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RESUMO: E notado que aproximadamente 60% da energia vendida pelas concessionarias
CPFL Paulista e Piratininga sdo provenientes do Grupo A. O programa computacional
alvo deste estudo busca um sistema supervisério no que tange a gestao de inspegdes
nas instalagdes com propésito de minimizar as perdas nao-técnicas, prevenindo-as e
localizando-as com maior brevidade. Os alarmes reagem a ligagdes novas, unidades
com mais de dois anos sem inspecdo, alteragdo de equipamentos de medigao, alteracao
de constantes, variacdes de consumo e fator de carga, bem como sazonalidade dos
consumos dos clientes. H4 uma gama de algoritmos que exploram as bases cadastrais,
equipamentos e histéricos de insumos das empresas envolvidas. O sistema gera uma
lista para andlise de unidades que possuem maior propensdo de terem perdas nao
técnicas. O programa supervisorio estd em funcionamento ha um ano, com trés meses
de desenvolvimento, se mostrando robusto, e até entdo, sem falhas. A modicidade de
programacao no software Clementine, da SPSS, e a velocidade de processamento das
bases foram pontos fortes para a adequagdo a novas situagdes de contorno, que vieram
a surgir no decorrer deste periodo de um ano de produgéo.

ABSTRACT: Around 60% of solded energy that CPFL Paulista and Piratininga come from
A Group. The computational program, focus of this paper, developed a supervisory
system to inspection management of installations with the target to reduce and to
prevent non-technical losses and identify theses losses in a short term. The alarm
system react to new installations, units without two years inspection, change of
measurement equipments, constants changeover, consumption variations and load
factor, as well client consumption variations. There is a set of algorithms that explore
the registers bases, equipments and consumption database of involved companies.
The system generates a list of potential non-technical losses. The supervisory program
was developed in 3 months and it is working out since one year without failures.
The Clementine (SPSS) software programming affordability and the bases processing
capacity were strongest topics to adequate to the new boundary conditions that were
identified during the workout time.
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1. INTRODUCAO

A supervisao do Grupo A é muito importante no que tange ao faturamento das empresas
CPFL Paulista e Piratininga, além de ser alvo essencial para a recuperagao de energia.
A missdao bésica do processo de recuperagdo de energia é assegurar que o montante de
aproximadamente 60% da energia vendida e concentrada no Grupo A esteja resguardada
de erros, que influenciem direta ou indiretamente, na receita das empresas.

Para supervisao computacional adotou-se o aplicativo da SPSS denominado
Clementine. Este trabalha com KDD (Knowledge Discovery in Data Bases) além de possuir
um avangado sistema da DM (Data Mining).

Segundo Fayyad et al, (1996) o primeiro passo para uma andlise em KDD é aprender
aplicacdo sob 6ptica da relevancia do conhecimento e dos objetivos. Por isso ha uma
necessidade de se estudar as caracteristicas do Grupo A, bem como diferencia-lo dos demais
grupos.

Pela portaria 456 da ANEEL (Nov, 2000) o grupo A caracteriza-se, também, por
possuir ligacdo aérea de tensao superior a 2,3KV chegando até os limites de tensdes de
transmissao de energia. Isto mostra a relevancia destes clientes para o concessiondrio bem
como o potencial de venda de energia.

Qualquer alteracdo na medicao deste cliente pode provocar imensos prejuizos que
afetam ambas as partes (concessiondrio e cliente), matuas e excludentemente, ou seja,
sempre um deles paga pelo erro, seja um acréscimo para o cliente ou um decréscimo para o
concessionario.

Como amparo para esta aplicacdo ha um banco de dados dedicado e integrado,
utilizado para grandes volumes de dados e processamento, conforme Fayyad et al (1996) é
chamado Data Warehouse. Ha um servidor préprio para aplicacdo que aloja todas as bases
envolvidas no processo de KDD e o software fica alojado em outro servidor.

E necessario, contudo, criar um ambiente com dados limpos, antes de se iniciar o
uso dos algoritmos. A depuragdo segundo Sferra et al, (2003), chega a 80% do tempo de
processamento e deve ser feita com imenso cuidado e conhecimento da base de dados.
Alguns dados sao resultados de operagdes entre bancos, com informagdes com formatos
diferentes. Assim, ap6s algumas relagdes de unido (append) ou interseccdo (merge) deve-se
criticar os dados obtidos nas operacdes, segundo o manual User’s Guide (2006), pois com
fontes diferentes corre-se o risco de criar um campo com formata¢des multiplas. Campos
com valores missing (ndo encontrados, devido a operagdes entre bancos) ou null (nulos),

devem ser tratados antes das operacdes realizadas pelos algoritmos.
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Desta forma, criadas as condigdes necessarias, apds as depuracdes das informacdes,
o Alarme do Grupo A “vigia” as condicdes dos clientes: seu estado, sua classificacao, as
inspegdes realizadas, as migracdes tarifdrias, as trocas de equipamentos, as alteragdes
de constantes de medicdo, as variagdes dos consumos, as variagdes dos fatores de carga,
variagdes de comportamento entre inspecdes, variacdes de consumo fora da sazonalidade e
consumos anormais comparados com histéricos entre inspec¢des. Cada item descrito a pouco
se caracteriza por um algoritmo implementado dentro do ambiente Clementine SPSS.

Existe como passos finais, uma listagem que reflete todas as inconsisténcias, cabendo
ao analista libera-la ou nao para inspegao. Nesta etapa final tem de se imperar muito mais
nocdes comportamentais e situagdes comerciais do que a mineracdo de dados feita até
entdo. O chamado feeling do analista que programou o modelo é denotado nesta analise
final, como complemento da inteligéncia ja desprendida com o recurso computacional. Ao
tinal do processo, o KDD mostra dados plenamente confidveis, mas a decisao de negdcio

compete de fato ao analista de recuperacdo de energia.

2. DESENVOLVIMENTO

2.1. Necessidade da supervisao — entendimento da aplica¢ao e objetivos

Através da classificacdo da ANEEL, o Grupo A compreende uma gama de clientes, no caso
especifico das CPFL Paulista e Piratininga, de 17.456 (clientes ativos). Estes por sua vez sao
responsaveis por 1.871 GWh/ano, em média. A grandiosidade deste ntiimero da ideia da
representatividade do Grupo A independente do total do varejo das duas empresas.

Esta energia associada deve ser resguardada e a gestdo pode ser tornar tdo mais
complexa quanto as necessidades envolvidas. O método de gestao utilizado usa KDD como
ferramenta essencial no processo.

Foi eleito como software o Clementine da SPSS, que possui uma interagdo com as bases
SQL, além de apresentar uma linguagem de programacado simples e orientada ao objeto. A
figura 1 mostra a inteface de programacdo do Clementine 12.0, que possui ferramentas de

manipulagdo de dados e recursos de modelagem.
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Figura 1 — Interface de programacéo de Clementine 12.0.

Pode-se com este recurso computacional tratar as bases disponiveis para o melhor
entendimento das informacdes. Conforme Fayyad et al (1996), o uso do KDD é vital quando a
necessidade de exploracdo extrapola a capacidade humana, isto nao apenas pela quantidade
de registros envolvidos mas pela associacao de padrdes que os modelos podem encontrar. A
descoberta de padrdes e a compreensao do significado destes é o principal mote do estudo,
bem como a distingdo daquelas unidades consumidoras que “fogem” da normalidade. Esta
primeira etapa do KDD seria o entendimento da massa de dados, a definicdo do objetivo a
ser atingido que é monitoramento.

Mesmo com apoio computacional seria praticamente impossivel fazer o monitoramento
sem o uso do método. A quantidade de informacdes e o cruzamento destas revelam nichos

interessantes para estudo e muitas vezes destinados para inspegao.

2.2. Depuragao dos dados, agrupamento organizado e pré-processamento.

Nesta etapa do alarme é feita a segregacdo dos dados necessdarios para selecdo do grupo
A. A extracao da base cadastral UC-068 é feita diretamente selecionando um campo tipo
flag, sinalizador do grupo A. Um cuidado inicial é preservar informacdes importantes como
Classe, Situacao, Regiao Geografica e Data da Ligacao.

Neste pré-processamento seguem-se as etapas:

1. Selecao dos clientes ativos do Grupo A.

Definicao das datas de ligacao.
Definicao das datas de troca de equipamentos.

Exclusao dos Clientes Livres.

ISARIE S

Exclusdo de cliente que ja4 possuem inspecdes do Grupo A abertas e nao
concluidas.
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6. Agrupamento por Municipio, EA, UNEG e Empresa.

7. Alocacao dos histéricos das quatro tultimas inspecdes validas.

8. Quantificagdo do tempo sem inspegao.

9. Separagao e criacdo de base de constantes.

10.Separacao de clientes que historicamente apresentam sazonalidade bem
definidas (escolas).

11. Separacdo de clientes que sdo tidos como imprevisiveis (Rural, agro-negécio,
etc.).

12. Insercao do histérico de insumos para futuras analises.

A Data de Ligacao possui uma particularidade importante que somente a inspecdo de
dados pode mostrar. Ha dados que possuem o formato ddmmaa e outros aaaamm. Para
esta correcdo e padronizagdo necessitou-se criar uma regra de identificacdo e mudanga de
todos os dados para aaaamm. A data de troca dos equipamentos serd fundamental para a
avaliacdo do algoritmo de queda apds troca e foi inserida no mesmo campo, seguindo como
regra a prevaléncia da mais recente. A figura 2 mostra explicitamente uma das etapas da
depuracdo de dados envolvendo regras no campo data de ligacao.

Os clientes livres foram excluidos deste monitoramento, pois ja se beneficiam de outros
métodos com outras tratativas.

Agrupam-se as unidades pensando nalogistica de execucdo, ja que a simples segregacao
nos da informacoes validas.

Clientes os quais nao possuem inspecao na classificagdo de Grupo A, devem
imediatamente serem alocados para inspecao. H4 alguns critérios que exigem separacao e
envio imediato para inspegao:

1. Ligagdes novas.

2. Trocas de equipamentos por obsolescéncia ou defeito.
3. Aumento de carga.

4. Migracao tarifaria.

5. Ultima inspegao com prazo maior ou igual a dois anos.

Estas etapas descritas neste item 2.2 garantem que as unidades restantes ndo possuam
6bice algum ao processamento de algoritmos para deteccao de irregularidades, e podem,

sem restricoes, sofrerem o processo de inspecao em campo.
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Figura 2 — Programacéao para depuracéo do campo DATA.

2.3. Processamento, algoritmos e Data-Mining

Pode-se agora, ap6s as depuracdes, trabalhar com algoritmos que rastreiam anormalidades
nos consumos e fatores de carga do grupo A. Cada algoritmo pontua as unidades
consumidoras, que ao serem analisadas, acumulam pontos que explicitam a maior

necessidade de verificacao.

Algoritmo de varia¢ao de constante

E criada tabela que possui a chave primaria (UC), o més referéncia, a constante de medigao e o
consumo total daquele més (Ponta, Fora de Ponta, Reservado e Convencional). E importante
definir que o histérico esta na vertical, pois desta forma, consegue-se melhor performance
nas programagcoes efetuadas.

Enquanto a chave priméria permanecer a mesma, o processo identifica alteracdes de
constante e se houve queda no consumo total referenciado a média de dois meses anteriores.

Busca-se neste caso erros de ligacdo dos equipamentos e erro na constante da medicéo.
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Algoritmo de comparagao entre periodos de inspecao

Neste algoritmo é comparado o comportamento do cliente entre duas inspecdes realizadas.
Podem-se definir quatro situagdes:

1. Duas ultimas inspecOes regulares: estuda-se o periodo compreendido entre
estas inspecOes e supde-se que aqueles insumos totais sdo validos e tidos como
corretos. Os insumos que ndo estdao compreendidos neste periodo de tempo,
ap0s a tltima inspegao, ndo podem ser menores que o menor (queda de 20%) e
nem atingirem quantidades de picos médios menores do que o periodo correto
(20% menor da freqiiéncia).

2. Pentltima inspecao irregular e tlltima regular: usa-se o método de queda do fator
de carga e degrau de demanda. Caso haja significativa queda nestes campos a
unidade ganha pontuagdo para o alarme.

3. Ultima inspecdo irregular e pentltima regular: é percebido se houve aumento
no consumo ap0s a correcao da irregularidade (com influéncia no faturamento).
Além disso, ha a andlise dos fatores de carga, degrau de demanda, consumo
minimo inferior. O histérico é cortado apds a data da regularizacdo, isto para
que nao seja influenciado pelo degrau que gerou a dltima irregularidade.

4. Duas dultimas inspecdes irregulares: simplesmente a unidade deve ser

inspecionada prontamente, para que se tenha uma altima inspecao regular.

Algoritmo de troca de equipamento

Ap6s a troca de equipamento é calculado o incremento. Usa-se a média do segundo més
apos a troca, isso para nao se usar consumos fracionados, com o terceiro més. Estas médias
sdo comparadas com os dois meses imediatamente anteriores a troca. (usa-se o menor deles).

Outro método usado é que o fator de carga ndo pode ser menor que 20% do menor
dos meses anteriores. Isto demonstraria que o equipamento foi responsavel pela mudanga
do perfil de consumo do cliente. E possivel que esta mudanca seja licita, mas improvavel,

portanto a unidade consumidora acumula mais pontos para a selegao final.

Algoritmo de queda brusca e consumos nulos

Todas as quedas bruscas sdo analisadas bem como consumos que beiram zero. H4 uma
confrontacdo se este consumo é possivel analisando uma regido de proximidade da tltima

inspecao. Mesmo sendo possivel, a unidade recebe pontos para selecao final.
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Algoritmo de anistia

Em casos de quedas bruscas, mas que por andlise de proximidade sejam factiveis, ha um set
denominado ANISTIA, que quanto positivo indica que os consumos envolvidos na queda
sdo cabiveis e devem ser repensados em serem inspecionados. Sao casos especiais que

envolvem tratativas mais complexas e muitas vezes devem ser analisadas individualmente.

Algoritmo de predicao de consumo

Para caso de duvidas quanto a sazonalidade ou a veracidade do dultimo consumo, usa-se
algoritmo de Data-Mining, modelo de séries temporais, para prever o préximo consumo.
Podem-se usar varios métodos de previsdao: SARIMA, Exponencitial Smooting, Expert
Modeler.

A figura 3 mostra a implementagao da série temporal.
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Figura 3 — Série temporal de predi¢cdao de consumo.

2.4. Computo final

No final de todas as andlises computacionais as unidades sdo escolhidas conforme
a gravidade dos campos e pelo score final destas. Cabe agora ao analista verificar as
anormalidades e encaminhé-las para selecdo. E necessario ressaltar que casos especiais
acontecem e feeling do analista é essencial para a validacdo. O conhecimento gerado
destes métodos bem como a capacidade de identificar melhorias ajuda na realimentacdo
e pode sugerir novas versdes da programacao. Gera-se uma listagem que é inserida nos
sistema de inspegdes. O processo é realimentado a partir das respostas das inspegdes e dos

novos historicos de consumo e demanda.
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3. CONSIDERACOES FINAIS

O uso do KDD ¢ essencial para o sistema supervisério do Grupo A. A necessidade advém da
grande massa de dados envolvidas, bem como na interacdo destas gerando conhecimentos
ndo triviais. E amplamente necessario que o objetivo esteja bem definido, assim como o
campo de atuagao e as bases envolvidas.

A depuracdo de dados é essencial para que se tenha veracidade nas respostas. Devem-
se entender os dados, critica-los e estressa-los para que se consiga auferir nos algoritmos
o méaximo possivel. Na depuracdo tém-se vdrias selecdes (ligacdes novas, trocas de
equipamentos, etc.) que sdo essenciais para o funcionamento do alarme.

Os algoritmos por vezes abrangem variacdes de insumos, contudo, tratados de
formas diferentes: usam estatisticas convencionais, programacdes l6gicas, comparagdes e o
sofisticado Data-mining. Nao apenas um destes métodos, mas somente a interacao completa
gera a inteligéncia que sera capaz de cercar os possiveis desvios. A robustez do método
denota que muitas das possiveis situagdes do contorno foram sanadas, contudo a dinamica
do mercado e das empresas incentivam a uma constante realimentacdo das respostas em
prol da melhoria dos métodos.

Cabe ao analista, a palavra final sobre o que sera ou nao inspecionado. E essencial que
o mesmo tenha intimidade com o sistema e se lembre que os insumos refletem atividades
humanas, e por vezes, nos levam a respostas intangiveis. A analise comercial final, orientada
pelo KDD, mostra-se altamente eficiente, e em seis meses de producdo nao houve caso
provado que contrariasse a eficiéncia do método.

O alarme, como ferramenta de andlise, propiciou em seis meses um aumento no indice
de acerto das inspecdes dirigidas (chamadas de “ALARME’) em 23,73%, com relacao ao
indice das inspegdes de rotina ('CRITERIO TEMPO'). Foram encontradas no tltimo semestre
duas ligagdes novas com irregularidades e vinte e cinco unidades com irregularidades por

critério tempo (rotina).
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