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Resumo

A partir das privatizagdes do setor elétrico nacional na década de 90, o governo federal
julgou necessdrio fortalecer a regulacdo sobre as concessiondrias de distribuicdo de energia
elétrica enquanto que as empresas adquirentes buscaram formas de tornar esta atividade mais
rentdvel, visando a valorizagdo das suas agcdes. Nesse contexto, € importante que as distribuidoras
de energia elétrica disponham de mecanismos de combate as perdas nao técnicas, visando
minimizar as perdas por fraude, furto, desvios, queimas de equipamentos, ligacdes erradas nas
medicoes de energia elétrica, entre outras dessa natureza, que influenciam diretamente no
faturamento das concessiondrias. A partir da classificagdo socioecondmica de cada area de
concessdao, a ANEEL realizou estudos estatisticos para determinar a empresa benchmark e, a
partir desta, determinar as metas de reducdo de perdas para as concessiondrias. O regime
yardstick competition adotado, estimula a competicdo em relacdo a empresa com melhores niveis
de eficiéncia na reducdo de perdas e com niveis de complexidade socioecondmico similares. O
objetivo desta pesquisa foi a elaboracdo de um modelo matemdtico fundamentado na teoria de
conjuntos nebulosos (Fuzzy Sets), visando a melhoria dos critérios de selecdo de unidades
consumidoras para fins de inspecdo, com o intuito de reduzir as perdas ndo técnicas. Em
MatLab® elaborou-se um algoritmo com varidveis pertinentes ao problema e, por meio de um
sistema baseado em regras, sob a égide de um controlador nebuloso aplicando o Método
Mamdani, pode-se determinar um escore das instalacdes mais favordveis a inspecdo pela
concessiondria. O algoritmo baseado em légica nebulosa apresentou bom desempenho, com a
indicacdo de novos nichos de selecdo e portanto superior ao patamar de especificidade de
métodos ja usados, entre eles redes neurais e modelo CHAID. A funcdo do modelo nebuloso é

fornecer um escore final que diz o quanto a unidade consumidora € irregular ou nao.

Palavras-chave: conjuntos nebulosos, distribuicao de energia elétrica, 16gica nebulosa, perdas nao

técnicas, regulacao do setor elétrico.
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Abstract

From the national power sector privatization in the 90’s, the federal government has
deemed necessary to strengthen the regulation on the electricity distribution utilities while the
acquiring companies sought ways to transform this activity into a product that generates more
value to their stock trading. In this context, it is important that the electric utilities have
mechanisms for combating non-technical losses in order to minimise losses for fraud, theft,
misappropriation, burning equipment, faulty connections in the kwh meters, among others, that
influence directly in the billing of dealers. From the socioeconomic classification of each
concession area, the Electric Power Federal Agency - ANEEL conducted statistical studies to
determine the benchmark company and, from this, determine the goals of reducing losses to the
electric utilities. The yardstick competition enables compare the performance of various agents
and stimulates the competition in relation to the company with the highest levels of efficiency in
reducing losses. The objective of this research was the development of a mathematical model
based on the theory of fuzzy sets applied to the improvement of the selection criteria of consumer
units for inspection purposes, in order to reduce the non-technical losses. In MATLAB® it was
developed an algorithm with variables relevant to the problem and, through a rules-based, under
the aegis of a Mamdani fuzzy controller applying the method, the system can determine a score
of more favorable consumers to inspection by the concessionaire. The algorithm based on fuzzy
logic performed well, indicating new niches of selection and therefore superior to the level of
specificity of methods already used, including neural networks and the CHAID technique. The
function of the fuzzy model is to provide a final score that tells how much the consumer unit is

irregular or not.

Keywords: electric power distribution, fuzzy logic, fuzzy sets, non-technical losses,

regulating the electricity industry.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente o problema das perdas ndo técnicas estd em evidéncia no cendrio nacional.
Em maio de 2010, a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) divulgou que no Brasil as
perdas ndo técnicas somavam mais de 27 mil GWh, isto correspondia a 8% do mercado cativo
brasileiro e em valores monetérios, uma perda de 8,1 bilhdes de reais para o mercado de energia
elétrica e para o Governo, que tributa a compra de energia no varejo, uma perda em torno de 33%

deste valor.

As perdas ndo técnicas, também conhecidas como perdas comerciais, podem ser definidas
como o computo total da energia elétrica consumida e ndo faturada, excluindo-se as perdas

técnicas (Penin, 2008). As perdas ndo técnicas mais comuns correspondem a:
e ligacdes erradas, mau funcionamento ou fraudes nos equipamentos de medicao;

e erros cadastrais nos dados que influenciam os faturamentos (tanto nos equipamentos

quanto nas proprias bases de dados);

e furtos de energia através de ligacdes clandestinas.

Problemas na contabilizacdo dos registros de energia ocorrem e tornam-se sistematicos no

processo de faturamento das distribuidoras de energia elétrica.

Diante de tal impacto nas finangas das concessiondrias, o problema da minimizagcdao das
perdas ndo técnicas torna-se cada vez mais importante, sendo abordado também no contexto

regulatorio (ANEEL, 2006).

As perdas ndo técnicas sdo relevantes no contexto da distribuicio de energia elétrica,
enquanto na transmissdo de energia basicamente tem-se apenas perdas técnicas, dado o
monitoramento realizado tanto pelo ONS (Operador Nacional do Sistema) como pelas
concessiondrias através dos respectivos COS (Centro de Operacdo do Sistema) e também pelos

proprios consumidores através de dispositivos de controle de demanda.



2 Introdugéo

Diante da preocupacido governamental com a chamada modicidade tariféria, e considerando
que as perdas de energia devem ser rateadas para todos os clientes da concessao (ANEEL, 2011),
coube ao regulador a atribuicdo de metas as concessiondrias de energia elétrica, quanto a reducdo

das perdas ndo técnicas a niveis considerados aceitdveis pelo agente regulador.

Os aspectos citados evidenciam a relevancia desta pesquisa que teve como meta o
desenvolvimento de uma metodologia para o problema da minimiza¢ao das perdas nao técnicas
que, além de beneficiar as concessiondrias e consumidores legalmente instalados, atribui caréter

de legalidade e justi¢a social aos servigos de varejo da energia elétrica.

Assim, para colaborar com o processo de minimiza¢do destas perdas, foi desenvolvido
um algoritmo computacional fundamentado na teoria de conjuntos nebulosos (Fuzzy Sets)
proposta por Lotfi A. Zadeh (Zadeh, 1965 e 1978). Em MatLab® elaborou-se um algoritmo com
varidveis pertinentes ao problema e, por meio de um sistema baseado em regras, sob a égide de
um controlador nebuloso aplicando o Método Mamdani (Barros, 2010), pode-se determinar um
escore das instalagdes mais favordveis a inspecdo pela concessiondria.

Esta dissertacdo estd organizada nos seguintes capitulos:

No Capitulo 2, Estado da Arte — Contexto da Pesquisa, sdo citadas publicacdes
pertinentes as perdas, algoritmos nebulosos e de inteligéncia artificial contemplando o tema
perdas.

No Capitulo 3, Classificacdo de Clientes, sdo apresentados conceitos basicos sobre as
classificagdes praticadas pelas concessiondrias, conforme determinacdo do regulador, com o
objetivo de segregar clientes na base de dados para fornecer informacdes relevantes ao algoritmo
nebuloso desenvolvido.

No Capitulo 4, Aspectos Regulatérios Relativos as Perdas Nao Técnicas, tem-se a
descricdo de como as perdas ndo técnicas estdo inseridas nos contextos socioecondmicos € a
metodologia que a ANEEL desenvolveu para comparar regides diferentes e estabelecer metas
para as concessiondrias.

No Capitulo 5, Conceitos da Logica Nebulosa, sdo apresentados conceitos fundamentais
para a compreensdo do uso da 16gica nebulosa, operagdes com conjuntos nebulosos, aritmética
nebulosa e a constru¢do de um sistema baseado em regras, que foi a base do controlador nebuloso

usado nesta dissertacao.
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No Capitulo 6, Modelo Nebuloso, tem-se a descri¢do do algoritmo computacional que
determina a possibilidade de cada instalacdo ter propensdo a irregularidade no consumo de
energia elétrica.

No Capitulo 7, Métricas e Testes, sdo descritos métodos de andlise de resultados e
elaborados testes para avalia¢do do algoritmo nebuloso proposto.

E no Capitulo 8, Conclusdes e Trabalhos Futuros, faz-se uma andlise geral do trabalho e

apresentam-se propostas para desenvolvimentos futuros.
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Capitulo 2

Estado da Arte — Contexto da Pesquisa

Esta dissertacdo teve sua base cientifica apoiada numa série de outros trabalhos que
envolvem o problema da otimizacdo das perdas ndo técnicas e o uso da légica nebulosa, tendo

sido divididos nos seguintes topicos:

v' 0s que propdem tratamento de perdas, estratégias de combate, métodos de
otimizagdo, classificacdes e demais métodos para se alcangcar melhoria nos

resultados das perdas técnicas e ndo técnicas;

v' o0s que utilizam légica nebulosa em sistemas de energia ou que tratam de

conceituacdes da légica nebulosa;

v' as resolugdes normativas da ANEEL que regem a distribui¢io de energia elétrica no
Brasil, bem como audiéncias publicas e leis que fazem parte dos aspectos

regulatérios em que este estudo estd inserido.

2.1 Artigos relativos a perdas

Em (Ramos, 2009) foi aplicada a teoria de grafos para o reconhecimento de perdas ndo
técnicas, em que o caminho 6timo de arvores computacionais foi a grande inovacao, ja que ainda
nao haviam sido utilizadas na abordagem do problema de perdas. Sio comparados os resultados
com SVM (Support Vector Machine) usando a fun¢ado base radial (RBF) e Linear Kernels. Como
resultado, além da inovagdo, o sistema SVM-RBF teve um desempenho superior aos demais,

juntamente com o OPF (Optimum Path Forest).

Em (Augugliaro, 2004) trata-se de sistemas de poténcia usando a regulacdo 6tima de
tensdo para a diminui¢do das perdas técnicas e melhoria do perfil de tensdo (qualidade de
energia), através de fun¢des multiobjetivas baseadas na teoria de conjuntos nebulosos. A solucao
se mostrou satisfatéria pois a eficiéncia da formulacdo e o desenvolvimento da metodologia

geraram solucdes plausiveis e rapidas, sendo que o controle usado foi em tempo real.



6 Estado da Arte — Contexto da Pesquisa

Em (Sugita, 2005) foi proposto o uso de algoritmos genéticos para a melhor disposi¢ao
de tranformadores em redes elétricas de baixa tensdo, visando a otimizag¢do das perdas técnicas
por alocacdo. Esse artigo explicita como algoritmos genéticos podem ser usados em sistemas de
poténcia de uma forma genérica, inserindo grandezas financeiras para a otimizacdo de custos e

perdas.

E apresentado em (Souza, 2005) um estudo que usa técnicas alternativas ao fluxo de
poténcia para o célculo das perdas técnicas em sistemas radiais de distribui¢do de energia. O
algoritmo proposto obtém as perdas totais através do modelamento do calor dos barramentos
(simulated annealing), mostrando em seus resultados que as diferencas entre o método de

medi¢do térmica simulado e o fluxo de poténcia sdo minimas.

Em (Kang, 2006) € apresentada uma anélise de perdas técnicas através de redes neurais.
A necessidade do estudo e minimizagao dessas perdas vem do fato da populagcio de Taiwam estar
concentrada numa pequena area, o que provoca uma alta densidade populacional, implicando em
uma complexa rede de distribuicdo. Para a concessiondria Taipower, a minimizacdo das perdas
tornou-se um grande desafio, ji4 que os 6.000 alimentadores provocam 50% das perdas de todo
sistema. No sistema de transmissdo estdo interligadas geragdes de grandes térmicas e nucleares,
em tensdes que variam de alta a extra alta para atender aos clientes com fornecimento de energia
em diferentes niveis de tensdo. Os circuitos de distribuicdo foram derivados para simplificar o
célculo das perdas que representam 36% da energia total. A rede neural foi baseada numa perda
simplificada desenvolvida para alimentadores aéreos e subterraneos, sendo criada para calcular
trifasicamente os indicadores. O resultado final permite analisar a integracdo dos sistemas de

perdas que representa 3,6% do total distribuido.

Outra proposta de estudo de perdas técnicas (Nallagownden, 2006) prevé reduzi-las
através da compensacgdo de reativos, apresentando uma abordagem de algoritmo genético para as
perdas na poténcia reativa em um sistema radial. As estratégias de buscas heuristicas
representaram uma economia de 23% em média, enquanto os algoritmos genéticos apresentaram
um indicador de 22% aproximadamente. Mesmo assim, os algoritmos genéticos se mostraram

mais rentaveis, pois a relacdo poténcia ativa — poténcia reativa foi maior do que no outro modelo.

O método proposto em (Nizar, 2008) focou as perdas ndo técnicas, visando a deteccao

de fraudes, incluindo telefonia, seguros e cartdo de crédito. Para a avaliagdo das perdas técnicas
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foram desenvolvidos trés médulos. O primeiro corresponde a separacdo dos clientes por
clustering através de suas cargas, agrupando clientes com comportamentos semelhantes. O
segundo contém as regras de aprendizagem para especificar os que possuem perdas e 0s que nao
possuem perdas. E no terceiro moédulo tem-se um modelo preditivo que recai nos padrdes
estudados para detectar as possiveis fraudes. Ressalta-se que os algoritmos utilizados necessitam
de dados de demanda horaria (insumos de hora em hora), sendo que para tal a concessiondria
deve ter medidores eletronicos em todas as medi¢des de média e alta tens@o. O estudo mostrou
comparagdes de dados e dos resultados avaliados, como proposta de verificar a exatidao dos
métodos empregados, concluindo-se que o uso dessa tecnologia para perdas ndo técnicas

mostrou-se mais limitado que os demais.

Em (Guerrero, 2010) buscou-se atuar em perdas ndo técnicas usando informacdes que
ndo sdo normalmente tratadas nas companhias de energia elétrica. Técnicas de mineragdo de
dados foram usadas, contudo em campos nao estruturados como observagdes de demais servigos,
inspecdes anteriores, normalizacdo de medicoes, e relatérios de fechamento de ordens de servico,
que podem evitar falsos positivos na andlise. Dos 300 clientes analisados, foram detectados 142
falsos positivos, gerando um indice de especificidade que foi o dobro do que seria se ndo

houvesse tratamento.

Também em (Nizar, 2006) é apresentado um algoritmo baseado em técnicas de
mineracdo de dados para minimizar as perdas ndo técnicas, tendo sido aplicada a técnica KDD
(Knowledge Discovery in Databases) para determinar perfis de clientes. O objetivo foi usar
métodos de estudo de perfis de carga para detectar os pontos de perdas, com segregacao dos
clientes em classe, localizacdo, nivel de tensao, tipo de clima e dias da semana em que os perfis
de consumo de cada segregacdo sdo analisados. O estudo foi comportamental e buscou saber

quais perfis sdo mais propensos a pratica do ilicito quanto a energia elétrica.

Em (Souza, 2009) € descrito um tratamento das perdas ndo técnicas de forma estratégica
para a empresa, promovendo politicas internas, conceituando situagdes e mapeando os problemas

que devem ser estrategicamente estudados.

Um método para a avaliacdo de perdas técnicas em ambito regulatdrio foi proposto em

(Roselli, 2007). Foram avaliados sistemas de alta, média e baixa tensdo, através de curvas de
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carga e dados topoldgicos das redes elétricas para definir os aspectos regulatérios. O artigo € uma

visdo do regulador sobre as perdas técnicas € mostra o carater avaliativo no método proposto.

O uso de redes bayesianas para localizar grupos de perdas foi o foco no artigo (Bastos,
2009). Através de segregacdes classificatérias por grupos de tarifacdo, condicdo de fornecimento
e classe de consumo, obteve-se como resposta a perda estimada para essas classificacdes. Nesse
trabalho foram identificados os nichos que sdao mais propensos as perdas em uma determinada

regido, mostrando onde devem ser aplicadas as técnicas de otimizagdo das perdas.

Em (Cometi, 2005) foi proposto o uso de Data Mining para a mitigagdo das perdas nao
técnicas, com o objetivo direcionado a melhoria dos indices de especificidade e confiabilidade da
concessiondria patrocinadora da pesquisa. Foram desenvolvidos algoritmos inteligentes, usando
técnicas de mineracdo de dados e sistemas baseados em conhecimento. A proposta teve sucesso,

dobrando o retorno dos indicadores.

Em outra pesquisa, (Patricio, 2005), adotou-se a técnica de Rough Sets para a
determinacdo de fraudes nas medi¢des de energia. Utilizaram-se métodos baseados em regras
com descoberta de conhecimento em bancos de dados, usando Data Mining e Rough Sets para a
elaboracdo dos atributos de selecdo. Houve sucesso na pré-selecdo dos clientes pois em apenas

22,22% dos clientes escolhidos foram encontrados 64,79% de irregularidades.

Em (Penin, 2008) houve a preocupacdo em se tratar das melhores préticas para a
mitigacdo das perdas ndo técnicas, tornando-se um compéndio dos demais ramos de atuacdo do
combate a esse tipo de perdas. Constata-se também um viés analitico, mostrando a tecnologia de
Data Mining como regressoes, andlise discriminante, andlise de clusters, algoritmos genéticos e
redes neurais para a determinacdo dos pontos de perdas com melhor efetividade. Esse estudo
abrangeu ndo somente a criacdo de algoritmos, mas também aspectos de caracterizagao,
conceituagdo, praticas comerciais, metodologias de cédlculo, aspectos regulatdrios, assim como

aspectos socioecondmicos e juridicos do problema de perdas.

O treinamento de maquina usando algoritmos de inteligéncia artificial para melhorar a
especificidade e a confiabilidade dos indices de apuracdo foi o foco em (Ferreira, 2008). A partir
de resultados das inspe¢des buscou-se a mitigacdo do volume de inspecdes € a consequente

melhoria do retorno financeiro do processo.
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A pesquisa desenvolvida em (Oliveira, 2009) focou o célculo das perdas totais. O tema é
complexo, pois as perdas ndo técnicas foram obtidas através de um balanco energético em que as
perdas técnicas foram fundamentais para a andlise. Especificamente, desenvolveu-se um método

que usa fluxo de poténcia para o cdlculo, além da alocacdo de carga nos transformadores.

2.2 Artigos sobre logica nebulosa

Em (Bagriyanik, 2003) estd descrita uma técnica que combina programagao
multiobjetiva nebulosa e algoritmos genéticos para encontrar condi¢des 6timas de operacdo dos
sistemas elétricos. Os conjuntos nebulosos modelam os objetivos e restricdes para o problema,
usando também algoritmos genéticos para resolver a otimizagdo nebulosa. Usam-se TCSC
(Capacitores Séries Controlados por Tiristores) juntamente com fontes reativas para otimizar a
operacao dos sistemas de poténcia. Embora o estudo ndo trate diretamente de perdas ndo técnicas,
prové uma visdo do uso de fungdes nebulosas em sistemas de poténcia. Através dos resultados
conclui-se que o método produz formulagdo mais realista para o problema analisado, tornando a

pesquisa mais proxima da realidade.

Em (Almeida, 2009a) sdo apresentadas aplicagcdes de Algoritmos Genéticos e
Matemdtica Nebulosa para o monitoramento de elevagdes e afundamentos de tensdo (Sag e
Swell), propondo possiveis alocacdes de pontos de medi¢do de qualidade de energia. Na proposta,
diferentes tipos e pontos de curto circuito sdo gerados para a caracterizagdo das anomalias nas
ondas. Dois tipos de Algoritmos Genéticos (GA) foram usados, um baseado em vetores bindrios e
o outro baseado em vetores inteiros. A metodologia mostrou-se apropriada visto que as alocagdes

novas, mesmo sendo por poucos metros, geram grande melhoria na medi¢do da qualidade.

Esta proposto em (Souza, 2010) um algoritmo computacional que usa a légica nebulosa
para classificar os clientes em relagdo aos graus de inadimpléncia. Foram usadas varidveis de
georeferenciamanto, consumo, renda e peso da conta em relacdo a renda. Os resultados foram
satisfatorios, pois do total de 4.871 inadimplentes o0 modelo encontrou 4.570 casos corretos. Isso

representou uma assertividade de 93,8%.

Em (Meneses, 2011) foi desenvolvida uma solucio em SCADA que usou légica
nebulosa para detectar as fraudes na distribui¢ao de energia elétrica. Foram usadas medi¢des para

a determinacdo das classificagdes nebulosas de normalidade através de informacgdes de fasores de
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tensdo e corrente das fases, consumo e demanda do cliente. O algoritmo teve como resposta a
classificacdo dos clientes com percentual de possibilidade de fraude para, conforme critérios da

concessiondria, disparar inspecdes no local.

Em (Almeida, 2009b) foi formulada uma otimizacdo de reguladores de tensdao em redes
de distribuicdo, usando algoritmos genéticos e incrementados por l6gica nebulosa. O objetivo do
sistema computacional foi manter os niveis de tensdo nos barramentos dentro dos limites
aceitaveis. O uso dos algoritmos genéticos incrementados por légica nebulosa possibilitou a
reducdo de 92,75% do espaco de busca original. O resultado sugere que o método também pode

ser adaptado para planejamento de capacitores e filtros harmdnicos.

A metogologia apresentada em (Henriques, 2001) focou a estimacdo de perdas
comerciais e de perdas técnicas. As perdas comerciais foram modeladas usando 16gica nebulosa e
redes neurais, enquanto a otimizacdo das perdas técnicas foi concebida através da reconfiguracio
da rede de distribuicdo primadria, usando algoritmos genéticos e implementados num ambiente
distribuido (rede de computadores). Os resultados preliminares foram considerados positivos,
concluindo-se que os métodos propostos apresentavam bom desempenho para a reducdo de

perdas.

Em (Benichio, 2008) estd descrita uma estratégia de controle de tensdo usando a ldgica
nebulosa para a comutacdo de taps de transformadores em subestacdes. O modelo mostrou-se
eficiente, pois teve facilidade de implantacdo, adaptacdo automdtica as mudangas de demanda na
subestacdo, velocidade dos resultados de saida possibilitando tratamento em tempo real, elevacdo
automatica do perfil de tensdo em condi¢des em carga pesada e por fim otimiza¢do do nimero de
comutacdes em carga leve. A validacao dos resultados foi feita com dados reais de subestagcdes

em simulacdes, testes de laboratério e de campo.

Tem-se em (Righetti, 2011) a utilizacdo da l6gica nebulosa para a modelagem, andlise e
controle de cargas de sistemas dindmicos presentes no sistema elétrico, em nivel de gestdo do
sistema (dimensionamento de pontos de for¢ca e obtengao da quantidade e bitola dos condutores).
Como resultado preliminar foi constatado que € possivel fazer o modelamento usando a lgica

nebulosa.

As principais referéncias sobre a logica nebulosa pura estdo em (Zadeh, 1965 e 1978),

que apresentam o importante Teorema da Extensdo e a Teoria das Possibilidades. Em (Sandri,
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1999) sao apresentados conceitos basicos sobre légica nebulosa e a construcdo de sistemas
baseados em conhecimento para o controle de processos. Em (Barros, 2010) ha conceituagdes e
demonstragdes matematicas sobre a ldgica nebulosa, podendo ser considerado um compéndio
sobre os conceitos nebulosos e de implantacdo desta matemdtica em problemas reais que

requerem tratamento das incertezas.

2.3 Referéncias regulatorias

Além de teses, dissertacdes e artigos foi necessdrio o estudo de duas publicacdes da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica: a Resolugdo Normativa n® 456 (ANEEL, 2000), extinta
mas necessaria pelo seu historico, e a Resolugdo Normativa n° 414 (ANEEL, 2010), que
atualmente rege as condi¢des gerais do fornecimento de energia elétrica no Brasil. Foi estudada
também a Resolucdo Normativa n° 234 (ANEEL, 2006), que estabelece a normatizagdo para as

revisdes tarifarias e em cujo Anexo VII é contemplada a energia perdida.

A Nota Técnica n° 298 (ANEEL, 2011), conhecida como AP-40 (Audiéncia Publica 40)
integra o rol de legislacdes estudadas pois esta resolugdo estabelece o sistema de regulagdo sobre

as concessiondrias quando o assunto € perdas nao técnicas.
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Capitulo 3

Aspectos Regulatorios Relativos a Perdas Nao
Técnicas

Este capitulo baseia-se na Nota Técnica n° 298 (ANEEL, 2011) também conhecida por
AP40 (Audiéncia Publica n° 040/2010), e tem por objetivo principal mostrar como o 6rgao
regulador no Brasil (ANEEL) desafia as concessiondrias a reduzirem as perdas ndo técnicas,
melhorando seus modelos sempre, tendo em vista que sao aplicados métodos de comparagdo
entre concessiondrias do mesmo patamar socioecondomico e metas de reducdo conforme a
empresa benchmark da categoria.

As formulagdes deste capitulo foram desenvolvidas pelo regulador como forma de
sistematizar um método que seja universal para todas as concessiondrias do Brasil. Contudo,
como as regides brasileiras apresentam grandes diferengas socioecondmicas, as concessiondrias
foram segregadas em clusteres, cada qual com meta e velocidade de diminuicdo das perdas nio
técnicas. Desta forma, a dificuldade de reducdo dessas perdas € intrinseca a cada segregacao,

sendo que o uso de tecnologia pode ajudar a alcancar as metas impostas pelo regulador.

3.1 Introducio

A energia elétrica é um servi¢o fundamental para a vida em sociedade nos moldes atuais,
que no Brasil é garantido pela lei federal 10.438 de abril de 2002 que dispde sobre a
universalizacdo do servico publico de energia elétrica, a expansdo da oferta de energia elétrica
emergencial e a recomposicio tarifdria extraordindria, assim como a criacdo do Programa de
Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (PROINFA) e da Conta de Desenvolvimento
Energético (CDE) (Brasil, 2002). Destaque-se que o fato de o servigo ser universal ndo garante
que toda populacido tenha condi¢cdes econdmicas de arcar com os custos do seu consumo de

energia elétrica.

13
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Outro fator importante a ser destacado é que a energia elétrica € insumo bdsico para toda
atividade industrial, sendo a mais usada nos diferentes setores produtivos e portanto se constitui
em parcela fundamental dos custos de produgdo, ou seja, se por um lado a eletricidade € a forca
motriz da produgdo, por outro é fator de oneracao e uma das componentes no cilculo dos precos

finais para os produtos industrializados.

3.2 Aspectos da regulacio

A ANEEL, como 6rgio regulador do governo federal, estabelece defini¢des, regras e
metas de reducdo de perdas nao técnicas em seus procedimentos regulatdrios. Essa regulacdo tem
a missdo de equalizar o problema das perdas quanto as diferencas regionais e socioecondomicas
para as demais concessiondrias do Brasil.

Sabe-se que a Nota Técnica n° 298 (ANEEL, 2011) tem como objetivo principal
apresentar a metodologia de tratamento regulatdrio para as perdas ndo técnicas, implantadas para
o terceiro ciclo de revisdes tarifarias.

E relevante expressar que esse tipo de nota técnica tem apreciagdo publica, por parte da
sociedade (clientes consumidores) e das concessiondrias, cujas contribuicdes sdo avaliadas pela
ANEEL, que publica o compéndio de contribui¢cdes consolidadas apds as audiéncias publicas.

Nesta pesquisa julgou-se oportuno esclarecer de forma sucinta a forma como o regulador
age sobre as concessiondrias, para prover ao leitor uma clara impressao do desafio de se reduzir
as perdas ndo técnicas em uma empresa de distribuicao de energia elétrica.

O regime de regulacdo atual € o Price-Cap - Preco Teto - (ANEEL, 2011), por meio do
qual a concessiondria que superar as metas de reducdo de perdas, apds um periodo pré-
estabelecido, através de maior eficiéncia de seu negdcio, pode auferir ganhos adicionais de
receita.

Existem dois tipos de fatores que contribuem para a efici€ncia dos programas de perdas:
os gerencidveis e 0os ndo gerencidveis. Os fatores gerencidveis sdo aqueles que podem ser
controlados pelas concessiondrias através de programas de inspecdes, idade e qualidade do
parque de medidores, estrutura operacional e sistemas comerciais. E 0s ndo gerencidveis sdo os
relacionados a fatores socioecondmicos, que independem da atuagdo da concessiondria e sdo
caracteristicas intrinsecas da respectiva area de concessao. Estes dltimos sdo alvos de estudos da

AP-40 e norteiam as metas de redugdo das perdas nao técnicas.
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O modelo usado para o terceiro ciclo de revisao tarifaria foi o yardstick competition, que
¢ uma forma de regulacdo através de incentivos, também conhecida como regulagdo de
desempenho, adotada nos casos de monopdlio natural. Este instrumento visa fomentar a reducdo
de custos entre as empresas e das assimetrias de informagdo existentes, estimulando maior
eficiéncia econdmica, estabelecendo padrdes de eficiéncia e promovendo avaliacdo através da
comparacdo dos resultados de desempenho entre empresas do mesmo tipo de regido
econométrica. Esse tipo de modelo estatistico possibilita a constru¢do de um “indice de
complexidade” para se poder comparar resultados entre empresas de regides diferentes,
atribuindo metas diferenciadas conforme a dificuldade encontrada em cada regido. Outro fator
importante é que, tomados os fatores de corre¢des regionais, apenas a efici€éncia das empresas
torna-se fator diferencial entre elas.

A base de comparagdo para um grupo de empresas € uma empresa de referéncia
chamada benchmark, que possui os melhores indicadores de perdas nao técnicas de cada grupo.

Esses aspectos tornaram-se fundamentais para o modelo apresentado a seguir.

3.3 Modelo de estimacao socioecondémica

A metodologia de estimagao de metas de reducdo das perdas nao técnicas baseia-se no
fato de que as dreas de concessdo de distribuicdo de energia elétrica sdo diferenciadas
socioeconomicamente e, portanto, a dificuldade de reducdo dessas perdas também se diferencia.
Para que haja uma equalizagdo, foi desenvolvido pelo regulador um “indice de complexidade”,
cujas varidveis apresentam forte relacdo com as perdas estudadas.

Indicadores socioecondmicos identificam a posicdo das empresas num escore de
complexidade, denominado ranking de complexidade (ANEEL, 2011). Assim foi desenvolvido
pelo regulador um indice de complexidade, baseado numa regressao linear, conforme a equagdo
descrita na prépria AP-40:

PNT; = C; + Xip + 1G; (3.1)
sendo
1G; — Parcela de perdas nao técnicas devido a inefici€éncia gerencial da empresa i

Xip = Caracteristicas socioecondmicas da drea de concessdo da empresa i;

C; — Variaveis especificas da empresa i que sdo independentes das varidveis observadas nos
outros campos.
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As caracteristicas socioeconOmicas foram estudadas a partir de dados oficiais do
CENSO/IBGE 2000, da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD/IBGE) 2001 -
2006, do Sistema de Informagdo sobre Mortalidade (SIM/DATASUS) do Ministério das Cidades,

do Sistema Nacional de Informacdes sobre Saneamento (SNIS) e do Banco Central do Brasil. As

varidveis que contribuiram para Xjg foram:
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21.
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25.

Perdas Nao Técnicas — ANEEL;

Obitos por Agressio;

Taxa de Analfabetismo;

Anos médios de estudo;

Renda média por habitante;

Percentual de pessoal abaixo da linha de pobreza;

Percentual de chefes de familia que recebem até 3 saldrios minimos;
Percentual de pessoas com renda domiciliar per capita inferior a meio saldrio minimo;

Indice de Desenvolvimento Humano — IDH;

. Indice Gini (grau de concentragio de renda em determinado grupo);
. Percentual de domicilios com dgua encanada;

. Percentual de domicilios com cobertura de esgoto;

. Percentual de domicilios sem coleta de lixo;

. Percentual de domicilios sem banheiro;

. Indice de cobertura da rede de dgua;

. Ndmero de consumidores;

. Recursos investidos no combate a perdas;

. Percentual de pessoas que vivem em domicilios subnormais;

. Percentual de pessoas que vivem em domicilios precérios;
. Percentual de domicilios cuja classificacdo de posse do terreno foi enquadrada como

“outra condi¢do”;

Inadimpléncia no setor de crédito de SFN (Sistema Financeiro Nacional);
Inadimpléncia no setor elétrico;

Inadimpléncia no setor de dgua;

Perdas no setor de dgua;

Dummies por porte as concessiondrias;

Todas estas varidveis foram submetidas a tratamentos estatisticos em que foram calculados

os valores dos coeficientes estimados. Foram simulados tres modelos concorrentes (A, B e C) e
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para cada modelo foi calculado um indice comparativo de cada empresa. Estima-se que o uso de
modelos concorrentes propicie uma melhor utilizacdo das varidveis e o resultado é dado pelos

parametros de cada empresa para cada modelo, conforme a equacao:
n
> Xai* by 32)
i=1

(Y524 (193]

{” para a empresa “a

onde
Xq; — Valor da variavel

€C
l

B; = Valor do coeficiente de regressao linear estimado para variavel

Foram determinadas trés tabelas de ranking de distribuidoras de energia e foi usada a média
aritmética para compor o ranking final (Tabela 3.1) que possibilita inferir as empresas que

possuem altas perdas e grandes dificuldades para atuar em suas regides.

Tabela 3.1 — Ranking da complexidade média (ANEEL, 2011)
| POSICAO | ____EMPRESA____| INDICE | | POSICAO | EMPRESA___| INDICE |
33

1 CELPA 0.458 AES-SUL 0.118
2 CEA 0.428 34 ENF 0.114
3 AMAZONAS 0.405 35 UHENPAL 0.114
4 CEMAR 0.367 36 COCEL 0.113
5 CELPE 0.338 37 CFLO 0.107
6 LIGHT 0.330 38 PIRATININGA 0.107
7 COELCE 0.329 39 CHESP 0.107
8 CEAL 0.316 40 SANTA MARIA 0.099
9 EBO 0.291 41 FORCEL 0.098
10 COELBA 0.290 42 RGE 0.079
11 ELETROACRE 0.285 43 CPFL PAULISTA 0.070
12 CEPISA 0.282 44 IENERGIA 0.069
13 AMPLA 0.266 45 EMG 0.063
14 EPB 0.263 46 CAIUA 0.055
15 CER 0.263 47 SANTA CRUZ 0.055
16 SULGIPE 0.229 48 ELETROCAR 0.053
17 CERON 0.220 49 COOPERALIANCA 0.052
18 ELETROPAULO 0.218 50 EVP 0.048
19 ESSE 0.218 51 CSPE 0.047
20 CEEE 0.189 52 CELESC 0.046
21 CELTINS 0.187 53 NACIONAL 0.041
22 BANDEIRANTE 0.173 54 DEMEI 0.039
23 COSERN 0.173 55 CIE 0.038
24 CEMIG 0.168 56 BRAGANTINA 0.036
25 ESCELSA 0.157 57 MOCOCA 0.035
26 BOA_VISTA 0.154 58 CPEE 0.027
27 CEMAT 0.147 59 DME-PC 0.027
28 COPEL 0.142 60 HIDROPAN 0.025
29 CEB 0.132 61 MUXFELDT 0.017
30 ELEKTRO 0.122 62 JOAO CESA 0.004
31 ENERSUL 0.121 63 EFLUL 0.003
32 CELG 0.121
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Um raciocinio simples quanto a autuac@o pode ser feito por meio de uma pergunta: Em
qual tipo de empresa € mais simples fazer a autuacido das perdas nio técnicas - nas que possuem

grande complexidade ou nas que possuem pouca complexidade?

A resposta natural seria que as empresas com menor complexidade tém mais facilidade
para reduzir as perdas. Contudo, pode-se pensar que o nivel de perdas dessas regides ja € mais
baixo, e assim, como reduzir aquilo que ja € baixo? Como o regulador trata dessa dificuldade e
impde metas para a reducao?

Essas questdes carecem de um tratamento especial e completam o ranking de
complexidade, chamado de Andlise do Potencial de Perdas, discutido com mais propriedade no

proximo item.

3.4 Potencial de reducao de perdas nao técnicas

Ap6s a classificac@o das concessiondrias através do nivel de complexidade socioecondmica
deve-se, segundo o modelo proposto em (ANEEL, 2011), usar o regime de comparagdo yardstick
competition para aplicar as metas de reducdo e estabelecer o cronograma de reducdo das perdas
nao técnicas.

O regime de comparagdo yardstick competition busca comparar a empresa com O
benchmark referéncia, ou seja, com a empresa de melhores niveis de eficiéncia na reducdo de
perdas e com niveis de complexidade socioecondmico similares.

Para que se faca a correta comparacao, calculam-se os valores de referéncia para todas as
empresas com potencial de serem o0s respectivos benchmarks para as demais empresas
distribuidoras. A empresa benchmark é aquela que possui a menor perda considerando-se a

mesma situagdo socioecondmica. O cédlculo da meta ocorre através da formulagdo:

E(MetaEmp;); = Prob(.); * Perdas(ben) + [1 — Prob(.)j] * Perdas(Emp;) (3.3)
sendo

E(MetaEmp); — Potencial de redu¢do da empresa 7, de acordo com o modelo ;.

Prob(-); — probabilidade de o benchmark estar na drea de concessdo mais complexa de acordo

com o modelo j
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Perdas(ben) + [1 — Prob(+) j] — Perda ndo técnica no mercado de baixa tensdo da empresa

benchmark.
Perdas(Emp;) — Perdas ndo técnicas no mercado de baixa tensdo da empresa analisada.

Interpreta-se essa equacdo como uma média ponderada entre a perda da empresa
benchmark e a perda da empresa analisada. Quanto a redu¢do das perdas, o percentual limite de
perdas ndo técnicas que a concessiondria pode chegar a tentativa de alcangar o benchmark ¢é

determinado conforme as Tabelas 3.2 e 3.3.

Tabela 3.2 — “Clusteres” de reducdo (complexidade > 0,16) (ANEEL, 2011)

CRITERIO DE LIMITE DE
CLUSTER CARACTERISTICA ENQUADRAMENTO REDUCAO

Concessionarias com perdas altas Perda nt/BT > 20% 2,00%
Concessionarias com perdas 8,5% < Perda nt/BT < 20%

2 , . T 1,40%
médias e menor porte ncons < 1,6 milhdes
Concessionarias com perdas 8,5% < Perda nt/BT < 20%

3 L . L 1,00%
médias e maior porte ncons > 1,6 milhdes

4 Concessionarias com perdas Perda nt/BT < 8,5 % 0%

médias e baixas

Tabela 3.3 — “Clusteres” de reducao (complexidade < 0,16) (ANEEL, 2011)

CRITERIO DE LIMITE DE
CLUSTER CARACTERISTICA ENQUADRAMENTO REDUGCAO

Concessionarias com perdas altas Perda nt/BT > 20% 2,50%
5 Concessionarias com perdas 8,5% < Perda nt/BT < 20% 1.70%
médias e menor porte ncons < 1,6 milhdes IR
3 Concessionarias com perdas 8,5% < Perda nt/BT < 20% 1.40%
médias e maior porte ncons > 1,6 milhdes R
4  Concessionarias com perdas 5% < Perda nt/BT< 85%  0,60%
médias e baixas
5 Concessionarias com perdas Perda nt/BT < 5% 0%

muito baixas

Os limites de reduc¢do foram desenvolvidos através de arvores de decisdes e seus
resultados ajustados conforme necessidades através de audiéncia publica. Isso justifica-se

pois algumas situacdes socioecondmicas, e ou politicas, ndo conseguem ser contempladas
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no modelo matematico, assim, nas audiéncias, se houver necessidade, ha a correcao deste

limite de reducao.

Pode-se perceber que cada nicho de concessiondria esta contemplado e que, tanto
para o caso de empresas em areas complexas como em areas menos complexas, é possivel

que se tenha grande reducao.

[sso significa que a empresa modelo incentiva a competicdo entre as concessionarias e
reforca a teoria de que superar seus limites é saudavel economicamente. Deve-se esse
exemplo aos casos de alta eficiéncia no combate as perdas, em que concessiondrias recebem

para si aquilo que conseguirem abaixar diante da meta limite de apenas manter os indices.

Como exemplo de estudo, tem-se concessionarias de distribuicdo de energia como a
CPFL Paulista e a CPFL Piratininga, com perdas de 2,45% e 2,15% respectivamente,
apresentando niveis baixos de perdas ndo técnicas e satisfazendo as metas estabelecidas
pelo regulador. Contudo, como em todas as concessiondrias da iniciativa particular, ha
metas internas impostas pela alta direcao (ndo mais pelo regulador): melhoria do quadro
de funcionalidade e melhoria de negécio para agregar valor ao acionista e aos papéis da
empresa nas Bolsas de Valores.

Garantida a modicidade tarifaria em todo o processo e a exceléncia na reducao de
perdas ndo técnicas, o processo de se elevar a meta além da regulacdo, necessita de
modelos cada vez mais sofisticados para no minimo manter o status e garantir a meta

interna que prevé a reducdo de perdas nao técnicas.



Capitulo 4

Classificacao de Clientes

Neste capitulo é apresentada a metodologia de segregacao desenvolvida para o estudo de
clientes de concessiondrias do setor elétrico, conforme as disposi¢des da Resolu¢cao Normativa n°
414 (ANEEL, 2010). Todas as concessiondrias de distribui¢do de energia elétrica devem seguir
esse escopo a fim de terem uma padronizacdo de terminologia técnica e de observarem as
condicdes gerais do fornecimento de energia elétrica no Brasil contidas nessa resolucao.

Faz-se mister, dessa forma, a andlise de alguns aspectos da citada resolucdo, de forma a
compreender como sdo operacionalizadas as acdes das distribuidoras, assim como para conhecer
e explorar sua base de dados, que é um reflexo das seguidas resolu¢des normativas do 6rgao
regulador.

A l6gica nebulosa é baseada no conhecimento especialista daquilo que € estudado e,
para que este conhecimento seja aplicado e compreendido, é necessdrio que 0s conceitos e
aplicacodes deste capitulo estejam bem estabelecidos. Neste estudo € proposta uma correlagdo da
linguagem técnica com a necessidade da ldgica nebulosa empregada, sendo que algumas
defini¢des iniciais, extraidas da Resolu¢do Normativa n°® 414 (ANEEL, 2010), sdo necessdrias
para introduzir essa linguagem técnica.

A afericdo € uma verificacdo metrolégica do medidor de energia elétrica, podendo ser
realizada em laboratério ou na prépria unidade de consumo, de forma a constatar se o medidor
estd dentro dos padrdes exigidos pela legislagio metrolégica. E importante ressaltar que a
afericao busca resguardar apenas o medidor de energia elétrica, sendo que a medi¢cdo completa s6
serd assegurada quando ha uma inspecdo em todo o seu padrao de entrada, cujo alvo principal € a
medicao de energia elétrica.

Assegurando o fornecimento de energia elétrica sob determinados padrdes de qualidade
e de continuidade, cada concessiondria detém uma concessdo federal para prestar o servigo de
distribuicdo de energia elétrica, o qual é considerado um servico publico essencial, podendo ser

feito pelo governo (municipal, estadual ou federal), por cooperativas
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(cooperativas de eletrificagdo rural) ou pela iniciativa privada e que, portanto, sdo 0s responsaveis
pelas afericdes e pelas inspe¢des nos padrdes de entrada e na medicdo de energia.

E importante salientar que as distribuidoras sio responsdveis pela instalacio dos
equipamentos de medicdo, conforme dispde o artigo 72 da citada resolucdo, cuja redagdo é

transcrita a seguir.

“Art. 72. A distribuidora é obrigada a instalar equipamentos de medicdo nas unidades consumidoras,
exceto quando o fornecimento for provisorio ou destinado para iluminagdo publica, semaforos, iluminagao
de vias internas de condominios fechados horizontais, assim como equipamentos de outra natureza
instalados em via publica, sem prejuizo ao disposto no art. 22.” (ANEEL 2010, p. 48).

Considera-se carga desviada a quantidade em kWh correspondente a equipamentos
conectados a rede de energia elétrica de uma concessiondria sem que haja um contrato de
fornecimento, ou seja, sem haver um responsdvel pela unidade consumidora devidamente
cadastrado em suas bases de dados, ou mesmo pelo uso de equipamentos que demandam energia
e que estejam sem equipamentos de medi¢do para computar seus registros. Geralmente a
concessiondria ndo tem a informacdo de que essas cargas estdo ligadas em sua rede e, por
consequéncia, ndo sdo medidas e faturadas as respectivas energias consumidas. Costuma-se usar
termos mais comuns como, por exemplo, “ligacdes diretas” ou “gatos” para esse tipo de furto de
energia (Penin, 2008).

A fraude déd-se quando hd o ato consciente de alguém para provocar a reducao da energia
faturada e, além das ligacdes clandestinas, a fraude pode se manifestar na adulteracdo do medidor
de energia, no ramal de entrada, assim como na estrutura da medi¢do (padrdo de entrada do
fornecimento de energia).

Retomando as definicdes da agéncia reguladora (ANEEL, 2010), a fatura é um
documento que denota a quantidade de energia elétrica que fora consumida, bem como 0s
encargos, os impostos e a descricdo do quanto foi gasto num dado periodo, bem como a
respectiva média de consumo nos meses anteriores. A fatura € bastante simples quando os
clientes pertencem ao Grupo B, pois lhes é cobrado apenas o consumo em kWh, enquanto que
para o Grupo A sdo cobrados os consumos e demandas de energia ativa, além dos excedentes de
consumo e demanda de reativos.

Transcreve-se um trecho da Resolu¢do Normativa n® 414 (ANEEL, 2010) que conceitua

e classifica os clientes do Grupo A e do Grupo B.
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"XXXIV — grupo A: grupamento composto de unidades consumidoras com fornecimento em tensao igual

ou superior a 2,3 kV, ou atendidas a partir de sistema subterraneo de distribuicdo em tensdo secundaria,

caracterizado pela tarifa binémia e subdividido nos seguintes subgrupos:

a) subgrupo A1 — tensao de fornecimento igual ou superior a 230 kV;

b) subgrupo A2 - tensdo de fornecimento de 88 kV a 138 kV;

c) subgrupo A3 — tensao de fornecimento de 69 kV;

d) subgrupo A3a — tensao de fornecimento de 30 kV a 44 kV;

e) subgrupo A4 — tensao de fornecimento de 2,3 kV a 25 kV;

f) subgrupo AS - tensdo de fornecimento inferior a 2,3 kV, a partir de sistema subterraneo de
distribuigao.

XXXV — grupo B: grupamento composto de unidades consumidoras com fornecimento em tensdo inferior

a 2,3 kV, caracterizado pela tarifa monémia e subdividido nos seguintes subgrupos:

a) subgrupo B1 — residencial;

b) subgrupo B2 — rural;

¢) subgrupo B3 — demais classes;

d) subgrupo B4 — iluminagdo publica. (ANEEL 2010, pp. 4-5)

Reitera-se que nesta pesquisa somente foram analisados os clientes do Grupo B, devido
a sua importancia no aumento das perdas nao técnicas. J4 os clientes do grupo A, na maior parte
em média e alta tensdo, contribuem pouquissimo no computo das perdas, devido as caracteristicas
fisicas de suas medi¢des, monitoramento e consciéncia de seus controladores.

ExcecoOes existem quanto ao Grupo A, pois seria impossivel a ndo existéncia de algum
empresario de ma indole que, propositadamente, queira reduzir seus custos de producdo de
maneira ilicita. Contudo, esses casos pontuais podem ser monitorados por medi¢des eletronicas,
por vezes inteligentes, que também usam algoritmos, mas que possuem um carater deterministico
muito maior, visto que as ocorréncias sdo monitoradas em tempo real.

Quando a Resolug¢do Normativa n° 479 (ANEEL, 2012) cita que a tarifa do Grupo B é
monoOmia, refere-se ao tnico insumo que € faturado e cobrado: o consumo em kWh. Esse € o tipo
mais simples e mais comum de cliente que uma concessiondria possui, e estatisticamente o mais
propenso a causar perdas ndo técnicas.

Esta vulnerabilidade da-se por causa da baixa tensdo que lhe € fornecida, oferecendo
menor risco de morte; da facilidade do acesso fisico a medi¢do, geralmente préxima ao ponto de
entrega, e do menor controle da prépria concessiondria, pois € muito complexo e dispendioso ter
medig¢des inteligentes instaladas em todos os clientes na baixa tensao.

A concessiondria adota uma classificacdo devido ao tipo de medicdo instalada nas

unidades consumidoras de sua 4rea de concessdo. Sdo consideradas “medicdes diretas” aquelas
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em que o sistema de medicdo consegue ler diretamente a corrente da carga, cuja magnitude é
relativamente baixa, ndo exigindo aparatos de transformacio. E o que ocorre na maioria das
residéncias que possui um medidor de kWh que mede diretamente a tensdo da rede e a corrente
da carga do cliente.

Porém, hé casos em que a carga € alta, exigindo a utilizacdo de equipamentos auxiliares
de medicdo, tais como Transformadores de Potencial (TPs) e Transformadores de Corrente
(TCs). Esses casos sao chamados de “medi¢ao indireta” para clientes cujas medi¢des ocorrem em
cabinas de média ou alta tensdo, ou mesmo em subestacdes de alta tensdo.

Algumas outras defini¢des, igualmente importantes para este trabalho, sdo transcritas do

Capitulo I da Resolug¢do Normativa n® 414 (ANEEL, 2010), a saber:

"XLVI — medigdo: processo realizado por equipamento que possibilite a quantificacdo e o registro de
grandezas elétricas associadas a geragdo ou consumo de energia elétrica, assim como a poténcia ativa ou
reativa, quando cabivel, sendo:

a) medicdo externa: aquela cujos equipamentos s3o instalados em postes ou outras estruturas de
propriedade da distribuidora, situados em vias, logradouros publicos ou compartimentos subterraneos;

b) medicao fiscalizadora: aquela cujos equipamentos de medicdo, devidamente homologados pelo érgdo
metroldgico, sdo instalados no mesmo circuito em que estdo aqueles destinados a medicdo de
faturamento da unidade consumidora, com caracteristicas similares, e que objetiva a comparagdo de
grandezas elétricas; e

c) medicado totalizadora: aquela cujos equipamentos s3o instalados em entradas coletivas, para fins de
faturamento entre o ponto de entrega e o barramento geral, sempre que ndo for utilizado o sistema de
medicdo convencional, por conveniéncia do consumidor e concordancia da distribuidora.

XLVII — modalidade tarifaria: conjunto de tarifas aplicaveis as componentes de consumo de energia
elétrica e demanda de poténcia ativa:

a) tarifa convencional: modalidade caracterizada pela aplicacdo de tarifas de consumo de energia elétrica
e demanda de poténcia, independentemente das horas de utilizacao do dia e dos periodos do ano; e

b) tarifa horo sazonal: modalidade caracterizada pela aplicacdo de tarifas diferenciadas de consumo de
energia elétrica e de demanda de poténcia, de acordo com os postos horarios, horas de utilizacao do dia,
e os periodos do ano(...)" (ANEEL 2010, p.6).

Para o estudo sobre perdas é importantissimo o conceito de medi¢do, que além de
fornecer dados para o faturamento, a sua andlise possibilita identificar clientes que visam fraudar
o sistema. A medi¢do no Grupo B, intrinseca ao padrdo de entrada, estd acessivel ao cliente,
separada do meio externo pela caixa de medi¢do e com um lacre que ndo oferece resisténcia

mecanica e sim resisténcia moral.
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A ANEEL determina que esse lacre, que protege uma camara que contém o medidor e
suas ligacdes, seja violado apenas pela concessiondria, por necessidade de alguma inspe¢do ou
para manutencdo em seu interior, conforme fica evidenciado no art. 75 da resolucio supracitada,

a saber:

“Art. 75. Os lacres instalados nos medidores e demais equipamentos de medigdo, caixas e cubiculos
somente podem ser rompidos por representante credenciado da distribuidora.”
( ANEEL 2010, p. 49)

A tarifa convencional € aquela que, no decorrer do ano e do periodo de um dia, ndo
apresenta diferenca de tarifa no valor dos insumos, ou seja, o kWh ndo possui alteracdo de valor
em moeda corrente apenas por ser um més especifico ou por ser um dado hordrio do dia.
Entretanto, na tarifa horo sazonal os insumos sofrem alteragdo em moeda corrente diante dos
periodos do ano, seco ou timido, ou dos periodos do dia (segredados pela ANEEL em ponta e
fora de ponta).

Para a andlise deste estudo de caso foi usada apenas a tarifa convencional ou mondmia,
que € a mais comum para clientes em baixa tensao, conforme esta definido nos artigos 54 e 106

da Resolucdo Normativa n° 479 (ANEEL, 2012), a saber:

Art. 54. A tarifa convencional ¢ aplicada considerando-se o seguinte:

I — para o grupo A:

a) tarifa Unica de demanda de poténcia (R$/kW); e

b) tarifa Unica de consumo de energia (R$/kWh).

II — para o grupo B, na forma monOmia, com tarifa Unica aplicavel ao consumo de energia (R$/kWh).”
(ANEEL 2012, p. 20)

Pode-se classificar a medi¢do dos consumidores de uma concessiondria de energia de
acordo com a quantidade de fases, ou seja, medi¢do monofésica, bifdsica ou trifésica.
Naturalmente, infere-se que clientes monofasicos possuam menor poder econdmico devido ao
fato de terem menor carga instalada.

O medidor monofésico, por usar apenas uma fase, é mais sensivel as variacdes de
consumo e, por ser a maioria dos medidores instalados em regides mais propensas ao ilicito, foi o
alvo nesta dissertagao.

O segundo capitulo da Resolucdo Normativa n° 414 (ANEEL, 2010, p. 28) trata das
classificagdes das unidades consumidoras quanto a sua classe. Os itens a seguir contemplam uma

explicacdo da classificacdo empregada em todas as concessiondrias de energia elétrica:
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Classe 1 (Residencial): caracteriza a entrega da energia a unidades consumidoras que
possuem fim residencial. Essas instalacdes podem ser classificadas como
Residencial, Residencial Baixa Renda, Residencial Baixa Renda Indigena,
Residencial Baixa Renda Quilombola e Residencial Baixa Renda Beneficio de
Prestagdo Continuada da Assisténcia Social - BPC.

Classe 2 (Industrial): caracteriza a entrega da energia a todas as unidades consumidoras que
possuem atividade industrial, conforme estd definido na Classificacdo Nacional de
Atividades Economicas — CNAE.

Classe 3 (Comercial): caracteriza a entrega da energia a setores de prestacdo de servicos e
aqueles que exercem atividade comercial, contemplando as seguintes
subclassificacdes: comercial, servigcos de transporte (exceto tracdo elétrica),
servigos de telecomunicacdes e comunicacdes, associacdes filantrépicas, templos
religiosos, administracio condominial, ilumina¢do de rodovias, controle do
transito (semaforos, radares e cimeras).

Classe 4 (Rural): corresponde aos clientes que desenvolvem atividades relativas a
agricultura, pecudria ou beneficiamento e conservacdo desses produtos, sendo
necessdrio comprovar essas atividades nas concessiondrias. Suas subclassificacdes
sdo: agropecudria rural, agropecudria urbana, rural residencial, cooperativa de
eletrificacdo rural, agroindustrial, servico publico de irrigacdo rural, escola
agrotécnica e aquicultura.

Classe 5 (Poder Publico): sdo as atividades relativas aos poderes publicos federal, estadual
ou distrital e municipal.

Classe 6 (Iluminacao Publica): iluminacdes publicas em geral (ruas, pracas, avenidas,
tuneis, passagens subterraneas, jardins, vias, estradas).

Classe 7 (Servico Publico): destina-se a operacdo de servigos publicos como dgua, esgoto,
saneamento, tracao elétrica ou ferrovidria.

Classe 8 (Consumo Préprio): refere-se ao consumo préprio das concessiondrias.

Para esta pesquisa optou-se em reduzir essa classificacdo original, pois
representativamente para as perdas preferiu-se usar as classes 1,2,3,4 e uma nova classe 5 que
retine todas as outras classes. Esse procedimento é muito usado nos departamentos que estudam
perdas nas concessiondrias.

As classificagdes apresentadas sdo de suma importancia para o processo de segregacio
de dados realizada nesta pesquisa. As bases de dados sdo geradas conforme as resolugdes
normativas da ANEEL e todos os estudos usam como parametro a classe, a indicagdo de fases, se
o cliente estd cortado, grupo de classificagdo (A ou B) ou mesmo se estd ativo no sistema da

distribuidora. Como exemplo, foram utilizados dados da cidade de Campinas (Tabela 4.1) para
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criar uma classificacdo que norteou as agdes do uso da 16gica nebulosa em um determinado nicho

de selecdo, privilegiando aqueles nichos que mais necessitam de combate as perdas.

Tabela 4.1 — Classificacdo exemplo da cidade de Campinas

GRUPO B - DIRETO - LIGADO - CAMPINAS

CLASSE/FASE MONOFASICO BIFASICO  TRIFASICO TOTAL

RESIDENCIAL 169.140 209.453 27.359 405.952
INDUSTRIAL 26 284 1.249 1.559
COMERCIAL 3.639 15.984 12.799 32.422
RURAL 10 55 672 737
OUTROS 75 468 663 1.206
TOTAL 172.890 226.244 42.742 441.876

Pela classificagao fica evidente que dois nichos prevalecem em quantidade de clientes: o
monofasico e o bifdsico. Por questdes de sensibilidade, posto que o medidor monofasico por sua
natureza elétrica € mais sensivel que o bifdsico, foi escolhido o nicho dos monofésicos para
emprego da logica nebulosa, dentre os clientes classificados como Grupo B, ligacdo direta, com
cadastro ativo no sistema, na cidade de Campinas.

Como suporte para as decisdes e colaborando com a escolha do segmento alvo, foi
realizada uma amostragem aleatéria estratificada em 2010. A amostragem aleatéria é uma
ferramenta de grande importancia para o processo de perdas nio técnicas, sendo imprescindivel
para a determinacdo de agdes fisicas, tais como as inspegdes. A partir da andlise do mercado,
pode-se organizar o universo estudado em clusters e amostrar conforme a necessidade ou
conforme os recursos financeiros previstos (Ekambram, 1971). Quanto maior o tamanho da
amostra, mais preciso o resultado se torna, implicando contudo maiores gastos financeiros para a
inspecao.

Para a determinacdo do erro e da quantidade “n” da amostra aleatdria aplica-se a
formulagdo a seguir:

p*(1—p) (4.1)

erro = Zy *
n

erro

2
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Z, — valor de z para o nivel de confianca.
p — propor¢do do atributo na populacio, ou seja, a probabilidade de casos favoraveis a

pesquisa.

No caso especifico deste estudo, buscou-se que a amostragem assegurasse que O erro
global fosse baixo. Contudo pode-se perceber que, pela natureza estatistica do processo, 0s erros
dos estratos sdo maiores do que o erro global, porque as amostras individuais sdo menores que a
global. Os valores de “p” sdo estimados a priori e, a partir destes, podem ser determinadas as
quantidades na amostra. Esse processo completo propicia grandes vantagens para o estudo e
aplicacdo de recursos fisicos e financeiros. Os resultados dos indicadores de perdas, em

percentual para cada estrato da regido de Campinas, estd expresso na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Amostragem aleatdria estratificada da regido de Campinas
Percentual de clientes por estrato com irregularidade

GRUPO B - DIRETO - LIGADO - amostragem de perdas -

Regiao de Campinas
CLASSE/FASE MONOFASICO BIFASICO TRIFASICO  TOTAL

RESIDENCIAL 6,27% 5,66% 5,42% 5,92%
INDUSTRIAL 5,56% 6,67% 5,26% 5,73%
COMERCIAL 6,45% 0,71% 3,42% 3,01%
RURAL 6,45% 0,00% 11,11% 6,59%
OUTROS 7,69% 7,14% 7,02% 7,26%
TOTAL 6,32% 4,83% 5,02% 5,44%

Pela Tabela 4.2 comprova-se que os monofasicos possuem uma maior perda percentual,
mesmo ndo sendo o maior estrato em quantidade (Tabela 4.1). A programacdo nebulosa foi
aplicada nesse estrato por ser aquele que mais precisa de combate as perdas.

Este estudo amostral direciona a estratégia das concessiondrias de forma a inferir nos
estratos a quantidade total de clientes com perda nao técnica e, por estimativa da perda média,
calcula-se a perda total ndo técnica em cada nicho analisado. Esta € uma questio estratégica que
baliza as acdes de recuperacdo de energia, diferenciando para cada regido de concessdo e para o

objetivo tracado pela alta direcdo da empresa estudada.



Capitulo 5

Conceitos da Logica Nebulosa
“E impossivel entrar no mesmo rio duas vezes” — Herdclito de Efeso.

A légica nebulosa foi a principal ferramenta usada para a construcdo do modelo
matematico proposto nessa dissertacdo, que teve como foco o combate as perdas ndo técnicas.
Alguns aspectos relevantes desta “matematica” sdo descritos neste capitulo, de forma que o leitor
possa identificd-los nos capitulos posteriores, principalmente quando a légica e a aritmética estao
aplicadas no modelo do problema proposto. Os contetidos deste capitulo e do respectivo apéndice

(Apéndice A) tiveram como referéncia os estudos apresentados em (Barros, 2010).

Sabe-se que qualquer problema real possui imprecisoes e que, dependendo da forma como
as medidas sao realizadas, as andlises e simula¢des podem chegar a resultados imprevisiveis. Para
resolver problemas com imprecisdes pode-se realizar andlises estatisticas, usando médias,

desvios, tratamentos de erros e demais métodos ja consagrados no meio cientifico.

Nesse trabalho o foco nao foi o uso da matematica convencional e nem da estatistica, e sim
da aplicacdo da matemdtica nebulosa, que trata a imprecisdo de uma forma linguistica,
aproximando o especialista do negécio a andlise matemdtica. A incerteza do tratamento dos
processos € a base dessa matemadtica, tendo ligacdo profunda com tedricos pré-socraticos (Barros,
2010), sobretudo de Herdclito de Efeso .

A defini¢do de uma funcdo caracteristica de um conjunto classico, ou crisp, e a definicdo de
um conjunto nebuloso, ou fuzzy, sdo topicos fundamentais para diferenciar ambas as matemadticas,

e fundamentais para a modelagem e solu¢ao dos problemas.

(1) Heréaclito de Efeso foi um filésofo sofista, pré Socrético, cuja data de nascimento é por volta de 504-01 A.C. Por
seu pensamento a mudancga caracteriza todas as coisas do mundo, sendo esta o fluxo inerente a todas as coisas.
Para Her4clito o fogo era o elemento que melhor representava a mudanga (Russell, 1972).
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5.1 Introducgao a logica nebulosa

Para um conjunto cléssico seja U um conjunto e B um subconjunto contido em U. Sendo xp

a funcdo caracteristica tem-se:

1 sex€B
X) = A
500 =g oo nan (5.1
Como U é o dominio de xg e a imagem estd contida no conjunto {0,1} o significado desta
definicdo leva a conceber que se x € elemento de B ele recebe como imagem 1 e se ndo é
elemento ele recebe 0. Nao ha dividas da descri¢ao do conjunto B porque a fungao caracteristica

o descreve plenamente.

Contudo, quando se lida com grandezas que possuem imprecisdes e incertezas, alguns
conjuntos ndo possuem esta exatiddo, ndo esclarecendo se alguns elementos pertencem ou ndo
aquele conjunto. Esta falta de exatiddo da imagem pode ser atribuida a critérios subjetivos, como
por exemplo, o conjunto de nimeros em torno do nimero 3. A falta de exatidao vem do fato que
a regido de proximidade é determinada pelo quanto se quer préoximo, podendo-se afirmar que o
nimero 7 € proximo de 3 se comparado com 5000, mas que pode ser considerado distante se
comparado com 2,9999. H4 uma subjetividade nesta questdo que depende do especialista da

analise.

A formaliza¢do deste assunto deve-se a (Zadeh, 1965), quando se preocupava com O
tratamento das imprecisdes usando subconjuntos nebulosos. Assim, segundo Zadeh, um
subconjunto neluloso (fuzzy) F de U € descrito por uma funcdo denominada funcdo de

pertinéncia, como formalizado em (5.2).

er: U - [0,1] (5.2)

O valor de @f da funcdo de transferéncia indica o quanto cada elemento pertence ao
conjunto nebuloso F. Isto significa que a func¢do de pertinéncia, variando de 0 a 1, teve uma
ampliacao de seu contradominio, em relagdo ao conjunto cldssico descrito em (5.1), que possuia
apenas dois valores distintos, 0 ou 1. O significado de @f englobar xg € que se pode inferir que a
matemadtica cldssica é um caso particular da matematica nebulosa (Barros, 2010), ou seja, um

subconjunto cldssico qualquer é um caso especial de um conjunto fuzzy, no qual a funcdo de
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transferéncia g coincide com xg. Na linguagem nebulosa os conjuntos classicos s@o tratados por

conjuntos crisp.

Um exemplo de uma fun¢do de pertinéncia ¢ a “fun¢do dos pobres”. Esta fungdo classifica
a renda comparando-a com um valor de referéncia e quanto mais proximo a 1 mais “pobre” ¢ sua

classificagdo. A equacdo (5.3) representa esta func¢do:

n

r 2
oa, M= f)={11" (g) Ser = To (5.3)
0 ser> ry

Como ilustracdo, na Figura 5.1 tem-se duas curvas referentes a fungdo dos pobres, sendo
que a vermelha corresponde a n= 2 e a azul a n=10, indicando que o nivel de pobreza, em funcao
unicamente da renda, € maior quanto menor a renda. O valor ry usado como referéncia foi 750

unidades de dinheiro.
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Figura 5.1- Fungdo dos pobres

Contudo, o fato de se ter duas curvas de pertinéncia faz com que, para o mesmo valor de r,
hajam dois valores de classificacdo. Para uma renda de 200 unidades de dinheiro, tem-se em
relacdo a curva n=10 uma pertinéncia de 0,4782 e para a curva n=2 uma pertinéncia de 0,8628 e

assim, segundo a curva azul (n=10), € menos penoso viver no ambiente n=10 do que no ambiente
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n=2, o qual corresponde a um maior grau de pobreza, e a grandeza n pode ser denominada de
fator ambiental (Barros, 2010).

E importante esclarecer que a escolha de uma funcio de transferéncia, bem como o melhor
indice para uma dada funcio, depende do especialista da drea de estudo.

No Apéndice A sdo complementados os conceitos da matematica e da légica nebulosa que

foram fundamentais para a concep¢dao do modelo nebuloso descrito no Capitulo 6.



Capitulo 6

Modelo Nebuloso

No Capitulo 4 tem-se as classificagdes que o regulador aponta sobre os clientes de energia

elétrica e no Capitulo 5 e Apéndice A tem-se os conceitos da matematica e da 16gica nebulosa,

conhecimentos fundamentais para a concep¢cao do modelo nebuloso descrito neste capitulo.

A funcdo do modelo nebuloso, baseado no método Mamdani, € fornecer um escore final

(valor crisp) que possibilita inferir o quanto a unidade consumidora € irregular ou nao.

6.1 Segregaciao da base de dados

O inicio do modelo vem da preparacdo dos dados para as estatisticas de parametrizacdo e

para a escolha do nicho de sele¢do. Os dados, originalmente alocados em bases de dados, foram

extraidos e segregados conforme os seguintes quesitos:

v

N N N N N

v

Clientes da cidade Campinas.
Clientes pertencentes ao Grupo B.
Clientes com ligacao direta.
Clientes ligados e ativos.

Clientes residenciais.

Exclusdo de lluminagdo Publica
Exclusao de Clientes sem medi¢ao.

Exclusdo de clientes com inspecdes recentes ou mesmo com inspe¢des realizadas
no periodo de 1 ano.

Exclusao de clientes em areas de risco.

Os clientes sem medidores sdo aqueles em que ndo ha medicdo fisica no local, como

ocorre com semaforos, radares e alguns casos especiais de iluminagdo de espagos publicos

(pragas, chafarizes, etc.).

33
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As dareas de risco sdo locais em que a socializacdo ndo atinge parametros minimos, nao
tendo sentido encontrar irregularidades na rede elétrica, onde as condi¢des de sobrevivéncia sdo
mais severas. Desta forma, como ha o conhecimento da existéncia de vdrios tipos de ligacdes

ilicitas, nao ha necessidade de se usar um modelo preditivo para tal.

A escolha da cidade de Campinas se justifica, pois € a maior cidade da concessiondria
estudada e pode gerar mais situacOes de irregularidades diferentes para a confeccdo da base de
regras nebulosas. Por caracteristica da programagao nebulosa, € fundamental que uma gama de
situagdes ocorra para que se possa contornd-las no futuro. Quanto mais regras independentes
descrevam o processo, melhor serd o modelo preditivo, pois mais situagdes sao previstas na base

de regras.

O fato de se escolher apenas clientes diretos € por causa da caracteristica fisica do servigo
e da sua classificacdo. Isso decorre do fato de que estatisticamente os clientes diretos e

residenciais sdo mais propensos ao ilicito que os indiretos e comerciais.

6.2 Construcao do modelo nebuloso

A madquina de inferéncia ou o chamado controlador nebuloso, usado nesta
dissertagao, baseiou-se no método de Mamdani, conforme exposto no Capitulo 5.

A Figura 6.1 sintetiza o modelo nebuloso desenvolvido, destacando-se a
entrada (composta de quatro varidveis), o controlador nebuloso (FUZIVA) e uma

variavel de saida. Nos préximos itens tem-se a descricdo de cada parte deste modelo.

L

PES

XX T FUZIVA

CEP

Eii Eg _____—-_"'__ (mamdani)

CLA

Eg 2/:‘ SCR

niF

Figura 6.1 — Visualizacdo da estrutura do algoritmo nebuloso
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6.3 Modelagem das variaveis

A elaboragdio do modelo nebuloso envolveu a definicdo de quatro varidveis,
considerando-se que apresentem aderéncia ao processo de irregularidade na medi¢do de energia
elétrica. Todas estas varidveis foram testadas estatisticamente e apresentaram coeréncia com o

alvo.

6.3.1 Variavel “PESOS”

A primeira varidvel foi denominada PESOS, que € uma composi¢do de critérios
estatisticos de variacdo de consumo. Para compor a varidvel PESOS ha primeiro de se calcular o
W, para cada regra, tendo sido analisadas as unidades consumidoras que possuiam inspe¢des em
até de trés anos antes de 2013, para assegurar que tal andlise fosse mais consistente com a

situacdo atual. As regras usadas para a composi¢ao sdo as seguintes:

Consumos Zerados — faz a contagem de meses sem consumo e atribui valor:

un = {0,1}

Degrau de consumo — avalia se ha queda repentina nos consumos € em que més ocorreu
esta queda no periodo de 1 ano. Atribui valor p, = {0,1} para profundidade do degrau conforme

um limite estabelecido e parametrizavel.

Comparacdo de CV — compara coeficientes de variacdo segundo os desvios divididos
pela média de consumo no periodo de 12 e 24 meses. Estas variagdes sdo ajustadas para um
limite estatistico e os valores atribuidos sdo g, = {0,1}: 0 para inferior ao limite e 1 se superar o

limite estipulado.

Comparacdo 3-x — compara o consumo dos 3 ultimos meses com os X ultimos ndo
coincidentes, podendo ser x={3,6,9}. Estas variacOes sdo ajustadas para um limite estatistico e 0s

valores atribuidos sdo p, = {0,1}: O para inferior ao limite e 1 se superar.

Comparacio Xa-Yd — compara o consumo de x meses do ano atual com y meses do ano
anterior, sendo X={3,6,9,12} e Y={3,6,9,12}. Estas variagdes sdo ajustadas para um limite

estatistico e os valores atribuidos sdo p, = {0,1}: 0 para inferior ao limite e 1 se superar.
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O segundo passo na composi¢dao dos PESOS € a construcio da varidvel a,,. Esta variavel
mede o quanto cada regra indica irregularidades, percentualmente, e classifica-as da maior para a

menor, ponderando seu resultado no intervalo [0,1].

Como algumas regras recebem “1” ou “0” para a analise individual () de cada unidade
consumidora, algumas regras se anulam e outras continuam na soma. O maior PESO ¢é destinado

as unidades consumidoras que possuam mais regras de irregularidade com maior peso.

O PESO total € a soma de cada regra ponderada (da base) pela sua existéncia (na unidade
analisada), conforme formalizado em (6.1) e no exemplo da Tabela 6.1.
1 (6.1)

PESOS = 2 Qi
1

onde
a, € o peso ponderado da regra n com relacdo a inspecdes passadas

Uy € o valor de O ou 1 determinando a existéncia do critério para a regra n

Tabela 6.1 — Exemplo da composi¢ao de PESOS

REGRA o Wy OPERADOR
REGRA 1 1,000 1 +
REGRA 2 0,830 0 +
REGRA 3 0,679 1 +

+
REGRA n 0,489 1

Um exemplo de regra usada na varidvel pesos € a “sentenca de programa”:
if MEDIA 1 3' < 0.6*(('MEDIA 4 6'+MEDIA 7 9')/2); then 1 else 0 endif

Esta sentenga significa que se a média dos trés dltimos meses for menor que 60% da
média dos 6 penudltimos meses, o critério € ativado e torna-se valido na unidade avaliada. Faz-se

uma avaliacdo de quanto essa regra encontra irregularidade, integrando um termo de (6.1).
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Aplicando este procedimento numa base ja inspecionada fez-se uma estatistica com todos os

PESOS desta base, conforme mostrado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Estatistica da variavel PESOS

ESTATISTICA VALOR VALOR PADRONIZADO
Contagem 33.703

Média 1,31 0,16057
Min. 0 0,00000
Max. 8,15 1,00000
Amplitude 8,15 1,00000
Variancia 1,67 0,20535
Desvio padrao 1,29 0,15873
Erro padrao de média 0,01 0,00086
Mediana 0,96 0,11752
Moda - 0,00000
Limite superior 3,90 0,47804
Limite inferior 0,66 0,08121

Assume-se, por critério estatistico, que quanto maior o peso hd mais tendéncia de ser
irregular, e assim a construcdo da varidvel nebulosa PESOS pode ser feita a partir das estatisticas

da Tabela 6.2 e representada na Tabela 6.3.

Essa classificac@o estatistica segue o senso do especialista do assunto e usa a estatistica
para se referir a largura do nimero nebuloso. A média de PESOS € 0,16 que € o valor do ponto
central de Baixo, na Figura 6.2. Todos os limites sdo calculados a partir da média, multiplos e
submultiplos do desvio padrdo da Tabela 6.2. A Figura 6.2 denota o formato da varidvel nebulosa

programada no tollbox fuzzy do MATLAB®.
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Tabela 6.3 — Parametrizagdes nebulosas da variavel PESOS

CLASS_NEBULOSA P1 P2 P3 Pa FUNCAO DE
PERTINENCIA

Muito Baixo 0,36 0,04 0,0803 0,1606 Trapézio

Baixo 0,0803 0,1606 0,3193 - Triangulo

Normal 0,1606 0,3193 0,4780 - Triangulo

Médio 0,3193 0,478 0,6368 - Triangulo

Alto 0,4780 0,6368 1 1 Trapézio
MBE B N M ' ' A

-
B 1 1 1 1 1 1 1 1 1

input variable "PES*

Figura 6.2 — Visualizacdo da variavel nebulosa PESOS

As configuragdes das curvas de pertinéncia da varidvel PESOS estdo em conformidade
com as estatisticas relativas a base de dados da concessiondria e explicitadas na Tabela 6.3.

Optou-se por usar curvas trapezoidais e triangulares para descrever a varidvel pois,
conforme a Figura 6.2, essas curvas abrangem todo espectro estudado além de definirem com

consisténcia a variavel.

6.3.2 Variavel “CEP”

A denominacgdo desta varidvel deve-se ao fato de a regido geogréfica ser sua principal

caracteristica. A idéia inicial era construir pontos de perdas de energia e quanto mais longe destes
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pontos, maior distancia fisica, menor a possibilidade de a unidade consumidora praticar o ilicito.
Esses pontos seriam centroides de perdas, mapeados geograficamente e valorados nebulosamente

como uma variavel do motor de inferéncia nebuloso.

Contudo, diante de dificuldades de acesso as bases internas da concessiondria com as
coordenadas geograficas, foram estudados vdrios classificadores de espago: regido, bairro, rua,
cep, alimentador, transformador, entre outros. O que melhor aderiu ao estudo foi o classificador

transformador, que se tornou uma saida para compensar a varidvel original.

Esta varidvel vem da denominacdo do transformador (¢ de fato o ndmero do
transformador) que cada cliente estd fisicamente ligado na rede. O classificador transformador
retine um grupo de clientes tdo proéximos que a influéncia dos “vizinhos” ¢ determinante no

processo de encontrar irregularidades.

A escolha desta varidvel nebulosa nos remete novamente ao especialista, que também
munido de vdrias estatisticas e dados relevantes possui a capacidade de classificar a varidvel

conforme a experiéncia.

A principal estatistica da varidvel nebulosa CEP é resultante do agrupamento de clientes
que estao ligados fisicamente no mesmo transformador, classificando-os como “cliente regular” e

“cliente irregular”.

A partir da criagdo destes grupos pode-se calcular o percentual de irregularidades em
todos os transformadores, que conforme seu grau (de pertinéncia a irregularidade) sdo dispostos

em classificacdes nebulosas.

O valor padronizado € o mesmo, pois esta varidvel ja estd enquadrada no periodo [0,1]. A
varidvel nebulosa CEP possui as estatisticas mostradas Tabela 6.4 e na Tabela 6.5 foram

determinados seus limites nebulosos.

O ponto central do nimero nebuloso triangular, ponto 2 da classificacio Médio é a média
da estatistica das irregularidades de todos os transformadores. Todos os outros pontos da Tabela

6.5 sdo a média somada, ou subtraida, a multiplos e submuiltiplos do desvio padrao.
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Tabela 6.4 — Estatistica da variavel CEP

ESTATISTICA VALOR VALOR PADRONIZADO
Contagem 40.676

Média 0,1920

Min. -

Max. 1,0000 1,0000
Amplitude 1,0000 1,0000
Variancia 0,0210 0,0210
Desvio padrao 0,1440 0,1440
Erro padrao de média 0,0010 0,0010
Mediana 0,1720 0,1720
Moda 0,48 0,48
Limite superior 0,26 0,26
Limite inferior 0,12 0,12

Tabela 6.5 — Parametriza¢des nebulosas da variavel CEP

CLASS_NEBULOSA P1 P2 P3 P4 FUNCAO DE
PERTINENCIA
Baixo 0,36 0,04 0,12 0,192 Trapézio
Médio 0,12 0,192 0,264 Triangulo
Médio Alto 0,192 0,48 0,768 Triangulo

Alto 0,48 0,768 1 1 Trapézio
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O processo de se usar estatisticas, assim como no exemplo anterior, apenas reforca a
experiéncia do analista do negdcio. A programacdo nebulosa propicia uma vasta gama de opgdes

e a estatistica contribui de forma significativa para ajudar a quantificar as diferencas.

A Figura 6.3 € a representacdo nebulosa da varidvel CEP, com os limites da Tabela 6.4.

o

1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.4 1

input vanable "CEP*

Figura 6.3 — Visualizacao da variavel nebulosa CEP

Percebe-se que na varidvel CEP os campos A (alto) e MA (Médio-Alto) alcancam grande
parte dos escores classificdveis. Essas duas classificagdes sdo as mais importantes no processo de

identificacdo de irregularides.

6.3.3 Variavel “CLASSE”

A terceira varidvel € uma classificacdo individual do cliente que o relaciona a sua renda
presumida. Adotou-se-se a classificagao do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)

para classificar a renda presumida. A varidvel nebulosa foi denominada CLASSE.

A partir da Tabela 6.6 pode-se segregar os nichos que melhor apresentem irregularidades.
Na coluna renda da Tabela 6.6, “S” representa salario minimo, portanto “2 S representa dois
saldrios minimos. Os campos INSP_REG e INSP_IRREG sdo a apuragdo das inspecdes

realizadas em clientes classificados nas classes sociais.

A partir deste agrupamento pode-se montar a tabela de pardmetros nebulosos (Tabela 6.7)

usando puramente a classificacdo do IBGE.
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Tabela 6.6 — Classificacdo da classe social através da Renda e do % de Irreg

CLASSE SOCIAL

A

CLASS_NEBULOSA

Classe E
Classe D
Classe C
Classe B

Classe A

RENDA INSP_REG
>20S 73
de10a20S 3147
de4al0Ss 3403
de2a4s 6855
atée2s 21241

INSP_IRREG

2

366

396

1153

5128

%IRREG

2,67%

10,41%
10,42%
14,40%

19,45%

Tabela 6.7 — Parametrizacdes nebulosas da varidvel CLASSE

P1 P2
0,36 0,04
0,0346 0,0692
0,06920 0,173
0,173 0,3459
0,3459 0,5189

P3
0,0346
0,173

0,3459
0,5189

1

P4

0,06920

FUNCAO DE
PERTINENCIA

Trapézio
Triangulo

Triangulo

Trapézio

A relagdo entre a CLASSE e a irregularidade € direta, por isso esta varidvel tem grande

importancia para o modelo proposto. Como a renda € o classificador principal desta varidvel

nebulosa hd um achatamento nos nimeros nebulosos E, D e C por que a renda destas

classificagdes € comparativamente muito proxima.

Pode-se agora construir a varidvel nebulosa CLASSE com as parametrizacdes da Tabela

6.7 dando origem a Figura 6.4.
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(=]
m

0 0.1 0.2 0.3 0. 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input varable "CLA"

Figura 6.4 — Visualizacdo da varidvel nebulosa CLASSE

A distribuig@o da varidvel Classes representa bem a renda social da regido. As classes A e
B possuem os maiores valores da varidvel, conforme a Tabela 6.7, variam de 0,17 até 1. Jd a
quantidade de inspecdes € 10 vezes menor que a soma das classes C , D e E, que, por andlise

desta mesma tabela possui niveis de irregularidades menores que as outras classes citadas.

6.3.4 Variavel “DIF”

A ultima varidvel de entrada na miquina de inferéncia é a varidvel DIF que corresponde a
diferenca social. Esta varidvel compara a renda individual com a renda do grupo que participa
(ligados no mesmo transformador). Esta varidvel faz uma ponte entre a localizacao geogréfica, o
vizinho e a renda. A sua classificacdo possui alta aderéncia com irregularidades, conforme a
Tabela 6.8. Note que foram considerados trés grupos distintos, de modo que a varidvel DIF foram

atribuidas apenas trés classificagdes: Baixo, Médio e Alto.

A diferenca social foi conseguida comparando-se a renda individual com a renda média
do grupo que compodem o grupo transformador. Assim, uma diferenga social negativa, DIF_SOC
menor que 0, significa que a renda pessoal é inferior a renda de seu grupo. Na Tabela 6.9 sdo

mostrados os limites nebulosos da varidvel e visualizados na Figura 6.5.
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Tabela 6.8 — Estudo da variavel DIF

CLASSIFICACAO SCORE DIF_SOCIAL IRREG  REG % IRREG  PADRONIZACAO

ALTO 7 -3 48 128 27.,27% 1

ALTO 6 -2 252 1543 14,04% 0,857143
ALTO 5 -1 832 5606 12,92% 0,714286
MEDIO 4 0 3938 15381 20,38% 0,571429
MEDIO 3 1 1818 9976 15,41% 0,428571
BAIXO 2 2 156 2052 7,07% 0,285714
BAIXO 1 3 1 33 2,94% 0,142857

Tabela 6.9 — Parametrizacdes nebulosas da variavel DIF

CLASS_NEBULOSA P1 P2 P3 P4 FUNCA? DE
PERTINENCIA
Baixo 0,36 0,04 0,2857 0,5714 Trapézio
Médio 0,2857 0,5714 0,8571 - Triangulo
Alto 0,5714 0,8571 1 1 Trapézio
T B T T T M T T T Jﬁ'

I = 1

Figura 6.5 — Visualizag¢do da variavel nebulosa DIF

.

= =
Ul .0

inout vanable "DIF*
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6.3.5 Variavel de saida “ESCORE”

A variavel de saida, denominada ESCORE, representada no modelo nebuloso pela sigla
SCR, teve seus limites ajustados para se atingir a meta de localizacdo de resultado positivo de
irregularidades, sem a necessidade de célculos estatisticos, resultando na configuragdo que pode

ser visualizada na Figura 6.6.

ME B M A

=
&)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 09 1

output variable "SCR"

Figura 6.6 — Visualizacdo da variavel nebulosa SCR

Seus parametros, determinados conforme a meta a ser atingida, sdo mostrados na Tabela

6.10.
Tabela 6.10 — Parametrizacdes nebulosas da variavel SCR
CLASS_NEBULOSA  P1 P2 P3 P4 FUNGAO DE
PERTINENCIA
MuitoBaixo 0 0,0002 0,006 0,15 Trapézio.
Baixo 0,06 0,15 0,18 - Triangulo.
Médio 0,15 0,18 0,25
Alto 0,18 0,25 1 1 Trapézio.

Nesta varidvel, como a saida € o resultado esperado, os parametros devem futuramente ser
alterados, conforme o estudo dos resultados, dependendo também das metas inferidas ao modelo

estudado e da possivel melhoria das parametrizacdes e sinergia das varidveis.
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6.4 Interpretacio das variaveis

E imperativo a escolha adequada das varidveis para que o resultado do modelo seja
positivo. Desta forma, estudou-se cada uma das varidveis criadas especialmente para este

trabalho, para “medir” sua relagdo com a lista de respostas positivas.

A variavel DIF teve resultados notdveis quando se comparou com as demais. Seu grande
mérito foi de reunir caracteristicas sociais com uma dose geografica, pois compara a renda dos
vizinhos com a de cada cliente, sendo um pardmetro social poderoso com relacio a
irregularidade, como ja mostrado anteriormente. Pode-se usar de recursos graficos comparativos
para essa andlise, como na Figura 6.7 que compara a varidvel DIF com as varidveis relativas a

Classe (CLAS) e ao Escore (SCR).

DIF

Figura 6.7 — Comparagao DIF x CLAS x SCR

O SCR se torna alto apenas quando DIF e CLAS assumem valores maiores de 0,6 para

CLAS e em torno de 0,5 para DIF.

Na Figura 6.8 compara-se a varidvel DIF com as varidveis relativas a Pesos (PES) e ao

Escore (SCR).
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Figura 6.8 — Comparagao DIF x PES x SCR

Analisando-se a Figura 6.8, conclui-se que as varidveis ndo apresentam aderéncia entre si,
visto que o comportamento da varidvel PES pode ser considerado irrelevante em relacdo as outras

e SCR, praticamente, ou € nulo (p/ DIF<0,6) ou assume valores elevados (p/ DIF>0,6).

Entretanto, na andlise da varidvel CEP, através da Figura 6.9, a varidvel DIF se mostra
mais propensa ao SCR a partir de um determinado valor de CEP (em torno de 0,15). Percebe-se
que mesmo para CEP menor que 0,15 hd possibilidade de irregularidade, mas a contundéncia

maior ocorre para CEP com SCRs maiores.

Figura 6.9 — Comparacgao DIF x CEP x SCR

O comparativo de PES e CEP, Figura 6.10, € a analise primaria de uma sele¢do para

inspecdo sem o uso de inteligéncia artificial, ou seja, a selecdo intuitiva. Este modo é o mais
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intuitivo de selecionar irregularidades, e pela figura mostra que a possibilidade de acerto é

bastante restrita.

Figura 6.10 — Comparacao PES x CEP x SCR

Para avaliar a relacdo de PES e CLAS foi usado um grafico plano, Figura 6.11, quanto
menor o grau da CLAS e maior o PES maior a possibilidade de irregularidade. A sinergia entre

ambas as variaveis € alta.

Figura 6.11 — Comparagao PES x CLAS x SCR

Ao se comparar as varidveis CEP e CLAS, através da Figura 6.12, pode-se afirmar que os
CEPs respondem bem as irregularidades se CLAS € relativamente baixo. Para os nichos

correspondentes a CLAS médio ou alto ndo hd CEP que apresente irregularidade.
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Figura 6.12 — Comparagao CLAS x CEP x SCR

6.5 Controlador nebuloso

Como j4 citado, aplicou-se o método Mamdani a base de regras definida de forma a
favorecer a descoberta de irregularidades. Para cada varidvel de entrada multiplicada pela
varidvel de saida, produto cartesiano fuzzy, ha uma regra que foi estatisticamente determinada e
que possui afinidade com o objetivo: encontrar irregularidades. O grau de SCR varia conforme a
saida crisp do sistema. Na Figura 6.13 tem-se uma amostra da base de regras as quais € aplicado
o método Mamdani para se determinar quais unidades consumidoras sdo candidatas a serem

inspecionadas.

_If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA is E) and (DIF iz B) then (SCR is ME) (1)
_If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA is E) and (DIF is M) then (SCR is MB) (1)
If (PES iz ME) and (CEP iz B) and (LA iz E1 and (DIF is A)then (SCR is B) (1)

If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA is D) and (DIF iz B) then (SCR is MB) (1)
_If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA is ) and (DIF iz M) then (SCR iz ME) (1)
If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA iz 07 and (DIF iz &) then (SCR iz ME (1)
If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA is C) and (DIF iz B) then (SCR is MB) (1)
_If (PES iz ME) and (CEP iz B) and (CLA is ) and (DIF iz M) then (SCR iz ME) (1)
If (PES iz ME) and (CEF iz B) and (CLA is C) and (DIF iz &) then (SCR iz ME) (1)
10. If (PES iz MB) and (CEP iz B) and (CLA iz B) and (DIF is B then (SCR iz ME) (1)
11 If (PES iz MB) and (CEP iz B) and (CLA iz B) and (DIF iz M) then (SCR iz ME) (1)
12.If (PES iz MB) and (CEP iz B) and (CLA iz B) and (DIF iz &) then (SCR iz ME) (1)
13. If (PES iz MB) and (CEP iz B) and (CLA iz &) and (DIF is B then (SCR iz ME) (1)
14 If (PES iz MB) and (CEP iz B) and (CLA iz &) and (DIF is M) then (SCR is MB) (1)

Do h = L R —=

Figura 6.13 — Visualizagao da variavel nebulosa SCR
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Um exemplo grafico da base de regras sendo calculada pelo Método Mamdani pode ser
visto na Figura 6.14. O resultado mais raro nesta base é aquele que define a irregularidade com
alto e médio grau de acerto. Muitas vezes usa-se o senso do especialista para facilitar a resolugao
do problema, contudo, neste caso, o senso foi posto a prova segundo estatisticas que comprovem

a validade de cada regra.

PES=0.5 CEF=0.5 CLA=0.5 DIF =0.5 SCR = 0.0623
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I N — I — N — e ] N
I N I L[ 1 L[ — ] LA ]
4+ [ 1 1 1 PN I I N
s | ] I N PN I L ] N
I IS E— I — N — ] N
[ P I — I E— I N SN
A I E— ] I E— e ] N
9 [ ] I L [ 1] L[ — ] SN
o] 1 1 [N I N
LA A I N [N L ] N
L I — I I ] N
L I I I — I S— I N SN
] ] I S— I N
LA I N I — I S— ] N
L3 I AN L[ 1 I SN
| N Lo [ ] L[ ] e ]
L I AN N R R L[ — ] A
L I N AN — PN — I N N
eo [ [ 1] I TN [ ] I
3 A — AN — N — L] A
ee [ ] AN L [ ] I SN
23 [ ] Lo [ ] Lo [ ] e [
24 [ [ ] AN I I L[ — ] LA ]
2s [ ] AN — I I I N N
26 [ [ 1 AN N IS N
e B ] AN — PG I L] A
es [ ] AN — I S— I N
29 L[ ] AT I — I [N

Figura 6.14 — Visualizacdo do operador Mamdani

Do total de regras (300), 211 indicaram SCR Muito Baixo, 32 indicaram Baixo, 7
indicaram potencial Médio e 50 potencial Alto para irregularidades. Isto significa que 19% das

regras atendem aos critérios desejaveis de recuperacdo de energia.

O fato de se estudar uma cidade como Campinas, gerou esta tabela de regras com 19%
dos resultados favoraveis. Caso fosse uma cidade menor, ou com menos dados, este indice seria
muito menor e insuficiente para a andlise. Deve-se portanto escolher SCRs que aumentem a

possibilidade natural de se encontrar irregularidades.



Capitulo 7

Métricas e Resultados

Para avaliar os resultados das sele¢des de inspe¢do é importante que seja usada uma
métrica que sintetize a informagdo dos acertos e ndo acertos, classificando os métodos conforme
o sucesso das acdes. Em Provost (1988) ha a descricdo do uso de matrizes de confusdo para a
avaliacdo de desempenho e em Ferreira (2010) tem-se a aplicacdo dessas matrizes de confusio
num projeto que avalia fraudes e ndo fraudes para inspecdes por concessiondrias de energia
elétrica.

A matriz confusdo pode ser definida através da Tabela 7.1 (Ferreira, 2010).

Tabela 7.1 — Matriz Confus3ao

Classe Predita
Matriz Confusao

n i
n Qn—m Qn—>i
Classe Real
i Qisn Qisi

onde

Qn-n — quantidade de clientes classificados como “normal” que, apds a inspe¢do, sejam
classificados como “normal”.

Qi — quantidade de clientes classificados como “normal” que, apds a inspecdo, sejam
classificados como ““irregular”.

Q;_, — quantidade de clientes classificados como “irregular” que, apds a inspecao, sejam
classificados como “normal”.

Q;_; — quantidade de clientes classificados como “irregular” que, apds a inspecao, sejam
classificados como “irregular”.

Assim, a taxa de acerto da matriz confusdo pode ser definida como:

Qn—m + Qi—>i
Qn—m + Qi—>i + Qn—>i + Qi—m

Txacerto = (7.1)
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Essa taxa representa a relacdo do que foi classificado correto por toda a quantidade que
passou pelo modelo. Pode-se usar outros indicadores de sucesso, que sao a especificidade e a

confiabilidade, representados pelas equacdes (7.2) e (7.3), respectivamente.

Qisi
especificidade = ——— (7.2)
pectf Qini + Qion
confiabilidade = _ Qi (7.3)
Qisi + Qnoy

A especificidade é uma taxa que mede o que o algoritmo classificou como irregular, que
de fato era irregular por todas as classificagdes de previsao irregular. Este indicador tem sido o

mais usado nas concessiondrias de energia elétrica.

A confiabilidade € uma taxa que mede o que na era irregular pela quantidade total de
irregularidades que havia na amostra enviada para inspecdo. Este indicador ndo é comumente
usado nas concessiondrias, pois nem sempre hd a informag¢do do quanto havia de irregularidades
numa amostra. Pode-se usar este indicador quando avalia-se um método em inspecdes ja

realizadas a posteriori.

7.1 Teste de confiabilidade dos modelos

O primeiro teste ocorreu a partir de uma amostra de inspecdes ja realizadas, no qual o
algoritmo nebuloso foi comparado com modelos ja usados na concessiondria, tais como as Redes
Neurais e o CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detection) que é um tipo de arvore de
decisdes que usa o modelo Q-quadrado para identificagdes de divisdes Otimas. Para este teste

usou-se o indicador confiabilidade - equacdo (7.3) - com os valores indicados na Tabela 7.2.

Tabela 7.2 — Comparacao de confiabilidade dos modelos de perdas

MODELO NEURAL CHAID NEBULOSO
Qisi 40 74 201
Qnosi 268 234 107

confiabilidade 12,99% 24,03% 65,26%
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Pode-se concluir que o modelo nebuloso foi mais confidvel ao detectar irregularidades em
uma dada amostra com resultados ja determinados, pois apresentou um resultado 2,7 vezes

superior ao modelo CHAID e 5 vezes superior as redes neurais usadas.

7.2 Calibragem do modelo nebuloso

A partir de uma base com inspecdes realizadas nos ultimos 2 anos usou-se o critério
especificidade para “calibrar” o modelo nebuloso para que este pudesse ser usado num teste real
em campo. Esta “calibragem” consistiu em escolher um valor crisp do SCORE que fosse igual ou
superior aos modelos de inteligéncia artificial j4 usados na concessiondria, o que originou a

Tabela 7.3.

Tabela 7.3 — Comparacao de especificidade dos modelos nebulosos

MODELO BASE SCORE 0,18 SCORE 0,478
Qisi 6.870 5.863 5.235
Qisn 33.806 16.092 12.107

especificidade 16,89% 26,70% 30,19%

A especificidade da base de dados € a apuragdo de todos os métodos existentes no banco
de dados de dois anos de trabalho para a cidade de Campinas, para os estratos escolhidos
conforme citado no Capitulo 6. O modelo nebuloso “calibrado” para 0,18 resultou em uma
especificidade de 26,70% e ao ser “calibrado” para 0,478 a especificidade foi de 30,19 %.

Sabe-se, por experiéncia, que num teste real a especificidade cai para o intervalo entre
10% e 20%, pois ha imprecisdes nas execugdes e situacdes (tais como as areas de risco € os
clientes inativados) que impedem a constatacdo de mais irregularidades. Desta forma o modelo

nebuloso foi calibrado para o o SCORE de 0,478 ja prevendo a queda no teste real.

7.3 Teste real

Pode-se realizar uma comparacdo através de um caso real (teste em campo), no qual
ocorreram inspecdes nas medi¢cdes num mesmo segmento da cidade de Campinas. Foram

elaboradas selecdes com diferentes algoritmos:
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v" Algoritmo 1: Possui modelos de Inteligéncia Artificial (CHAID e Neural);
v Algoritmo 2: Possui modelos de Inteligéncia Artificial (CHAID e Neural) usando as
varidveis criadas para a logica nebulosa;

v Algoritmo 3: Modelo nebuloso desenvolvido neste trabalho.

O Algoritmo 1 tem sido o mais usado nas selecdes didrias na concessiondria. O Algoritmo
2 fol uma adaptacdo dos modelos usados no Algoritmo 1 com adi¢cdo das varidveis produzidas
para o modelo nebuloso, ou seja, usou-se parte da preparacao dos dados deste estudo nas Redes
Neurais e no modelo CHAID. E o Algoritmo 3 é a implementacdo do modelo nebuloso descrito
no Capitulo 6 e “calibrado” com SCORE de 0,478 (vide item anterior). As especificidades do

teste estdo na Tabela 7.4.

Tabela 7.4 — Comparacao de especificidade dos algoritmos de perdas

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3
Qioi 34 39 30
Qisn 249 227 151
especificidade 12,01% 14,66% 16,57%

Os resultados na Tabela 7.4 sdo relativos aos testes reais em campo realizados e mostram
as especificidades dos algoritmos 1, 2 e 3. A especificidade do Algoritmo 3 € maior que as
demais, o que leva a entender que o modeloso nebuloso encontrou mais irregularidades que os
demais modelos. O algoritmo 2 foi 0 modelo “misto”, que usou as varidveis fuzzy nos modelos ja
existentes. Todos os ganhos sdo comparados com o Algoritmo 1, que € o algoritmo padrdo de uso

da concessionaria.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Através do algoritmo nebuloso desenvolvido nesta pesquisa, foi possivel selecionar
unidades consumidoras para inspecdo com o intuito de reduzir as perdas ndo técnicas. Alguns
testes foram realizados a fim de comparar o algoritmo nebuloso com os demais algoritmos
empregados na concessiondria estudada.

Percebe-se que o modelo nebuloso teve uma especificidade no mesmo patamar do modelo

IA com varidveis nebulosas, mas com alguns ganhos:

v Ganho na especificidade de 37% em relagdo aos métodos convencionais de IA;

v" Melhoria dos métodos de IA em 22% com o uso de varidveis nebulosas
desenvolvidas neste trabalho;

v As unidades inspecionadas no método nebuloso séo diferentes das inspecionadas nos
métodos de IA com varidveis nebulosas em 61%. Isso significa que é um novo nicho
para se estudar e aplicar os novos métodos;

De fato o modelo nebuloso desenvolvido propiciou ganhos em todo processo de selecao.
Além de uma nova forma de se selecionar clientes para inspecdo foi encontrado um novo
algoritmo que possui ganhos de especificidade com relagdo aos modelos usados pré existentes
ampliando a visao do especialista sobre o problema.

A sedimentacdo de um novo nicho de clientes, principalmente devido a varidvel DIF,
abre perspectiva de selecdoes com alta especificidade em toda a drea de concessdo, pois 0 novo
nicho seleciondvel pode ser inferido com facilidade.

A melhoria dos resultados nos algoritmos de 1A, com o uso das varidveis nebulosas
desenvolvidas, mostra a “for¢a” destas varidveis, o que faz com que os modelos jia usados
ganhem novo combustivel para a selecao de perdas. Na busca por um modelo novo, o modelo
nebuloso, ganhou-se dois modelos compativeis, com varidveis fortes e capacidade de busca de

resultados.
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Conclui-se que o modelo nebuloso elaborado neste trabalho agrega valor ao processo de
recuperagdo de energia e pode ser empregado em outras cidades, esperando-se resultados
compativeis com os apresentados no Capitulo 7.

No caso de aplicacdo do modelo em outras regides geograficas e das condi¢des sociais
serem diferentes das estudadas, o modelo nebuloso pode exigir mudanca dos parametros, ou
mesmo de alteragdes das varidveis ja existentes.

E importante ressaltar que as varidveis elaboradas apresentaram sinergia com processos
j& usados na concessiondria, € que o modelo nebuloso possui uma especificidade que é
ligeiramente superior a que € considerada um bom resultado. Com a soma das ac¢des, o uso do
modelo nebuloso e dos demais modelos, obtém-se uma melhoria geral no que tange a selecdes
para inspecdes de irregularidades, de forma que o processo de recuperacdo de energia tenha uma

maior diversificacdo de modelos confidveis.
Como trabalhos futuros sdo sugeridos:

v' Sistematizagio da elaborac@o da base de regras usando modelos de redes neurais
para a confec¢do do motor de inferéncia nebuloso, de forma que a base de regras
possa ser realimentada com dados que voltaram de selecoes e que tenha a

capacidade de alterar os limites nebulosos das varidveis.

v" Produgio de outras varidveis nebulosas a partir de KDD (Knowledge Discovery

in Databases).

v" Desenvolvimento de varidveis que utilizam geoestatistica, fazendo que o
algoritmo deixe de usar apenas uma classificacio dos espagos geogréficos e
passe a encontrar relagdes entre estes espagos, com a capacidade de classifica-los

e medir a interacao entre eles.
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Apéndice A

Conceitos da Matematica e da Logica Nebulosa

Neste apéndice sdo complementados os conceitos da matematica e da l6gica nebulosa que

foram fundamentais para a concep¢ao do modelo nebuloso descrito no Capitulo 6.

A.1 Operacodes com conjuntos nebulosos (Barros, 2010)

Assim como 0s conjuntos crisp, os subconjuntos nebulosos possuem operacdes de unido,
interseccdo e complementaridade. O entendimento dessas operagdes € fundamental para a
aplicacdo do Método de Inferéncia Mamdani, apresentado neste mesmo capitulo.

Para dois subconjuntos nebulosos, A e B, com A sendo um subconjunto de B, pode-se

€screver:

A cBse@, < @gparatodo U (A.1)

Os conjuntos Vazio (¢) e Universo (U) podem ser definidos, respectivamente, da seguinte

forma:
Pyp(x) =0 pux) =1 (A2)

As operacdes de Unido, Intersec¢do e Complementaridade entre os conjuntos nebulosos A e

B sdo os subconjuntos nebulosos de U definidos pelas equacoes (A.3), (A.4) e (A.S)

Unido:
(P(AUB)(x) = max{@,(x), p(x)},x € U} (A.3)
Interseccao:
®cang)(x) = min{p,(x), pp(x)},x € U} (A4)
Complementaridade:
Par(x) =1 — @4(x) (A.5)
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Uma possibilidade para exemplificar as operacOes descritas pelas equagdes (A.3), (A4) e
(A.5) € através de graficos. Estes denotam as interacdes entre as curvas conforme o operador
matematico.

A Unido, ilustrada na Figura A.1, corresponde a drea colorida e portanto engloba a
totalidade das duas fun¢des de pertinéncia. Na teoria dos conjuntos nebulosos o operador max

caracteriza esta operacao.

1

curvat
curva? [

09}

08

0.7}

06}

05}

Eixo y

041

03}

0.2

01

Eixo x

Figura A.1 — Operacdo Unido

A interseccdo, ilustrada na Figura A.2, corresponde a drea colorida e portanto engloba o
que é comum as duas funcdes de pertinéncia. O operador min caracteriza esta operagao.

1

curvat
curva2

09F

08}

0.7}

06

05}

Eixo y

04Fr

03}

0.2}

0.1F

Eixo x

Figura A.2 — Operacdo Interseccao
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E na Figura A.3 tem-se a representagcdo da Complementaridade, onde uma das curvas é o
complementar da outra. A parte em azul da curva 4 representa os elementos pertinentes a essa
curva, correspondendo ao complemento da parte branca da Figura A.3.

1 T T T

09

08l

0.7

06

05

Eixo y

04

03

02

01

0 L 1 L

Eixo x

Figura A.3 — Operacao Complementaridade

E interessante notar que na lgica nebulosa algumas conclusdes que sdo bastante claras
para os conjuntos cldssicos ndo se aplicam. O primeiro caso € a proposi¢cdo da interseccdo de um
subconjunto nebuloso com seu complemento que, diferentemente da l6gica cldssica, ndo resulta
no conjunto vazio, conforme indicado em (A.6) e ilustrado na Figura A.4.

QOana/(X) #0 ; ouseja ANA = ¢ (A.6)

0.9F

0.7

06

Eixo y
o
o

041

03}

02

Eixo x

Figura A.4 — Operagao @©ana,
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A parte colorida da Figura A.4 € aquilo que faz parte de ambos os conjuntos nebulosos, A e
seu complemento, que visivelmente ndo € vazio. Esta idéia seria inconcebivel na ldégica

convencional e denota o quanto o pensamento nebuloso pode extrapolar o senso comum.

Nessa visualizacdo hd elementos que ao mesmo tempo pertencem a A e ao seu
complemento. Enquanto solugdes bindrias classificam as varidveis com O ou 1, as solucdes
nebulosas avaliam de O a 1, propiciando ao analista especialista uma fonte mais rica para
decisoes.

A segunda proposicdo diz da unido do conjunto A e de seu complemento, que também,
contrariando a légica cléssica, ndo é o conjunto universo. Esta proposicao € tao inconcebivel pela
l6gica cldssica quando a primeira apresentada, mas diante do grafico da Figura A.5 torna-se clara

sua COI’an’CCIlSﬁO.

@aua’X) #1 ; ouseja A UA #U (A7)

09F

08F

0.7

06}

05}

Eixo y

03F

0.2

Eixo x

Figura A.5 — Operagdo @, 5/ (%)

Outra competéncia da l6gica nebulosa para estudos de modelos com imprecisdes da-se
quando se imagina que um processo poderia ser considerado completo, contudo parte dele pode
ndo pertencer A proposi¢io, como no caso da uniio com o complementar. E o poder de decisio
que é amplificado, por uma visao que retine a melhor faixa para se encontrar a resposta do

problema modelado.
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A.2 Conceitos nebulosos

Alguns conceitos sdo essenciais para a continuidade da evolucdo do uso da matemadtica
nebulosa e posteriormente da ldgica nebulosa traduzida em uma programacgdo linguistica do

problema modelado.

O conceito de o-nivel, ou o-cut, corresponde a um nivel o, aplicado numa curva de
pertinéncia em seu grau (eixo ordenado), no qual os valores considerados para o novo dominio
(eixo da abcissa) correspondem apenas ao intervalo em que o € maior que a fungdo de

transferéncia. Matematicamente tem-se:

[A]*={x€U: @ > a}para0 <x <1 (A.8)

A Figura A.6 ilustra a sentenca matemadtica descrita por (A.8). O conjunto do eixo das

abscissas, em negrito, corresponde ao conjunto sup da fun¢do caracteristica.

T
= e

, .

0.9 ]
// curva de per‘tinéncia\\
N
08} \ i
/ \

o7} # \ ]
a-nivel  / %
0.6

05} /” X 4
04} 7 X E
o3} / Yoo

sl % 1
01}/ \

L L L L L L L
0 01 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
u

Figura A.6 — a-nivel

sup A = [A]a - [(Pa1»(Pa2] el (A9)

onde o, e a, s30 0s pontos em que @4 (X) intercepta a reta .

Isso significa que todo este intervalo do Universo gera uma imagem resultante da alocagdao

do nivel.

Outra defini¢io importante é a do conjunto suporte (supp), em que [A]° é o eixo das

abcissas que € o proprio U, Universo, conforme a expressao (A.10).
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supp A =[A]° = [@u1, Pzl =U (A.10)

Usando o conceito de a-nivel consegue-se chegar a teorema importante. Sendo A e B
subconjuntos nebulosos de U, uma condi¢do necessdria e suficiente para A= B é que sup(A) seja
igual a sup(B), para qualquer corte dentro de intervalo [0,1].

Um teorema importante (Barros, 2010) estabelece que a condicido necesséria e suficiente
para dois subconjuntos nebulosos A e B serem iguais é que [A]* = [B]%, para todo o pertencente
ao intervalo [0,1].

Outro teorema, de grande importancia, também citado por Barros, faz correspondéncia a
conjuntos cldssicos e conjuntos nebulosos.

Para A, com a pertencente ao intervalo [0,1], pode-se definir uma familia de conjuntos
classicos através das verificagdes:

UA, € Ay para x€ [0,1];
Ay CAgsea = P

Ay = ﬂ Ag, para q; convergir para a com a; < @
k=0

Verificando-se essas condicdes, conclui-se que hd um tdnico conjunto nebuloso de A
pertencente a U cujos a-niveis sdo os subconjuntos cldssicos A,. Assim A, = [A]% e para cada x

€ U, a funcdo de pertinéncia de A € dada por (A.11).

@©pa(x) = sup{a € [0,1]:x € Ay} (A.11)

Ao se usar a defini¢do de a-nivel obtém-se propriedades importantes, para as relacdes dos

conjuntos nebulosos, conforme (A.12) e (A.13).
[AUB]* = [A]* U [B]* (A.12)
[A N B]* = [A]* n [B]* (A.13)
Um subconjunto € dito normal quando todos os seus a-niveis s@o nao vazios. O suporte ou

o fecho do conjunto classico A é dado por (A.14). Assim pode-se descrever A com a notacao

expressa em (A.15).

supp A = {x € U: p(x) > 0} (A.14)
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<PA(X1)+(PA(9C2) §0A(X3)
X1 Xy

Ms

A= Palx;)/x; (A.15)

i=0
e detalhe: o que estd indicado em (A.15) ndo representa uma divisdo e sim apenas um

enumerador que relaciona a imagem com o dominio da fungdo de transferéncia.

Como exemplo pode-se representar o conjunto nebuloso J como:

(p](xi)_O,l 02 04 06 08

- _ D2 02 (A.16)
] Z X 1T T2ttt
1=0
Assim o conjunto J*, @y (x;) =1 — @j(x;) € dado por:
@) 09 08 06 04 02 )
—Z B
Escrevendo de outra maneira:
J1°%° = {3,4,5} (A.18)
9% = {1,2,3,4} (A.19)

Este breve exemplo mostra como a matemética nebulosa 67peracional os a-niveis, e que a
relacdo de J com seu complementar J’ ¢ totalmente coerente com as expressoes (A.18) e (A.19).

A partir destes conceitos, a intengdo € relacionar um conjunto nebuloso com um conjunto
cldssico, ou crisp, e desta forma buscou-se a extensdo dos conceitos da teoria cldssica para a
teoria dos conjuntos nebulosos, relacionando uma fungdo # que, aplicada a A, subconjunto
nebuloso de X, fornece o conjunto #(A) (Barros, 2010).

Sendo f:X —7Z e A um subconjunto cldssico de X, a funcdo de pertinéncia de A € sua

propria caracteristica.

Dy @ — Xfa) (2) (A.20)

Desta forma, a funcdo de pertinéncia coincide com a fungdo caracteristica do conjunto

classico f(a), e o conjunto nebuloso #(A) coincide com o crisp f(A).

@pa)(Z) = SUPxf(x)=2PA(X) = SUPxer130PA(X) = @a(fT(2)) (A.21)
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[f(A)]* = [F(A)]* = f(A) = f([A]Y) (A.22)

Aplicando (A.22) pode-se compreender com maior clareza a relacdo entre o conjunto
cldssico e um conjunto nebuloso. Sendo f:X—Z uma funcdo injetora pode-se descrever A como

um conjunto finito dado por (A.23).

A= Z Pa(xi)/x; (A.23)
i=o

Assim, pelo principio da Extensdo de Zadeh (Barros, 2010), #(A) é um subconjunto

nebuloso de Z conforme a igualdade.

OB #( ‘?gf’;)) =) At /fx) (A24)
iz 1 i=0

Desta forma, pode-se inferir que a imagem #(A) coincide com o grau de pertinéncia de A

na funcao f, portanto hd uma relacdo direta entre o conjunto nebuloso e a funcao crisp f em A.

Esta igualdade propicia usar conjuntos nebulosos apontando correspondentes dos graus de
pertinéncia em conjuntos crisp. A matemdtica nebulosa pode agora, provada pela extensao, ter
um correspondente na matemdtica convencional. Calculos podem ser feitos em matematica

nebulosa e se encontrar correspondentes cldssicos.

A.3 Numeros e operagoes nebulosos

Para se fazer calculos matematicos nebulosos deve-se usar nimeros nebulosos. Um ndmero
crisp € representado por um ponto e sua fun¢do caracteristica é 1, quando o nimero coincide com

aquele escolhido e 0 quando ndo coincide.

(1 sex€eA (A.25)
Xa(x) = {O se x&A

A Figura A.7 representa o nimero 2 cldssico que pela equacdo (A.25) determina sua

caracteristica.
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Figura A.7 — Representacdo do niamero crisp 2

A definicio de um numero nebuloso proposta por (Barros, 2010) € que, para um
subconjunto fuzzy A, cuja fun¢do de pertinéncia estd definida por @,, existem numeros reais que
satisfazem as condi¢des:

v" Todos o0s a-niveis de A sdo ndo vazios, com a € [0,1];
v" Todos os a-niveis de A séo intervalos fechados do conjunto dos Reais (R);

v supp A ={x € R: @ (x) > 0} é limitado.

Estas defini¢des significam que a imagem deve ser sempre de 0 a 1, e todas as imagens sao
resultados de conjuntos com as extremidades pertencentes a estes conjuntos, ou seja, a relacao de
pertinéncia das extremidades € necessdria pois ainda faz parte do nimero nebuloso. A ultima

necessidade da definicdo vem de que o suporte, ou fecho do conjunto, é enumerével.

Pode-se usar a notacdo para representar os nimeros nebulosos.

[A]* = [af,a%] (A.26)

Um ndmero crisp € um caso particular de um nimero nebuloso em que af = a$.
Os ndmeros nebulosos mais comuns podem ser representados por tridngulos, trapézios e
curvas sinusoidais (em forma de sino). Seguem algumas defini¢des de funcdes de pertinéncia que

foram usadas neste trabalho, em particular as triangulares e as trapezoidais.
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A.3.1 O numero triangular

A terna ordenada (a;u;b) faz parte da representacdo do niimero nebuloso cuja funcdo de

pertinéncia triangular é definida em (A.27).

( 0 sex<a
|X—a
i_a sea<x<u Ao
@A(X):{x—b (A.27)
lu—b seu<x<b
k 0 sex=>b

Assim, (A.27) define as retas que se encontram no ponto u formando a figura triangular

[af,a%] = [(u—a)a+a,(u—Db)a+ b] (A.28)

Através de (A.28) pode-se construir o grafico da Figura A.8 que representa a funcdo de
pertinéncia do nimero nebuloso “em torno de 2”. Quando se usa uma imprecisdo ¢ necessario
saber o quanto esta imprecisao satisfaz a descri¢ao daquilo que se pretende, que no exemplo “em

torno de 2” corresponde aos ajustes (valores) atribuidos as variaveis a e b.

01 / |
i | ] | | 1

|
] 05 1 15 2 25 3 35 4

Figura A.8 — Representacdo de “em torno de 2”

A.3.2 O numero trapezoidal

A representacio de um trapézio € feita por uma quadra ordenada (a;b,c;d).
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><

|(b sea<x<b
1 seb<x<c
o) = {d (A.29)
l seu<x<b
0 caso o contrario

Os niveis de corte sdo dados por:

[af,a%] = [(b—a)a+ a,(c—d)a+d] (A.30)

Na Figura A.9 tem-se a representacdo de uma funcio de pertinéncia trapezoidal.

2 : ' ' ' : ' ' ' '
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] 1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10

Figura A.9 — Nimero nebuloso trapezoidal

A.3.3 Algebra nebulosa

Para a realizacdo de operacdes com numeros nebulosos usa-se a chamada matematica
intervalar. Sendo A e B dois intervalos fechados e A um niimero real, pode-se realizar operagdes

entre estes nimeros.

A = [al, az] e B = [bli bz] (ASI)

Ainda segundo (Barros, 2010), pode-se realizar as operacoes:
A+B:[a1+b1,a2+b2].
A—B=[a1_b2,a2_b1].

[Aai,Aa,] se A =0

Ad= {[Aaz,/’lal] sedl<0
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A.B = [min{a, by, a1 b,, a,b;, a,b,}, max{a,b;, a;b,, a,by, a,b,}].

1 1

bz,bl],comBth.

2 = [ay, ][

Existem métodos préticos para realizagdo de aritmética nebulosa quando usados intervalos
com seus a-niveis. Dados A e B, dois nimeros nebulosos com seus a-niveis pode-se usar as

propriedades.

A% =[af,a3] e B =[bf,b7] (A.32)

[A+ B]* = [A]* + [B]* = [af + bf’,a; + b7]
[A—B]* = [A]" = [B]* = [a{ — b3, a3 — b{]

[Aaf,Aa§]seA =0
[Aag,Aaf]seA <0

[A. B]* = [A]*[B]® = [min{a{b{, afbs, a5 by, asbs}, max{afby, aibs, a5 by, asby}]

Aa_[A]a_ a ,a ii
[_] - [B]a - [al'aZ][bg'bix]

(241" = 214)° = |

B

A.4 Operacoes logicas

Nesta sec¢do sdo apresentados alguns dos principais conectivos 16gicos que foram usados
direta ou indiretamente na formulacdo descrita no Capitulo 6, correspondente ao modelo
nebuloso implementado. Estas operacdes sdo avaliadas em varidveis linguisticas que devolverao
o quanto € verdade a sentenga, segundo alguma implica¢do nebulosa.

Os conectivos nebulosos diferem dos conectivos da légica classica principalmente pelo fato
das respostas lgicas ndo serem do tipo 0 ou 1 mas serem dentro de intervalo [0,1]. Desta forma,
devido a prépria diversificagdo das respostas, espera-se que os conectivos 16gicos possuam maior
gama de atuacdo. Pode-se considerar um conjunto cldssico como um caso nebuloso com
imprecisdo nula (Barros, 2010).

O caso classico de conectivos 16gicos € revisitado neste estudo a fim de se comparar com

os conectivos nebulosos e fazerem-se devidamente as comparagdes entre ambos.

Os conectivos 16gicos cldssicos apresentados neste trabalho sdo:
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a) Conectivo “e”: A
A:{0,1} x {0,1} - {0,1} (A.33)

(p,q) —A (p,q) = pAq=min{p,q} (A.34)

A equacdo (A.33) mostra que o conectivo “e” ¢ uma operagao binaria € na equagao (A.34)
mostra as notagdes usadas e que esta relacdo € uma relagdo de minimo entre os operandos

(Barros, 2010).

Sua tabela verdade cléssica € a seguinte:

Tabela A.1 — Conectivo “e”

Notagdo 1 Notacdo 2 Saida
A(LD) 1Al 1
A (1,0) 1A0 0
A (0,1) 0A1l 0
A (0,0) 0AO 0

b) Conectivo “ou”: V
v:{0,1} x {0,1} - {0,1} (A.35)

(p,q) —V (p,q) = pVq=max{p,q} (A.36)

O conectivo “ou” também ¢ uma operagao binaria e estd relacionado com o maximo entre

os operandos. A tabela verdade correspondente ao conectivo “ou” ¢ a descrita na Tabela A.2.

Tabela A.2 - Conectivo “ou”

Notacao 1 Notagao 2 Saida
vV (L1,1) 1vi1 1
vV (1,0) 1voO 1
v (0,1) ovi1 1

v (0,0) 0V o0 0
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c) Negacao:—
-: {0,1} - {0,1} (A.37)
p+— —p (A.38)

A operagdo de negacdo € uma operagdo undria, ou seja, efetuada com apenas um operando.

Sua tabela verdade € descrita pela Tabela A.3.

Tabela A.3 - Negacao

p -p
1 0
0 1
d) Implicagio: =
=: {0,1} x {0,1} - {0,1} (A.39)
(p,@) —= (@ =(pP=29 (A.40)

Pode-se, a partir de (A.35) produzir trés formulagdes que apresentam o resultado da

implicagdo.
=9 =(p)Vq
=q=EpP)VArg
(p = q) = max{x € {0,1}:p Ax < q}

Na Tabela A.4 tem-se o que pode ser nomeado como implicagao classica.

Tabela A.4 - Implicagao

p=q Saida
1=1 1
1=0 0
0=1 1

0=0 1
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A partir da revisdo dos conectivos da logica classica consegue-se fazer associagdes e

melhor raciocinar sobre os conectivos da l6gica nebulosa.

A grande diferenca é que o raciocinio bindrio {0,1} € levado ao periodo fechado [0,1]. As

operagdes sao definidas nos proximos itens (Barros, 2010).
a) t-norma: A
A:[0,1] x [0,1] - [0,1] (A.41)

A(x,y)=xAy=min(x,y) = XAy (A.42)

Este operador reproduz a mesma tabela verdade da Tabela A.1 e pode ser expresso também
pelas seguintes sentencgas;
Az (x,y) = xy
As (x,y) = max{0,x +y — 1};

xsey=1
AL (oy) =y ysex=1
0 caso contrario

b) t-conorma: V
v:[0,1] x [0,1] > [0,1] (A43)
V(x,y) = xVy = max(x,y) =xVy (A.44)

Este operador reproduz a mesma tabela verdade (Tabela A.2) e pode ser expresso também
pelas seguintes sentencgas:
Ay, (x,y)=x+y—xy
Az (x,y) = min {1,x + y};

c) Negacdo: n
n:[0,1] - [0,1] (A.45)

Como na légica convencional, percebe-se por (A.45) que a negacdo ndo € uma operacao

bindria. As aplicagdes que produzem a tabela verdade (Tabela A.3) sdo:

mx)=1-x
1—x
1+ x

N21(x) =
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d) Implicacao: =
=:[0,1] x [0,1] - [0,1] (A.46)

Além de a implicagdo nebulosa corresponder a mesma tabela verdade da implicacio
classica (Tabela A.4), para ser uma implicacdo nebulosa deve seguir a tendéncia de
decrescimento para a primeira varidvel e de crescimento para a segunda varidvel, para cada x do
intervalo [0,1].

(@a=x)<(b>x) sea=b (A.47)
(x=a)=(x=>b) sea=Db (A.48)

Existem vdrias férmulas que resultam nas implicacdes nebulosas. Estas implica¢des podem
ser classificadas como a seguir:

S-implicagoes: (x = y) = n(x) Vy sdo chamadas de s-normas;

Q-implicagoes: (x = y) = n(x)V(x A y) possuem origem na mecanica quantica;

R-implicagdes:(x = y) = sup{z € [0,1]: x A z < y} tem origem na operagio residual.

Um exemplo de uma S-implicacdo € a implicacao de Godel - equacao (A.49).

lsex<y (A.49)

x=y) =g(x,y)={ysex>y

Uma Q-implicacdo tem como referencial a implicacido de Zadeh:
x=y<0-x)VEAY) =X VEAY) (A.50)
x=y) =z(x,y) = max{(1 — x), min(x,y)} (A.51)

As equagdes (A.50) e (A.51) sdo as implicagdes de Zadeh construidas com notagdes

diferentes.

A.S Sistemas baseados em regras

A importancia de se estudar implicagdes é que estas sdo fundamentais para estudos de
sistemas baseados em regras, como o controlador Mamdani. Correspondem a estudos de

raciocinio aproximado cujos processos geram conclusdes a partir de premissas.

Como exemplo, pode-se usar uma sentenca linguistica para elucidar o uso da implicagdo:
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“Se a variavel a estd em A e a variavel b estd em B entdo a
(A.52)
variavel ¢ estd em C”

A Tabela A.5 faz uma separagdo pertinente para a sentenca linguistica.

Tabela A.5 — Sentencas linguisticas

“aestaem A” X
“b esta em B” y
“cestaem C” r

Pela notac@o pode-se generalizar esta representacdo, usando a Tabela A.6, e formalizando

matematicamente em (A.53).

Tabela A.6 — Generalizacdo matemética

“aestiem Aebestiem B P
“cestaem C” Q
P=Q (A.53)

Isto significa que, aplicando os conectivos 16gicos nebulosos nas premissas e usando as
implicagdes nebulosas, consegue-se saber o quanto se € verdade uma afirmacdo dentro do
intervalo [0,1]. A l6gica nebulosa usa da linguista para que as varidveis assumam assumir
“valores” como forte, fraco, médio, baixo, entre outros (Barros, 2010).

A varidvel linguistica € uma varidvel cujos valores assumidos sdo subconjuntos nebulosos,
e podem ser representadas por func¢des de transferéncias e estdo sujeitas a todas as operagdes
l6gicas apresentadas neste estudo.

Como exemplo pratico do uso das implicacdes hd a descricdo de duas implicagcdes para o
mesmo problema. Antes porém, define-se a implicagdo de Lukasiewics para que a resposta seja
comparada com a implicacdo de Zadeh.

x=y) =1l(xy) = min{(1 —x+y),1} (A.54)
A sentenca linguistica usada para avaliacdo € proposta na equacdo (A.53). Admite-se, por

algum critério hipotético, que os valores sejam:

(‘pA(a) = 0!6 ‘-PB(b) = 017 (PC(C) = 0,4‘
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A resposta da implicacio de Zadeh:
(P= Q) =z(P,Q) = max{(1 — P), min(P,Q)} (A.55)

(min(pa(@), 9p(b)) = ¢c(0)) =z(P,Q) = (A.56)
= max{(1 — min(¢@a(a), ¢p(b))), min(min(p(a), e(b)) , 9c(c))}

z(P, Q) = max{(1 — min(0,6 ; 0,7)), min(min(0,6; 0,7) ,0,4)} (A.57)
z(P,Q) = max{(0,4),(0,4)} (A.58)
z(P,Q) = 0,4 (A.59)

Assim, pela implicacdo de Zadeh, tem-se 0,4 de verdade na sentenca. Agora, a resposta da

implicagdo de Lukasiewicz.
(P=0Q) =1(P,Q =min{(1-P+Q),1} (A.60)
(min(@a(a), p(b) = @c(c)) =1(P,Q) =

(A.61)
= min{(1 — min(¢a(a), pg(b) + @c(c)), 1}
(min(0,6;0,7 = 0,4) = I(P, Q) = min{(1 — min(0,6; 0,7) + 0,4), 1} (A.62)
(0,6 = 0,4) = I(P,Q) = min{(1 — 0,6) + 0,4), 1} (A.63)
(0,6 = 0,4) = 1(P,Q) = min{(0,8), 1} (A.64)
(0,6 = 0,4) = 1(P,Q) = 0,8 (A.65)

Pela implicacdo de Lukasiewicz, a sentenca tem 0,8 de verdade. Assim, avaliando os
resultados do exemplo percebe-se que a escolha da implicacao depende do tipo do problema e da
andlise de quem estd resolvendo o problema, e portanto, a l6gica nebulosa depende muito das
variaveis escolhidas, das fungdes de pertinéncia para cada varidvel e dos métodos de implicacdo

da sentenca avaliada.

Continuando o estudo do raciocinio, considera-se a nova sentenga a ser avaliada.
“Se a variavel x estd em A entdo a variavel y esta em B” (A.66)

A implicacdo (P = Q) é uma proposic¢do nebulosa modelada por uma relagdo nebulosa de

R = UxV que possuem x e y varidveis linguisticas (Barros,2010).

Pr(x,y) = [@a(x) = @p(y)] (A.67)
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O resultado claramente depende da implicacdo escolhida, como se pode verificar no
exemplo anterior entre as implica¢des de Zadeh e de Lukasiewicz.
O interesse em modelar as proposicoes levou a evolugdo deste conceito (A.67) de forma
que a conclusdo possa ser explicitada sendo o alvo do problema.
@p(x) = sup[@z(x,y) A @a(x)] (A.68)
Considerando um exemplo de aplicacdo de (A.68) usa-se a implicacdo de Lukasiewscz para
avaliar se a saida (g € pertinente ao problema.

Sejam dois conjuntos nebulosos A e B:

04 1,0 0,6 08 04 (A.69)
+=—+ B +
X1 X2 X3 yi Y2

Usando a implicagcdo de Lukasiewicz para os pares (X1,V1), (X1, V2), (X2,¥1), (X2,V2),

(X3,¥1) , (x3,y2) resulta a Tabela A.7.

Tabela A.7 — Calculo da relagdo R através da implicacdo 1(x;, ¥;)

Pares por Lukasiewicz 1(x,y) = min{(1 —x+y),1} | Resposta
1(x1,y1) =1(0,4;0,8) min{(1 - 0,4 + 0,8),1,0} 1,0
1(x4,y2) =1(0,4;0,4) min{(1 - 0,4+ 0,4),1,0} 1,0
1(x2,y1) =1(1,0;0,8) min{(1 — 1,0 4+ 0,8), 1,0} 0,8
1(x,,y2) =1(1,0; 0,4) min{(1 - 1,0 + 0,4), 1,0} 0,4
1(x3,y1) =1(0,6;0,8) min{(1 - 0,6 + 0,8), 1,0} 1,0
1(x3,y2) =1(0,6; 0,4) min{(1 - 0,6 + 0,4),1,0} 0,8
1,0 1,0 0,8 0,4 1,0 0,8 (A.70)

R = + + + + +
(x1,¥1) (x1,y2)  (x2,y1)  (x2,¥2)  (x3,¥1)  (x3,2)

E necessario usar a equacdo (A.70) para ter base em comparacdo com as respostas. O
célculo de @5 € fundamental para se comparar com a saida inicial do problema proposto,

conforme desenvolvido na Tabela A.S.

@3(y) = sup[exr(x,y) A @a(X)] (A.71)
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Tabela A.8 — Calculo do comparativo de @3 através da relacdo R

@3, (y1) = [@r(X1,¥1) A @a(X1)] min(1,0; 0,4) 0,4
¢@3,(¥1) = [@r(X2,¥1) A @a(x2)] min(0,8; 1,0) 0.8
@3, (V1) = [@z(X3,¥1) A @a(x3)] min(1,0; 0,6) 0,6
@3 = max[Qz,, P3,, P, ] ¢z = max(0,4;0,8; 0,6) 0,8
03, (y2) = [Or(X1,¥2) A @a(X1)] min(1,0; 0,4) 0.4
¢3,(2) = [Pz (X2,¥2) A @a(x2)] min(0,4; 1,0) 0.4
¢35, (¥2) = [@r(X3,¥2) A @a(X3)] min(0,8; 0,6) 0,6
¢p = max[@3p,, 93, Pz,] ¢3p = max(0,4;0,8; 0,6) 0,6
B=242° (A.72)
i Y2

Como B © B comprova-se que a implicacdo de Lukasiewicz € aderente ao caso estudado.
Assim as regras dadas pela relacdo proposta geram as respostas esperadas B.

Num sistema nebuloso baseado em regras € comum, através de controladores nebulosos,

que cada regra tenha a forma:

Se “CONDICAO” entio “ACAO” (A.73)

As condi¢des sdo as mais diversas possiveis quanto a caracteristicas relevantes para o
fenomeno estudado. No caso de “altura” pode ser baixo, médio, alto; no caso de temperatura:
gelado, frio, morno, quente. Todas estas classificacdes de uma regra dependem de quem as

analisa, sob qual método as mede.

O método Mamdani € uma relacdo bindria usada para modelar matematicamente a base de
regras.

A.74
P = MaX(1<j<r) (‘PR]- (x, u)) = MaX(1<jsr) [(PA]- (x) A ¢s; (] ( )

Em linhas gerais o método Mamdani calcula as intersec¢des das regras A e B e depois faz a

unido destes produtos cartesianos fuzzy. Os graus de pertinéncia @4, (x) e P, (x) sdo relativos a

X € U que pertencem aos conjuntos nebulosos A e B, respectivamente.
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A saida € uma regido no universo que € a unido das figuras geradas pelas regras 1 e regra 2.
Estas regras ja passaram por um processo de minimo e agora se unem num processo de maximo
conforme indica (A.74). A Figura A.11 corresponde a representacdo do método Mamdani através

de graficos.

Figura A.10 — Representacdo do método Mamdani

Como a saida é uma regido espacial, um nimero nebuloso, hd necessidade de fazer com
que esta figura seja representada por um nimero crisp. Dentre alguns processos usados para a
realizacdo desta tarefa tem-se: centroide, centro dos méximos e média dos mdximos. Neste estudo
adotou-se o método do centroide, para o modelo elaborado para a concessiondria.

O centroide, também chamado de centro de gravidade, corresponde a média das areas de

todas as figuras que representam os graus de pertinéncia.

Sua formulagdo estd a seguir:

_ Jueg(updu (A.75)
G(B) = J @p(u;)du

A saida do centroide é um numero crisp, real, que se relaciona diretamente com a regra

proposta.



82

Conceitos da Matematica e da Logica Nebulosa



Apéndice B

Divulgacao da Pesquisa

Silva, J. A.; Murari, C. A. F, Diaz, S. & Florido, A. S. (2012), “Algoritmo de Deteccao de
Consumidores Irregulares Usando Légica Nebulosa para Selegdo de Unidades Consumidoras”,

XX Seminario da Distribuicdo de Energia Elétrica, SENDI 2012, Rio de Janeiro-RJ

&3



