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Abstract: The detection of non-technical losses in the distribution networks is a very important issue for
utilities. With the evolution of network monitoring systems and the installation of advanced metering
infrastructures, new opportunities for the development of methods to mitigate this problem are available.
This work proposes the principle of a method for detecting and identifying suspect customers of metering
tampering using principal component analysis. Based on simulations results, by using measurements over
time, throughout the day, it is possible to detect intermittent non-technical losses.

Resumo: A deteccdo de perdas ndo técnicas nas redes de distribuicdo € um tema muito importante para as
distribuidoras. Com a evolucdo dos sistemas de monitoramento das redes e a inclusdo de infraestrutura
avancada de medicdo, abrem-se novas oportunidades para o desenvolvimento de métodos para mitigar esse
problema. Neste trabalho é proposto o principio de um método de detecgdo e identificacdo de clientes
suspeitos de fraudar os sistemas de medicdo usando a analise de componentes principais. Por meio de
simulac®es, verificou-se que é possivel aproveitar as medi¢Ges no tempo, ao longo do dia, para detectar
perdas ndo técnicas intermitentes.
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1. INTRODUCAO

Um problema tipico de redes de distribuicdo é a deteccdo de
perdas ndo técnicas, também conhecidas como perdas
comerciais. Essas perdas sdo devidas a erros de leitura, falhas
em medidores, erros no faturamento e, especialmente, a
fraudes e furtos de energia elétrica. De acordo com os dados
da ANEEL (ANEEL, 2019), as perdas ndo técnicas no Brasil
representam 6,6% da energia injetada, sendo que na regido
norte do pais ultrapassam 20%.

Os sistemas de distribui¢do tém passado por um processo de
modernizacdo, incluindo uma infraestrutura avancada de
medicdo AMI, do inglés Advanced Metering Infrastructure.
Esses novos dispositivos permitem a aplicagdo de técnicas
avancadas de gerenciamento das redes. Este artigo propde os
principios de um método para a deteccdo de perdas ndo
técnicas usando essa infraestrutura mais moderna de medigdo.
O desafio é detectar medi¢es muito fora dos padrbes, que
levam a identificacdo de possivel perdas comerciais. Cabe
ressaltar que, diferentemente da transmissdo, as redes de
distribuicdo ndo possuem um elevado nivel de redundéncia das
medicGes e, mesmo nas redes mais modernas, ndo é esperado

que haja medidores ao longo das redes de baixa tensdo. Neste
trabalho é considerado que hd medidores de poténcia e tensdo
nos consumidores e que diversas amostras de medicdo sdo
obtidas ao longo do dia.

Diversos trabalhos tém tratado da deteccdo de perdas néo
técnicas. Nos ltimos anos, diferentes métodos classificadores
usando aprendizado de maquina tém sido propostos. Em
(Ghori, et al., 2020) vérios desses métodos tém seu
desempenho comparado. Essas técnicas sdo muito promissoras
a medida em que mais dados estdo disponiveis; tem havido um
aumento do ndmero de medidores eletronicos dotados de
comunicagdo nos consumidores e a taxa de amostragem das
medidas deve aumentar. Entretanto, esses métodos sdo
propensos a falsos alarmes (Messinis & Hatziargyriou, 2018),
0 que pode implicar em elevados custos de inspecao.

Outra forma de detectar as perdas nao técnicas é por meio de
métodos que usam dados da rede elétrica, especialmente os
baseados em fluxo de carga e estimac&o de estado. No caso dos
métodos baseados em fluxo de carga, normalmente € realizado
0 balango de poténcia e, através de comparacao de tensdo, sdo
realizadas a detec¢do da perda e a identificacdo (localizag&o)
do consumidor suspeito (Ferreira, et al., 2020), (Weckx, et al.,
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2012), (Kadurek, et al., 2010). Esses métodos sdo muito
sensiveis a erros nas medi¢des de tensdo. Ja os trabalhos
baseados em estimacdo de estado fazem uso de técnicas de
deteccdo de erros grosseiro ou analise da variancia para
detectar as perdas (Huang, et al., 2013). Eles sdo muito
robustos, mas o desafio estd na instalacdo de medidores para
garantir a observabilidade e a redundancia das medidas. S&o
necessarios, em alguns casos, medidores ao longo das linhas
(Bretas, et al., 2020) ou até mesmo PMUs (Souza, et al., 2020).

Neste trabalho é apresentado o principio de um método
baseado nas medicOes de poténcia e tensdo nos consumidores,
sem usar técnicas de andlise de rede, e que também néo faz uso
de aprendizado de maquina supervisionado. As medidas sao
transformadas usando a Andlise de Componentes Principais
(PCA), do inglés Principal Component Analysis, e as perdas
ndo técnicas sdo tratadas como medidas discrepantes
(andmalas). Ha trabalhos que usam a PCA como técnica de
reducdo de dimensionalidade, mas que dependem da definicéo
de um limiar empirico (Singh, et al., 2019) ou a deteccéo da
perda é baseada no nimero de grupos de um algoritmo de
agrupamento (Konstantinos & Georgios, 2019). Na ultima
referéncia, 0s consumidores suspeitos sdo detectados por ndo
se adequarem aos padrbes pre-estabelecidos. Neste trabalho é
proposto o uso de um limiar baseado na funcdo densidade de
probabilidade de cada grupo (consumidores normais e com a
perda ndo técnica), sendo que a identificacdo dos centros de
massa das densidades de probabilidades é feita usando a
técnica de agrupamento k-means, que ja foi testada na detecgéo
de perdas ndo técnicas (Zhang, et al., 2020), (Jindal, et al.,
2020). A implementago computacional é simples e ndo ha
dependéncia de analise de dados historicos.

O objetivo deste trabalho é mostrar que é possivel detectar
perdas ndo técnicas nas redes de distribuicdo usando diversas
medicBes ao longo do dia, que permitem a identificacdo de
amostras de medidas discrepantes. Com isso, é possivel
detectar fraudes intermitentes, as quais ocorrem em periodos
especificos do dia. Ha casos em que um consumidor reduz
drasticamente seu consumo, por exemplo, fazendo uma
conexdo em paralelo com o medidor de faturamento. Nesses
casos, a expressiva reducdo do consumo € uma sinalizagdo de
que houve adulteracdo no medidor. Entretanto, existem casos
mais sofisticados em que os medidores de faturamento séo
adulterados de modo a subnotificar o consumo em parte do dia
(Azevedo, et al., 2018), por exemplo no horario de ponta. E
neste segundo caso que o método apresentado é aplicavel.

O artigo esta organizado da seguinte forma: na segunda secao
sdo apresentados conceitos basicos da PCA. Na sequéncia é
apresentada a metodologia, que inclui resultados numa rede de
trés barras. Na se¢do 4 estdo resultados de testes do método
proposto realizados numa rede com dez barras e, por fim, as
conclus6es estdo na quinta secéo.

2. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A PCA é uma técnica usada para a reduzir a dimensdo de
grandes sistemas nos quais as variaveis estdo relacionadas
(Jolliffe, 2002). Para que isso seja possivel, as variaveis do
sistema estudado sdo transformadas em outras, as quais séo
chamadas componentes principais (PC), do inglés Principal

Components, que sdo ortogonais. A transformacdo também
ordena os componentes de modo que, de forma decrescente,
cada componente tenha a maior variancia.

A Fig. 1 faz uma representacdo grafica da modificacao feita
nas varidveis do sistema a ser estudado de acordo com a PCA.
Nesse exemplo, ha vinte conjuntos de medidas com duas
varigveis, conforme a Tabela 1. Nessa tabela estdo
apresentadas as variaveis originais centralizadas (variaveis
obtidas de medigdes) e os PCs.
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Fig. 1 Representacdo grafica da analise de componentes
principais [adaptado de (Jolliffe, 2002)].

Tabela 1. Variaveis originais e PCs

Conjunto Variaveis Componentes
de Originais Principais
Medigao X, X, PC, PC,

1 2,50 2,40 0,8006 0,2059
2 0,60 0,70 -1,7285 | -0,1160
3 2,20 2,90 0,9818 | -0,3483
4 1,90 2,20 0,2564 | -0,1164
5 3,10 3,20 1,7981 0,1352
6 2,30 2,70 0,8962 | -0,1417
7 2,00 1,60 -0,1314 | 0,3522
8 1,00 1,10 -1,1643 | -0,0758
9 1,50 1,60 -0,4590 | -0,0256
10 1,10 0,90 -1,2499 | 0,1307
11 2,50 2,40 0,8006 | 0,2059
12 0,60 0,70 -1,7285 | -0,1160
13 2,20 2,90 0,9818 | -0,3483
14 1,90 2,20 0,2564 | -0,1164
15 3,10 3,20 1,7981 | 0,1352
16 2,30 2,70 0,8962 | -0,1417
17 2,00 1,60 -0,1314 | 0,3522
18 1,00 1,10 -1,1643 | -0,0758
19 1,50 1,60 -0,4590 | -0,0256
20 1,10 0,90 -1,2499 | 0,1307

Analisando a Fig. 1, observa-se que a variancia dos dados
originais é grande em relagdo as duas variaveis, e também que



as duas variaveis estdo fortemente correlacionadas. Ao lado
direito da figura estdo as pontuagdes dos PCs, calculadas por
meio da multiplicacdo das variaveis originais por uma matriz
de vetores ortogonais que concentra a variancia nos primeiros
PCs. Como neste exemplo hd somente dois PCs, toda a
variancia das variaveis originais esta apresentada no grafico a
direita da Fig. 1. Contudo, ela estd mais concentrada no
primeiro PC, que tem 96,92% da variancia total. Nas medidas
originais, ao desprezarmos uma variavel, muita informacao é
perdida. J& nos PCs, ainda que desprezemos o segundo
componente, temos uma boa aproximagéo.

Como a PCA visa a reducdo da dimensdo do problema
estudado através de transformacdes lineares, precisamos de
uma matriz que transforme as variaveis originais em PCs. Uma
forma de obter essa matriz é calculando os autovetores da
matriz de covariancia das medic6es conforme (1), (Brunton &
Kutz, 2019).

C-V=V-D (1)

Em que C representa a matriz de covariancia da matriz de
medi¢des X, os autovetores séo representados por V, e D é uma
matriz diagonal com os autovalores.

Os PCs séo calculados pela multiplicacdo dos autovetores,
chamados de carregamentos, pela matriz de dados X com a
média X subtraida, chamada B, conforme equagio 2. Essa
matriz centralizada B é a que esta apresentada na Fig. 1 como
variavel original.

PC=B-V 2)
Em que:
B=X-X (3)

Os autovalores da matriz D representam as variancias de cada
PC. A partir desses valores sdo calculadas as variancias
percentuais apresentadas no grafico a direita da Fig. 1.

Por fim, cabe ressaltar que, no exemplo dado nesta secdo, ndo
ha nenhuma medida discrepante. Entretanto, o aspecto
interessante do uso de PCA para detec¢do de perdas nao
técnicas é o fato de essas medidas se destacarem das restantes.
Quando existe uma medida muito discrepante, ela pode ser
detectada pela andlise dos PCs, ao passo que a identificacdo da
variavel relacionada & medida atipica é feita pela anélise dos
carregamentos, os autovetores. Essas ideias estdo apresentadas
na proxima secéo.

3. METODOLOGIA

Nesta secdo 0 método proposto é descrito. A deteccdo e a
identificacdo de perdas comerciais por meio da PCA serdo
apresentadas por meio de um exemplo numa rede de trés
barras.

2.1 Método de deteccao de perdas

As redes de distribuicdo tém se modernizado e, através da
AMI, serd possivel obter medidas dos consumidores ao longo

do dia. Neste trabalho sdo consideradas disponiveis as medidas
de tensdo e injecdo de poténcia ativa e reativa em todos os
consumidores da rede. Para a deteccdo de perdas comerciais,
sdo necessarias diversas amostras de medidas obtidas ao longo
do dia. O procedimento de teste do método segue a Fig. 2,
sendo que os dados da rede tém origem no modelo barra-ramo
e o calculo do fluxo de carga foi realizado usando o0 método de
Newton, implementado em Matlab.

Dados da Rede

v

Calculo dos fluxos de carga da rede

v

Medidas sem erro (P, Q e V)

v

Inclusdo da perda em uma medida

v

Inclusdo de erros gaussianos

v

Deteccdo e identificagdo da perda

Fig. 2 Fluxograma de teste do método de deteccéo de perdas.

Seguindo a Fig. 2, inicialmente os dados da rede sdo
carregados. Eles representam o modelo da rede e incluem as
impedéancias das linhas e as injec6es de poténcia em cada barra
de carga. Na rotina de fluxo de carga séo calculadas as tensdes
nas barras para cada amostra de medicdo. Por exemplo, se for
usada uma medida por hora, sdo calculadas 24 amostras de
medicdo para um dia. Os valores das magnitudes de tensdo e
das injecOes de poténcia sdo usados como medidas perfeitas
(sem erros). Entdo, a uma medida de injecdo de poténcia é
incluida a perda nao técnica, aplicando-se um fator a medida
sem erro. Na sequéncia, sdo incluidos erros gaussianos a todas
as medidas de acordo com a precisdo dos medidores.

Para a deteccdo, o conjunto de medi¢des é organizado numa
matriz (X). Nessa matriz, cada linha representa uma amostra
do conjunto de medicBes e cada coluna representa uma
grandeza medida. As variaveis medidas sdo a magnitude de
tensdo e as poténcias ativa e reativa. Com esses dados, séo
calculadas as pontuacdes dos PCs e seus carregamentos. A
amostra que se destaca € considerada suspeita de conter a
perda ndo técnica e 0 maior carregamento dessa amostra
identifica a medida contendo a perda.

O exemplo a seguir ilustra o conceito. Nele é considerado que
apenas uma amostra de medidas tem erro, ou seja, uma medida
de injecéo de poténcia possui perda ndo técnica em uma Unica
amostra do dia. Na se¢do de resultados, os dados apresentados
consideram mais de uma amostra das medidas com erro; é
considerado que um consumidor adultera seu consumo no
horério de ponta.



2.2 Exemplo de aplica¢do da PCA numa rede de 3 barras

A Fig. 3 apresenta a rede de teste usada nesta se¢do. Ha dois
tipos de linhas, conforme a Tabela 2. As medi¢des disponiveis
estdo indicadas na figura, sendo que as cargas nominais estdo
na Tabela 3. Para gerar uma curva de carga, as poténcias
nominais sdo multiplicadas pelos fatores da Tabela 4 em
funcao do horério.

especialmente no primeiro. Neste exemplo o PC; possui
aproximadamente 94% da variancia total. Na figura também é
mostrada uma elipse representando trés desvios padrbes
(admitindo que as medidas seguem uma distribuicdo normal).
Nota-se que, com excecdo da amostra de medicdo 18, todas
estdo dentro do elipsoide. Em outras palavras, a medida fora
do limite de trés desvio padrdes é inesperada, €, neste caso,
indica a perda ndo técnica. Dessa forma, é possivel detectar a
perda, analisando as pontuagdes dos PCs.

. 2 . 3
Referdncia i Tipo1 i Tipo 2 i Tabela 5. Medicdes para anélise via PCA [pu]
P,Q,V, P,Q,V, Hora| V, V3 P, Q: Py Q3
1 1,0008 | 1,0031 | -0,1003 | -0,0399 | -0,2027 | -0,1000
Fig. 3 Esquema de um sistema de poténcia de trés barras. 2 | 1,0027 | 1,0040 | -0,011 | -0,0399 | -0,1980 | -0,1010
3 0,9967 | 1,0045 | -0,1004 | -0,0401 | -0,2003 | -0,0995
Tabela 2. Impedancia [pu] (base: 1 kVA e 220 V) 4 0,9992 | 0,9995 | -0,0995 | -0,0402 | -0,2017 | -0,1015
Linha . < 5 0,9959 | 0,9974 | -0,0996 | -0,0398 | -0,2005 | -0,0993
Tipo 1 0.70 0.80 6 0,9998 | 1,0024 | -0,1011 | -0,0400 | -0,1998 | -0,1011
Tipo 2 0.40 040 7 0,9978 | 0,9973 | -0,3971 | -0,1608 | -0,7899 | -0,3981
8 1,0002 | 1,0022 | -0,3969 | -0,1602 | -0,7925 | -0,4019
Tabela 3. Poténcias nominais nas barras de consumo [pu] 9 1,0010 | 1,0037 | -0,3952 | -0,1582 | -0,7912 | -0,4020
(base: 1 kKVA) 10 | 1,0004 | 09934 | 01988 | -00793 | -04023 | -0,1993
Tipo Barra? | Barra3 11 | 1,0033 | 1,0017 | -0,2004 | -0,0802 | -0,4001 | -0,1989
p 050 100 12 | 09955 | 1,0032 | -0,2012 | -0,0792 | -0,3996 | -0,2003
Q 0120 0:50 13 | 09992 | 0,9975 | -0,2008 | -0,0804 | -0,4011 | -0,1997
14 | 1,0054 | 0,9990 | -0,1990 | -0,0809 | -0,3994 | -0,2005
Tabela 4. Fatores aplicados as pOt_énCiaS nominais em 15 0,9999 1,0011 | -0,2014 | -0,0793 | -0,4005 | -0,1976
funcéo do horario 16 | 09998 | 00984 | -0,2006 | -0,0805 | -0,4000 | -0,2019
Horario | 1-6h 7-9h | 10-17h | 18-21h | 22-24h 17 | 09990 | 0,9983 | -0,1990 | -0,0806 | -0,3961 | -0,1994
Fator 0,2 0,8 0,4 11 0,6 18 | 1,0015 | 0,9952 | -0,5473 | -0,2201 | -0,3321 | -0,5439
19 | 1,0038 | 1,0046 | -0,5483 | -0,2200 | -1,0989 | -0,5480
Com os dados das tabelas anteriores, a rotina de fluxo de carga 20 | 1,0001 | 1,0100 | -0,5500 | -0,2209 | -1,0969 | -0,5483
calcula os Conjuntos de medigﬁes para um dia (24 h) Neste 21 0,9922 0,9995 -0,5486 | -0,2204 | -1,1006 | -0,5524
exemplo é consid_er~ada uma amostra por hora, ou seja, 24 22 | 10018 | 1.0009 | -0.2486 | -0.1007 | 0.5001 | 02502
amostras de medigdes. Para os testes, foram usadas como
medidas as magnitudes de tensdo e as injecGes de poténcia 23 | 09988 | 09928 | -02515 | -0.0994 | -05037 | -02491
ativa e reativa nas barras dos consumidores (2 e 3). A essas 24 | 1,003 | 09942 | -0,2510 | -0,1003 | -0,4996 | -0,2495
medidas foram incluidos erros gaussianos relativos a exatidao
dos medidores. Dessas, apenas a medida de injecéo de poténcia 05 : , , , .
ativa da barra 3 (medida 3), as 18 h, contém uma perda ndo ©  Pontuagdo (PC)| g F
técnica; foi considerado que a medida indica apenas 10% de 04| T _Zameaamentos 1
sua poténcia real. A Tabela 5 apresenta esse conjunto de 03l 1
medidas. T T T T T~
T 02} -7 RN 1
Como foi calcul_ada uma amostra de medigdo por hora, a p_erda 3 // \\\
esta na 182 medida. Aplicando a PCA nos valores de medicéo, w, 0.1F / T \ 1
foram obtidas as pontuaces dos PCs e seus carregamentos. o / |
Esses valores estdo apresentados no gréfico da Fig. 4. Para @ oy \\ o o co © I 1
evitar a sobreposicdo de numeros na figura, somente o 04 & \ N J ]
componente e carregamento relativos a perda foram AN /
numerados. Como ha seis variaveis de medicdo, podem ser 0.2 ¢ \\\ // 1
calculados até seis PCs. Contudo, somente os dois primeiros T T
estdo sendo analisados; a principal ideia da PCA é concentrar 03 p 05 o 05 ] 15

a variancia nos primeiros componentes. Portanto, a Fig. 4
possui dois eixos que representam os dois PCs. Notar que a
variancia realmente se concentra nos primeiros PCs,

PC 1[93.985%]
Fig. 4 PCs e carregamentos da rede de 3 barras.



Ainda em relacéo & Fig. 4, estdo presentes 0s carregamentos
relativos as grandezas medidas. No caso testado, foi incluida
uma perda na medicdo 5 das 18 h. Observa-se que a amostra
das 18 h é fortemente influenciada pela medida 5 (estdo bem
préximas). Além disso, o carregamento da medigdo 5 é o maior
na direcdo do segundo PC. De fato, o carregamento 5 esta
levando a amostra 18 a um valor muito grande na direcdo do
segundo PC. Por meio desta analise é possivel identificar a
medida em que esta a perda.

2.3 Deteccdo de perdas no horario de ponta

O resultado apresentado na se¢ao anterior funciona muito bem
guando ha apenas uma medida com erro. A PC com mais de
trés desvios padrdes é suspeita de conter a perda. Entretanto,
para detectar um consumidor com perda ndo técnica
intermitente, o método deve ser capaz de detectar um conjunto
de amostras de medidas com erro. A dificuldade esta no fato
de que, quando ha diversas medidas com erro, elas ndo se
distanciam da origem como aparece na Fig. 4. Contudo, ainda
que as pontuacfes das amostras de medidas com a perda ndo
técnica ndo ultrapassem o limiar de trés desvios padrdes, elas
se concentram, permitindo a deteccdo. A ideia proposta é
detectar o centroide que se destaca.

A Fig. 5 apresenta o fluxograma do método de detecgdo e
identificacdo de clientes suspeitos. Inicialmente, a matriz com
0 conjunto de medicdo é formada. Entdo a PCA é realizada,
calculando-se os PCs e os carregamentos. E inicializado um
contador com o ndmero de PCs a serem analisadas. Nos testes
realizados foram analisadas trés PCs. Para cada PC, os
centroides sdo calculados usando a técnica de agrupamentos k-
means, na qual cada ponto pertence ao grupo mais proximo da
média, ou seja, € o centro da distancia euclidiana dos pontos.
S&o calculados dois centroides para cada PC, relativos as
amostras com e sem perda. Caso seja detectado que algum
centroide excede o limiar pré-estabelecido, em qualquer dos
PCs, a medida relativa ao maior carregamento é tomada como
suspeita.

A Fig. 6 apresenta um teste realizado com dez medigdes por
hora na rede da Fig. 7, cujos dados de poténcia estdo na Tabela
6. Para cada PC, na vertical de 1 a 3, sdo apresentadas as
pontuacGes em circulos azuis, sendo seus dois centroides
destacados com o simbolo de uma estrela. Os carregamentos
sdo representados pelo simbolo (+) em laranja. Neste exemplo,
a detecgdo foi realizada pelo segundo PC. O centroide mais
distante da origem, a direita nesse caso, tem seu valor
aproximadamente igual a 1,9. E por meio dele que a detecgo
é realizada. Quando o centroide de um dos trés PCs tem sua
distancia em relagdo a origem maior do que um limiar pré-
definido, ele é considerado suspeito. As linhas verticais a
+1,62 representam o limiar adotado. Portanto, os conjuntos de
amostras de medicdo associados ao centroide da direta do
segundo PC sdo suspeitos de conter a perda ndo técnica. A
medida causadora da perda esta destacada em um quadrado
sobre o carregamento. E o maior carregamento padronizado
que, nesse caso, é aproximadamente 3,6.

Montar a tabela com as medigdes (X)
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Fig. 5 Fluxograma do método de deteccdo de perdas.
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Fig. 7 Esquema de uma rede de distribuicéo de 10 barras.

Tabela 6. Poténcias nominais nas barras de consumo [pu]
(base: 1 kVA)

Tipo 5 6 7 8 9 10

P 0,50 0,80 0,75 0,60 1,00 0,90

Q 0,30 0,45 0,35 0,40 0,70 0,65




2.4 Defini¢éo do limiar de deteccéo

Na secdo anterior, o exemplo apresentado indicava um limiar
igual a 1,62 para deteccdo de perda ndo técnica usando o maior
centroide. Ele foi definido considerando-se que os centroides

tém distribuicdo normal com média /2/m e variancia igual a
0,5. Assim, é muito provavel que os dois centroides estejam a

+./2/m = 0,8 da origem. O terceiro PC da Fig. 6 € um bom
exemplo das posices em que os centroides sao esperados.

Para se chegar ao valor esperado da posicdo dos centroides,
considerou-se que a distribuicdo das pontuacbes dos PCs é
normal e que, como ha dois centroides, cada um tem metade
dessa distribuicdo. A Fig. 8 ilustra a ideia. Nessa figura, a
curva central, normal com meédia igual a zero e variancia
unitéria, representa a distribuicdo das pontuacdes dos PCs. As
duas curvas a direta e a esquerda indicam densidade de
probabilidade das posi¢cdes dos dois centroides. O limiar de
deteccdo de 1,62 foi calculado considerando o intervalo de
confianca igual a 95 %, ou seja, caso o centroide esteja sob as
areas destacadas da Fig. 8, é muito provavel que haja medidas
com valores atipicos, devidos a perdas ndo técnicas.
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Fig. 8 Distribuigdes das probabilidades dos centroides.

4. RESUTADOS

O método proposto foi testado na rede de baixa tensdo
apresentada na Fig. 6. Os ramos do tronco principal (1-2, 2-3
e 3-4) tém a impedéancia do tipo 1 da Tabela 1 e os demais sédo
do tipo 2. As poténcias nominais nas barras dos consumidores
estdo apresentadas na Tabela 6. Assim como nos testes da
secdo anterior, a analise foi feita nos trés PCs. Foram
consideradas como disponiveis as medidas de poténcia ativa e
reativa nos consumidores (barras 5 a 10) e também suas,
magnitudes de tensdo. A barra de referéncia representa o
secundério de um transformador de distribuic&o.

Neste teste foi considerado que o consumidor na barra 7 tem
perda ndo técnica no horério de ponta, entre 18 h e 21 h. Nesse
periodo, o medidor reporta apenas 30% da demanda real. Para
chegar aos valores percentuais de detec¢do e identificacdo
foram realizadas mil simulagcBes para cada quantidade de
medicBes por hora. Os resultados estéo apresentados Fig. 9. As
barras mais longas, representam a deteccao percentual correta,

ou seja, considerando que ha fraude no medidor no horario de
ponta, 0 método deve detectd-la. Nota-se que, com poucas
medidas por hora, 0 método tem dificuldade de detectar a
perda. Contudo, a partir de trés medi¢des por hora 0 método
consegue detectar cerca de 90% das perdas. As barras mais
curtas, apresentam os percentuais de detec¢do indevida. Nesse
caso, a rede foi simulada sem a perda e 0 método nao deveria,
portanto, detecta-la. Com poucas medigdes por hora, 0 método
ndo tem bom desempenho. Entretanto, a partir de 5 medicGes
por hora a deteccdo indevida é praticamente eliminada. Por
fim, a linha tracejada com marcadores redondos apresenta o
percentual de correta identificagdo. Este indice é calculado a
partir das detecgdes corretas. Apos detectar que ha perda néo
técnica em conjuntos de medigdo, o método deve identificar a
qual barra se refere essa perda. A partir de 2 medicdes por hora
0 metodo identifica corretamente mais de 90% dos casos
detectados.
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Fig. 9 Detec¢do em fun¢do da quantidade de medidas por hora.

Outro teste foi realizado com o intuito de verificar a
sensibilidade do método ao tamanho da perda. Os resultados
estdo na Fig. 10. Verifica-se na figura que, quando a perda é
muito pequena (10% da poténcia da carga), o percentual de
deteccdo cai significativamente. Contudo, a partir de 20% de
perda ndo técnica o percentual de deteccdo se mantem estavel
na ordem de 97%. Neste teste foram consideradas 10 medidas
por hora.
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Fig. 10 Detecgdo em fungdo do tamanho da perda.



5. DISCUSSAO

O método apresentado tem como pontos fortes a facil
implementacdo e a ndo dependéncia de dados histéricos. E,
apesar de ainda ser um estudo inicial, o uso da PCA no
tratamento das medidas para a deteccdo de perdas ndo técnicas
se mostra promissor.

Os testes foram realizados numa rede sintética com parametros
realistas. Entretanto, o método ainda carece de validagdo em
uma rede real de grande porte. Além disso, esta sendo avaliada
a condicdo de o consumidor ter perdas ndo técnicas em
diversas horas do dia e de haver mais de um consumidor com
perda ndo técnica simultaneamente.

Em relagdo as medicOes usadas, sdo necessarias medidas de
poténcia (ativa e reativa) e de magnitude de tensdo em todos
os consumidores; ndo foram consideradas medidas ao longo
das linhas. Apesar de normalmente estarem disponiveis
somente medidas de poténcia neste tipo de analise, verificou-
se experimentalmente que a inclusdo das medidas de
magnitude de tensdo melhora o desempenho do método. Outro
ponto importante a destacar é que pequenos erros de medicao,
inerentes a precisdo dos medidores, ndo afeta de forma
significativa o método. Todavia, seu desempenho cai quando
ha grandes variagGes no perfil de consumo.

6. CONCLUSOES

Este trabalho apresenta um principio de deteccdo de perdas ndo
técnicas em redes de distribuicdo usando a PCA. Essa técnica
permite concentrar as variancias em poucas PCs, diminuindo
a dimensdo do problema. O agrupamento dos consumidores
suspeitos € realizado pelo método k-means. Apesar de a
maioria das redes de distribuicdo ainda ndo terem sistemas de
monitoramento avancado, existe a perspectiva do aumento da
quantidade de dispositivos de medicdo e uma aplicagdo dessa
infraestrutura é a deteccéo de perdas nao técnicas.

O método se mostrou eficiente na detec¢do e identificacdo de
perdas ndo técnicas na rede de testes quando ha uma taxa de
amostragem de ao menos trés medidas por hora, admitindo que
haja fraude no medidor de um Gnico consumidor durante parte
do dia.
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