONCLUSAO

Este artigo abordou o problema das perdas nao técnicas
no contexto de consumidores voltados a rizicultura. O tra-
balho foi motivado pela importancia e volume de demanda
de energia durante o periodo de irrigacao das lavouras de
arroz. Como a maior parte da producao de arroz irrigado
do pais, ocorre no RS, o impacto da irrigacao é grande no
sistema de distribuicao de energia.

A partir da definicao da lista de consumidores irrigantes,
para inspecao em campo durante o Plano Safra da RGE-
Sul 2021/2022, foram definidos indicadores para classificar
e selecionar as unidades consumidoras com maior potencial
em apresentar PNT. Os indicadores sao resultados das



analises realizadas nas UCs quanto: ao tempo de irrigagao
durante a safra, falta de registro de consumo no periodo
de safra por 2 anos consecutivos ou mais, variacao elevada
no proéprio consumo de uma safra para outra, variagoes
elevadas de consumo da UC em relagao ao comportamento
do seu agrupamento. Além de considerar se a UC esta
localizada em um alimentador com grandes quantidades
de perdas globais.

Ao término do periodo de inspegoes, o resultado propor-
cionard um feedback importante referente a assertividade
destas vistorias e, especialmente, a aderéncia dos itens
anteriormente detalhados como pontos de aten¢ao no indi-
cativo de incidéncia das PNT. Estes e outros critérios para
avaliacao sao pontos fundamentais para atingir os objeti-
vos finais de identificacao de fraudes independentemente
das ferramentas utilizadas.

A contribuigao deste trabalho passa pela metodologia de
mapeamento das varidveis, sendo estas mapeadas no seu
sistema de origem, criando um modelo especifico. A gene-
ralizacao para o modelo completo é dado pela integragao
de um sistema de TA (Inteligéncia Artificial) formado por
uma RNA e um sistema Fuzzy especialista que une as ca-
racteristicas de predi¢cao mais modelagem comportamental
da RNA com a capacidade de ponderacao de um sistema
Fuzzy. Dessa forma, com um sistema completo, é possivel
mapear sistema complexos com dados estocasticos e se
obter um modelo comportamental consistente e coerente.
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