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Resumo

O projeto proposto utiliza modelos de inteligéncia artificial com técnicas como Kmeans, Gaussiam Mix-
ture Models, Regressao Logistica e redes neurais MLP para otimizar a instalacdo de equipamentos de
macromedicdo de energia em transformadores de distribuicdo. Esses equipamentos desempenham um
papel vital na gestdo eficiente da distribuicdo de energia, pois permitem monitorar o desempenho dos
transformadores, além de identificar padrbes de consumo, detectar anomalias e registrar com precisdo a
energia injetada, o que é essencial para analisar as perdas de faturamento.

Por meio de uma modelagem elaborada com base em informacdes de balanco energético e dados analiti-
cos, 0 projeto prioriza os transformadores com as maiores estimativas de perdas. Isso é especialmente
relevante em areas onde tanto o poder publico quanto a concessionaria de energia podem intervir para
combater fraudes e irregularidades. Essa abordagem busca maximizar o impacto das intervencdes, dire-
cionando os recursos disponiveis para 0s pontos mais criticos da rede elétrica, que possuem potencial
para recuperar energia apos regularizacao da situacdo de consumidores alimentados pelo transformador
em questéo.

1. Introducao

De acordo com o relatério de investidores, em 2023, as perdas ndo técnicas atingiram um valor de 64,5%,
representando um significativo prejuizo financeiro para a LIGHT. Este valor é substancialmente maior do
gue os 40,04% reconhecidos na tarifa, conforme os paréametros estabelecidos pela ANEEL na Revisao
Tarifaria (RTP) de marco de 2022. Diante desse cenario, € crucial a implementacédo de acbes e projetos
direcionados ao combate das perdas nao técnicas, especialmente em areas onde ha margem para inter-
vencao por parte da companhia.

O projeto proposto e desenvolvido tem como objetivo abordar o tema por meio do desenvolvimento de
modelos de inteligéncia artificial para priorizar a instalacao de equipamentos de macromedicéo de energia
em transformadores de distribui¢&o. Isso foi feito considerando parametros que visam identificar areas com
perdas ndo técnicas que possam ser minimizadas apos a atuacao de combate em campo. Os equipamentos
adquiridos pelo projeto desempenham um papel essencial na gestéo eficiente da distribuicdo de energia,
pois permitem o monitoramento do desempenho dos transformadores, juntamente com a identificacao de



padrdes de consumo, deteccdo de anomalias e registro preciso da energia injetada, essencial para a analise
das perdas de faturamento.

Diante do custo com aquisi¢ao, instalacdo e manutencao desses equipamentos, e considerando a limi-
tacdo de recursos da distribuidora, que ndo tem capacidade para equipar todos 0s seus quase noventa
mil transformadores. A pesquisa prop6és uma abordagem inovadora para priorizar os transformadores que
devem receber a instalacdo do dispositivo. Utilizando informacdes de balan¢o energético juntamente com
dados analiticos, foi desenvolvida uma modelagem com o objetivo de construir um ranking que priorize
os transformadores com as maiores perdas estimadas em areas onde o poder publico e a concessionaria
de energia possam atuar no combate a frau-des e irregularidades. Essa abordagem procura maximizar
0 impacto das intervencdes, direcionando os recursos disponiveis para 0s pontos mais criticos da rede
elétrica com potencial para incorporacdo de energia apds a normalizacdo de consumidores em situacao
irregular.

2. Desenvolvimento

Metodologia

Do universo disponivel de transformadores, a equipe de pesquisa se concentrou em cerca de cinquenta e
sete mil transformadores que atendem a rede aérea de distribuicdo. A tarefa € complexa, pois é necessario
identificar os mais adequados para tal finalidade. No inicio do projeto, a Light possuia dados de medi¢des
provenientes dos equipamentos de macromedi¢do de aproximadamente doze mil transformadores de sua
rede de distribuicdo. Essa informacao foi crucial e serviu como ponto de partida para a modelagem do
problema e desenvolvimento da pesquisa.

Além das informacgdes dos transformadores com medicao, o projeto teve acesso ao modelo de combate a
perdas comerciais EnergyWatch, um produto inovador desenvolvido em parceria com a Fu2re e a Light em
um projeto de pesquisa e desenvolvimento ANEEL. Esse modelo atua como uma ferramenta de selecéo
de alvos para combate a perdas nao técnicas. A partir das bases de dados do EnergyWatch, foi possivel
inferir informacdes relevantes sobre o potencial de retorno de energia de toda a area de distribuicdo. Seus
modelos, além de indicar o potencial de irregularidade de uma determinada unidade consumidora, também
apontam acdes de recuperacao e incorporacao de energia apds a normalizagdo, uma variavel extrema-
mente relevante e necessaria para o projeto atual.

Diante do exposto, o primeiro passo do projeto foi consolidar diferentes bases de informacdes e preparar
0s dados pertinentes ao problema apresentado. Para a constru¢do de um modelo de inteligéncia artificial,
a etapa crucial é a criacdo de uma base de dados analitica consistente. Um processo de consolidagéo
dos dados foi desenvolvido pela pesquisa, normalizando as informac¢des que, em sua maioria, estavam
originalmente distribuidas no nivel de unidade consumidora, para que representassem caracteristicas do
transformador que atende ao grupo de clientes vinculados. Esse processo permitiu a vinculacdo desses
atributos aos registros de balanco energético dos transformadores com balan¢os conhecidos e validados.
Os dados adotados pelo modelo foram categorizados em cinco grupos fundamentais: Dados Cadastrais,
Faturamento, Notas, Inteligéncia e Balanco Energético. Os quatro primeiros demandaram uma consoli-
dacdo especifica no nivel de transformador, ja que os dados originais estavam registrados a niveis de
clientes.

» Dados Cadastrais: constituidas de informag®es relativas as caracteristicas da instalacdo do cliente, suas
propriedades, localizacao e estado atual.

« Faturamento: Compreendem dados mensais de todas as faturas associadas a cada cliente.



* Notas: Englobam todas as notas de servico pertinentes a cada cliente.

« Inteligéncia: Este grupo resulta da utilizacdo do produto EnergyWatch para selecdo de alvos, cujo foco
era priorizar a selecdo de clientes com alto potencial de fraude. Cada cliente possuia um score associado
a um indicativo de fraude, bem como informagfes sobre as caracteristicas especificas de fraude que ap-
resentavam e potencial de energia recuperado e energia incrementado apds a normalizacao.

eBalanco Energético: Contém os dados mensais referentes ao balan¢o dos transformadores ja instalados.
O processo de transformacéo dos dados teve o emprego de duas técnicas descritas a seguir: 1) Para
caracteristicas categoricas, utilizou-se a técnica "one hot encode", gerando um vetor binario dessas carac-
teristicas e, posteriormente, somando essas novas caracteristicas para proporcionar uma sumarizagao no
nivel de transformador. 2) No caso de caracteristicas numéricas, foi adotado um procedimento semelhante,
agrupando os valores em faixas equivalentes antes da consolidacao utilizando o operador "one hot encode".
Neste operador, sendo &ena variavel categérica com Bfalores distintos, representados por 5el, 5e2 a.fy e,
one-hot encoder mapeia 53(&&)o um vetor binario conforme exemplificado na figura 1, onde i corresponde
ao valor distinto da categoria em seu vetor de possiveis atribuicbes. Apos essa operacao, para cada grupo
de dados, foram removidas as caracteristicas que apresentavam mais de 90% dos dados zerados ou nulos,
adotando o algoritmo 'MinMaxScaler'. Este conjunto de técnicas asseguram a qualidade do dado utilizado
nos passos seguintes, qualificando melhor os atributos que serdo entradas para o modelo de inteligéncia
artificial proposto. Todo esse processo pode ser visualizado de maneira resumida na figura 2.

|
-

1,0,...,0] sei
0,1,...,0] sei
Flzi) =g

0,0,....,1] sei=mn

Figura 1 — Funcao "one hot encode"
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Figura 2 - Processo de transformacéo de dados
O problema pesquisado ndo pode ser reduzido a uma categorizacdo simples, pois demanda uma abor-
dagem mais complexa para identificar os melhores transformadores para a instalacdo do equipamento,
visando o retor-no de incorporacao de energia apds acées de normalizacéo por inspecao de campo. Des-
ta forma, a pesquisa foi estruturada em quatro etapas principais: clusterizagéo, associacdo, modelos de
predicdo e priorizacéo.
A etapa inicial de clusterizacao, consiste no agrupamento de todos os transformadores existentes, sejam
eles medidos ou ndo, com base nos quatro primeiros grupos de dados transformados na etapa anterior
(Dados Cadastrais, Faturamento, Notas e Inteligéncia). Para essa clusterizacdo, foram empregadas duas
técnicas distintas: 'K-Means' e '‘Gaussian Mixture Model' (GMM). Durante a pesquisa e testes, optou-se
pela utilizacdo combinada dos dois métodos, permitindo que a clusterizacdo leve em consideracao tanto as
médias dos centroides no caso do K-Means, quanto as variancias no caso do GMM, criando um con-junto
mais disperso de clusters. Ao final desse processo, obtemos, para todos os transformadores, medidos e ndo
medidos, as classificagdes dos clusters a que pertencem em cada uma das técnicas aplicadas. A técnica
desenvolvida combina as duas saidas e produz um mapa de correlacéo entre os transformadores medidos
e ndo medidos e pertencentes a um mesmo cluster.
A associacao, segunda etapa do processo, busca co-nectar os transformadores ndo medidos aos medidos.
Dentro de cada agrupamento criado na etapa anterior, contendo tanto transformadores medidos quanto
nao medidos. Sdo calculadas distancias e proporcionalidades entre cada par (medido - ndo medido) de
transformadores. Isso resulta na identificacdo do "transformador pai" mais préximo para cada transformador
ndo medido, permitindo a estimativa proporcional dos valores de per-das. A concluséo desta etapa permite
avaliar como um transformador que tem seu balan¢co medido se correlaciona com os transformadores sem
medicdo, analisando suas caracteristicas mais gerais possiveis para correlacionar as perdas de energia.
Uma exemplificacdo do conjunto das duas primeiras etapas pode ser visualizada na figura 3, onde foi
adotado a representacdo de apenas duas variaveis para ilustrar o cenario desejado.
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Figura 3 — Representacdo 2D da associacao de transformadores

Com o célculo da estimativa de perdas para os transformadores ndo medidos em maos, a terceira etapa,
denominada de modelos de predicao, permite a criacdo de modelos de aprendizado de maquina para
priorizar os melhores transformadores para instalacdo do equipamento de medicdo. Considerando a na-
tureza temporal das perdas no balanco energético, foram utilizados dois modelos de inteligéncia artificial,
sendo um modelo de regresséo logistica e uma rede neural MLP. Ambos os mo-delos foram emprega-
dos para capturar as caracteristicas especificas e a temporalidade dos dados. A regressao logistica, um
modelo estatistico usado para modelar a probabilidade de uma variavel categérica dependente assu-mir
um determinado valor, foi explorada para maximizar transformadores medidos que tenham percentuais
positivos de incremento de energia apdés execucdes de campo como notas de corte, religacdo, inspecao,
normalizacao e regularizagéo de clandestinos. Essa variavel € extremamente importante, pois condiciona
a saida do modelo as regides onde as acdes da concessionéria refletem em incremento de energia fat-
urada. O segundo modelo, uma rede neural MLP, avalia todo o con-junto de caracteristicas de todos os
transformadores, com e sem medicdo, para validar o grau de aderéncia da estimativa de perdas realizada
com base no método de clusterizacéo. Essa rede neural serve como balizadora das estimativas de perdas.
Ao final deste processo, as saidas desses modelos sdo combinadas para fornecer um score de indicagcdo
do transformador ndo medido, permitindo uma selecdo mais precisa e eficiente dos transformadores para
a instalagdo de macromedigéao.

A Ultima etapa, chamada de priorizacao, utiliza os modelos executados na etapa anterior e as consolidacdes
da primeira etapa. Alguns filtros de negdcio sé@o aplicados para otimizar a selecdo dos transformadores
para a instalacdo do equipamento. Por exemplo, h& preferéncia por transformadores nao subterraneos e
localizados em areas seguras para a equipe de campo. Um exemplo de filtra-gem do projeto emprega raios
dinamicos com informacdes de unidades classificadas como Area de Severos Riscos Operacionais (ASRO),
juntamente com dados de 6rgaos publicos, como a plataforma Fogo Cruzado, que indica regiées com alta
incidéncia de eventos criminais. Essas informacdes sao usadas para classificar os transformadores em
areas de risco, aumentando a seguranca das equipes ao evitar regides com maior risco operacional.



Ao final do processo construido, os transformadores séo priorizados ndo apenas com base na estimativa
de perdas e potencial de recuperacdo de energia, mas também levando em considera¢do a seguranga
operacional e a viabilidade pratica da instalacdo. A metodologia empregada resulta na geracdo de um
indicador quantitativo denominado "Score", variando de 0 a 1. Esse "Score" desempenha um papel crucial
na determinacéo da prioridade de instalac&o. A medida que o valor se aproxima de 1, a prioridade aumenta
proporcionalmente, podendo es-tar diretamente relacionada as perdas associadas ao transformador em
questdo. Essa abordagem foi desenvolvida em processos automatizados, com uma ferramenta web sendo
alimentada e projetando as saidas do processo para que a area de negocios utilize os dados. Is-so simplifica
0 processo de escolha e permite uma alocacao eficiente de recursos, priorizando os transformadores cujas
instalagBes dos medidores terdo um impacto mais significativo na mitigagéo das perdas néo técnicas. Dessa
forma, evita-se o direcionamento da instalacao desses equipamentos com base em decis6es empiricas dos
colaboradores de campo, promovendo uma tomada de decisdo mais fundamentada e estratégicas.
Resultados

A pesquisa mediu os resultados em duas fases. A primeira abordagem foi verificar a eficacia do modelo de
previsdo de perdas dos transformadores com base nos dados analiticos consolidados e apontados pelo
modelo. Nesta etapa, nossa equipe processou 0s modelos e indicou a instalagdo de vinte equipamentos,
com o objetivo de monitorar se a perda observada no equipamento estava compativel com a predi¢ao
do modelo. Durante a fase de indicacdo dos locais para instalacéo, a equipe de campo identificou alguns
problemas com as selecdes realizadas pelo time técnico. Houve a necessidade de buscar novos locais,
principalmente por motivos de seguranc¢a da equipe e dificuldades no combate as perdas. A area de con-
cessao da Light tem areas de severa restricdo operacional dindmicas que ndo estdo totalmente mapeadas,
e alguns casos precisaram ser revistos.

Figura 4 - Instalacdo Equipamento do Projeto
Ao final da primeira rodada de instalacdo dos equipamentos (a foto de um equipamento sendo instalado
pode ser vista na figura 4), obtivemos um resultado de energia injetada pelos 20 equipamentos instalados
de 760.837,92 kWh. Observamos, para estes equipamentos, uma perda de 85,88% em energia medida
e uma perda de 84,88% em energia faturada. Esses resultados demonstram a precisdo do modelo na
predicdo das perdas e destacam a importancia de ajustes continuos no processo de sele¢do de locais
para instalacdo, visando sempre a seguranca da equipe e a eficiéncia operacional.



Com os resultados desta etapa validando os modelos desenvolvidos e a abordagem da técnica, a equipe
de pesquisa avancou para a construcdo de uma ferramenta com inter-face para a area de negdcios interagir
com os modelos desenvolvidos no projeto e permitir 0 acompanhamento das ac¢des. Além disso, foi realiza-
do um novo experimento de varredura de todos os consumidores de um transformador com macromedicao
para identificar a natureza das perdas. Com o apoio da area de combate a perdas, foi instituida uma acéo
conjunta de campo com uma equipe destacada especificamente para percorrer todos os clientes vinculados
ao transformador que apresentava as maiores perdas em energia medida e faturada.

Os resultados de campo apontaram que o transformador estava com 46,88% de clientes clandestinos liga-
dos a rede da concessionaria e 53,33% dos clientes ativos apresentaram situacao de fraude ou irregulari-
dade. Apds as acdes de campo, a equipe de pesquisa monitorou o0 desempenho da acao para avaliacdo do
Kw Faturado das unidades consumidoras com acdes de fraudes ou irregularidades encontradas. Para este
grupo de clientes, identificou-se um aumento de 29% no consumo medido em rela¢éo a média de con-sumo
dos 3 meses anteriores e um aumento de 37% do con-sumo medido em relagdo ao més anterior a fraude.
A atividade conjunta comprovou gque o objetivo do método em abordar a instalacdo de equipamentos em
regides com per-das e com possibilidade de atuacdo do combate e consequente incorporacao de energia
mostrou-se eficaz e viavel com as técnicas e processos constituidos, sendo uma ferramenta que agrega
valor para a empresa.

Ainda no escopo da pesquisa, a area de negécios indicou um total de 62 transformadores para instalacdo
dos equipamentos, sendo instalados um total de 40 com recursos do projeto.

3. Conclusao

O projeto teve como objetivo a construcdo de uma metodologia que priorize e apoie a equipe de negdcios no
direcionamento da instalacao de equipamentos de macromedi¢do para apoiar agdes de combate as perdas
ndo técnicas. A pesquisa e o0s resultados mostraram-se valiosos para a area de negdcios, pois aproximam
as equipes de engenharia e as equipes de campo, tornando-se um fator de apoio e monitoramento dos
resultados. O projeto se encerra entregando um portal que integra as informacgdes técnicas e atualiza os
modelos de inteligéncia artificial desenvolvidos, criando um processo que pode ser adotado pela empresa
em suas ac¢des de campo. Isso cria um impacto nas acées de combate as perdas nao técnicas e gera
um retorno direto e indireto para a companhia. Esse portal ndo s6 auxilia na tomada de decisdes mais
eficazes, mas também facilita a coordenacao entre as equipes envolvidas, promovendo uma abordagem
mais integrada e eficiente para enfrentar os desafios relacionados as perdas de energia.
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