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RESUMO

A demanda energética mundial vem crescendo anualmente. A corrida industrial con-
temporanea, em paises desenvolvidos e emergentes, exige o desenvolvimento de no-
vas fontes de energia que visem garantir a seguranga energética e maior eficiéncia do
sistema, atendendo aos interesses globais no presente e no futuro. Diante desse ce-
nario, cabe a industria energética desenvolver estratégias, tecnologias e técnicas de
gestdao que garantam a confiabilidade e evitem os desvios de energia, os quais geram
impactos operacionais e econdmicos. Dentre esses desvios, estdo as perdas nao téc-
nicas, provocadas por consumidores que adulteram propositalmente seus medidores
com o intuito de burlar as tarifas de energia. As adulteracbes trazem diversos impactos
para a sociedade, estando diretamente ligadas a acidentes fatais, em tentativas frus-
tradas de ligagbes irregulares, a uma menor arrecadacéo de impostos que poderiam ser
utilizados em beneficio da populacéao, a injusticas sociais, entre outros problemas. Além
disso, séo a principal ameaca para a saude financeira das concessionarias de energia
no Brasil. Neste trabalho de graduacao, é desenvolvido um algoritmo detector de perdas
nao técnicas que utiliza como base a técnica de estimagao de estados pelo método dos
minimos quadrados ponderados néo iterativo, visando identificar barras suspeitas em
um sistema de distribuicdo. O algoritmo desenvolvido mostra-se capaz de identificar

barras com valores de tensdo adulterados.

Palavras-chave: Distribuicdo; Estimacao de Estado; Perdas Nao Técnicas.



ABSTRACT

Global energy demand is increasing annually. The contemporary industrial race in both
developed and emerging countries necessitates the development of new energy sources
aimed at ensuring energy security and greater system efficiency, meeting global interests
now and in the future. In light of this scenario, the energy industry must develop
strategies, technologies, and management techniques that guarantee reliabil- ity and
prevent energy deviations, which generate operational and economic impacts. Among
these deviations are non-technical losses, caused by consumers who purpose- fully
tamper with their meters in order to evade energy tariffs. These tampering activi- ties
bring diverse negative consequences for society, being directly linked to fatal ac- cidents
resulting from unsuccessful attempts at illegal connections, to lower tax collec- tion
(which could otherwise be used for the benefit of the population), and to social injustices,
among other problems. Furthermore, they represent the main threat to the financial
health of energy utilities in Brazil. In this graduation project, an algorithm for detecting
non-technical losses is developed. It utilizes the state estimation technique through the
non-iterative Weighted Least Squares method, aiming to identify suspi- cious buses
within a distribution system. The developed algorithm proves capable of identifying buses

with tampered voltage values.

Keywords: Distribuition; Non-Technical Losses; State Estimation.
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1 INTRODUGAO

A eletricidade, indispensavel e onipresente nos dias de hoje, € uma das bases para
o desenvolvimento socioecondémico da sociedade moderna da qual conhecemos hoje.
Com o avancgo tecnoldgico, desenvolvimento de novas fontes de geracédo de energia e
interesses governamentais pelo avanco das redes de distribuicdo em seus territérios, a
parcela da populacdo mundial com acesso a energia elétrica vem aumen- tando cada
vez mais, bem como o seu consumo. De acordo com Barros (2023), po- demos observar
na Figura 1 que em 2017 89% da populacédo global possuia acesso a eletricidade,
12% a mais que em 1993. Além disso, de acordo com a Our World in Data, considerando
0 mesmo periodo, o consumo de energia aumentou aproximada- mente 59.000

terawatts-hora, como pode ser observado na Figura 2, considerando todas as matrizes

energeticas.
Figura 1 - Acesso a energia elétrica mundial.
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Fonte: Barros (2023).

Figura 2 - Evolucédo do consumo de energia elétrica de 1993 a 2017.
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Fonte: Adaptado de Our World in Data (2024).
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Essa crescente demanda por energia elétrica faz com que a industria energética
desenvolva tecnologias, ferramentas e técnicas de gestdo para mitigar os desvios
energeéticos, seja na geracao, transmissao e distribuicdo, que podem causar impactos
econdmicos severos nas empresas que possuem a concessao da distribuicdo, princi-
palmente.

Tais desvios podem ser chamados de perdas de energia, e sao definidos como
a subtracao do total de energia injetada no sistema elétrico pela quantidade de energia
consumida pelo consumidor final e medida pelas concessionarias, como pode ser ob-
servada no diagrama da Figura 3. As perdas acabam se destacando como sendo um
dos fatores que mais impactam no desequilibrio econédmico das empresas que pos-

suem a concessao da distribuicao (Barros, 2023).

Figura 3 - Definicdo das perdas de energia.

Energia - Mercado - Perda
Injetada Total

Fonte: ANEEL (2024).

Dentro do que é definido como “perdas”, existe a ramificagdo em Perdas Técnicas
(PT) e Perdas Nao Técnicas (PNT). As PTs sao definidas como dissipacdes e fend-
menos fisicos que ocorrem nos condutores e equipamentos elétricos, como efeito Joule,
correntes parasitas e histerese no nucleo dos transformadores de poténcia e correntes
de fuga nos isoladores e para-raios. Por se tratar de uma caracteristica in- trinseca dos
materiais elétricos, as perdas técnicas ndo sao passiveis de eliminacao, foca-se apenas
na otimizagao do sistema para obter os menores percentuais possi- veis (Barros, 2023).
Ja as PNTs, na maioria dos casos, originam-se da ma intengcado de individuos que
desejam burlar o sistema de consumo de energia elétrica, ou seja, sado todas e quaisquer
formas de adulteracdo nos medidores de energia, popularmente chamados de “gatos”.

As perdas nao técnicas também podem ser provocadas, ainda
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que em uma pequena parcela, por falhas técnicas, erros de leitura e medigao e erros de
faturamento. Podem ser calculadas através da diferenca entre as perdas totais e as

perdas técnicas (ANEEL, 2024), como apresenta o diagrama da Figura 4.

Figura 4 - Definicao de perdas nao técnicas.

Perda — | Perda Técnica I + Perda
Total @ N3do Técnica

Energia Injetada ﬂ

multiplicado -
pelo % definido Diferenga
pela ANEEL entre perda
total e perda
técnica

Fonte: Adaptado de ANEEL (2024).

1.1 PERDAS NAO TECNICAS DE ENERGIA E SEUS IMPACTOS

De acordo com a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), as perdas néao
técnicas se caracterizam por serem causadas na distribuicdo da energia na qual nao séo
faturadas pela distribuidora. Tais perdas se originam devido as a¢des humanas ou
causadas por problemas no processo de leitura. Os motivos mais identificados séo as
fraudes, furtos e ligacdes clandestinas, além de erros na leitura de medidores (ANEEL,
2024).

As fraudes de energia se caracterizam pelas alteracgdes feitas pelo consumidor na
sua rede elétrica que causam influéncia no processo de medi¢do, ndo contabilizando
0 consumo de energia, além de artificios, como utilizacdo de imas no medidor que
impedem a rotagcdo adequada do relogio, gerando um registro de consumo menor que

o real (Correa, Sousa, Ribeiro, 2022).

O furto de energia, ou “gato”, se da pelo desvio direto da rede pelo consumidor,
puxando um condutor de alimentagdo diretamente para a sua residéncia ou comércio,
provocando um consumo nhao faturado. No Brasil, os furtos geralmente acontecem em
areas de risco e de dificil acesso, o que, além de tornar a fiscalizagdo inviavel, também
pode colocar em risco a integridade fisica dos técnicos. Dessa forma, as concessio-
narias de energia destacam o furto como o grande causador de impactos financeiros

e nas causas de falta de energia em algumas localidades (Correa, Sousa, Ribeiro, 2022).
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Os erros de leitura em medidores, apesar de ocorrerem em menor escala, também
sdo considerados perdas nao técnicas de energia. As principais acbes sao a leitura
incorreta dos medidores, favoritismo por parte do técnico para algum individuo conhe-
cido ou até mesmo o funcionario modificar o valor real medido na sua unidade consu-
midora (UC) (Correa, Sousa, Ribeiro, 2022).

As redes inteligentes ou smart grids e medidores inteligentes, os smart meters,
podem contribuir para a reducao desses tipos de perdas, entretanto além da dissemi-
nacao dessa tecnologia ser mais lenta em paises subdesenvolvidos, novas formas de
alteracdao podem causar as PNTs, como ciberataques aos medidores e as bases de

dados das concessionarias.

As perdas nao técnicas causam diversos danos a sociedade, sejam eles econd-
micos ou sociais. Segundo um estudo da Northeast Group (2017), o impacto econd- mico
global causado pela perda ndo técnica foi de US$ 96 bilhdes por ano. O Brasil, por sua
vez foi responsavel por 11% desse valor, ficando atras apenas da india que representou
24% do total (Barros, 2023).

Ao observarmos a composicao da tarifa de energia no Brasil, apresentada na Fi-
gura 5, nota-se que apenas 23,39% do faturamento total arrecadado pelas distribui-
doras fica retido, o restante acaba sendo repassado aos setores de geracao, trans-
misséo e ao Estado, mediante de pagamento de tributos e encargos. Tais percentuais
devem ser repassados aos demais setores mesmo que o faturamento da distribuicdo
tenha sido menor, por fatores como inadimpléncia e perdas, por exemplo. Desse modo,
parte do prejuizo econbémico causado pela perda nao técnica é assumido pelas
concessionarias de distribuicdo e parte é assumida pelo consumidor final via tarifas
(Barros, 2023). Sendo assim, a perda nao técnica acaba culminando na eleva- ¢éo do
preco das tarifas de energia elétrica, fazendo com que as unidades consumi- doras
regulares acabem pagando pelo consumo fraudulento dos consumidores irre- gulares,

configurando uma injustica social.



20

Figura 5 - Composicéo tarifaria de energia elétrica no Brasil.
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Fonte: Adaptado de ABRADEE (2022).

Diversos outros danos sociais estdo relacionados as PNTs, como a falta de se-
guranca, uma vez que as ligagbes clandestinas séo realizadas sem conhecimento
técnico, estudos prévios e utilizagdo de Equipamentos de Protec&o Individual (EPI)
adequados, culminando em acidentes graves e fatais. Podemos ressaltar também a
reducao da tensao na localidade e aumento das quedas de energia. Outro impacto social
relevante € a concorréncia desleal entre UCs comerciais e industriais, que con- seguem
reduzir ilicitamente as suas tarifas de energia e se sobrepdem as suas con- correntes

honestas, estimulando-as a também adotar praticas ilegais para o consumo de energia.

Além disso, com a fraude nos medidores, o desperdicio de energia aumenta, con-
sumidores irregulares pagam tarifas extremamente mais baixas, ou até mesmo sao
isentos dos custos, desse modo nao desenvolvem habitos de racionalizagado e econo-
mia, ocasionando em desperdicio, j& que nao existe a preocupag¢do em apagar as
lampadas, desligar condicionadores de ar e diminuir o tempo nos banhos, por exemplo
(Dantas, 2006). Podemos citar ainda a redu¢do na arrecadacao de impostos, uma vez
que o consumo de energia ilegal nao é faturado pelas concessionarias, o Imposto sobre
a Circulacdo de Mercadorias e Prestacdo de Servicos (ICMS) ndo é recolhido,

impossibilitando a sua aplicagao pelo Estado em beneficio da sociedade.
1.2 MEDIDAS DE COMBATE E PREVENCAO AS PERDAS NAO TECNICAS

Mesmo para cidades de pequeno porte, a detecgao de perdas nao técnicas acaba

sendo um desafio para as concessionarias de distribuicdo de energia elétrica, sendo
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um processo custoso e trabalhoso, devido a grande e crescente quantidade de con-
sumidores. Desse modo, percorrer todas as UCs em busca de detectar eventuais frau-

des é inviavel.

Em Faria (2016) é apresentada uma série de medidas que visam detectar e, con-

sequentemente, reduzir as PNTs, sdo elas:

¢ identificacdo de regides propensas e com maior risco de fraudes e desen-

volvimento de campanhas de conscientizagao;

e promocao de acbes em areas com altos indices de perdas nao técnicas,
alertando sobre os prejuizos causados a sociedade, bem como os perigos

de ligagbes clandestinas;
e implementacao de politicas de negociacao de débitos;
e executar a instalacdo de medidores pré-pagos;

e maior difusdo de programas sociais, como a tarifa social, que oferece des-
contos de até 65% na energia elétrica para familias carentes.

1.2.1 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal a implementag¢do de um algoritmo
que seja capaz de detectar perdas nao técnicas em um sistema de distribuicdo de
energia elétrica. Em termos especificos, utilizando a metodologia de estimacao de
estados lineares, pretende-se localizar espacialmente a barra que apresenta a perda

nao técnica, além de propor solugdes para a sua eliminagao.
1.2.1.1  Organizacdo do texto

Referente a estrutura organizacional deste trabalho, o capitulo 2 apresenta uma re-
visdo bibliografica de técnicas de estimacédo de estados, bem como metodologias de
deteccdo de perdas nao técnicas em sistemas de distribuicdo de energia elétrica. O
capitulo 3 apresenta a descricdo matematica do algoritmo estimador e do algoritmo
detector, utilizados como base para a metodologia proposta. Ja o capitulo 4 apresenta
os resultados das simulagdes realizadas, bem como uma discussao acerca dos grafi-
cos e dados obtidos. Por fim, no capitulo 5, esta a conclusao deste trabalho, abor- dando

0s topicos desenvolvidos ao longo do relatorio e argumentacdes finais.



22

2 A ESTIMAGAO DE ESTADOS E AS TECNICAS DE DETECGAO DE PERDAS
NAO TECNICAS

Até os anos 2000, poucos trabalhos tinham como objetivo desenvolver técnicas e
estudos voltados para a solugao dos problemas sociais € econdmicos causados pelas
PNTs. Acreditava-se que tais perdas eram ocasionadas devido a processos internos nas
concessionarias, como erros de leitura ou no cadastro de clientes, por exemplo (Faria,
2016). Apenas no inicio do século XXI comeg¢aram a surgir alguns estudos com técnicas
para a deteccédo e, posteriormente, mitigacdo dos problemas causados pelas perdas ndo
técnicas. Uma dessas técnicas é a estimacao de estados, que sera discutida nessa

secao, bem como alternativas de deteccgéio.
2.1 A ESTIMACAO DE ESTADOS NAS REDES DE DISTRIBUICAO

Tradicionalmente, o sistema de controle e aquisicdo de dados, conhecido como
SCADA, conecta a subestacdo e o centro de controle de opera¢des mediante um
sistema eletromecanico complexo baseado na tecnologia telefénica discada. Com o
surgimento de novas tecnologias, como o computador e maior capacidade de proces-
samento computacional, o sistema foi otimizado e se tornou mais eficiente, sendo re-
nomeado como sistema de gerenciamento de energia (EMS) que utiliza a estimagao de
estados como ferramenta para fornecer dados para controle e monitoramento em tempo

real do sistema elétrico (Blanco, 2024).

Existem na literatura diversas técnicas de estimacgao de estados, como 0s mini- mos
quadrados ponderados (WLS) (Bose; Clements, 1987), valor minimo absoluto (LAV)
(Kotiuga, 1985) e o valor minimo absoluto ponderado (WLAV) (Celik; Abur, 1992),
utilizados desde os anos 1970, época em que técnicas de gestdo das redes de

transmissao eram limitadas.

Apenas no passado recente, com o0 avango da tecnologia e com maiores preocu-
pacbes econbmicas e de otimizacdo das redes elétricas, surgiram técnicas para o
aprimoramento e gerenciamento das redes de distribuicdo para melhorar a qualidade do
servigo, o que resultou no sistema de gerenciamento da distribuicdo (DMS), no qual
um dos principais aplicativos € a técnica de estimagéao de estados (Baran, 2001). Apesar
de técnicas de estimacao ja serem utilizadas nas redes de transmissao, as mesmas nao
podem ser empregadas na distribuicdo, pois tais redes sdo desbalance- adas, radiais e

com uma quantidade muito grande de barras. Dessa forma, diversos
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estudos surgiram propondo técnicas para o emprego da estimacao de estados na dis-
tribuicdo.

Durante a década de 1990, diversos estudos relevantes surgiram sobre o tema, em
(Roytelman; Shahidehpor, 1993), o problema da estimacdo através da técnica dos
minimos quadrados € sanado utilizando as Leis de Kirchhoff juntamente com modelos
estatisticos das cargas que representam o carregamento dos transformadores da dis-
tribuicdo. Em (Baran; Kelly, 1994), através de uma abordagem béasica do WLS, pro- poe-
se que a simplificacdo dos elementos da matriz Jacobiana resulta em uma esti- macéo

de estados que depende da previsao de cargas.

Um estimador de estados baseado nas correntes de linhas é desenvolvido em
(Baran; Kelly, 1995), no qual objetiva-se incorporar a natureza desbalanceada das redes
de distribuicdo, entretanto, a titulo de simplificacdo, a topologia da rede é remo- vida das
ramificacoes laterais. Lu et al. (1995) desenvolvem uma formulacdao também baseada
na corrente, na qual inicialmente o algoritmo realiza a estimagéo das pseu- domedidas
nos transformadores presentes na distribuicdo e, em seguida, as equa- ¢des nao lineares
sdo resolvidas via métodos iterativos utilizando o método de Newton. E proposto em Li
(1996) um modelo de carga estocastico influenciado tanto pela variacao cronolégica
quanto pelas condi¢cdes relacionadas ao clima. Em Gosh et al. (1997), € desenvolvido
um modelo probabilistico que atende a diversidade da carga e ao comportamento
estatistico ndo normal das cargas. As propostas desenvolvidas para estimacdo de
estados na distribuicdo baseiam-se no fluxo de poténcia probabi- listicos ou adaptagdes
do método dos WLS.

Ao longo da década de 2000, outros estudos e metodologias foram propostos.
Lubkeman et al. (2000) realizam uma implementagdo em campo da estimagao de es-
tados e levantam questdes ainda ndo solucionadas, como as estratégias de modelagem
de carga. Ja Wang e Schulz (2004) realizam a revisdao do método baseado nas cor-
rentes de linhas, além disso, empregam a leitura automatica dos medidores (AMR) para
estimar as cargas nos transformadores de distribuicdo. Singh (2009) avalia de forma
comparativa as técnicas dos WLS, WLAV e Scheweppe Hupper Generalized M (SHGM).
Desse modo, os resultados mostram, no geral, que os algoritmos que se ba- seiam nos
WLS funcionam melhor quando conhecem as caracteristicas de ruido; por outro lado,
caso as caracteristicas de ruido ndo sejam conhecidas, uma nova classe de algoritmos

deve ser desenvolvida.
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Com o advento dos conceitos das smart grids, o desenvolvimento de novos estu-
dos voltados para a criagdo (ou aprimoramento) de novos algoritmos de estimacéao de
estados foi impulsionado durante a década de 2010. Desse modo, Taylor et al.
(2011), através da assuncgéo da existéncia de redundéancia na informag&o forne- cida
pelos dados, propdem que novos métodos de estimacao de estados para rede de
distribuicdo, que integrem os smart meters e DGs com baixo tempo computacional,
sejam desenvolvidos. Farantathos et al. (2011) desenvolve uma metodologia de esti-
macao de estados dinamica através da utilizacao de medicdes feitas de forma sincro-
nizadas providas da PMUs, porém tal método € empregado apenas dentro da subes-
tacao de interesse, além disso, toda a complexidade topolégica do sistema de distri-
buicdo é ignorada. Leite e Mantovani (2016) propéem o emprego de um modelo de
transformador de distribuicdo para acoplar a solu¢cdo de estimacdo de estados para
redes secundarias com a rede primaria, permitindo, dessa forma, a criacdo de uma
sequéncia de calculo para cada estado desconhecido utilizando a solu¢ao do pro- blema
do ciclo Hamiltoniano. Desse modo, a estimacao de estados para a rede de distribuicdo
é fundamental para o DMS, pois fornece informagcdes completas e de forma confiavel.
Sendo assim, é um pré-requisito para outras aplicagcdes de gerencia- mento e controle
da rede de distribuicdo de energia (Zhu, 2020).

2.2 TECNICAS PARA DETECCAO DE PERDAS NAO TECNICAS

A partir do inicio do século XXI, diversos estudos comegaram a abordar as PNTs
constatando que, diferentemente do que se pensava inicialmente, as perdas nao téc-
nicas nao sao oriundas de erros ou desorganizagcdo de processos internos das con-
cessionarias de distribuicdo, mas sim de ag¢des criminosas de individuos mal intenci-
onados. Desse modo, percebeu-se que as ligagdes irregulares causam um grande
impacto socioecondmico. Tais trabalhos surgiram, entdo, propondo di- versas técnicas
computacionais que visam a deteccdo e, posteriormente, a mitigacdo das PNTs em

beneficio da sociedade.

No trabalho de Faria (2016), € proposta a construgao de mapas de probabilidade de
perdas para localizagdo das subareas de um municipio do interior paulista vulne- ravel
as PNTs através de trés métodos diferentes. Tais técnicas utilizam dados socio-
econdmicos obtidos do censo demografico do Instituto Brasileiro de Geografia e Es-

tatistica (IBGE) de 2010, e dados da concessionaria de distribui¢ao.
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A primeira técnica emprega uma analise espacial de pontos nos dados obtidos, onde
as PNTs sao representadas por pontos no espaco geografico, levando em con-
sideracao variaveis socioecondmicas e da rede de distribuicdo. Tais variaveis sao as-
sociadas a um estudo de “casos-controle” comparando os processos pontuais em
questdo e os utilizando como dados de entrada para o modelo de regressdo aditivo
generalizado (GAM). O modelo é utilizado para a analise de variagdo espacial das
probabilidades de localizacdo de UCs com PNTs e utilizadas para a construcédo de

mapas de densidade de perdas.

Em seguida, um modelo GAM é implementado também levando em consideragdo
variaveis socioecondmicas e da rede de distribuicdo local. Analogamente a técnica
anterior, um estudo de “casos-controle” é utilizado como entrada do modelo, possibi-
litando a construcédo do mapa de probabilidade de perdas para o presente. Combi- nando
0 modelo de regressao com as cadeias de Markov, o0 mapa de probabilidade de perdas

contendo a previsao para o futuro é gerado.

Por fim, é realizada a estimacao de variagcao espaco-temporal das perdas nao
técnicas utilizando técnicas de regressao espacial, GAM e regressao geografica- mente
ponderada (GWR) combinadas com as cadeias de Markov para producao de mapas de

probabilidade de perdas no tempo presente e no futuro, respectivamente.

Sendo assim, através dos mapas construidos, foi possivel nao sé localizar, no
presente e no futuro, as regides do municipio que mais apresentam perdas, mas tam-
bém estimar quais caracteristicas socioeconémicas e da rede influenciam na disposi-
¢ao das PNTs.

O trabalho de Rolim, Cunha e Trindade (2022) foca no desenvolvimento de uma
metodologia para detectar e localizar as perdas nao técnicas, aplicando dados de me-
didores inteligentes na rede de distribuicdo. A técnica proposta € baseada no coefici-
ente de determinagéao obtido mediante uma multipla regresséo linear entre dois pon- tos
de consumo. O modelo proposto compara em pares os medidores de energia que
apresentam uma barra de referéncia comum e, através da regressao linear, calcula o
coeficiente de determinac¢do. Caso o maior valor do coeficiente seja maior que o pata-
mar definido, nenhuma irregularidade é observada, entretanto, se o maior valor calcu-
lado for menor que o patamar definido, conclui-se que um dos medidores apresenta PNT.
Desse modo, as inspecdes para localizagdo de consumidores irregulares podem ser

planejadas de formas mais precisas pelas concessionarias.
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No trabalho de Leite e Mantovani (2018), € proposta a metodologia de deteccao e
localizacdo de PNTs através da comparacgao de dados obtidos de medi¢gdes em campo

juntamente com dados estimados dos medidores inteligentes.

Como entrada do detector de perdas nao técnicas, sao utilizados os dados pro-
venientes da rede de distribuicdo e das UCs. Os dados da rede sao considerados
confiaveis, ja que foram obtidos por medi¢des de dispositivos de campo como as PMUs.
Essas medi¢cbes sdo comparadas com os estados calculados via um estimador de
estados que utiliza dados dos medidores inteligentes. A comparagdo é realizada
mediante um algoritmo baseado no procedimento de monitoramento e controle. Caso
uma possivel PNT seja localizada, o algoritmo derivativo A* realiza a varredura pelos
ramais da rede em busca da UC com perda de energia. Localizada a unidade
consumidora com possivel irregularidade, o sistema de informacdes geogra- ficas (GIS)

apresenta as coordenadas da UC irregular no mapa geografico.

Desse modo, as concessionarias de energia podem planejar com maior precisao as
inspecOes para localizar os possiveis clientes irregulares, gerando uma maior eco-

nomia nos investimentos destinados as visitas realizadas por técnicos com tal intuito.
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3 ESTIMADOR DE ESTADOS PELO METODO DOS MINIMOS QUADRADOS
PONDERADOS NAO ITERATIVO E O DETECTOR DE PERDAS NAO TECNI-
CAS

Com o passar dos anos, muitos autores utilizaram os métodos de estimacgao de esta-
dos para as mais diversas aplicagoes na analise de sistemas de energia elétrica. Al-
guns desses métodos ja foram previamente citados neste trabalho, como o WLS, o LAV
e o WLAV. Esta secdo apresenta o modelo do estimador de estados linear e a
metodologia de um detector de perdas nao técnicas, utilizados para localizar UCs ir-

regulares no sistema de distribuicdo de energia.

3.1 ESTIMAGCAO DE ESTADOS PELOS MINIMOS QUADRADOS PONDERADOS
NAO ITERATIVO

No método da estimacao de estado pelo método dos minimos quadrados ponde-
rados ndo iterativo (MQPNI), &€ imprescindivel a utilizagcdo de dados oriundos de pPMU,
pois 0 algoritmo se baseia nas medigbes indiretas da solu¢cdo do problema do ciclo
hamiltoniano. A partir do modelo equivalente pi (11), apresentado na Figura 6,

desenvolve-se a formulacao linear do problema.

Figura 6 - Modelo de Equivaléncia Pi.

Ypq
P q
— |
E E
p I 1 I I q
Ipq Iqp
YpO Yqo0

Fonte: Proprio Autor.

Desse modo, as correntes de linhas conhecidas podem ser utilizadas para calcu- lar
a tensao na barra da outra extremidade da linha, assim pode-se obter as tensées nas
barras do sistema através da medicao das correntes de linha, como pode ser observado
em (01).

E, 1 0
E 0 1 E
9 = =
Lpg [qu + Y50 Yo ] [E:] (01)
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Uma matriz de incidéncia de barramento de medicdo de corrente é definida, de
modo semelhante a matriz nodal de elementos. Tem-se que o numero de linhas é
equivalente ao numero de medi¢des de corrente. Ja o numero de colunas é equiva- lente
ao numero de barras, excluindo o condutor terra. Considerando m como sendo o
numero de medi¢cdes de corrente, n 0 numero de linhas medidas, p 0 numero de barras
com tensdes medidas e g 0 numero de barras do sistema, entdo A é descrita como a
matriz de incidéncia m x q e y é descrita como a matriz diagonal m x m de admitancias.
Ja ys pode ser descrita como a matriz de admitancia shunt. Assim, (02) descreve o vetor

de medicao, calculado por p tensdes e m correntes.

II
z=1 1[E»] = BE,,

YA+ ys (02)

Sendo IT uma matriz identidade na qual sao removidas as linhas corresponden- tes
as tensdes de barramentos ausentes. Pode-se observar que a equacéao esta na forma
linear, uma vez que z = BEB, desse modo (03) apresenta a equacao de esti- macao de

estado linear.
R = (BTW-1B)-1BTW-1Z = MZ (03)

Em (03), & representa o vetor de estado estimado, B representa a matriz definida
pelo modelo de rede, W representa uma matriz diagonal composta pelos erros de
medicao, ou seja, variancias a serem ponderadas e Z é definido como sendo o con- junto
de medi¢cdes, como apresentado em (02). A matriz M é definida como a respon- savel
pela conversdo das medidas para a estimativa de estado e € constante para a mesma
configuracdo topoldgica das barras do sistema que estd sendo considerado. Desse
modo, pode ser calculada de modo offline e armazenada para uso posterior em tempo

real.

Como fundamento do método dos minimos quadrados ponderados, por definicao, a
equacao (03) € linear, portanto, ndo € necessario um processo iterativo para resolvé- la.
Uma vez que se obtém as medidas, a estimagdo de estado é determinada multipli-

cando-as pela matriz M.
3.1.1 As equacgées de zona de rede e variaveis de estado

Como foi citado, Z representa um conjunto de medidas da rede que cor- responde
as tensdes nodais (ou tensbes de barra) medidas, expressas por Ep, e fluxos de

corrente, I,q, por exemplo. Em um sistema de distribuicdo, a medi¢cdo de forma
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direta de todos os estados ¢ inviavel, devido as limitagcdes econémicas e técnicas. Sendo
assim, alguns medidores posicionados em pontos estratégicos devem fornecer um
conjunto de medidas diretas Zr com maior precisao e que contribuam para a de-

terminacdo de medidas indiretas Zx com precisdo menor. Tal relacdo € dada por (04).
Z =7t VU Zx (04)

As redes de distribuicdo nada mais sdo que circuitos elétricos complexos com
solugdo néo linear. Entretanto, tais redes sdo compostas por pequenas zonas, cha-
madas de zonas de rede, nas quais suas solu¢cdes podem ser consideradas lineares
(Leite & Mantovani, 2016). Dessa forma, € possivel aplicar as Leis de Kirchhoff para
correntes e para tensdes para se obter as solu¢des dessas regides, resultando em um

conjunto de cinco equacoes de zona de rede, apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Equacdes de zona de rede

Zona de Rede Medicao Indireta

J I Iy =ju+ > 1 (05)
U;I- | .
lﬂ i=0
VU' Vo
ZD> Vu=Vp+ Zplp (06)
)

r

ki I n

l_J{H =1 In=Iv—Ju-31 (07)
4 ﬁo =0

Vu b Ve
‘2’ : Vo= Vy- Zplp (08)
D
VUQ, | \I/ (Vu—Vu)
Ze | I Za I Ip = n 7 (09)

i=0 1

Fonte: Leite & Mantovani (2016)
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Para o conjunto de medidas indiretas, a variancia é determinada através da
utilizacdo das regras aplicadas as operagdes matematicas com variaveis aleatérias,
como de (10) a (14) que estao relacionadas, respectivamente, a determinacado das

medidas indiretas de (05) a (09).

n

Var(Iy) =Var(Jy) + X I; (10)
i=0

Var(Vy) = Var(Vy) + Z% ar(Ip) (11)

n

Var(lp) = Var(ly) + Var(Jy) + X Var(l)

= (12)

Var(Vp) = Var(Vy) + Z¥/ ar(Ip) (13)
Var(l ) = Var(Vy) + Var(V,)

’ 2! (14

Em redes de distribuicdo, diferentemente das redes de transmissao, as linhas
possuem comprimento menor e podem ser representadas pela impedancia série de seus
condutores. Assim, em (02), ys pode ser desconsiderada. Além disso, os siste-
mas de distribuicdo operam em topologia radial, tornando a matriz yA predominante
na diagonal, permitindo a aplicacdo de algoritmos de varredura direta e reversa para
o calculo do fluxo de poténcia, por exemplo. O procedimento para a estimagao de

estados linear em redes de distribuicdo pode ser sintetizado em trés etapas:

e Passo 1: as medidas indiretas sdo determinadas a partir das medidas diretas.
Esta etapa utiliza o ciclo hamiltoniano em conjunto com a série de equacgodes de

(05) a (09) para completar o conjunto Z de Zr;

e Passo 2: as varidncias das medidas indiretas sdo determinadas. Este passo
consiste na determinagdo das variancias baseadas nas equagbes da zona de

rede para cada caso, através da utilizagdo das equacdes de (10) a (14);
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e Passo 3: o passo final do algoritmo consiste na resolucdo da equacéo (03) para
determinar o vetor £ que representa os estados estimados para cada barra do
sistema de distribui¢do. Por conta da topologia radial do sistema em questéo,
o calculo da estimativa de estados € realizado ramal a ramal através da

varredura direta, como apresentado na Figura 7.

Figura 7 - Varredura direta na rede de distribuicdo para calculo da estimativa de es-
tado.

Ramo 3

Vu Id
4  —
-~ —J

Fonte: Blanco (2024).

Cada ramal da rede de distribuicdo € composto por um ramo e duas barras, sendo
uma a montante (U), isto é, a barra de origem, e outra a jusante (D), ou seja, a barra de

destino. Dessa forma, a matriz B e W sao definidas conforme as equacodes (15) e (16),

respectivamente.
1 0
0 1
B=[ 1 1] (15)
Zp Zp
Var(Vy) 0 0
w=[ 0 Var(Vy 0 | (16)
0 0 Var(Ip)

Dessa forma, observa-se que os estados estimados sdo as tensdes nodais do
sistema. Como o estado na barra de origem é assumido como conhecido, entdo em cada
ramal a tensdo da barra de destino, também chamada de jusante, é estimada, através

da equacéo (03).
3.2 APLICACAO DO ALGORITMO ESTIMADOR DE ESTADOS

Para que o algoritmo estimador de estados seja funcional, € necessario propor
um codigo que seja capaz de determinar as tensdes nodais em cada barra a cada
varredura direta na topologia da rede de distribuicdo. Tomando como exemplo a topo-
logia apresentada na Figura 8, o algoritmo estimador precisa determinar o valor esti-

mado das tensoes das barras 0 a 5 a cada varredura realizada.
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Figura 8 - Topologia de uma rede de distribuicdo composta por 6 barras
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Fonte: Adaptado de Ferreira (2021).

O modelo proposto para a implementacao do algoritmo estimador de estados é
composto por trés classes principais, definidas através dos conceitos de Linguagem
de Modelagem Unificada (UML). Tais classes sao: “Rede”, “Barra” e “Ramo”, conforme
apresentado na Figura 9. Cada uma das classes citadas possui caracteristicas pro- prias
e esta conectada as outras classes, e se relacionam levando em consideragcdo os
conceitos de agregacdo e composicdo. E possivel observar na figura de exemplo que a
classe “Barra” possui como atributo trés vetores complexos, sendo eles, cor- rente de
injecdo, poténcia e tensdo, além de um numero inteiro, definido como Nu- mero. Pela
relacdo de agregacao, observa-se que “Barra” e “Ramo” fazem parte de “Rede”. Por

composicao, barraDe e barraPara compdem “Ramo” a partir de “Barra”.

O algoritmo estimador & desenvolvido através do ambiente Microsoft Visual Studio
2022, no qual foi utilizada a linguagem de programacao C# (C-Sharp) utilizando a

orientacdo a objetos.

A implementacé&o do algoritmo se inicia na definicdo das classes supracitadas e nas
variaveis de estado, tais como os vetores de tensdo medida, tensao estimada e corrente
nas barras e vetor do fluxo de corrente nos ramos. Em seguida, € implemen- tado o
codigo de leitura de arquivos no formato XML. Tais arquivos contém os dados da rede
de distribuicdo, como poténcias, tensdes e fases por fase para cada barra do sistema de
rede utilizado como objeto de estudo. Utilizando os Passos 1 e 2, esses dados sao

alocados em vetores nas respectivas classes do modelo.
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A parte principal do algoritmo define todas as matrizes expressas nas equacgdes
(03), (15) e (16) e inicia a varredura pelo circuito, passando por todos os ramos da
topologia e realizando todas as operagdes para calcular os estados estimados,
conforme definido no Passo 3. Tais estimac¢des sdo armazenadas em vetores para

posterior- mente serem impressas em um arquivo no formato *.TXT de saida.

Figura 9 - Exemplo do diagrama de classes do modelo uml utilizado

+Rede
<> Rede +Rede
1 >
+Rede |+ imprimirRede() 1
—< >+ lerRede()
1|+ obterFluxoPotencia()
+barraRaiz | 4 +ramos |1..
B Ramo
arra
+barras +barraDe +Ra2 + bDe:int
+ I complex[1.3] 7 . bpara: in
= I gy?oenrlc‘;.lé:t“ 3) +barraPara +Ramo| + J: compex [1..3)
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Fonte: Adaptado de Ferreira (2021).

3.3 DETECTOR DE PERDAS NAO TECNICAS

Nesta secdo é apresentado o método proposto para a detecgdo de perdas néo
técnicas nos sistemas de distribuicdo. Para fins de simplificacdo da metodologia, toma-
se como base para o método as redes de distribuicdo monofasicas, conside- rando
apenas a fase A, entretanto entende-se que a técnica pode ser aplicada em sistemas

trifasicos.

Além disso, diferentemente de como ocorre em Leite e Mantovani (2018), no qual
sdo utilizados métodos multivariados que se baseiam na diferenga de tensdo medida
e estimada e na diferencga de corrente medida e estimada para confeccionar o detec- tor,
este trabalho propde construir um algoritmo de detecgdo de perdas nao técnicas

univariado, ou seja, considerando apenas as tensdes medidas e tensdes estimadas.
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A Figura 10 apresenta o fluxograma do algoritmo detector de perdas nao técnicas,
no qual o algoritmo de controle (control chart) monitora a varidancia amostral generali-
zada da diferenca da tens&o, ou seja, caso a variancia for maior que o limite de con- trole
superior (UCL), muito provavelmente existe a incidéncia de uma PNT no espaco
amostral estudado. Em seguida, um programa para identificar os dispositivos de campo
que apresentam perdas (identifier of field device with loss) é executado para localizar a

barra que apresenta irregularidades.
Figura 10 - Fluxograma do detector de perdas nao técnicas
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Fonte: Leite & Mantovani (2018).

O processo de amostragem se da pelo calculo do valor do erro originado da dife-
renca de tensdo medida por cada dispositivo de campo pela tensdo estimada, durante

um intervalo de tempo T para cada barra, como apresentado em (17).

di = |VFP — VSE| (17)
L L
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Onde d; é a diferenga de tens&o do i-ésimo dispositivo de campo, V';? é a magnitude
da tensdo medida pelo i-ésimo dispositivo de campo e V' 5E &, a tenséo estimada na barra
do i-ésimo dispositivo de campo. O numero de comparacdes define o tamanho do
espaco amostral N. Além disso, N deve ser menor ou igual ao niumero total de medidores

de campo distribuidos na rede.

Conforme apresentado na Figura 10, o algoritmo de deteccéo pode percorrer dois
caminhos distintos, a depender do calculo preliminar do UCL, isto €, como fora acima
citado, caso a variancia da diferenca de tensao for maior que o limite de controle su-
perior, muito provavelmente uma PNT existe na barra analisada, caso n&o, as barras
analisadas nao apresentam nenhuma irregularidade e o algoritmo segue para a pro-

xima analise amostral. A equacao (18) apresenta a definicdo mateméatica do UCL.
UCL = |Z|(b1 + apoVbh2) (18)

Sendo UCL o limite de controle superior, X € a covariancia da matriz de diferencgas,
b1 € o produto de uma aproximagao normal assintética utilizada para construir o algo-
ritmo de controle com N amostras e g variaveis de saida e b;, idem a b1. Ja a; € 0
coeficiente de ajuste de regides confiaveis. Se i = 0, representa o intervalo médio de
confianga; caso i = 1, representa o intervalo de confianga de diferenca de tenséo, se
i = 2 representa o intervalo de confianca da diferenga de corrente. Tais definicdes sao

representadas de forma matematica nas equacgdes (19) a (22).

oz o
=1 Z (19)
021 O3

Onde Gf € a variancia da diferenca de tensao, 022é a variancia da diferenca de corrente, oy,

€ a covarianica entre as diferencas de tensao e corrente e g, idem a5.
q

1
b1 =N "1y l(zil(N — 0 (20)
1 q q q
b2=N—1)z 1)2qii31(N ) (j<:31(N —j+2) —jle = 21)
1 ~gnO=a p,j—maxlngN{d:ff}
Gl R A T A (22)

j=ilsgn(®-1)
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Sendo u,; a meédia das diferencgas. Se j = 1, representa a média de diferenca da ten-
sao e se j = 2, representa a média de diferenca da corrente e g, € 0 desvio padréo.
O desvio padrao para a diferenca de tensdo € representado por j = 1 e para correntes

como j = 2.

Como fora citado anteriormente, o método proposto neste trabalho considera como
variaveis apenas a tensao, sendo medida pelos dispositivos de campo e estimada pelo
estimador. Desse modo, em (19) é desconsiderada toda e qualquer variavel relacionada

a corrente, resultando na igualdade expressa abaixo:
z =07 (23)

Tem-se ainda que a adi¢do contida em (18) resulta em 1, assim o UCL pode ser

reescrito da seguinte forma:
UCL = |Z| = o2 (24)
Por fim a é reescrito como:

max{d;} — u
a=— " "4 25)
o2
Onde max{di} € a maxima diferenca de tensao, yq € a média populacional dos desvios

de tensdo e 02 é a variancia populacional dos desvios de tensao.

Definido o UCL, o programa se inicia com uma nova amostragem, através dos
calculos estatisticos de parametros para a determinagdo do espago amostral junta-
mente com a variancia amostral generalizada, necessarios para a analise do alimen-

tador. Tais parametros sao apresentados nas equacdes (26) a (29).

s2 S12
IS| =11 | (26)
S21 S3
1 wN
52 = d —ay (28)
¢ o N—1_ W1
j=1
1 N
s =s = S(d -d)d -4a) (28)
21 12 1, 1 2,i 2
N-1
i=1
1 N

Jj=1
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No qual |S| é a variancia generalizada, s? e s2 sao definidas como variancia amostral
1 2

para as diferencas de tensdes e variancia amostral para diferencas de correntes, res-
pectivamente. Ainda, si; € s21 SA0 as covariancias amostrais entre as diferencas de
tensdo e diferencas de corrente e d ; € a média amostral das diferencas. Sendo j = 1
a média amostral para a diferenca das tensdes, e j = 2 a média amostral para a dife-

renga das correntes.

Analogamente as equacdes (18) a (22), as equacgdes (26), (27) e (29) sao rees-

critas levando em consideracdo apenas as variaveis de tensdo, desse modo tem-se:

S| = |s?] (30)
1 N
st = %(d —d)y B
¢ON-1
1 N
a =1;z; d (32)

i=1

Vale a pena destacar que o algoritmo de controle € um procedimento estatistico que
visa a reducao da variabilidade medida através do monitoramento de como se comporta
a variancia amostral generalizada, ou seja, se o valor de |S| estiver inserido na regiao de
confiabilidade, sendo menor ou igual ao UCL, entao a variabilidade me- dida esta sob
controle, isto €, sem a presenca de PNTs. Por outro lado, caso a varidncia generalizada
ndo esteja inserida na regido confiavel, na qual |S| apresenta um valor maior que o UCL,
entao a variabilidade medida esta fora de controle, signifi- cando que ha a presenca de

perdas nao técnicas no alimentador analisado.

Apos a verificacdo da incidéncia de perda nao técnica pelo algoritmo de controle,
€ necessario identificar o medidor que apresenta irregularidades. O programa de iden-
tificacdo é baseado em uma curva Gaussiana, ou curva de distribuicdo normal, apre-
sentada na Figura 11. O intervalo de confianga é apresentado na regido hachurada,
limitada somente pelo limite superior (LimSup). Como o desvio de tensao d é calcu- lado
em modulo, sem a presenca de valores negativos, a curva néo € limitada por um limite

inferior.
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Figura 11 - Curva de distribuicdo normal para localizagcao do medidor adulterado

Intervalo de confianga

d (diferenga de tensdo, pu)

Ha LimSup
Fonte: Préprio autor.
A posicao do ponto dx na curva Gaussiana, dentro ou fora dos limites de confi- anca,

€ obtida a partir do calculo do limite superior, expresso na equacgao (33).
LimSup = pg+ a * o2 (33)

No algoritmo de identificagdo, todos os medidores do alimentador analisado séo
verificados através da comparacao do valor de LimSup com o valor de d. Caso o valor
de d for menor que o valor de LimSup, o ponto esta localizado dentro da regido confi-
avel e o medidor ndo apresenta adulteracdes. Entretanto, caso o valor de d seja maior
que o valor de LimSup o ponto estara localizado fora dos limites da regiao confiavel,

resultando em um consumo anormal de energia pela UC analisada.
3.4 APLICACAO DO ALGORITMO DETECTOR DE PERDAS NAO TECNICAS

Para se provar eficaz, o algoritmo de deteccao de PNTs precisa identificar todas as
barras que sofreram adulteracdo em seus medidores de tensdo. O algoritmo pre- cisa
detectar se o erro resultante da comparagao entre os valores de tensdao medidos em
campo e valores de tensdo estimados for maior que o esperado, para cada uma das

barras apresentadas na topologia.

Sendo assim, inicialmente define-se na classe “Barra” do UML uma variavel res-
ponsavel pela diferenga de magnitude de tensao entre os valores de tensdo medidos
e valores de tensdo estimados. Em seguida, cria-se a classe “Métricas Estatisticas”,
onde séao definidas e calculadas as variaveis da média das diferencas de magnitude de

tensao, varidncia amostral e varidncia populacional. Estas duas ultimas sao essenciais
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para a determinacao do limite de controle superior e da varidancia amostral generali-
zada, expressas por (24) e (30), respectivamente. Além disso, na classe “Rede” de- fine-
se a variavel responsavel por apresentar a lista de barras suspeitas de conter PNTs.
Posteriormente, implementa-se no cédigo a leitura de arquivos no formato XML contendo
0s novos valores de tensbes medidas para fase A para cada uma das barras da

topologia, que s&do provenientes do algoritmo estimador de estados.

A parte essencial do algoritmo detector € executada apds o algoritmo de estima-
¢ao. Tal algoritmo é constituido, inicialmente, pela funcdo de leitura do arquivo no
formato XML que apresenta a adulteracdo dos medidores. Esses arquivos tiveram
alguns valores de tensdo da fase A em algumas das barras propositalmente alterados
para a validacdo da metodologia. Além disso, sdo definidas as expressdes represen-
tadas pelas equacbes (17), (24), (25), (30), (31) e (32), essenciais para a detecc¢ao das
possiveis perdas nao técnicas. As barras suspeitas sao armazenadas em uma lista e

podem ser observadas apés a execucao do programa.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSAO

41 CIRCUITO ALIMENTADOR DE DISTRIBUIGAO

Para simulacdo da metodologia proposta de estimacao de estados linear e detec-
¢ao de perdas nao técnicas voltadas para sistemas de distribuicdo modernos, adotou-
se como objeto de estudo o circuito ilustrado na Figura 12. E possivel observar a re-
presentacado de um diagrama unifilar de um alimentador de distribui¢do presente em uma
instalacao elétrica real de operacao no Brasil. A rede apresentada possui topolo- gia
radial e 135 barras operando em 13,8 kV. Tal circuito alimentador tem sido utilizado por
pesquisadores do Laboratério de Planejamento de Sistemas de Energia Elétrica na
Unesp - llha Solteira, Brasil, para diversos trabalhos relacionados a problemas que

envolvem sistemas de distribuicdo e técnicas de otimizacéo.

Figura 12 - Circuito alimentador de distribuicdo objeto de estudo
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Fonte: Lapsee (2022).

4.2 SIMULAGOES E RESULTADOS

Inicialmente, por meio dos arquivos em formato XML contendo os parametros do
sistema de distribuicdo objeto de estudo, foram feitas simulag¢des a fim de se obter os
valores de tensdo medidos e os valores de tensdo estimados para trés situagdes con-
siderando diferentes precisdes dos medidores. Para o primeiro caso, considerou-se a
variancia dos medidores, isto é, a precisao, alternando entre os valores de 10-+ até 10-
10, Para o segundo caso, considerou-se medidores com a variancia fixa em 10-4. Ja

para o terceiro caso, considerou-se medidores com a variancia fixa em 10-10. As
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Tabelas 5, 6 e 7 (APENDICE A - tabelas com os dados completos das simulagdes)
apresentam os resultados para cada um dos trés casos simulados. Em cada uma
das tabelas, a primeira coluna representa o identificador da barra, Z representa o valor
de tensdo medido para a fase A, & corresponde ao valor estimado da tensao para a fase
A e Z - % representa a diferenca entre os valores medidos e os valores estimados
referentes a tensdo da fase A.

Além dos valores obtidos citados acima, foram plotados dois tipos de graficos para
cada variancia dos medidores adotada para as simula¢gdes. Todo primeiro grafico do par
representa um histograma relacionando os erros de magnitude de tensdo para os
valores medidos e estimados. Ja o segundo grafico do par apresenta a correlagao dos

valores de tensao medidos e estimados.

A partir da Figura 13 até a Figura 18, pode-se tecer alguns comentarios quanto aos
resultados. A Figura 13, Figura 15 e Figura 17 sdo histogramas que apresentam uma
visdo ampla relacionando a magnitude de erro de tensido entre os valores medidos e
valores estimados, através das frequéncias de ocorréncia por faixa de erro, conside-
rando as trés variancias distintas. Analisando tais figuras, é possivel observar que em
todos os casos existe uma maior concentracdo de erros em torno de zero, porém al-

gumas observagdes podem ser detalhadas para cada um dos casos.

Figura 13 - Histograma de erros de magnitude de tensdo para variancia de 10+ até
10-10.

VAR 10* a 101

[0,000, 0,002] (0,002, 0,004] (0,004, 0,006] (0,006, 0,008] (0,008, 0,011] (0,011,0,013]
(Z-xM)*10*

Fonte: Proéprio autor.
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Figura 14 - Correlacao entre valores medidos e estimados de tensao para variancia

de 104 até 1019,
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Fonte: Proprio autor.

Figura 15 - Histograma de erros de magnitude de tens&o para variancia de 10-.
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Figura 16 - Correlacdo entre valores medidos e estimados de tens&o para variancia
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Figura 17 - Histograma de erros de magnitude de tensdo para variancia de 1010,
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Fonte: Proprio autor.

Figura 18 - Correlacao entre valores medidos e estimados de tens&o para variancia
de 10-19,
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Fonte: Proprio autor.

No caso em que ha uma variancia variavel na precisao dos medidores (de 10-4a 10-
10) a Figura 13 apresenta uma maior concentragéo de erros em torno de zero quando
comparado aos outros casos. Este caso demonstra a efetividade do estimador por
minimos quadrados ponderados nao iterativo, pois os estados estimados estdo mais
proximos dos valores medidos com baixa precisao, ou seja, apresenta uma re- dugéo do
erro de comparacao entre valores medidos e estimados. Além disso, esse caso se
configura como sendo 0 mais apto a representar a situacao real de um sistema de
distribuicdo, no qual ndo é possivel inferir que todos os medidores apresentem a mesma

precisao.
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Nos casos em que os medidores apresentam precisao fixa, seja em 104 e 10-10,
€ possivel observar na Figura 15 e na Figura 17, respectivamente, que apesar da
concentragcao em torno de zero existir em numeros consideraveis, também ha grandes
frequéncias de ocorréncia ao redor de zero e nas extremidades do grafico. Desse modo,
quando os medidores possuem a precisao fixa, o estimador linear acaba sendo menos

preciso em reduzir erros de medicao.

Quanto aos gréficos de dispersao, apresentados na Figura 14, na Figura 16 e na
Figura 18, é possivel notar uma correlagéo direta entre os valores de tensdo medidos
e os valores de tensao estimados para os trés casos testados. Para o caso de varian-
cia variavel, os pontos estdo concentrados em linha, principalmente na faixa de valo- res
de 0.90 a 0.95, indicando que o erro apresentado entre valores de tensao medidos e
estimados é baixo. Além disso, alguns outliers sao presentes em torno de 1.00, su-
gerindo que pode haver alguns medidores suspeitos. Para medidores de precisdo 10-
4 @ possivel observar na faixa de 0.90 a 0.94 que os pontos estao mais dispersos, muitos
posicionados abaixo da diagonal, sugerindo uma correlagdo menos pre- cisa que no
caso anterior. Além disso, também sdo observados outliers em torno de 0.96 e 1.00.
Para o ultimo caso analisado, no qual a precisao considerada foi de 10-1°, observa-se,
assim como no primeiro caso, que os pontos estdo alinhados, sugerindo uma correlagao
direta, principalmente na faixa de valores de 0.92 a 0.94. Também é observado um

possivel medidor suspeito, ja que existe um outlier proximo a 1.00.

Para validagao do algoritmo detector de perdas nao técnicas, utilizou-se como re-
feréncia o arquivo XML de maior precisao, isto &, de variancia 10-1° , no qual foi reali-
zado uma série de alteragcbes no valor medido da tensao na fase A em algumas barras
da topologia da rede apresentada na Figura 12, considerando diferentes ordens de
grandeza. Tais alteragdes representam, no mundo real, as adulteracbes de medidores
realizadas por individuos mal-intencionados que visam adulterar os medidores para

diminuir, de forma ilegal, as suas despesas com energia elétrica.

Para a primeira sessao de simulagao realizada, foram feitas altera¢des no valor da
tensdo da barra 60 da rede de distribuicdo, considerando trés diferentes ordens de
grandezas para as alteragoes, 10-2, 10-3 e 10-4, respectivamente. A Tabela 2 apre- senta
os valores de tensao estimados, os valores de tensdo com PNT e os desvios de tensao

para a barra 60, além da ordem de grandeza da adulteracao.
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Tabela 2 - Valores de tensao estimados e adulterados para a barra 60.

- ) - Desvios de Tensdao Ordem de
Barra | Tensdo estimada (pu) | Tensdo com PNT (pu)
(pu) grandeza
60 0,927174858016651 0,917173548900311 0,0100013091163 102
60 0,927174858016651 0,926173548900311 0,0010013091163 10-3
60 0,927174858016651 0,927073548900311 0,0001013091163 104

Fonte: Préprio autor.

Apoés a execucao do algoritmo detector, o programa identificou que o erro, prove-
niente da diferenca da tensdo medida pela tensédo estimada, era maior que o limite
superior (8,7021988930710572 = 10-¢), identificando a barra 60 como adulterada. Como
pode-se verificar na Figura 19, as barras 60 e 61 foram detectadas como pas- siveis de
conter adulteracao em seus medidores. A barra 60 foi corretamente detec- tada, sendo
representada com a bandeira vermelha. Ja a barra 61 foi apontada como possivel
irregularidade por ser uma barra vizinha da que apresentou PNT, sendo re- presentada

pela bandeira amarela.

Figura 19 - Deteccao da barra 60 com irregularidade
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Fonte: Préprio autor.

Para a segunda sessao de testes da metodologia, além de manter as alteragées
feitas no valor de tensao da barra 60, também foram feitas altera¢des no valor da tensao
da barra 120, considerando as mesmas trés ordens de grandeza do caso anterior. A
Tabela 3 apresenta os valores de tensao alterados para a barra 60 e para a barra 120,

além da tensdo estimada, desvios de tenséo e ordens de grandeza de adulteragéo.
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Tabela 3 - Valores de tensao estimados e adulterados para as barras 60 e 120.

Barra Tensao estimada | Tensdo com PNT | Desvios de Tensdo | Ordem de
(pu) (pu) (pu) grandeza
60 0,927174858016651 | 0,917173548900311 | 0,0100013091163 10-2
60 0,927174858016651 | 0,926173548900311 | 0,0010013091163 103
60 0,927174858016651 | 0,927073548900311 | 0,0001013091163 104
120 |0,922236367762702 | 0,912237948875499 | 0,0099984188872 102
120 |0,922236367762702 | 0,921237948875499 | 0,0009984188872 10-3
120 |0,922236367762702 | 0,922137948875499 | 0,0000984188872 1074

Fonte: Préprio autor.

A Figura 20 apresenta as barras 60, 61, 120, 121 e 123, como possiveis pontos

de ocorrer PNTs. As barras 60 e 120 foram detectadas corretamente como unidades

irregulares, ja que os valores de desvios de tensdo para as respectivas ordens de

grandeza sao maiores que o valor do limite superior (8,7021988930710572 * 10-6),

estando fora da regido confiavel da Gaussiana. Desse modo, as barras 60 e 120 estdo

representadas com a bandeira vermelha. Ja as barras, 61, 121 e 123, por serem vizi-

nhas de barras que possuem PNTs aparecem como possiveis unidades irregulares.

Estas estao representadas pelas bandeiras em amarelo.

Figura 20 -Deteccéo das barras 60 e 120 com irregularidade
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Para o terceiro e ultimo caso de simulagao, considerou-se que todos os medidores

eram regulares, isto €, sem a presenca de PNTs. Para verificagdo, observou-se o
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comportamento das barras 3, 60 e 120. Os valores da tensao estimada, tensdao sem

PNT e desvios de tensao para tais barras sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Valores de tensdo estimados e sem adulteragéo para as barras 3, 60 e

120.
Barra | Tensdo estimada (pu) | Tensao sem PNT (pu) | Desvios de Tensao (pu)
3 0,968430576899234 0,968431371579007 7,9467977309733E-7
60 0,927174858016651 0,927173548900311 1,3091163399981E-6
120 0,922236367762702 0,922237948875499 1,5811127970222E-6

Fonte: Proprio autor.

Pode-se observar que os valores de desvios de tensao para as trés barras sao

inferiores ao valor do limite superior da Gaussiana (8,7021988930710572 = 10-6). Desse

modo, como era de se esperar, nenhuma PNT foi identificada pelo detector.
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5 CONCLUSAO

As perdas nao técnicas (PNTs) em energia elétrica geram diversos impactos na
sociedade, sejam sociais, como acidentes fatais e menor arrecadagdo de impostos,
sejam econOmicos, gerando um prejuizo de bilhdes de délares nos cofres das con-
cessionarias de distribuicdo ao redor do mundo. Diante desse cenério, este trabalho teve
0 objetivo de construir um algoritmo detector de PNTs voltadas para as redes de

distribuicao, utilizando como base a estimacao de estados.

Utilizando a técnica de estimacédo de estados como premissa para o desenvolvi-
mento do detector, o trabalho permitiu a analise do modelo matematico do estimador de
estados pelo método dos minimos quadrados ponderados nao iterativos, bem como
técnicas que proporcionam o seu percurso por toda a topologia da rede. Além disso, o
trabalho adotou para o desenvolvimento do detector o modelo matematico de deteccao
univariado, adaptando técnicas e metodologias matematicas do modelo de deteccéo

multivariado para redes de distribuicao.

Para validacao da metodologia proposta, realizou-se uma série de simulacdes para
comprovar a eficiéncia do algoritmo estimador e do detector. Para a estimacao de
estados, considerou-se para testes medidores de trés variancias distintas, sendo uma
varidvel, de 10-4 a 10-19, e duas fixas, 10-4 e 10-10. Com os resultados obtidos
construiram-se histogramas e graficos de dispersao para cada um dos casos para veri-

ficar a correlagdo entre valores de tensdo medidos e estimados.

Para a realizagdo de testes no detector, consideraram-se os medidores de maior
precisao, isto &, 10-19, e realizaram-se trés sessbes de simulag¢do adulterando proposi-
talmente, nos arquivos XML, os valores de tensdo de algumas barras, simulando me-
didores irregulares com presenca de PNT. Inicialmente, adulterou-se a barra 60, con-
siderando trés diferentes ordens de grandeza de adulteracdo, sendo 10-2, 10-3 e 10-
4. Em seguida, mantiveram-se os valores adulterados da barra 60 e foram incluidos
valores irregulares para a barra 120, para as mesmas trés ordens de grandeza de
adulteracgdo. Por fim, considerou-se toda a rede de distribuicdo com medidores regulares

e obser- vou-se o comportamento das barras 3, 60 e 120 para validagao.

Através das simulagdes realizadas, pode-se verificar a eficiéncia do algoritmo es-
timador, resultando no histograma em uma maior concentragao de erros dos desvios de

tensdao em torno de zero para os trés casos de variancia estudados, com destaque
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para a variancia variavel. Entretanto, ao observar os graficos de dispersao, pode-se
verificar uma menor correlagao entre os valores medidos e valores estimados para os
medidores de variancia 10-4. Para as variancias de 10-4 a 10-10, e 10-10 entretanto, pode-
se observar que os pontos estdo concentrados em linha, indicando uma corre- lagao

direta entre os valores de tensao medidos e estimados.

O detector de perdas ndo técnicas se mostrou eficaz para medidores de maior
precisdo, detectando e indicando na topologia de rede todos os medidores que pos-
suiam valores de tensao adulterados. Na primeira sessao de testes, as barras 60 e 61
foram indicadas como passiveis de adulteracao, sendo a barra 60 detectada correta-
mente e a 61 detectada por ser vizinha de uma barra com PNT. Para a segunda sessao
de testes, houve a deteccdo das barras 60, 61, 120, 121 e 123. As barras 60 e 120
foram corretamente detectadas, ja as barras 61, 121 e 123, assim como ocorreu no teste
anterior, foram incluidas na detecgado por serem vizinhas de barras que con- tinham
PNTs. Na ultima sessao de testes, nenhuma barra foi detectada como suspeita de
adulteracdo, o que ja era esperado, ja que todos os medidores da topologia eram

regulares. Sendo assim, pode-se concluir que o método proposto ¢ eficiente.

Em trabalhos futuros, podera ser abordada a metodologia da estimacao de esta- dos
pelos métodos dos minimos quadrados ponderados iterativo, realizando uma
comparacao de qual método de estimacgao é mais preciso. Além disso, para o detector,
pode-se otimizar o codigo para que 0 mesmo seja eficiente para medidores das mais

diversas precisdes em redes de distribuicao trifasicas.
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APENDICE A - TABELAS COM OS DADOS COMPLETOS DAS SIMULAGOES

Tabela 5 -Valores de tensdo medidos, estimados e desvios para var 104 a 10-1°,

VAR 10E-4 A 10E-10

Barras z (pu) X z-%x
1 0,998499232273781 0,000000000000000 0,998499232273781 ‘
2 0,971286241713616 0,971006311878322 0,000279929835294
3 0,968442974198597 0,968463379800657 0,000020405602060
4 0,968483975136222 0,968453813111965 0,000030162024257
5 0,966571083286541 0,966879772915812 0,000308689629271
6 0,960316935308213 0,960322096690947 0,000005161382734
7 0,954355188165794 0,954250493520951 0,000104694644843
8 0,948444806732218 0,948364343615380 0,000080463116838
9 0,948450339897641 0,948298665828593 0,000151674069048
10 0,946490848967787 0,946735207074187 0,000244358106400
11 0,939779260006631 0,939565642959729 0,000213617046902
12 0,937700649202061 0,938500732039621 0,000800082837560
13 0,939186813281648 0,938419863605377 0,000766949676271
14 0,938655110740457 0,938784683697924 0,000129572957467
15 0,939042886795792 0,938837393483961 0,000205493311831
16 0,939253321694046 0,938446761348207 0,000806560345839
17 0,939154204285186 0,939155008399372 0,000000804114186
18 0,937889339447987 0,938431941933896 0,000542602485909
19 0,938432894680435 0,938114651486506 0,000318243193929
20 0,938513725269452 0,938436947998075 0,000076777271377
21 0,938736874819989 0,938561312200212 0,000175562619777
22 0,938600479734104 0,938509348077773 0,000091131656331
23 0,937965872507009 0,937967295823800 0,000001423316791
24 0,932746754406045 0,933788745373103 0,001041990967058
25 0,934105323935108 0,933341160077512 0,000764163857596
26 0,934015468018784 0,933932976530376 0,000082491488408
27 0,934062343629039 0,933863415359013 0,000198928270026
28 0,933983560907427 0,933958548343072 0,000025012564355
29 0,933888492019082 0,933912600274097 0,000024108255015
30 0,933394507981441 0,933553024494075 0,000158516512634
31 0,932121770267484 0,932749302481921 0,000627532214437
32 0,933904441777249 0,933884425928564 0,000020015848685
33 0,933698187637584 0,933871211014850 0,000173023377266
34 0,934044083694897 0,933841250952966 0,000202832741931
35 0,934039215502336 0,934039215656747 0,000000000154411
36 0,933306865523346 0,932256453405009 0,001050412118337
37 0,933087764479578 0,933087842740854 0,000000078261276
38 0,932603661871838 0,932736512796909 0,000132850925071
39 0,931425410205950 0,931266637546744 0,000158772659206
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40 0,930926622807832 0,931177646766512 0,000251023958680
41 0,931127263631742 0,931152742442765 0,000025478811023
42 0,931141214621737 0,931114220561618 0,000026994060119
43 0,930873397875380 0,930992255241226 0,000118857365846
44 0,930736562038645 0,930800149328759 0,000063587290114
45 0,929044835961510 0,930073893289231 0,001029057327721
46 0,931134356902431 0,930080262442722 0,001054094459709
47 0,930981921586954 0,931007286319529 0,000025364732575
48 0,928625021039439 0,928625790881222 0,000000769841783
49 0,926431538913497 0,927052115044509 0,000620576131012
50 0,927645230852428 0,927025100558256 0,000620130294172
51 0,927193243240409 0,927353946460189 0,000160703219780
52 0,927512002921632 0,927326425479712 0,000185577441920
53 0,927458191481691 0,926823435894420 0,000634755587271
54 0,927356722557191 0,927376860404950 0,000020137847759
55 0,924854152556014 0,925930700595608 0,001076548039594
56 0,926354864655984 0,925597065224711 0,000757799431273
57 0,926831649784736 0,927054817161925 0,000223167377189
58 0,926933721228094 0,926857913271108 0,000075807956986
59 0,927239916414244 0,927084598664990 0,000155317749254
60 0,927177013480838 0,927046247263115 0,000130766217723
61 0,927174833885853 0,927175593517886 0,000000759632033
62 0,925785389056244 0,926028053340030 0,000242664283786
63 0,926748269947711 0,925862975090190 0,000885294857521
64 0,925664750086758 0,925866067251421 0,000201317164663
65 0,925999115402060 0,925788816778015 0,000210298624045
66 0,925868671312595 0,925876252880960 0,000007581568365
67 0,925756472568246 0,925778818329097 0,000022345760851
68 0,925300575292271 0,925440307952761 0,000139732660490
69 0,924349948825821 0,924812707978122 0,000462759152301
70 0,925094075065802 0,925184320696407 0,000090245630605
71 0,925518943225100 0,925288795096833 0,000230148128267
72 0,925558158784265 0,925390793967357 0,000167364816908
73 0,925046316708344 0,925273347205104 0,000227030496760
74 0,925416662771833 0,925217404852439 0,000199257919394
75 0,923059136893487 0,924168077379345 0,001108940485858
76 0,925300657760372 0,924174571625900 0,001126086134472
77 0,925226632756268 0,925250787030081 0,000024154273813
78 0,925009484764415 0,924805150220192 0,000204334544223
79 0,922742166127449 0,923442773905497 0,000700607778048
80 0,923925065754552 0,923223584491155 0,000701481263397
81 0,923515121392274 0,923679390313804 0,000164268921530
82 0,922088469066894 0,922768862307389 0,000680393240495
83 0,923601292796864 0,922741634627345 0,000859658169519
84 0,923543268548906 0,923564123064872 0,000020854515966
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85 0,923576907372605 0,923567899606002 0,000009007766603
86 0,922603585393719 0,923074354663558 0,000470769269839
129 0,921947054708505 0,922269522884564 0,000322468176059
87 0,922953066822658 0,922406781975986 0,000546284846672
88 0,923102508301854 0,923026965525970 0,000075542775884
89 0,924173323487885 0,923447882660489 0,000725440827396
90 0,922050370092672 0,921566242119234 0,000484127973438
91 0,922330832415724 0,922103205025779 0,000227627389945
92 0,920048989713641 0,920986171584498 0,000937181870857
93 0,920632562385911 0,919880002375982 0,000752560009929
94 0,920574977314361 0,920579121942464 0,000004144628103
95 0,920990110241874 0,920807684007828 0,000182426234046
96 0,920438171430778 0,920231978298575 0,000206193132203
97 0,920356716921404 0,920379619085575 0,000022902164171
98 0,920131077423889 0,920154094221812 0,000023016797923
99 0,918705809959697 0,919384757673216 0,000678947713519
100 0,920082980618709 0,919386757134311 0,000696223484398
101 0,919692845006121 0,919172916362322 0,000519928643799
102 0,920052231585496 0,919862375746354 0,000189855839142
103 0,919603148497884 0,919905252408665 0,000302103910781
104 0,919107490157336 0,918826261839528 0,000281228317808
105 0,918324916940013 0,918448287441302 0,000123370501289
106 0,918127726220799 0,918551319816953 0,000423593596154
107 0,918154952346036 0,917941427712340 0,000213524633696
108 0,917999029862559 0,917793283609798 0,000205746252761
109 0,917941664569112 0,917915814766758 0,000025849802354
110 0,917772890094627 0,917820906976085 0,000048016881458
111 0,917308262115337 0,917460236263484 0,000151974148147
112 0,915758931763730 0,916514644001338 0,000755712237608
113 0,917808691918639 0,917787382849193 0,000021309069446
114 0,917133608995313 0,917319866577191 0,000186257581878
115 0,917502358140987 0,917336071923815 0,000166286217172
116 0,916206236711760 0,916506302556295 0,000300065844535
117 0,917045576794587 0,916578544054661 0,000467032739926
118 0,916702734086353 0,916847389364788 0,000144655278435
119 0,917036218737168 0,916864077774873 0,000172140962295
120 0,922285464886111 0,922266101535325 0,000019363350786
121 0,922200035675867 0,922219208873117 0,000019173197250
122 0,922178780981068 0,922151677620470 0,000027103360598
123 0,921678576422446 0,921961356480842 0,000282780058396
124 0,921774424629313 0,921706087754052 0,000068336875261
125 0,921918578067909 0,921843392357697 0,000075185710212
126 0,922138392508284 0,921919579846135 0,000218812662149
127 0,922077243942862 0,922100932049215 0,000023688106353
128 0,922022361030152 0,922023114661417 0,000000753631265
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130 0,923438493440671 0,922681043742598 0,000757449698073
131 0,918199071322646 0,918247182875465 0,000048111552819
132 0,918525112951710 0,918325995905559 0,000199117046151
133 0,918524111822502 0,918333362428357 0,000190749394145
134 0,918425428095639 0,918446723299448 0,000021295203809
135 0,918138893216269 0,918268250515816 0,000129357299547

57

Fonte: Proprio autor.

Tabela 6 - Valores de tensdo medidos, estimados e desvios para var 10

VAR 10E-4

Barras z (pu) b4 z—- X
1 1,000724082109860 | 0,000000000000000 | 1,000724082109860 ‘
2 0,962376265826385 | 0,963880072165708 | 0,001503806339323
3 0,970318518964254 | 0,964939912097713 | 0,005378606866541
4 0,974076531039362 | 0,972170770222134 | 0,001905760817228
5 0,964212283477080 | 0,966646817120554 | 0,002434533643474
6 0,968630368124150 | 0,963116798341363 | 0,005513569782787
7 0,953928856754245 | 0,958383266488110 | 0,004454409733865
8 0,948484489153105 | 0,948166922203321 | 0,000317566949784
9 0,939733861941365 | 0,943959157033912 | 0,004225295092547
10 |0,948757423247791| 0,943493419304289 | 0,005264003943502
11 0,933231863120193 | 0,937360006227574 | 0,004128143107381
12 0,943166593814405 | 0,938008376352771 | 0,005158217461634
13 0,934744445857677 | 0,938922255120475 | 0,004177809262798
14 | 0,944884288667837 | 0,939999370339895 | 0,004884918327942
15 0,936491484766972 | 0,940667923901586 | 0,004176439134614
16 | 0,937353487078294 | 0,940228764575359 | 0,002875277497065
17 | 0,947652522503529 | 0,942458763214092 | 0,005193759289437
18 | 0,945838419342157 | 0,946655320218917 | 0,000816900876760
19 0,937376631422033 | 0,941559351442065 | 0,004182720020032
20 |0,928936708658586 | 0,933117862532881 | 0,004181153874295
21 0,936129070519871 | 0,932498418850811 | 0,003630651669060
22 0,931612470123787 | 0,934489727390283 | 0,002877257266496
23 0,941098633137630| 0,936230625657891 | 0,004868007479739
24 | 0,933277796914002 | 0,935612103484172 | 0,002334306570170
25 0,931477950719539 | 0,932291707499329 | 0,000813756779790
26 |0,941566819571631| 0,936403551417121 | 0,005163268154510
27 |0,936530621746729 | 0,938869197001737 | 0,002338575255008
28 |0,931720236418080 | 0,934060519906659 | 0,002340283488579
29 0,938958284424131| 0,935316132343188 | 0,003642152080943
30 |0,937154281700246 | 0,937964186244070 | 0,000809904543824
31 0,932456817886927 | 0,934796473924655 | 0,002339656037728




32 0,939910681012089 | 0,939422788970879 | 0,000487892041210
33 0,942109266995985 | 0,939310978786605 | 0,002798288209380
34 0,932096724886831 | 0,937066558706916 | 0,004969833820085
35 0,939377445069662 | 0,935734319785609 | 0,003643125284053
36 0,930382951790593 | 0,931070768394073 | 0,000687816603480
37 0,932177531117300 | 0,931170351811446 | 0,001007179305854
38 0,930921680986579 | 0,931439720450534 | 0,000518039463955
39 0,924761809687562 | 0,927105605678331 | 0,002343795990769
40 0,938703563243591 | 0,931668101607258 | 0,007035461636333
41 0,928534577050096 | 0,926539261472491 | 0,001995315577605
42 0,927459070943265 | 0,927973915947758 | 0,000514845004493
43 0,929492278498801 | 0,929005436922279 | 0,000486841576522
44 0,928447272962230 | 0,928965284802742 | 0,000518011840512
45 0,923779028477493 | 0,926146627483236 | 0,002367599005743
46 0,925776396771425 | 0,924768573762497 | 0,001007823008928
47 0,927678433407849 | 0,926021135596656 | 0,001657297811193
48 0,924300098171871 | 0,924820198809363 | 0,000520100637492
49 0,918698726698137 | 0,921025290125314 | 0,002326563427177
50 0,920674374602214 | 0,919673167878314 | 0,001001206723900
51 0,922537578434041 | 0,921509939614122 | 0,001027638819919
52 0,929723430775152 | 0,926072652995821 | 0,003650777779331
53 0,919803010179863 | 0,919130041412982 | 0,000672968766881
54 0,922328151897872 | 0,921037415776228 | 0,001290736121644
55 0,917419196747758 | 0,919651806303279 | 0,002232609555521
56 0,919403496655860 | 0,918404115089111 | 0,000999381566749
57 0,933450291102613 | 0,926636626056933 | 0,006813665045680
58 0,927137287918525 | 0,930266890638229 | 0,003129602719704
59 0,926101672819230 | 0,926616647395955 | 0,000514974576725
60 0,924472413782467 | 0,925795613578372 | 0,001323199795905
61 0,926472322585416 | 0,925470565928475 | 0,001001756656941
62 0,925775668518196 | 0,922156022652047 | 0,003619645866149
63 0,926972369040820 | 0,925971867663866 | 0,001000501376954
64 0,931900108992975 | 0,929094548843350 | 0,002805560149625
65 0,918920018552778 | 0,925368241224207 | 0,006448222671429
66 0,926027356837723 | 0,922414577364579 | 0,003612779473144
67 0,927957155655467 | 0,926958182903604 | 0,000998972751863
68 0,923141273993174 | 0,925457398446748 | 0,002316124453574
69 0,925114027814654 | 0,924116201198134 | 0,000997826616520
70 0,927693359573313 | 0,925406209858518 | 0,002287149714795
71 0,917797026739844 | 0,922734377101408 | 0,004937350361564
72 0,923387622660130 | 0,923226107717888 | 0,000161514942242
73 0,917661982520470 | 0,920498076587054 | 0,002836094066584
74 0,931487910171589 | 0,924559360986196 | 0,006928549185393
75 0,928692357220049 | 0,930021932786260 | 0,001329575566211
76 0,922432672049101 | 0,925558748720944 | 0,003126076671843
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77 0,924811014212017 | 0,928165195278164 | 0,003354181066147
78 0,926765350538634 | 0,925474494505311 | 0,001290856033323
79 0,931488946454502 | 0,928677706596293 | 0,002811239858209
80 0,932239365028008 | 0,931755798419786 | 0,000483566608222
81 0,914079566455404 | 0,923125631660446 | 0,009046065205042
82 0,923212312242694 | 0,918608881657166 | 0,004603430585528
83 0,916757980732463 | 0,919860732811965 | 0,003102752079502
84 0,930567417721560 | 0,923638615790342 | 0,006928801931218
85 0,921283643962869 | 0,918997905891049 | 0,002285738071820
86 0,930447378618530 | 0,925845453788056 | 0,004601924830474
129 |0,928546512374960 | 0,929491306030650 | 0,000944793655690
87 0,921085501559106 | 0,924748711138725 | 0,003663209579619
88 0,921467175817895 | 0,921275506735406 | 0,000191669082489
89 0,923176731995798 | 0,927334079863448 | 0,004157347867650
90 0,930748807742998 | 0,930297478770724 | 0,000451328972274
91 0,913106533270949 | 0,921842760495533 | 0,008736227224584
92 0,921883489702399 | 0,917294099656483 | 0,004589390045916
93 0,926536556241613 | 0,923751752376810 | 0,002784803864803
94 0,918661279285301 | 0,922609874308869 | 0,003948595023568
95 0,917679181452089 | 0,922102488907604 | 0,004423307455515
96 0,921633333780764 | 0,923780338836405 | 0,002147005055641
97 0,910767970056200 | 0,916178161505153 | 0,005410191448953
98 0,919708677296827 | 0,920517658445850 | 0,000808981149023
99 0,927200626851617 | 0,923422296284654 | 0,003778330566963
100 |0,928142180262637 | 0,927662866108631 | 0,000479314154006
101 |0,917287346353466 | 0,922235317158312 | 0,004947970804846
102 |0,910030461540425 | 0,913654338905542 | 0,003623877365117
103 | 0,927557142334354 | 0,924477022442905 | 0,003080119891449
104 |0,925854453381120 | 0,926177839832840 | 0,000323386451720
105 |0,925248840100844 | 0,925279692569004 | 0,000030852468160
106 |0,925019036405724 | 0,925370374396546 | 0,000351337990822
107 |0,915791573512450 | 0,920229459746734 | 0,004437886234284
108 |0,916175849259459 | 0,915703206671446 | 0,000472642588013
109 |0,924186690704706 | 0,920134430728003 | 0,004052259976703
110 |0,923473835881312 | 0,923793345835175 | 0,000319509953863
111 | 0,923243503983649 | 0,923274447166252 | 0,000030943182603
112 | 0,922549275151638 | 0,922872458770767 | 0,000323183619129
113 | 0,913902440773698 | 0,914894805517693 | 0,000992364743995
114 | 0,908022370707709 | 0,910554847681286 | 0,002532476973577
115 |0,923737297021678 | 0,916651316222484 | 0,007085980799194
116 |0,922833991305289 | 0,916036350003203 | 0,006797641302086
117 | 0,922575414594331 | 0,922602632903013 | 0,000027218308682
118 |0,913711134600502 | 0,918100433928739 | 0,004389299328237
119 |0,922833358293355 | 0,918247091602297 | 0,004586266691058
120 |0,917868078515732 | 0,915434114891000 | 0,002433963624732

59



121 | 0,928412827917337 | 0,923123447175948 | 0,005289380741389
122 | 0,916458865827822 | 0,922167965561729 | 0,005709099733907
123 | 0,917506727373745 | 0,917666639025090 | 0,000159911651345
124 | 0,928638816730755 | 0,923057060117917 | 0,005581756612838
125 |0,917781180985851 | 0,923188259962688 | 0,005407078976837
126 |0,915662546693934 | 0,922090924943178 | 0,006428378249244
127 |0,919627931684225| 0,917637616727938 | 0,001990314956287
128 |0,927149633467504 | 0,923365315502355 | 0,003784317965149
130 |0,921262473832944 | 0,924904219098141 | 0,003641745265197
131 |0,913732101490324 | 0,919477741855564 | 0,005745640365240
132 | 0,913022287846775 | 0,913343508830141 | 0,000321220983366
133 | 0,910993858919691 | 0,912336180876490 | 0,001342321956799
134 |0,914901437187314 | 0,912917656880617 | 0,001983780306697
135 |0,915833939865779 | 0,915353331533096 | 0,000480608332683
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Fonte: Proprio autor.

Tabela 7 - Valores de tensdo medidos, estimados e desvios para var 10-10,

VAR 10E-10
Barras z (pu) 4 z-Xx
1 0,999998647917029 0,000000000000000 0,999998647917029
2 0,971232019200386 0,971232417125892 0,000000397925506
3 0,968431371579007 0,968430576899234 0,000000794679773
4 0,968422466523549 0,968417484214190 0,000004982309359
5 0,967184247256904 0,967180102752475 0,000004144504429
6 0,960929579666107 0,960927782485791 0,000001797180316
7 0,954755465322416 0,954761044960895 0,000005579638479
8 0,948688867222980 0,948688032864349 0,000000834358631
9 0,948387679782628 0,948389381316115 0,000001701533487
10 0,946927580628180 0,946921717049812 0,000005863578368
11 0,939777582619879 0,939778370649484 0,000000788029605
12 0,939314784234436 0,939313112183097 0,000001672051339
13 0,939262513035034 0,939263279992698 0,000000766957664
14 0,938997056896875 0,939001540654786 0,000004483757911
15 0,938979956171795 0,938976517142306 0,000003439029489
16 0,939241085614238 0,939247542011044 0,000006456396806
17 0,939154064648329 0,939148789800248 0,000005274848081
18 0,938970189164789 0,938974128309338 0,000003939144549
19 0,938886731929252 0,938881865071780 0,000004866857472
20 0,938802351348973 0,938808132097718 0,000005780748745
21 0,938672820570848 0,938672059182721 0,000000761388127
22 0,938858802645040 0,938865509084996 0,000006706439956
23 0,937965733046988 0,937964725589198 0,000001007457790




24 0,934839619511187 0,934840397894581 0,000000778383394
25 0,934661680543721 0,934665092014879 0,000003411471158
26 0,934402629554577 0,934404302668479 0,000001673113902
27 0,934052843676973 0,934052078017678 0,000000765659295
28 0,933931850318996 0,933927935911679 0,000003914407317
29 0,933875348273528 0,933880174891548 0,000004826618020
30 0,933711134542651 0,933705423924038 0,000005710618613
31 0,933684727711139 0,933689146249461 0,000004418538322
32 0,933864524308730 0,933857880117181 0,000006644191549
33 0,934033745297242 0,934034249447683 0,000000504150441
34 0,933973444662138 0,933973444649653 0,000000000012485
35 0,933978425905106 0,933973500913847 0,000004924991259
36 0,933303378034863 0,933304049048523 0,000000671013660
37 0,933087625744925 0,933085951275706 0,000001674469219
38 0,932867578432155 0,932868341900954 0,000000763468799
39 0,931365426705066 0,931369339920980 0,000003913215914
40 0,931360783227863 0,931362469436813 0,000001686208950
41 0,931116818862865 0,931117720748108 0,000000901885243
42 0,931076493387099 0,931076493205943 0,000000000181156
43 0,931109471673058 0,931105081270709 0,000004390402349
44 0,931093552511157 0,931096631681425 0,000003079170268
45 0,931100074144551 0,931094766376205 0,000005307768346
46 0,931078567037216 0,931083477185645 0,000004910148429
47 0,930972808317296 0,930972549736478 0,000000258580818
48 0,928614118306017 0,928615808101248 0,000001689795231
49 0,927669427472709 0,927664033751982 0,000005393720727
50 0,927641764521593 0,927642523681019 0,000000759159426
51 0,927506189543477 0,927504481629746 0,000001707913731
52 0,927445414695420 0,927451345129832 0,000005930434412
53 0,927408297763582 0,927412479070829 0,000004181307247
54 0,927353257301404 0,927350214187704 0,000003043113700
55 0,927082102358578 0,927085902614705 0,000003800256127
56 0,927075617461241 0,927070764033119 0,000004853428122
57 0,927235206201305 0,927234806659983 0,000000399541322
58 0,927194457296922 0,927190006145654 0,000004451151268
59 0,927179022149310 0,927184376087869 0,000005353938559
60 0,927173548900311 0,927174858016651 0,000001309116340
61 0,927162977648399 0,927167939278433 0,000004961630034
62 0,927508991278905 0,927508748657959 0,000000242620946
63 0,926703876139505 0,926704635392623 0,000000759253118
64 0,926016766952048 0,926019797191356 0,000003030239308
65 0,925927305308330 0,925928966880083 0,000001661571753
66 0,925813533199908 0,925812774907501 0,000000758292407
67 0,925753013293927 0,925749484365912 0,000003528928015
68 0,925580277796645 0,925578620314040 0,000001657482605
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69 0,925554423261992 0,925555179937490 0,000000756675498
70 0,925544853533462 0,925549633841460 0,000004780307998
71 0,925519904842089 0,925514968011040 0,000004936831049
72 0,925492046962604 0,925497739566443 0,000005692603839
73 0,925442811003187 0,925438280818763 0,000004530184424
74 0,925413204765357 0,925413961987024 0,000000757221667
75 0,925263316669584 0,925261646443814 0,000001670225770
76 0,925243439240128 0,925248466039930 0,000005026799802
77 0,925626463162097 0,925626706314952 0,000000243152855
78 0,924998301242599 0,924999965013438 0,000001663770839
79 0,924127445930471 0,924126682144215 0,000000763786256
80 0,923921613325457 0,923917590678152 0,000004022647305
81 0,923843134677277 0,923841475861668 0,000001658815609
82 0,923774598631195 0,923775355359749 0,000000756728554
83 0,923549831624134 0,923554309343137 0,000004477719003
84 0,923539817543463 0,923536612438966 0,000003205104497
85 0,923505620528666 0,923506522368653 0,000000901839987
86 0,923483059473343 0,923478055139658 0,000005004333685
129 0,923471843252437 0,923471520784260 0,000000322468177
87 0,923376794256165 0,923377865792845 0,000001071536680
88 0,923378466014354 0,923376809433905 0,000001656580449
89 0,924110854612077 0,924110950836084 0,000000096224007
90 0,922496648342230 0,922495970120542 0,000000678221688
91 0,922318715819833 0,922320370456640 0,000001654636807
92 0,921923453439353 0,921917464625743 0,000005988813610
93 0,920996710546951 0,920997463106641 0,000000752559690
94 0,920940994833609 0,920944197736582 0,000003202902973
95 0,920991067154258 0,920990168706231 0,000000898448027
96 0,920381587876003 0,920385658479408 0,000004070603405
97 0,920353277824953 0,920349612492115 0,000003665332838
98 0,920120013646959 0,920120886336857 0,000000872689898
99 0,920064055639906 0,920058594145589 0,000005461494317
100 0,920035243922504 0,920039392309451 0,000004148386947
101 0,920016431401007 0,920015530838446 0,000000900562561
102 0,919984744983527 0,919990713264419 0,000005968280892
103 0,920150494733305 0,920150238921664 0,000000255811641
104 0,919104055726959 0,919100871129258 0,000003184597701
105 0,918567089699194 0,918565414887046 0,000001674812148
106 0,918972530400417 0,918971633492611 0,000000896907806
107 0,918567622764968 0,918571287361692 0,000003664596724
108 0,917987610310773 0,917989221205756 0,000001610894983
109 0,917879950288155 0,917879200234235 0,000000750053920
110 0,917815453127901 0,917811317975552 0,000004135152349
111 0,917636910736696 0,917642076716217 0,000005165979521
112 0,917594264639175 0,917588269811507 0,000005994827668
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113 0,917755789694847 0,917754669717891 0,000001119976956
114 0,917495257783803 0,917494580805321 0,000000676978482
115 0,917491965764014 0,917493450292649 0,000001484528635
116 0,917240187811949 0,917237047233947 0,000003140578002
117 0,917042150070758 0,917042826707797 0,000000676637039
118 0,916992965497807 0,916991326710423 0,000001638787384
119 0,916982209940317 0,916982963494694 0,000000753554377
120 0,922237948875499 0,922236367762702 0,000001581112797
121 0,922187598543013 0,922189250712689 0,000001652169676
122 0,922111473300260 0,922110747997064 0,000000725303196
123 0,922204492928499 0,922200754726969 0,000003738201530
124 0,922156876587101 0,922160212858438 0,000003336271337
125 0,922158622348260 0,922154397884472 0,000004224463788
126 0,922079932328130 0,922080829291957 0,000000896963827
127 0,922067634307586 0,922066879684161 0,000000754623425
128 0,922010952318678 0,922012604784381 0,000001652465703
130 0,923450795413759 0,923451552835287 0,000000757421528
131 0,918538347150449 0,918537866241573 0,000000480908876
132 0,918455973242059 0,918462114979689 0,000006141737630
133 0,918471501949730 0,918476865651381 0,000005363701651
134 0,918421996214524 0,918418683193741 0,000003313020783
135 0,918385520064409 0,918389730060000 0,000004209995591

Fonte: Proprio autor.
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