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Abstract: In this paper, a technical analysis of the main methods used to detect non-technical losses in 

energy distribution systems will be presented. Non-technical losses are the main source of revenue loss 

for energy utilities, causing not only financial losses, but also damaging the quality of service for these 

companies. Methods for detecting non-technical losses are divided into three groups: Data oriented 

methods; Network Oriented Methods and Hybrid Methods. The performance of methods from each of 

these groups will be evaluated, showing that data oriented methods need additional installed equipment, 

and future trends are hybrid methods, artificial intelligence and data science. 

Resumo: Neste trabalho será apresentada uma análise técnica dos principais métodos utilizados para a 

detecção de perdas não-técnicas em sistemas de distribuição de energia. As perdas não-técnicas são a 

principal fonte de perda de receita para empresas concessionárias de energia, causando não somente 

prejuízos financeiros, mas também prejudicando a qualidade do serviço dessas empresas. Os métodos 

para detecção de perdas não-técnicas são divididos em três grupos: Métodos orientados a dados; Métodos 

orientados a rede e Métodos híbridos. O desempenho de métodos de cada um desses grupos foi avaliado, 

mostrando que métodos orientados a rede necessitam equipamentos adicionais instalados e que a 

tendência é a utilização de métodos híbridos, inteligência artificial e ciência de dados. 

Keywords: Non-technical losses; Distribution systems; Artificial intelligence; Data mining. 

Palavras-chaves: Perdas não-técnicas; Sistemas de distribuição; Inteligência artificial; Mineração de 

dados. 



1. INTRODUÇÃO

Antigamente os sistemas de distribuição de energia elétrica 

eram centralizados, completamente controlados pelos 

governos. Com as privatizações ocorridas no setor, novas 

políticas foram introduzidas pelas empresas para garantir uma 

maior eficiência e otimização dos lucros (Smith, 2004). Com 

essas políticas, a quantidade de energia elétrica que é 

fornecida aos consumidores, mas não faturada, recebeu 

atenção especial, visto que causam um grande impacto na 

saúde econômica da empresa distribuidora de energia. Isso 

acaba acarretando em uma tarifação excessiva de 

consumidores legais, prejudicando tanto esses consumidores 

quanto o modelo de negócios da empresa (Depuru et al., 

2011).  

Em uma sociedade pré-pandemia, a demanda de energia 

estava em franco crescimento. Isso estava associado ao 

crescimento econômico dos países, aliado com o 

desenvolvimento de novas tecnologias (Garlet et al., 2019). 

As empresas concessionárias de energia têm trabalhado para 

garantir um suprimento de energia de qualidade e contínuo, 

porém, nem toda energia fornecida pelas empresas é entregue 

ao consumidor final. Uma quantidade considerável de energia 

é perdida no trajeto subestação-consumidor, podendo ser 

divididas em dois tipos de perdas: perdas técnicas e perdas 

não-técnicas (Zanetti et al, 2019). 

Perdas técnicas são devido principalmente à resistência dos 

alimentadores (Efeito Joule) (Guerrero et al., 2018). Já as 

perdas não-técnicas (PNT) representam a energia que é 

consumida, mas não é faturada pela empresa de energia. Isso 

se dá devido a conexões ilegais, problemas em medidores de 

energia, erros humanos de leitura, entre outros. (Viegas et al., 

2017). Essas PNT têm aumentado consideravelmente, e 

posam como um problema e desafio para as empresas de 

energia. Segundo Savian (2022), problemas relacionados com 

perdas não-técnicas envolvem, além das metodologias 

propostas para sua detecção, a falta de políticas que 

incentivem a redução dessas perdas. A corrupção também é 

uma preocupação, principalmente em países em 

desenvolvimento, impedindo que as empresas 

concessionárias evoluam na redução de suas perdas 

comerciais. Outra questão importante é o perfil social do 
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consumidor, que muitas vezes apresenta uma falta de 

consciência, levando a imaginar que o furto de energia é uma 

vantagem pessoal. 

As PNT ocasionam uma redução do lucro da empresa de 

energia. Com essa redução, diminuem os fundos disponíveis 

para investimentos em melhorias no sistema elétrico (Smith, 

2004). Para além da questão financeira, as PNT podem afetar 

tecnicamente o sistema, causando queda na qualidade do 

produto, quedas de tensão acentuadas, danos a infraestrutura 

da rede, entre outros. Isso acarreta na penalização dos 

consumidores legais para compensar tais prejuízos. No Brasil 

é estimado que cerca de 6,44% da energia injetada é perdida 

referente a perdas não-técnicas, como é mostrado na Fig. 1. 

No ano de 2019 isso é o equivalente a 35,9 TWh de energia 

injetada que não é faturada pelas empresas de energia. 

 

Fig.1: Perdas sobre a energia injetada no Brasil (ANEEL, 

2019). 

Diversos métodos vêm sendo utilizados para detectar PNT 

em sistemas de distribuição de energia elétrica. Esses 

métodos podem ser divididos em três conjuntos: Métodos 

orientados a dados; Métodos orientados a rede e Métodos 

híbridos. Neste trabalho será apresentada uma análise técnica 

dos principais métodos utilizados para detecção de perdas 

não-técnicas em sistemas de distribuição de energia e 

também as perspectivas futuras no desenvolvimento de novas 

técnicas para a redução dessas perdas. 

2. PERDAS NÃO-TÉCNICAS 

2.1  Fatores que contribuem para o furto de energia 

Existem diversos fatores que levam os consumidores a furtar 

energia elétrica. O principal deles é o critério socioeconômico 

(Savian et al., 2020). 

A Fig. 2 mostra a porcentagem de perdas não-técnicas na 

baixa tensão por estado brasileiro. É possível notar que as 

perdas não-técnicas não respeitam um critério geográfico. 

Essas perdas se concentram em áreas com características 

socioeconomicas similares, onde a região norte desponta 

como o maior índice. Esta é caracterizada por estar localizada 

na Amazônia, sendo que as cargas estão concentradas em 

centros urbanos pontuais. 

 

 

Fig. 2: Índice de perdas não-técnicas por estado brasileiro 

(ANEEL, 2019). 

O desconhecimento de leis e problemas também são motivos 

para que consumidores atuem ilegalmente no seu consumo de 

energia. Também é possível citar a concepção moral de que 

ao furtar energia elétrica da empresa concessionária, o 

consumidor não estaria cometendo um crime (Savian et al., 

2022). 

Em zonas onde o poder aquisitivo dos consumidores é menor 

está diretamente relacionado com a ocorrência de furtos de 

energia elétrica, sendo que a quantidade de furto de energia 

se mostrou proporcional ao custo dessa energia (Messinis et 

al., 2018). 

O preço alto da energia elétrica, principalmente em um país 

altamente dependente da energia hidráulica como o Brasil, 

está também relacionado com as PNT. No período de 

estiagem, quando as barragens das usinas estão com um nível 

muito abaixo do ideal, o sistema de bandeiras tarifárias 

(ANEEL, 2018) eleva o preço da energia elétrica, o que 

aumenta a probabilidade do furto de energia. 

2.2  Principais fontes de perdas não-técnicas 

Considerando os fatores que contribuem para a ocorrência 

das PNT, existem artifícios que consumidores utilizam na 

tentativa de burlar a medição da energia elétrica consumida e 

assim evitar a tarifação. 

O método mais comum de furto de energia é a conexão direta 

ao sistema de distribuição e também a adulteração do 

medidor de energia (Depuru et al., 2011). A adulteração dos 

medidores de energia eletromagnéticos envolve a redução da 

rotação do disco, seja pela inserção de um filme ou fluído 

altamente viscoso como também utilizando imãs de neodímio 
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de alta capacidade (Ahmad et al., 2018). Já em medidores 

eletrônicos, a adulteração pode ser realizada utilizando 

dispositivos de frequência de rádio (Ahmad, 2018). Outros 

métodos de adulteração de medidores envolvem alterações 

nos terminais de entrada e saída dos medidores, como 

também a exposição do medidor a impactos (Ahmad, 2018) 

(Depuru et al., 2011). 

Para medidores de grandes cargas, normalmente são 

utilizados transformadores de corrente em conjunto com os 

medidores de energia (Ahmad, 2018). Nesses casos é 

possível alterar a conexão secundária dos transformadores 

para alterar a leitura dos sinais de corrente recebidos pelo 

medidor de energia. 

Outra fonte de PNT são as irregularidades presentes na 

medição. Esse tipo de perda é de difícil estimação, pois 

ocorre devido à atuação ilegal de leiturista responsáveis pela 

aferição do consumo de energia (Capeletti et al., 2021). 

3. MÉTODOS PARA DETECÇÃO DE PERDAS NÃO-

TÉCNICAS 

Os principais métodos para detecção de perdas não-técnicas 

podem ser divididos em três categorias: Métodos orientados à 

dados, Métodos orientados à rede e Métodos híbridos. 

Métodos orientados a dados aplicam técnicas de mineração 

de dados aos dados dos consumidores (energia consumida, 

localização, entre outros). Já os métodos orientados à rede 

utilizam informações relacionadas ao alimentador físico, tais 

como sua topologia, presença de medidores inteligentes 

instalados tanto em consumidores quanto em 

transformadores, entre outros. Por fim, os métodos híbridos 

combinam dados de consumidores e informações da rede 

elétrica para aprimorar a eficiência dos métodos de detecção 

de PNT (Jiang et al., 2014) (Papadimitriou et al., 2017). O 

fluxograma da Fig. 3 demonstra a interação existente entre os 

diferentes métodos de tratamento de dados e os métodos 

utilizados para detecção de PNT. 
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Análise da rede 

de distribuição
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Métodos 

orientados à 

rede

 

Fig.3: Categorias de métodos para detecção de PNT 

A detecção de PNT é uma ciência que envolve a 

determinação dos dados relevantes para a análise, a filtragem 

desses dados e também o tratamento destes. Idealmente, a 

detecção de PNT utilizaria o máximo de dados possível. 

Porém, ao utilizar uma quantidade excessiva de dados, a 

filtragem e tratamento desses dados pode tornar a detecção 

lenta e muitas vezes inviável. 

Por esse motivo, autores buscam um equilíbrio entre a 

quantidade de dados utilizada para detectar uma PNT e a 

velocidade com que os resultados são alcançados. 

3.1  Métodos orientados a dados 

Nesses métodos, os dados de consumo de energia é um dos 

principais indicadores da presença de PNT, visto que o 

consumo de energia muda esporadicamente devido a várias 

circunstâncias, tais como feriados, temperaturas ou situações 

econômicas (Sobhani et al, 2019). Por esse motivo os dados 

não devem ser utilizados isoladamente, mas considerados 

como uma entrada associada à outras variáveis relacionadas 

com o consumo de energia, permitindo assim a detecção das 

PNT por sistemas inteligentes (Han et al., 2016). 

O método desenvolvido por Biscarri et al.(2009) envolve um 

algoritmo que salienta consumidores que tiveram uma 

variabilidade alta no seu consumo de energia, quando 

comparados com outros consumidores com o mesmo perfil. 

Nesse método, os dados de variabilidade são discriminados 

como normais e outliers, que significam um comportamento 

fora do padrão. Essa detecção de outliers é uma importante 

tarefa de mineração de dados, pois utiliza uma grande 

quantidade de dados dos consumidores para conseguir 

estimar um desvio de consumo característico de uma PNT. 

Em Gerrero et al., 2010 é utilizada uma abordagem 

envolvendo a mineração de texto combinado com redes 

neurais. A mineração de texto tem um funcionamento similar 

a mineração de dados, porém pode ser aplicada sobre 

informações não estruturadas. 

Em Viegas et al., 2018 é proposto um método para detecção 

de furto e outras perdas comerciais. São desenvolvidos 

protótipos do comportamento típico de consumo, onde são 

extraídos através da clusterização de dados de medidores 

inteligentes. Então, uma estrutura de detecção baseado em 

distância classifica novas amostras de dados como malignas 

se sua distância em relação aos protótipos de consumo típicos 

é significante. 

Leite et al. (2018) salientaram o perigo de um cyberataque 

em medidores inteligentes de energia, considerando sua 

comunicação sem fio com os centros de operação. Neste 

trabalho é proposto uma estratégia para detecção de PNT 

usando um esquema de controle multivariado que estabelece 

uma região confiável para monitoramento da variância 

medida. Após a detecção da PNT, é utilizado um algoritmo 

pathfinding baseado no algoritmo A-Star capaz de localizar o 

ponto de PNT, auxiliado por um sistema GIS (Geographical 

Information System – Sistema de informação geográfica). 
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Em Fernandes et al., 2019 é utilizado um estimador 

probabilístico baseado no algoritmo Optimum-Path Forest 

para detecção de PNT. Esse algoritmo é alimentado por 

dados de consumo dos clientes e também exemplos de 

consumo legal de energia elétrica, com o objetivo de criar 

uma referência pelo qual o algoritmo é guiado. 

O trabalho de Fei et al. (2022) introduziu um novo conjunto 

de dados para melhorar a assertividade do método de 

detecção de PNT, a informação de localização de valores 

ausentes. 

3.2  Métodos orientados a rede 

Métodos orientados a rede utilizam dados técnicos de 

grandezas dos sistemas de distribuição, como níveis de tensão 

e corrente, carga em transformadores, falta de neutro, entre 

outros. Esses dados técnicos podem ser informados para 

métodos que utilizam estratégias que determinam perdas 

técnicas e calcular a diferença entre a energia total fornecida 

e essas perdas técnicas. Essa diferença é muitas vezes tomada 

como uma estimativa para PNT.  

O trabalho de Santilio et al. (2019) apresenta o 

desenvolvimento de um dispositivo para a detecção de um 

tipo específico de fraude: detecção de falta de neutro em 

instalações de baixa tensão. Com essa desconexão, o 

consumidor realiza o aterramento em outra seção da 

instalação. De acordo com Messini e Hatziargyrioy (2018), 

os medidores fraudados com essa técnica registram um 

consumo de energia cerca de 30% menor que o consumo real. 

O dispositivo desenvolvido consegue detectar uma falha de 

neutro, indicando possível fraude, porém é necessária sua 

aplicação física nos medidores. 

Os autores em Henriques et al. (2020) apresentaram uma 

nova metodologia para melhorar o cálculo de perdas técnicas, 

levando a uma melhor estimação de PNT, utilizando sensores 

de temperatura. A primeira etapa envolve determinar quais 

transformadores de distribuição possuem altas taxas de PNT. 

Na segunda etapa, o método tenta localizar os consumidores 

fraudulentos que são alimentados por esses consumidores. 

Também é apresentado um novo processo para identificar 

possíveis locais de fraude utilizando diferenças de quedas de 

tensão. A identificação de possíveis furtos de energia é 

realizada com o auxílio de uma medição de perdas técnicas 

obtidas nas primeiras seções do alimentador (próximo ao 

transformador). 

(Firoozi e Mashhadi, 2022) propuseram um método de 

detecção baseado em estimação de carga em sistemas de 

distribuição altamente limitados. A rede de baixa tensão é 

dividida em subredes hipotéticas menores usando uma 

técnica de clusterização fuzzy C-means. Então, é proposta a 

alocação de medidores baseado no critério de máxima 

probabilidade nos melhores locais de cada cluster. Um 

sistema de equações lineares é utilizado para extrair os 

padrões de perfil de carga para cada classe de consumo, para 

cada subrrede. Esses perfis de carga são usados para estimar a 

carga dos transformadores em todos os alimentadores de 

baixa tensão baseado em sua parcela no consumo total da 

rede. Finalmente, a possibilidade de PNT per capita será 

calculado para cada alimentador, definindo um índice que 

estima o grau de PNT nessas áreas. 

3.3  Métodos híbridos 

Os métodos híbridos de detecção de PNT utilizam não só os 

dados das unidades consumidores, mas também grandezas 

medidas no sistema de distribuição de energia. 

O trabalho de (Jokar et al., 2016) propõe utilizar uma SVM 

(Space Vector Machine) em conjunto com um medidor 

observador centralizado. O medidor compara a saída da SVM 

para calcular as medições de potência ativa da rede. A 

diferença na medição de potência ativa e nas perdas técnicas 

do sistema são calculadas por um algoritmo SVM. A 

inspeção é necessária se o consumidor é classificado como 

fraudulento, ou seja, se a SVM retorna uma saída positiva 

com diferença acima de um valor limite. 

Em Léon et al. (2011), é proposta a instalação de uma 

unidade técnica remota (RTU – Remote Technical Unit) para 

auxiliar na detecção de PNT. O sistema de distribuição é 

subdividido de acordo com a disponibilidade de RTUs. O 

método identifica as subredes com furto de energia utilizando 

os dados dos medidores inteligentes e RTU diretamente. Uma 

fraude em medidor é confirmada se a diferença entre as 

RTUs e os medidores inteligentes é maior que um limite pré-

definido. Por fim, SVM e Fuzzy C-means são utilizados para 

identificar individualmente os consumidores fraudadores. 

Huang et al. (2013) utilizaram ANOVA e estimação de 

estados para detecção de PNT. Esse método necessita dados 

de RTUs, de medidores inteligentes e parâmetros da rede. 

Uma distribuição de estados é aplicada utilizando os dados de 

consumo dos medidores inteligentes. O procedimento 

residual normalizado é utilizado para identificar o local exato 

da fraude no nível do transformador. ANOVA é então 

aplicado para comparar os resultados com bases previamente 

verificadas. Os resultados do ANOVA são inseridos então de 

volta ao estimador de estado para substituir dados errados 

com estimativas melhoradas. 

Já em Aquiles et al. (2015) é proposta uma estratégia oposta, 

onde a densidade de diferentes anomalias por transformador é 

calculada por um algoritmo de detecção de anomalias não-

supervisionado. A matriz de pesos do estimador de estados é 

então ajustada para esta densidade, que computa a posição de 

carga do transformador, utilizando cálculos e previsão de 

carga. Perdas técnicas e não-técnicas podem então ser 

calculadas individualmente no nível do transformador. 

4. ANÁLISE DOS MÉTODOS 

É possível perceber o mérito de cada abordagem para a 

detecção de perdas não-técnicas. Em cada uma das 

abordagens, existem vantagens e deficiências envolvidas, 

motivo pelo qual muitos autores realizam tentativas de 

combinar métodos diferentes. Uma ferramenta poderosa que 

auxilia tanto nos métodos orientados a dados quanto aos 

métodos orientados a rede é a otimização. Essas ferramentas 
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de otimização são capazes de auxiliar a tomada de decisão, 

bem como a avaliação da factibilidade dos resultados obtidos. 

Autores têm utilizados metaheurísticas avançadas, tais como 

algoritmos genéticos, enxame de partículas, optimum path-

forest, entre outros. A Tabela I mostra uma análise sobre os 

métodos orientados a dados. 

 Tabela I: Análise dos métodos orientados a dados de 

detecção de PNT 

Autor Entradas Método Saídas 

Biscari et 

al., 2009 

Consumo 
Estimador 

estatístico 

UC suspeitas 

Indicações de 

inspeção 

Guerrero 

et al., 

2010 

Dados de 

inspeções; 

Dados de 

consumo; 

Mineração de 

texto + redes 

neurais 

artificiais 

Porcentagem 

de UC 

suspeitas 

Viegas et 

al., 2018 

Dados de 

consumo; 

Dados de 

consumido

res legais; 

Clusterização 

Fuzzy de 

dados de 

consumo para 

análise 

UC Supeitas 

Leite et 

al., 2018 

Dados de 

consumo; 

Dados de 

cobrança; 

Dados 

geográfico

s. 

Detecção e 

localização de 

consumidores 

ilegais em 

uma estrutura 

única 

Localização 

de UC com 

PNT; 

Identificar 

cyberataques;  

Fernandes 

et al., 

2019 

Dados de 

consumo; 

Exemplos 

de 

consumo 

legal; 

Estimador 

probabilístico 

baseado em 

Optimum-path 

Forest 

UC com 

probabilidade 

de PNT; 

Buzau et 

al., 2019 

Consumo; 

Alarmes; 

Magnitude

s elétricas 

Aprendizado 

de máquina 

supervisionad

o 

Direcionamen

to de 

inspeção; 

Fei et. al., 

2022 

Dados 

coletados 

da medição 

inteligente; 

Otimização 

Bayesiana; 

Clusterização 

dos dados; 

Busca de 

arquitetura 

neural; 

UC com 

fraude; 

 

A Tabela II mostra a análise realizada de métodos orientados 

à rede. 

Tabela II: Análise dos métodos orientados a rede de detecção 

de PNT 

Autor Entradas Método Saídas 

Santilio et 

al., 2020 

Potência; 

Tensão; 

Corrente; 

Desenvolvimento 

de dispositivo 

para detecção de 

fraude no neutro; 

Indicação 

de desvio 

no 

neutro; 

Henriques 

et. al. 2020 

Dados de 

medidores 

inteligentes; 

Método de 

varredura para 

determinar 

quedas de tensão; 

Medidor 

de 

perdas; 

Firoozi e 

Masshadi, 

2022 

Parâmetros 

dos 

alimentadores; 

Clusterização 

Fuzzy C-means; 

 

Índice 

que 

estima o 

grau de 

PNT 

A Tabela III mostra a análise dos métodos híbridos para a 

detecção de PNT. 

Tabela III: Análise dos métodos orientados a rede de 

detecção de PNT 

Autor Entradas Método Saídas 

Santilio et 

al., 2020 

Potência; 

Tensão; 

Corrente; 

Desenvolvimento 

de dispositivo 

para detecção de 

fraude no neutro; 

Indicação 

de desvio 

no 

neutro; 

Henriques 

et. al. 2020 

Dados de 

medidores 

inteligentes; 

Método de 

varredura para 

determinar 

quedas de tensão; 

Medidor 

de 

perdas; 

Firoozi e 

Masshadi, 

2022 

Parâmetros 

dos 

alimentadores; 

Clusterização 

Fuzzy C-means; 

 

Índice 

que 

estima o 

grau de 

PNT 

 

5.  AVALIAÇÃO CRÍTICA DOS MÉTODOS DE 

DETECÇÃO DE PERDAS NÃO-TÉCNICAS 

A Tabela IV mostra a avaliação crítica de diversos critérios 

característicos do método orientado a dados. Na Tabela V é 

possível encontrar essa avaliação para o método orientado a 

rede e na Tabela VI, para os métodos híbridos. É possível 

perceber as nuances apresentadas por cada abordagem, bem 

como as possibilidades de incremento no desempenho de 

cada um destes. Essa avaliação leva em consideração os 

critérios de custo, entradas necessárias para o método, 

resposta de cada método na detecção de PNT e o desempenho 

apresentado por cada um. 
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Tabela IV: Avaliação crítica dos métodos orientados a dados 

para detecção de PNT  

 Métodos orientados a dados 

Custo 

Não exige custo adicional de modificação 

física nos sistemas; 

Podem ser desenvolvidos com a 

infraestrutura existente 

Entradas 
Necessita grande volume de dados para 

garantir assertividade razoável 

Resposta 
Precisa constante alimentação de dados para 

redução do tempo de resposta 

Desempenho 

Modelos podem ser treinados com dados 

disponíveis 

Produzem grande número de falsos positivos 

caso haja mudança no perfil de consumo. 

Tabela V: Avaliação crítica dos métodos orientados a rede 

para detecção de PNT  

 Métodos orientados a rede 

Custo 
Necessita alto investimento (comunicação, 

medidores, transdutores) 

Entradas 

Não demanda grandes quantidades de dados.  

Precisa de dados de alta qualidade e alta 

resolução provinda dos equipamentos 

instalados no alimentador 

Resposta 

Resposta rápida. 

Não necessita de grandes quantidades de 

dados para tomada de decisão. 

Desempenho 

Tem o desempenho significativamente 

aumentado após instalação de medidores 

inteligentes, comunicação, etc. 

Tabela VI: Avaliação crítica dos métodos híbridos para 

detecção de PNT  

 Métodos híbridos 

Custo 

Custo intermediário. 

Necessita a instalação de equipamentos 

específicos na rede. 

Entradas 
Demandam um grande volume e variedade de 

dados. 

Resposta 
Necessita constante alimentação de dados 

para redução do tempo de resposta 

Desempenho 

Considerar o balanço energético em conjunto 

com o método orientado a dados aumenta 

significativamente a assertividade dos 

métodos híbridos. 

6. CONCLUSÕES 

Este trabalho apresentou uma avaliação técnica sobre os 

principais métodos para detecção de perdas não-técnicas em 

sistemas de energia elétrica. É possível perceber uma clara 

evolução nas técnicas utilizadas para a detecção de PNT. 

Trabalhos primordiais avaliavam apenas a variabilidade no 

consumo de energia, falhando em relacionar essa 

variabilidade com outros quesitos, sejam eles técnicos ou 

sociais. Foi possível notar a predominância dos métodos 

orientados a dados baseados em procedimentos, a maioria 

seguindo as fases de aquisição de dados, pré-processamento 

dos dados, extração de informações relevantes, treinamento 

de modelos, classificação de novas instâncias, pós-

processamento e geração de lista de consumidores suspeitos. 

Foi possível perceber também o papel fundamental que os 

métodos de inteligência artificial representam em muitas 

etapas de identificação dessas PNT, seja no estágio da 

tomada de decisão ou no reconhecimento de padrões de 

consumo de energia. 

Outra constatação importante foi a importância da utilização 

dos medidores inteligentes de energia elétrica. Esses 

medidores são responsáveis por fornecer dados para o 

funcionamento de diversos métodos propostos, o que 

incrementa a assertividade destes ao detectar furtos de 

energia. 

Uma desvantagem importante percebida é que a maioria dos 

métodos orientados a rede necessitam de um equipamento 

adicional instalado na rede elétrica, seja ele para detectar a 

PNT, ou para aquisitar dados dos sinais de tensão e corrente 

dos alimentadores. Já os métodos orientados a dados buscam 

determinar a ocorrência de PNT utilizando dados de 

consumo, de inspeções, de cobranças, entre outros. 

Métodos mais modernos utilizam o melhor dos dois: utilizam 

dados técnicos e também os dados de consumo, cobrança e 

exógenos para detectar fraudes. 

A tendência na detecção de PNT aponta para a utilização de 

métodos híbridos, pois são capazes de incrementar a 

assertividade dos métodos utilizando dados não técnicos. Um 

outro ponto importante é que com a evolução tecnológica, 

cada vez mais dados diferentes estão disponíveis para serem 

utilizados nos métodos, como dados de temperatura, redes 

sociais, dados financeiros entre outros. 
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