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Abstract: Non-technical losses generate financial losses to electricity distributors and others damages to
society, quality of the energy (increased interruptions, voltage fluctuation). Numerous researches have
concentrated on detection these losses. In this context, a new approach is adopted to the problem of losses
with a focus on incorporating geographic space. Implementation of spatial data analysis by area, contributes
to produce maps that indicate the subareas of the city with higher probability of non-technical losses. The
study of the geographic characteristics has been assessed attributes socioeconomic and technical: average
income, consumer units rented, and load density. The study of the characteristics of the place where losses
occur can provide relevant information for a better understanding of the problem. In this work, it was found
that non-technical losses are associated with subareas that have a higher number of consumer units rented,
lower average income and lower load density.

Resumo: As perdas ndo técnicas ou perdas comerciais geram incontaveis prejuizos financeiros as
distribuidoras de energia elétrica, bem como outros prejuizos a sociedade, & qualidade da energia (aumento
de interrupcBes no sistema, flutuacdo de tensdo). Inimeros trabalhos concentram-se na localiza¢do ou
detec¢do pontual dessas perdas. Neste trabalho adota-se a incorporacdo do estudo do espago geogréfico ao
problema das perdas néo técnicas. Este estudo é pertinente por trazer informagdes relevantes para melhor
compreensdo do fendmeno. As técnicas de exploragdo de andlise espacial de dados geogréficos por areas
contribuem para a producdo de mapas tematicos onde estdo destacadas as subareas “quentes” da cidade,
isto é, aquelas com maior taxa de incidéncia de perdas ndo técnicas. Para o estudo das caracteristicas do
lugar onde ocorrem as perdas, foram avaliados aspectos socioecondmicos e técnicos das subareas da cidade
tais como: renda média, unidades consumidoras alugadas e densidade de carga. Esses atributos auxiliam
na explicacdo da disposi¢do das perdas no espaco geogréafico do municipio em estudo. Neste trabalho
constatou-se que as perdas ndo técnicas estdo associadas, em sua maioria, a subareas que possuem uma
maior quantidade de unidades consumidoras alugadas, menor renda média e menor densidade de carga.
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1. INTRODUCAO

A energia mensurada e faturada pelas distribuidoras de
energia elétrica junto as Unidades Consumidoras (UCs)
sempre serd inferior a energia comprada e distribuida pela
mesma. Essa diferenca é devido as perdas no Sistema de
Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) — perdas técnicas e
Perdas Nao Técnicas (PNTSs).

As PNTs no sistema elétrico brasileiro ocorrem
principalmente por questdes sociais, comportamentais,
educativas e socioecondmicas. Essas perdas podem ser
classificadas conforme a sua origem em perdas técnicas ou em
perdas nao técnicas.

As perdas técnicas sdo inerentes ao transporte de energia
elétrica na rede de distribuicdo, relacionadas a transformacao
de energia elétrica em energia térmica nos condutores, perdas
nos nucleos dos transformadores, perdas dielétricas, entre
outras (ANEEL, 2019).

As perdas nédo técnicas (PNTs) ou perdas comerciais sdo
provocadas prioritariamente por fraudes, desvios e
irregularidades, tais como ‘“gatos”, “gambiarras” e ndo

dependem unicamente da gestdo interna das distribuidoras de
energia (MPF, 2019).

Segundo ANEEL (2019), em 2018, o prejuizo das
companhias de energia elétrica devido as PNTs superou o
montante de 3 bilhdes de reais. Observa-se que esse valor é
repassado ao consumidor regular por meio da elevacdo da
tarifa de energia elétrica.

As PNTs no Brasil estdo associadas a questdes de cunho
social,  aspectos  comportamentais,  educativos e
socioecondmicos (Penin, 2008). Neste cendrio, torna-se
importante a obtencdo de formas de maximizar a energia
disponivel para a comercializa¢do, utilizando técnicas para
reducdo expressiva dessas perdas.

As pesquisas em PNTs, em sua maioria tém enfoque
principal na deteccdo das UCs com perdas ou UCs irregulares
(Angelos et al., 2011; Cabral et al., 2004; Faria, 2012; Jiang,
2002; Nagi et al., 2010; Nagi et al., 2011; Nizar; Dong; Wang,
2008; Nizar; Dong; Zhang, 2008; Ramos et al., 2011; Ramos
et al., 2012; Ramos, 2014; Trevizan et al., 2015).
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Os trabalhos supracitados sdo estruturados a partir de
modelos que empregam técnicas de sistemas inteligentes;
como redes neurais, logica fuzzy, algoritmos de aprendizado de
méaquinas, mineracdo de dados e de texto. Porém, nao
consideram a localizagdo espacial das PNTSs.

Segundo Messinis e Hatziargyriou (2018), ha a
necessidade de desenvolvimento de novos métodos para
deteccdo das PNTs levando em conta o lugar onde essas perdas
ocorrem.

Nesse contexto, a analise espacial permite a incorporagao
do espaco, considerando as caracteristicas das subareas onde
existem as PNTs. Por meio das técnicas de andlise espacial e
de modelagem dinamica, é possivel determinar quais subareas
da cidade sdo mais vulneraveis as PNTs (Faria, 2016; Faria;
Melo; Padilha-Feltrin, 2016).

Neste contexto, este trabalho incorpora 0 espaco
geografico ao estudo das PNTs. As técnicas de andlise espacial
no espaco geografico permitem descrever a distribuicdo das
variaveis de estudo, a identificacdo das possiveis subareas com
maior propensdo as perdas, correlacionando as varidveis
socioecondmicas e da rede elétrica.

A partir da aplicagdo da analise exploratdria nos dados
espacializados de perdas produzem-se mapas teméticos. Esses
mapas sdo de facil interpretacdo e fornecem uma informacéo
grafica das subareas da cidade mais propensas as perdas.
Assim, a utilizagdo dessa ferramenta é adequada ao ambiente
dindmico de uma distribuidora de energia elétrica. Portanto,
resulta em uma melhoria significativa do desempenho técnico
e financeiro das distribuidoras.

Este estudo segue na Secdo 2 com a apresentacdo da
andlise espacial de dados geograficos (secdo 2.1), analise
espacial com dados agregados por areas (se¢do 2.1.1) e analise
exploratéria ponderada geograficamente ou Geographically
Weighted (GW) (se¢do 2.2). Na se¢do 3 é apresentada a
execucao da anélise exploratéria em um municipio do interior
do Estado de S&o Paulo com a descricdo da base de dados de
perdas (se¢do 3.1), produgdo de mapas tematicos (secéo 3.2.1),
coeficientes de correlagdo global (se¢do 3.2.2) e coeficientes
de correcdo local GW (secdo 3.2.3). Em dltimo, sdo
apresentadas as conclusdes deste trabalho na Secéo 4.

2.ANALISE ESPACIAL EM PERDAS NAO TECNICAS

2.1 Anélise Espacial de Dados Geograficos

A andlise espacial permite incorporar o espago e levantar
as caracteristicas das subareas onde ocorrem as PNTs. E
composta por um conjunto de ferramentas para explorar e
modelar processos que se expressam através de uma
distribuicdo no espago denominados fendmenos geogréaficos.
Na analise espacial, mensuram-se as propriedades e 0s
relacionamentos, de modo a considerar a localizacdo espacial
do fendmeno em estudo de maneira explicita (Druck et al.,
2004).

Segundo Faria (2016) este processo &€ comumente
utilizado em vérias 4&reas do conhecimento como:
epidemiologia, criminologia, geologia, agronomia, ecologia
etc. Conforme Druck et al. (2004), os problemas em analise
espacial sdo caracterizados respectivamente como: padrdes
pontuais, areas com taxas agregadas e superficies continuas.

% Padrdes pontuais: Fenbmenos expressos por
ocorréncias identificadas como pontos localizados no
espaco. Exemplos: localizagdo de crimes, ocorréncias
de doencas, localizacdo de espécies vegetais, etc.

% Areas com taxas agregadas: Dados associados a
levantamentos ~ populacionais  como  censos
demograficos que se referem a individuos localizados
em pontos especificos no espaco. No entanto, por
razbes de confidencialidade, esses dados séo
agregados em unidades de analises, delimitadas por
poligonos fechados como é o caso dos setores
censitarios municipais, regionais e federais.

% Superficies continuas: Estimadas a partir de um
conjunto de amostras regular ou irregularmente
distribuidas em campo. Exemplo: levantamento das
caracteristicas geomorfologicas do solo. Nessa
categoria estdo incluidos os mapas geoldgicos,
topogréaficos, ecolégicos,  fitogeograficos e
pedoldgicos.

*,
*

2.1.1 Analise Espacial com Dados Agregados por Areas

A analise espacial por areas é uma subdivisdo da analise
espacial de dados geograficos. Essas técnicas sdo (teis quando
se lidam com eventos agregados por municipios, bairros ou
setores censitarios (Druck et al., 2004).

As caracteristicas ou varidveis espaciais envolvem
atributos socioecondmicos, dados técnicos da rede de
distribuicdo de energia elétrica e dados de inspe¢bes em campo
advindos do censo demografico (IBGE, 2010).

Em Smith (2004), relacionam-se as PNTs com as
caracteristicas socioecondmicas do lugar onde elas ocorrem.
Portanto, o estudo das caracteristicas das subareas onde
ocorrem as perdas pode auxiliar no entendimento mais
completo das mesmas. Adicionalmente, aproveitam-se as
informagdes pulblicas disponiveis a partir do censo
demografico (IBGE, 2010). Os dados disponibilizados pelo
IBGE estdo agregados por areas; assim o aproveitamento das
informacdes do censo demografico contribui para o estudo das
UCs irregulares.

2.2 Analise Exploratéria Ponderada Geograficamente

O resumo estatistico ponderado geograficamente é uma
etapa fundamental da andlise exploratoria que antecede a
aplicacdo de modelos ponderados geograficamente ou
Geographically Weighted Models (GWMs) (Gollini et al.,
2015).

As equagdes (1), (2), (4) e (5) correspondem a métricas
para a analise estatistica ponderada geograficamente ou
Geographically Weighted (GW). Séo elas: a média GW (1) e
o desvio padrdo GW (2). Onde w;; sdo os elementos da matriz
de ponderacdo espacial entre as subareas i e j; z; € z; sdo
respectivamente as variaveis espaciais aleatorias referentes as
subareas i € j e n € 0 nimero de pontos localizados nos
centroides das subareas ou setores censitarios.

Os elementos da matriz de ponderagdo w;; sdo obtidos a

partir da funcéo de kernel biquadrado em (3) onde d;; € a
distancia Euclidiana entre os centroides das subéareasie je b



é a largura de banda ou bandwidth que regula o nivel de
suavizacdo ou decaimento da funcéo de kernel.
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Em (4) tem-se o coeficiente de correlagdo de Pearson
ponderado geograficamente (GW) e; em ultimo, em (5) tem-se
a covariancia GW.

Observa-se que o desvio padrdo em (2) evidencia as
subéreas com alta taxa de variabilidade para uma dada
variavel. Essas areas podem ser melhor exploradas através de
um modelo geograficamente ponderado (GW), por exemplo.

Em (4) apresenta-se a correlacdo GW, a qual permite
realizar uma avaliacdo preliminar da relacdo ndo estacionaria
entre a variavel dependente e uma variavel independente de
uma regressdo GW, por exemplo. O ajuste da ponderagéo local
wij é feito de modo que os pontos mais proximos exergam
maior influéncia. Esse ajuste € feito por meio da funcéo de
kernel biquadrado em (3).

Nesse estudo, além de uma analise ponderada a nivel local
(1)—(5) é feita também uma analise global. Nesse contexto em
(6) apresenta-se o coeficiente global de correlacdo de
Spearman. Onde n é o nimero de unidades de observagdo; d2
é 0 quadrado da diferenga entre a posicao ordinal de duas
variaveis em uma mesma unidade geogréafica.

Em contraposicdo as métricas locais, as métricas globais
ndo levam em consideracao a influéncia de subéreas vizinhas
representadas pelos elementos da matriz de ponderagéo w;;.

O coeficiente de Spearman indica o grau de dependéncia
entre duas variaveis e € uma importante ferramenta para o
auxilio a formulag&o de hipoteses sobre a dependéncia espacial
no fendmeno em estudo e o estabelecimento de relacGes de
causa e efeito (Ferreira, 2014).

3. RESULTADOS E DISCUSSOES
3.1 Descricdo da Base de Dados
Neste trabalho as PNTs sdo representadas pela Taxa de

Perdas, que é obtida pela razdo entre o nimero de UCs
irregulares e o nimero de UCs inspecionados por setor

censitario. Buscam-se por fatores locais (variaveis explicativas
ou variaveis independentes) que estejam associadas as PNTs
com o objetivo de detectar quais subareas possuem maior
vulnerabilidade as mesmas. Destacam-se como possiveis
atributos explicativos ao fendmeno das PNTs as variaveis
socioecondmicas: renda média e o percentual de UCs alugadas
por subarea.

A percepcao visual das variaveis explicativas é melhor
compreendida através de mapas tematicos, podendo ser
avaliada mais objetivamente com o auxilio das métricas
citadas na se¢éo 2.2.

Neste contexto, os atributos avaliados para o estudo das
PNTs sdo: Densidade de Carga (KVA/km?), Renda Média
(R$) e UCs alugadas (%). A Densidade de Carga refere-se a
uma caracteristica da rede de distribuicdo; as demais, sdo
varidveis socioecondmicas oriundas do censo demografico
(IBGE, 2010). Na Tabela 1 séo apresentadas as descri¢es dos
dados de entrada empregados para a andlise exploratdria
espacial das PNTs.

As simulacOes apresentadas neste estudo foram realizadas
no software R versdo 3.6.1 (R Core Team, 2015). O R é um
software livre para a computacdo estatistica e gréfica. Nele
estdo implementadas uma série de bibliotecas conhecidas para
anélise numérica, assim como o pacote GWmodel, empregado
neste estudo.

Tabela 1. Descricao das variaveis analisadas por subareas.

Variaveis

Analisadas Siglas Descrigdes
- Rendimento médio mensal (com e
Renda Media REN sem renda) em reais
Densidade de DENC Densidade de Carga por setor
Carga censitario em KVA/km?
UCs Alugadas Percentual de domicilios particulares
ALUG
(%) alugados
Razdo entre o ndmero de UCs
Taxade Perdas TXPER irregulares e o nimero de UCs

inspecionados por setor censitario

3.2 Aplicacdo da Andlise Exploratéria em um Municipio do
Interior Paulista

Ap0s a apresentacdo da metodologia e da descri¢do das
varidveis de estudo é apresentada a implementacdo da analise
exploratoria nos dados especializados de PNTs em uma cidade
do interior paulista.

3.2.1 Mapas Tematicos

As Figs. 1-4 apresentam mapas tematicos com a
distribuicdo espacial das variaveis derivadas da Tabela 1.
Associa-se cada cor a um intervalo de classe. A segmentacdo
por intervalos de valores para a construcdo das legendas dos
mapas tematicos é feita com base no critério de intervalos de
desvio padrdo. Segundo Ferreira (2014), esta técnica é a que
melhor considera a distribuicdo estatistica das variaveis a
serem mapeadas.

Neste contexto alguns comentérios sdo feitos a partir da
andlise das Figs. 1-4:
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Conforme Fig. 1, a variavel Renda Média (REN) é
relevante na regido sudoeste; logo, trata-se de uma
regido de alto poder aquisitivo. Percebe-se também
que as regides da porcao leste da cidade sdo aquelas
com menor poder aquisitivo.

< Conforme Fig. 2, a variavel Taxa de Perdas (TXPER)
apresenta uma distribuicdo de mediana para alta na
regido central da cidade.

« Conforme Fig. 3, observa-se que as UCs Alugadas
(ALU) h& uma predominancia na regido oeste do
municipio em estudo.

% Conforme Fig. 4, a varidvel Densidade de Carga

(DENC) apresenta uma distribui¢do mediana para

alta em grande parte da regido central para sudoeste.

Percebe-se também que as regides da porcéo leste da

cidade sdo aquelas com menores densidades de carga.

3.2 2 Coeficiente de Correlacao Global de Perdas

Além de avaliar as varidveis visualmente via mapas
tematicos Figs. 1-4, é importante também avaliar a correlacdo
global entre as variaveis em estudo. Segundo Ferreira (2014),
o coeficiente de correlagdo de Spearman em (6) permite
estimar se duas varidveis geograficas estdo associadas, sem
necessariamente que uma delas seja estimada a partir da outra
por meio de um modelo linear. Na Tabela 2 agrupam-se 0s
intervalos do coeficiente de correlacdo a fim de atribuir uma
magnitude a correlagdo global.

Nesse contexto, na Tabela 3 apresenta-se a matriz
simétrica dos coeficientes globais de correlagdo de Spearman
7, para as variaveis da Tabela 1.

Observa-se que um coeficiente de correlagdo positivo
implica em uma relaglo diretamente proporcional entre as
varidveis; um coeficiente negativo, implica em uma relacéo
inversamente proporcional.

Tabela 2. Intervalos do coeficiente de correlagdo e magnitude da
correlaco.

Intervalos de r, Magnitude da Correlacéo

0<rs £03 Fracamente positiva
03 <rs <06 Moderadamente positiva
06 <rs <1 Altamente positiva
-03<rs<0 Fracamente negativa

-06 <rs<-03
-1 <rs <-06

Moderadamente negativa
Altamente negativa

rs =0 N&o hé correlagédo

Fonte: Adaptado de Ferreira (2014).

Tabela 3. Matriz simétrica de coeficientes globais de correlacao
de Spearman entre pares de variaveis.

Variaveis | TXPER REN DENC | ALUG
TXPER 1 -0,02 0,13 0,14
REN -0,02 1 0,40 0,39
DENC 0,13 0,40 1 0,58
ALU 0,13 0,39 0,58 1

<676,5
A\ 676,24 - 1038,77
1038,77- 1401,29
1401,29 - 17638
W 17638 - 216,32
/ I 2126,32 - 463,95

P't_

e
s;:v;ig% -

é gl /

NV
':,'}3#.&3"

<0,093
0,093-0,17
0,17-0,24
0,24-0,32
0,32-040
o40-0,83

<0,19
0,19-0,24
0,24-0,29
0,29-0,34
034-040
0,40- 0,60

<1,66
1,66-28
2,8-3,93
3,93 - 5,07
W5,07-621
W62 - 10,7

Fig. 4 Distribuicdo da Densidade de Carga MVA/km2 por
subéreas.



Seguem algumas analises a partir dos dados da Tabela 3:

< As varidveis TXPER e ALUG possuem correlacéo
global fracamente positiva de 0,14. Portanto, existe
uma fraca tendéncia de maior concentracdo das PNTs
em subareas com maior nimero de UCs alugadas.

< As varidveis TXPER e DENC possuem correlacéo
global fracamente positiva 0,13. De fato, espera-se
que a distribuicdo de DENC se relacione de forma
proporcional com as PNTs. Subareas com maior

DENC tendem a possuir maior nimero de UCs;

portanto, maior possibilidade de acréscimo das PNTSs.
%+ Observa-se que a correlagdo entre a TXPER e REN é

fracamente negativa de -0,02. De fato, espera-se que

a REN seja inversamente proporcional as PNTs. A

baixa renda implica que os individuos ndo dispdem

de um poder aquisitivo suficiente para os gastos

essenciais como: moradia, alimentacéo, salde, agua e

eletricidade.

Em ultimo, observa-se que a auséncia de correlagdo a
nivel global ndo implica em auséncia de correlagdo em
nivel local (Druck et al., 2004; Gollini et al., 2015).

Nesse contexto, para uma anélise mais detalhada, na
préxima secdo é feita a analise exploratoria ponderada
geograficamente ou Geographically Weighted (GW).
levando em conta a influéncia das subdreas vizinhas.

3.2.3 Correlacdo Local Ponderada Geograficamente

Além da apresentacdo em mapas tematicos da disposicao
espacial das varidveis em estudo (Figs.1-4) emprega-se o
coeficiente de correlagdo GW de Pearson em (4) para avaliar a
correlacdo local GW entre pares de variaveis conforme Figs.
5-7.

Depreende-se da Tabela 3 que as varidveis independentes
(REN, DENC e ALU) estdo fracamente correlacionadas a nivel
global com a variavel em estudo TXPER. No entanto, a partir
da anélise das Figs. 5-7 conclui-se que a correlagdo local GW
estd disposta de forma heterogénea na cidade. Algumas
subareas exibem correlagdo local moderada positiva; outras,
correlacdo GW moderada negativa.

Da Tabela 3 a correlagdo global entre a TXPER e REN é
fracamente negativa (-0,02). No entanto, na Fig. 5 tem-se uma
correlacdo local GW heterogénea de TXPER com REN. A
correlacdo é moderada positiva no extremo oeste e fracamente
negativa em algumas subéreas da regido central.

A correlagdo global entre a TXPER e DENC é fracamente
positiva de 0,13 — Tabela 3. No entanto, na Fig. 6 é analisada
a distribuicdo heterogénea da correlacdo GW entre TXPER
com DENC. A correlacéo local GW é moderada positiva em
uma parte da regido central, extremo leste e extremo sul e é
fracamente negativa na porcao oeste.

Em ultimo, conforme Tabela 3, a correlacdo global entre
a TXPER com ALUG ¢ fracamente positiva de 0,14. Todavia,
na Fig. 7 a correlagdo local GW entre a TXPER com ALUG
encontra-se distribuida de forma heterogénea. A correlacdo
GW é moderada positiva na regido central, oeste e sul e ¢é
moderada negativa em algumas subéreas da regido nordeste.

A cada subérea da cidade esta associada um valor de
coeficiente de correlacdo local GW. A Tabela 5 exibe esses
coeficientes locais de correlagdo GW apresentados nas Figs.

5-7 e contabilizados nos intervalos descritos na Tabela 1.
Depreende-se que a maioria das subareas possuem uma
correlacdo fracamente negativa entre TXPER e REN (64,2%);
fracamente negativa entre TXPER e DENC (67,8%) e
fracamente positiva entre TXPER e ALUG (57,5%).

A correlacdo GW fracamente negativa entre TXPER e
REN na maioria das subareas (64,2%) esta de acordo com o
Smith (2004) que relaciona as PNTs com a precarizagéo
socioecondmica.

A correlago GW fracamente positiva entre TXPER e
ALUG na maioria das subareas (57,5%) é compreensivel. O
vinculo de um individuo em uma residéncia alugada é mais
fragil do que o vinculo de alguém que é proprietario da mesma.
Em caso de descoberta de uma fraude o individuo que aluga a
casa (locatario) pode ocultar o ilicito mais facilmente do que
se fosse proprietario da mesma.

Destaca-se que a correlagdo global e local podem
apresentar resultados distintos, visto que o coeficiente da
correlacdo a nivel global representa todas as subareas por um
Unico valor numérico (Rodrigues, 2012).

Por meio das funcBes de kernel e da sele¢do de uma
largura de banda, os coeficientes de correlacdo local GW
afastam-se de seus valores globais, isto é, &reas distantes
exercem uma menor influéncia do que areas mais proximas.
Ademais, o parametro da largura de banda p controla a taxa de
decaimento das funcdes de kernel, podendo ser especificado
respectivamente  como ndmero fixo (para amostras
razoavelmente regulares) ou incorporando um namero fixo de
subarea — recomendado para amostras altamente irregulares,
como € o caso da distribuicdo espacial das PNTSs.

Dessa forma, suportado por Gollini et al. (2015) o
parametro de largura de banda adotado neste estudo representa
um ndmero fixo de 48 subareas; que representa 16% do total
de setores censitarios ou de subéreas.

Em Gltimo, segundo Gollini et al. (2015), a auséncia da
correlagdo entre varidveis em escala global ndo implica que
essa mesma auséncia esteja presente em nivel local — Tabelas
3 e 5 e Figs. 5-7. Dessa forma, para a identificacdo das areas
mais propensas a ocorréncia das PNTs a anélise exploratéria
local ponderada geograficamente é a que fornece maior nivel
de detalhamento e um sistema de apoio a decisdo para a busca
das PNTs.

Tabela 5. Coeficientes de correla¢do local GW contabilizados
percentualmente por intervalos de classes.

Intervalos de

Coeficientes Locais TXPERe TXPERe TXPEREe
de Correlagdo GW REN DENC ALUG
0a0,3 15,6% 25,2% 57,5%
0,3a0,6 2,3% 5,6% 9,3%
0,6a1,0 0,0% 0,4% 0,4%
-0,3a0 64,2% 67,8% 29,5%
-0,6a-0,3 17,9% 1,0% 3,3%
-1,0a-0,6 0,0% 0,0% 0,0%
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Fig. 5 Correlagdo ponderada geograficamente (GW) entre a Taxa de
Perdas (TXPER) com a Renda Média (REN).

Fig. 6 Correlacdo ponderada geograficamente (GW) da Taxa de
Perdas (TXPER) com a Densidade de Carga (DENC).

Fig. 7 Correlagdo ponderada geograficamente (GW) da Taxa de
Perdas (TXPER) com UCs Alugadas. (ALUG).

4. CONCLUSOES

Neste trabalho foi realizada a incorporagdo do espaco
geografico ao problema das PNTs com o auxilio das técnicas
de analise exploratéria espacial a fim de descrever a
distribuicdo das variaveis de estudo. As observagdes das
variaveis com respeito a distribuicéo e aos vizinhos e a busca
por padres na distribuicdo espacial dos dados foram
representados através da producdo de mapas tematicos.

A maioria dos trabalhos avaliados em perdas sdo focados
na deteccdo pontual das mesmas, logo este trabalho surge
como um complemento as linhas de pesquisa convencionais
relacionadas a deteccédo das PNTSs nas redes de distribuigdo de
energia elétrica.

Observa-se que as analises deste estudo preliminar foram
importantes para a caracterizagdo das subdreas mais
vulnerdveis da cidade. A analise da correlacdo a nivel local é
eficiente para identificar o perfil real do cliente fraudador,
levando em consideracao a varidvel dependente TXPER com
as variaveis independentes ou explicativas: DENC, ALUG e
REN.

A maioria das subareas apresentam correlacéo local GW
fracamente negativa entre TXPER —REN (64,2%) e TXPER-
DENC (67,8%) e fracamente positiva entre TXPER —ALUG
(57,5%).

Observa-se em Ultimo que os coeficientes de correcdo sdo
divididos em trés niveis (valor absoluto): 0 — 0,3 (nivel 1); 0,3
— 0,6 (nivel 2) e 0,6 — 1,0 (nivel 3). A correlacdo local GW
entre TXPER e REN foi a Unica que apresentou nimero
relevante de subareas no nivel 2 de moderada negativa (17,9%,
Tabela 5). Portanto, atencéo especial deve ser dada as PNTs
em subdreas vulneraveis socioeconomicamente — zona leste da
cidade, Fig. 1.

Em trabalhos futuros, apds a analise exploratéria realizada
neste estudo, é sugerida a continuidade deste trabalho com a
execucdo de modelos espaciais mais sofisticados para
compreensdo da relagdo encontrada entre as variaveis em
muitas subareas da cidade alvo desta analise.
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