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Abstract: The electrical system is made up of the generation, transmission and distribution
sectors, these sectors having losses that can be divided into technical losses and non-technical
losses. The objective of the present study is to analyze the performance of a prediction model
and identification of outliers referring to non-technical losses. The methodology is based on
the use of SPSS Software that, through the data mining process, performs a search for
patterns, enabling the appointment of consumers in a situation of probable irregularity.
Through the analysis of the assertiveness of the current model, it is sought to improve it and
create a new predictive model in order to achieve more accurate results.

Resumo: O sistema elétrico é constituido pelos setores de geracdo, transmissdo e
distribuicdo, sendo estes setores detentores de perdas que podem ser divididas em perdas
técnicas e perdas ndo técnicas. O objetivo do presente estudo é analisar o desempenho de um
modelo de previsdo e identificacdo de pontos discrepantes referentes as perdas ndo técnicas.
A metodologia tem como base a utilizacdo do Software SPSS que, através do processo de
mineragdo de dados, realiza uma busca por padrdes possibilitando o apontamento de
consumidores em situacdo de provavel irregularidade. Através da anélise de assertividade do
atual modelo busca-se o aprimoramento do mesmo e a cria¢do de um novo modelo preditivo
na intencdo de alcangar resultados mais precisos.

Keywords: non-technical losses; SPSS; data mining; database; inspection; electricity.
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1. INTRODUCAO

O sistema elétrico de poténcia é constituido principalmente
pelos setores de geracdo, transmissdo e distribuicdo. Estes
setores possuem perdas, que sdo divididas em perdas técnicas
- PT e perdas ndo técnicas - PNT ( Piotrowski et al. 2021).

As perdas técnicas (PT) mais significativas em um sistema de
distribuicdo ocorrem nos condutores primarios, sendo
causadas principalmente pela resisténcia dos condutores e o
consequente aquecimento (Efeito Joule). J& as perdas ndo-
técnicas representam a parcela de energia elétrica que é
consumida mas ndo é faturada pela concessionaria. Essas
perdas impactam negativamente o desempenho das
concessionarias de energia elétrica, causando grandes
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prejuizos financeiros, além de afetar na qualidade da energia
que é entregue aos consumidores.

Furto de energia é um tipo de PNT causada devido a energia
consumida ndo faturada. J& a fraude, popularmente conhecida
como “rato”, ¢ uma adulteragdo por parte do consumidor,
ocasionando o0 pagamento de uma menor parcela da
quantidade de energia utilizada (Penin, 2008).

No grafico 1 é possivel observar o0 montante relativo a perdas
técnicas e perdas nao-técnicas no ano de 2019 (ANEEL, 2020).
E possivel notar que aproximadamente 13,77% da energia
injetada no sistema é perdida.
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Fig. 1. Perdas referentes a energia injetada.

A reducdo das perdas no sistema elétrico de poténcia é um dos
grandes objetivos tanto para 0s consumidores quanto para a
concessionaria, sendo benéfica para ambos. Isso porque 0s
consumidores  regulares terdo reducdo dos valores
regulatdrios, ou seja, reducdo na tarifa a ser paga. Ja a
concessionaria serd capaz de realizar maiores investimentos
nos seus sistemas elétricos (ANEEL, 2020).

O presente estudo tem como objetivo realizar analise de
desempenho de um modelo de previsdo e identificacdo de
outliers, ou seja, dos pontos discrepantes, referente as perdas
ndo-técnicas. Para isso sera utilizado o Software SPSS, no qual
é realizada uma busca de padrBes através do processo de
mineragdo de dados, possibilitando a identificacdo de
consumidores irregulares que estejam furtando ou fraudando
energia elétrica.

2. METODOLOGIA

Nesta secdo € apresentado a metodologia para identificacao
das perdas ndo-técnicas, analisando o desempenho do modelo
de previsao realizado através do software SPSS.

A metodologia consiste na caracteriza¢do do modelo, onde é
apresentado o fluxograma de uma distribuidora de energia,
juntamente com as variaveis utilizadas, processos e 0 modelo
preditivo. Além disto é composta pela caracterizacdo do
software SPSS, a exposi¢do dos pardmetros de analises
realizadas demonstrando a assertividade do modelo e o
diagndstico de desempenho do fluxograma. Na figura 2 pode-
se observar o esquematico utilizado na para a estruturacéo da

metodologia.

Caracterizagdo Caracterizacdo Caracteﬁnza;au Diagndstico de
dos Parametros
do Modelo da Ferramenta X Desempenho
de Analise

Fig. 2. Modelo esquematico da metodologia

2.1 Caracterizacao do modelo

O diagrama da figura 3 mostra 0 modelo esquematico tragado,
apresentando as bases de dados adotadas, com a adoc¢do de
dados exdgenos, como informagdes climaticas e geogréficas,
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extracdo de contetido e pré-processamento dos mesmos, base
de dados PNT, processamento de dados, emissdo de

indicadores e atualizacdo da base de dados.

Banco de dados
(Dados UC, Histérico,
Medigées)

Extragdo de
Dados

Tratamento de
dados

Dados Exégenos

SPSS
Modeler

Provavel
fraude

Base de Dados
PNT

Fig. 3. Caracterizacdo do fluxograma.

O banco de dados da empresa analisada disponibiliza as
seguintes informagdes:

Fiscalizagdes;

e Dados comerciais das unidades consumidoras;

e Dados de consumo;

e Dados de telemedicéo;

A base de dados “fiscalizagdes™ ¢é referente as fiscalizagdes
realizadas para possiveis furtos que foram detectados em 2008.
Além disso, essa base de dados fornece:

Nuamero referente ao cliente;

Codigo da unidade consumidora;

Data em que a fiscalizac&o foi realizada;

Parecer da fiscalizagdo (Regular, Fraude)

Na base de dados “Dados Comerciais de UCs”, sdo fornecidos
os dados sobre:

Classe de consumo;

e Subgrupo de faturamento;

e Tipo de conexdo;

e Dados do corte de energia.

Na base de dados “Dados de Consumo”, sdo armazenadas as
leituras das UCs atendidas pela empresa, sendo uma base
importante para identificacdo de padrfes e anomalias. Nesta
base de dados, séo obtidos:

e Médias de consumo;

e Data de leitura;

e Tipo de leitura;

Ja a base de dados “telemedi¢@o” é referente aquelas unidades
que possuem medicdo remota, onde sdo obtidos:

e Cddigo da unidade consumidora;

e Tipo de telemedicéo;

A distribuidora fornece também um banco de dados exdgenos
formado por:

e Dados climéticos;

e Informacoes geograficas;
e Histdrico de pagamentos;
e Dados socioecondmicos.
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O processamento corresponde a etapa de mineragdo de dados.
A partir dos dados provenientes dos bancos de dados, sdo
aplicadas fungdes de filtro de dados, descartando aqueles
dados desnecessarios, mescla dos bancos de dados, criacdo de
variaveis e categorizacdo de varidveis continuas. Essa criacdo
e/ou categorizacdo de variaveis possui como critério o
aumento da assertividade do modelo, ndo seguindo
necessariamente uma técnica ou referéncia definida. Por fim é
aplicada a funcdo de Sampling e balanceamento com o intuito
de obter amostras de dados de igual grandeza. Ao final, sdo
listadas 12 variaveis que servirdo como base para 0 modelo
preditor. Conforme listadas na tabela 1. Nesta tabela s&o
descritas as doze entradas de acordo com as entradas
estabelecidas pelo Grupo Equatorial Energia e uma saida, no
intuito de obter o parecer da fiscalizacdo, verificando se esse
consumidor é um possivel fraudador de energia elétrica.

Tabela 1. Descrigéo das variaveis

Entradas Saida

Meédia de consumo anterior
a data referéncia

Continuidade

Descricéo classe
consumidora segundo a
ANEEL

Indica se é casa ou
apartamento

Quantidade de vezes onde o
consumidor teve alteracao
de 80% no consumo de
energia

Descri¢do do parecer da

Cadigo localizagdo O Pd
iscalizagdo

Cddigo tipo fase

Data da leitura - data de
concluséo da fiscalizagéo

Meédia de consumo apos a
data de referéncia

Categorizacdo da variavel

dia

Comparacéo do consumo
atual com o anterior e
verifica a ocorréncia de um
degrau

Categorizagdo da variavel
“variacdo”
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Na figura 4 é possivel visualizar a fungdo de sampling, sendo
realizada no fluxograma, com o objetivo de balancear os dados
e obter quantidades iguais de amostras como 50% de dados
classificados em irregularidade e 50% como consumidor
normal. Esse processo é realizado para a criagdo de um novo
modelo preditivo.

v

,
iB{i§ -
4

Fig. 4. Demonstracdo da funcdo sampling.

Apobs o processo de balanceamento dos dados, os dados sdo
treinados de forma a aplicar em modelos de arvores de decisdo,
floresta aleatdria e redes neurais artificiais.

A &rvore de decisdo € um algoritmo ndo-paramétrico que pode
ser utilizado para classificagdo. Ela tem como objetivo
determinar um atributo alvo a partir de atributos previsores.
Esse método € baseado em procura, em que quando um espago
de possiveis hipdteses é percorrido, sdo sistemas orientados a
criar estruturas simbdlicas que sejam compreensiveis por
humanos.

Segundo Oliveira (2018) a arvore de decisdo utiliza a
estratégia de dividir para conquistar, onde um problema
complexo é decomposto em subproblemas mais simples e
recursivamente a mesma estratégia é aplicada a cada
subproblema.

As arvores de decisdo sdo compostas por nds, onde ela
apresentara um né raiz como sendo o ponto de partida. Esse n6
raiz terd no6s filhos, que também gerardo filhos,
sucessivamente até chegar ao n6 folha. Com isso a arvore de
decisdo é capaz de armazenar as regras de classificacdo através
de seus nodos, e o nodo final apresenta a decisdo a ser tomada
(LENZ, 2020).

Ainda, segundo Lenz (2020), sua finalidade é determinar quais
campos de informacdo na base de dados sdo importantes e se
relacionam com o problema.

A floresta aleat6ria é um algoritmo de aprendizado de maquina
que se utiliza de uma série de arvores de decisdo sequenciais,
ou seja, ao invés de empregar o resultado de somente uma
arvore, é aplicado um nimero maior de arvores de decisdo, e
de maneira randémica, sdo selecionadas para um resultado
final. A principal ideia é que a combinac&o de diversas arvores
de decisdo geradas aleatoriamente deve aumentar a
assertividade do modelo como um todo (MARIANO 2021).
A rede neural artificial (RNA) é conceituada como uma das
mais modernas e poderosas ferramentas de 1A e de
processamento de dados da atualidade. E inspirada no contexto
do sistema nervoso humano, e dentre todas as caracteristicas
das RNAs, uma das mais importantes é a habilidade de
aprender e com isso melhorar o seu desempenho. No ambiente
de RNA, aprendizagem ou treinamento corresponde ao
processo de ajuste dos pardmetros livres da rede através de um
mecanismo de apresentagdo de estimulos ambientais,
conhecidos como padrdes.
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Para treinamento de rede, este trabalho utilizou o algoritmo de
retropropagacéo de erro, baseado na regra de aprendizagem
por correcdo de erro. Basicamente o algoritmo de
aprendizagem por retropropagacdo de erro consiste de dois
passos através de diferentes camadas da rede: um passo para
frente, durante o qual todos os pesos sdo mantidos fixos, e no
passo para tras, 0s pesos sindpticos sdo todos ajustados de
acordo com a regra de correcdo de erro. (CASTRO, 2016)

Camada
de entrada

Camada
de saida

Camadas
intermediarias

£

Retropropagagéo do erro

Fig. 5. Exemplificacdo do funcionamento da rede neural
artificial com algoritmo de retropropagacao.

2.3 Caracterizacao da ferramenta

Para a implementagdo da metodologia € utilizado o Software
SPSS Modeler para encontrar os furtos de energia elétrica.
Este Software realiza a mineragéo de dados e averiguagdo de
texto para a construcéo de modelos e agrupamentos. Possuindo
como base o banco de dados da empresa, sdo realizados
modelos de previsdo com a capacidade de diferenciar dados
que sdo muito diferentes do esperado, encontrando assim
possiveis furtos.

A andlise dos dados é realizada através dos padrdes ja
existentes no banco de dados da respectiva empresa através da
minerac&o de dados.

Essa mineracéo realiza a combinagéo de dados armazenados
no banco de dados com interagdes efetuadas com esses dados,
sendo realizados por meio de inteligéncia artificial. O uso
desta ferramenta permite que sejam obtidas informac6es
essenciais como: padrdes, anomalias e estruturas dentre 0s
dados (Penin, 2008).

No presente trabalho o Software é utilizado com o objetivo
realizar a integracéo e tratamento de diversas bases de dados
para a deteccdo dos pontos fora da curva, ou seja, 0s possiveis
furtos. Desta forma, sdo criados modelos de previsdo, para o
caso de deteccdo de furtos de energia que identificam dados
que sdo muito diferentes dos demais a ponto de gerar suspeitas.
Para se obter um modelo ainda mais assertivo na deteccdo das
fraudes de energia, sdo inseridos dados exdgenos como:
temperatura, dados socioeconémicos e informacdes de redes
sociais.

2.4 Exposicdo dos parametros de analises

O fluxograma do SPSS é formado por quatro banco de dados
distintos: PT-FIS, DEGRAU, DADOS UC e TELEMED. A
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figura 6 demonstra o fluxograma geral composto por este
banco de dados.

O propésito do estudo de caso é analisar o né de mescla e o n6
retira no intuito de verificar o comportamento destes nés no
fluxograma.

&0
)
i)

Fig. 6. composicdo do fluﬁzograma

A primeira andlise realizada foi no superno (Degrau - estrela),
onde nesta parte do fluxo ja existem diversos filtros. Desta
forma a mescla funciona por meio de uma chave escolhida,
COD_UN_CONS_WHC, que foi analisada através de uma
tabela.

Nessa analise foram gerados 753.492.392 registros que foram
lidos, no entanto ndo foram apresentados na saida pelo grande
volume de dados.

A andlise seguinte é realizada no n6 de derivagdo denominado
de DES PAREC_WPN. Este nd foi analisado através da
auditoria de dados e por meio do gréfico de distribuigdo. Este
no apresenta 100% de campos completos e 100% de registros
completos.

Ausnoria

a8 Anctagbes.

(@)

‘diona Quasgsge Anotagies

Campo Grifica o Amostra weagia Hin. i [ EmoDev | Assimema | Excuswo | Visdo

& COD_UN_CONS, # Continu 15952888

&) COD_PAREC_WeN

1005216719.000 54331921850 42058585541 18070 . 15137

16-12-2020 00:00.00 15197

8] DES_PAREC_wPH

8 caegénco - i : - - N R

Distribuicéo de COD_PAREC_WPN e

| Arquivo | Editar ¢ Gerar  F Visualizar

Tabela| Grifico Anotacbes

Valor Proporgio % | Contagem
001 9.1 1383
002 3.24 493
003 13.31 2022
005 735 11170
010] 0.24 36
015] 0.17 26
017] 0.44 67
(©)

Fig. 7. (a) Andlise por meio de tabela. (b) Anélise por meio
da auditoria de dados. (c) Analise por meio do grafico de
distribuic&o.

DOI: 10.20906/sbse.v2i1.3151



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
IX Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE 2022, 10 a 13 de julho de 2022

A analise realizada por meio do grafico de distribuicdo,
demonstra que no valor de 005 encontra-se 0 maior percentual
armazenado de 73,5%, sendo este um consumidor indicado
como regular. Esta informacédo é de extrema importancia para
a criacdo de um modelo com uma base de dados balanceada,
para a projecdo de um novo modelo preditivo.

Ademais segue a classificacdo dos demais percentuais
apresentados na tabela 2.

Tabela 2. Descricao dos percentuais

003 Avaria
010 Avaria
015 Avaria
005 Normal
017 Irregularidade
001 Irregularidade
002 Irregularidade

Apos as andlises realizadas no n6 de derivagdo foi analisado o
n6 de mescla, sendo a primeira mescla presente no fluxograma.
Este né foi analisado por meio da auditoria de dados.

B Aquvo 5 Editar O Gerar i) iM-E ¥

Auditofia Qussdace aqotagdos

@] x

Campos completos () [5.57%

Regisos completos () [25.18%
Campo MedcBo | ValwresDiscrep | Exremas Aglo  Imputacioomis_ Mélodo % Concluido  Repisos vdlidos
C [ 2 n s 1

Valor nulo Sequéndial
& COD_UNC... & Continuo o

2705789
2712888

0
2955679

2960324 7380371 Nenhum
636893 7741

Fig. 8. Andlise da mescla por meio da auditoria de dados

Nesta analise foi obtido 6,67% dos campos completos e
25,18% de registros completos. Estes resultados refletem os
dados sem registro de fiscalizagdo, demonstrando que apenas
um quarto das unidades consumidoras ja foi fiscalizada.

O préximo n6 analisado foi 0 n6 RETIRA, onde foram
consideradas duas andlises, uma com 0
DTA_CONCL_SERV_WOD > DTA REF_WHC e outra
considerando 0 @NULL(DTA_CONCL_SERV_WOD).
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J RETIRA X

N

Configuracies | Anctagfies

Modo: @ Incluir © Descartar

1 DTR CONCL_SERV WOD > DTA REF _WHC or ENULL{DTA CONCL_SERV_WOI
2
3 I

Condicio:

K] [H]

[ 0K ][ Cancelar ] [ Aplicar ][Beconﬁgurar]

Fig. 9. NG retira com as expressdes

A primeira  analise realizada  considerou 0
@NULL(DTA_CONCL_SERV_WOD). Nesta andlise os
campos DTA_CONCL_SERV_WOD, COD_PAREC_WPN e
DES_PAREC_WPN estdo listados com $null$, o que é
esperado pois a expressdo determina exatamente essa funcao.
Como esta expressdo demonstra, um total de 60% de campos
completos e 0% de registros completos. Este resultado indica
que os filtros aplicados no fluxograma estdo corretos,
permitindo a passagem apenas dos registros sem fiscalizacdo.

Fig. 10. Andlise do né retira por meio da expressdo
@NULL(DTA_CONCL_SERV_WOD).

Além disso foram realizadas andlises com a expressdo
DTA_CONCL_SERV_WOD > DTA_REF_WHC. Com essa
expressdo onde havia o $null$ nos campos, agora estdo
preenchidos, demonstrando um total de 80% dos campos
completos e 98,71% dos registros completos.

Audtoia, Ouliisce Anctacies

‘Campos completos (%) 50%

Regisiios compietos (4. [38.7 1%

tagio omis... Mélodo % Conchi.. Registos v oulo Sequincia de ca. Espaga em bean... Valor em branca
Fua 100

Fua 100

Fua 100

DTA_CONCL_SERV_WOD> DTA_REF_WHC.

2.5 Assertividade do modelo

Para a analise de assertividade do modelo, adotou-se uma
amostra de 41250 unidades consumidoras, sendo destas,
39990 inspecionadas sem fraude e 1260 inspecionadas e
constatadas como fraude. Dentre todos os modelos estudados,
0 que apresentou 0 melhor desempenho global foi a rede neural
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artificial (RNA) com 77% de preciséo, sendo esta, também, a
responsavel por demonstrar o melhor resultado na
identificacdo de unidades consumidoras sem fraude de
energia, atingindo um percentual de acerto de 78%. Ja para a
identificacdo de unidades com fraude, a floresta aleatdria
obteve um resultado pouco melhor em relagdo a RNA e mais
significativo se comparado a arvore de decisdo.

Tabela 3. Descricao da assertividade

Arvore de Floresta Rede Neural
Decisdo Aleatdria Atrtificial
( 455‘;%'53%5) 64% 75% 77%
UCs sem
fraude 64% | 25504 | 75% | 30074 | 78% | 31055
(39990 UCs)
UCs com
fraude 63% | 795 | 69% | 870 | 69% | 865
(1260 UCs)

3 RESULTADOS E ANALISES

Neste artigo, analisou-se as perdas ndo técnicas por meio do
desempenho de um modelo de previsdo, no intuito de realizar
o0 reconhecimento de consumidores irregulares, por meio do
software SPSS.

A analise realizada demonstra o percentual armazenado de
73,5% realizado por meio do gréfico de distribuicdo, esse valor
indica o percentual de consumidores regulares presentes no
fluxo analisado. Além disso, por meio deste fluxograma
obteve-se o percentual de consumidores considerando diversos
métodos em busca de uma boa assertividade. O método com
0 melhor desempenho é por meio da rede neural artificial,
alcancando uma precisdo de 77%, constituinte de 69% de
possiveis unidades consumidoras com fraude, e 78% de
possiveis unidades consumidoras sem fraude de energia
elétrica.

No entanto, a assertividade deste modelo ainda pode ser
melhorada, no intuito de obter-se uma maior assertividade ao
fluxograma. No intuito de melhorar os resultados obtidos,
pretende-se realizar o aprimoramento do fluxo, por meio dos
resultados obtidos, a criacdo de um novo modelo preditivo,
utilizando dos dados balanceados por meio da fungéo sampling
e a criacdo de modelos com arvores de decisdo, floresta
aleatdria e redes neurais artificiais, no objetivo de alcangar
resultados ainda melhores.

4 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado o método para deteccdo de
perdas ndo-técnicas em sistemas de distribuicdo de energia,
utilizando za o software SPSS Modeler para criar um modelo
preditor que tem como entrada dados de fiscalizagoes,
comerciais, consumo e telemedi¢do. A insercdo de dados
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exégenos ao modelo permite um aumento significativo da
assertividade na detecgdo de furtos de energia elétrica.
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