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Resumo

Este trabalho apresenta uma metodologia de priorizacao de alvos para inspecao de
perdas nao técnicas em sistemas de distribuicao de energia elétrica, fundamentada
em modelagem preditiva por arvore de regressao. O objetivo central é identificar
instalagoes com maior propensao a fraudes e irregularidades no consumo, de modo
a apoiar acoes de normalizacao e reduzir os impactos técnicos, economicos e sociais
dessas perdas. Para tanto, foi realizada uma revisao bibliografica e bibliométrica
sobre métodos de aprendizado de maquina aplicados ao combate as perdas comer-
ciais, bem como um estudo aprofundado da técnica de arvore de regressao e de
sua aplicabilidade neste contexto. O modelo proposto foi desenvolvido com dados
reais de uma distribuidora, abrangendo informacoes de consumo, caracteristicas
cadastrais e registros operacionais, e incluiu etapas de preparagao da base de da-
dos, selecao de variaveis preditoras, construcao e poda da arvore de regressao por
complexidade de custo, além da avaliacao do desempenho preditivo. Os resultados
obtidos evidenciam a efetividade do modelo na priorizacao de unidades consumido-
ras com maior relevancia para as perdas nao técnicas, demonstrando seu potencial

como ferramenta de apoio a tomada de decisao.

Palavras-chave: Perdas Comerciais; Perdas Nao Técnicas; Arvore de Regressao;

Aprendizado de Maquina; Distribuicao de Energia Elétrica.



Abstract

This dissertation presents a target prioritization methodology for the inspection of
non-technical losses (commercial losses) in electricity distribution systems, based
on predictive modeling with regression trees. The main goal is to identify consumer
units with higher propensity to fraud and consumption irregularities, in order to
support normalization actions and mitigate the technical, economic, and social
impacts of such losses. A bibliographic and bibliometric review of machine learning
methods applied to non-technical loss detection was conducted, along with an in-
depth study of regression tree techniques and their applicability in this domain.
The proposed model was developed using real data from a distribution company,
including consumption history, consumer attributes, and operational records, and
comprised database preparation, selection of predictive variables, construction and
cost-complexity pruning of regression trees, and predictive performance evaluation.
Results highlight the effectiveness of the model in prioritizing consumer units with
the greatest impact on non-technical losses, reinforcing its potential as a decision-

support tool in the electricity sector.

Keywords: Commercial losses; Non-technical losses; Regression trees; Machine

learning; Electricity distribution.
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1 INTRODUCAO

O setor de energia elétrica, que é a base para industria, comércio e servigos, vem
se remodelando hé alguns anos, com especial foco em energias renovaveis, des-
centralizacao e virtualizacao dos processos. O aumento na demanda residencial,
crescimento exponencial do uso de fontes renovaveis na rede, usudrios buscando
solugoes de pagamento, leitura e comunicagao on-line desafiam as empresas ge-
radoras, transmissoras e distribuidoras de energia elétrica a suprir e avancar no

desenvolvimento de solugoes eficientes, seguras e sustentaveis.

Nesse contexto, as concessionarias tém realizado investimentos com o
objetivo de ampliar significativamente seu desempenho financeiro e operacional,
buscando aumento na produtividade, eficiéncia e lucratividade. Dessa forma, a
gestao de perdas de energia elétrica surge como um dos maiores desafios do se-
tor, uma vez que elas acarretam custo economico indesejavel as empresas e aos

consumidores regulares, que sao impactados parcialmente por meio das tarifas.

As perdas comerciais refletem nas tarifas aplicadas as contas de energia
dos consumidores finais. Apesar desse repasse tarifario ser limitado regulatoria-
mente pela ANEEL, em ciclos de 3 a 5 anos em cada distribuidora, de modo que
os impactos das perdas reais nao sejam totalmente repassados aos consumidores
regulares e sejam analisadas especificidades, tais como caracteristicas do mercado
e variaveis socioeconomicas da regiao, o consumidor regular arca de forma parcial
pelas irregularidades de outros consumidores, tendo em vista que a ANEEL reco-

nhece valores regulatérios eficazes [1].
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O problema é comumente abordado pelas distribuidoras através de cam-
panhas de prevencao e da realizacao de inspecoes técnicas nas unidades consumido-
ras. Entretanto, além da inspecao de todos os consumidores atendidos ser inviavel,
os métodos de inspecao tradicionais utilizados se mostram, em geral, ineficientes e
tem alto custo de execugao, o que motiva o estudo de novas abordagens de combate

as perdas comerciais [2].

As inspecoes sao realizadas in loco e por técnicos especializados. A
execucao é comumente guiada pela selecao de clientes considerados suspeitos ou por
meio de técnica de varredura, onde uma area especifica é selecionada e percorrida
por uma equipe de inspecao com o objetivo de identificar possiveis perdas nao

técnicas|3).

A partir da necessidade de modernizacao e alto desempenho nos pro-
cessos de distribuicao de energia elétrica, diversas tecnologias vem sendo desenvol-
vidas para realizar a verificacao e controle de perdas de modo eficaz e assertivo,
identificando alvos em potencial, otimizando assim, a regularizagao desses alvos

com o direcionamento correto de receita.

Os sistemas de tecnologia de informagao surgem com o objetivo de auxi-
liar as concessionarias a realizar uma fiscalizacao eficiente e simultanea no consumo
de energia elétrica, reduzindo as perdas em geral e melhorando os indicadores de
continuidade de energia por meio de uma réapida deteccao e intervencao de falhas

no sistema.

O aprendizado de maquina é um campo de estudo da inteligéncia ar-
tificial que tem como finalidade o desenvolvimento de técnicas computacionais de
aprendizado e formacao de sistemas com a capacidade de obter conhecimento de
maneira automatica, isto é, uma ferramenta computacional que é capaz de deci-

dir, baseada em suas experiéncias adquiridas, uma solucao 6tima para o problema
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proposto [4].

Uma das formas utilizadas para realizar essa identificacao de perdas, na
gestao dos dados do sistema, sao os algoritmos de aprendizado de maquina, tendo
em vista o processamento de grandes volumes de dados e a alta confiabilidade
na tomada de decisao, através da identificagao de um padrao entre os dados dos

clientes que indiquem uma possivel irregularidade.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e aplicar uma metodologia de priori-
zacao de alvos com base em modelagem preditiva por arvore de regressao, visando
identificar instalagoes com maior propensao a ocorréncia de perdas nao técnicas,
como fraudes e irregularidades no consumo de energia elétrica. Ja os objetivos

especificos sao:

e Realizar um levantamento abrangente do cenario das perdas de energia elé-
trica no sistema de distribuicao, com énfase nas perdas nao técnicas, suas

origens, classificagoes e impactos técnicos, economicos e sociais.

e Elaborar uma revisao bibliografica dos métodos de aprendizado de maquina

utilizados no combate a perdas comerciais em redes de distribuicao;

e Realizar estudo da técnica de arvore de regressao e sua aplicabilidade na
detecgao e priorizacao de perdas comerciais no sistema de distribuicao de

energia elétrica;

e Desenvolver e avaliar o algoritmo de arvore de regressao com foco na mo-

delagem preditiva de comportamentos atipicos de consumo, priorizagao de



1.2 Estrutura do trabalho 16

unidades consumidoras com indicios de perdas comerciais e apoio a tomada

de decisao nas agoes de normalizacao.

1.2 Estrutura do trabalho

Neste trabalho, é proposta uma abordagem baseada em aprendizado de maquina
supervisionado, utilizando a técnica de arvore de regressao, para auxiliar na iden-
tificacao e priorizacao de perdas comerciais no sistema de distribui¢ao de energia
elétrica. O modelo desenvolvido utiliza dados reais de uma distribuidora de ener-
gia, incorporando informacoes de historico de consumo, caracteristicas cadastrais

e técnicas, além de registros operacionais para construcao de uma base robusta.

O trabalho esté estruturado em quatro capitulos. O primeiro capitulo é
apresentado o estado da arte sobre os principais métodos de deteccao de perdas co-
merciais aplicados no Brasil e no exterior, com base em uma pesquisa bibliografica
e bibliométrica realizada entre os anos de 2015 a 2025, destacando metodologias,

limitagoes e oportunidades de aprimoramento.

No Capitulo 2 sao explorados os conceitos fundamentais relacionados
as perdas no sistema de distribuicao, com énfase nas perdas comerciais, sua classi-
ficacao e a influéncia de fatores socioeconomicos. Além disso, é apresentada uma
introducao detalhada a técnica de arvore de regressao, abordando suas estruturas,

principios de funcionamento e aplicagoes em problemas de regressao.
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O Capitulo 3 sao descritas as etapas praticas da metodologia proposta,
iniciando-se com a preparacao e qualificacao da base de dados, selecao de atributos
preditivos, construcao do modelo por arvore de regressao com poda por complexi-

dade de custo cost-complexity pruning e avaliagao do erro de previsao.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos com a aplica-
¢ao de dados reais da distribuidora no modelo por arvore de regressao com poda
por complexidade de custo, incluindo analises estatisticas, desempenho preditivo e
analise da efetividade da arvore de regressao na priorizacao de unidades com maior

impacto nas perdas comerciais.

Por fim, nas conclusoes sao apresentadas as principais contribuigoes do
trabalho, dificuldades encontradas, e sugestoes para pesquisas futuras, reforgando
o potencial da técnica estudada como ferramenta de apoio a tomada de decisao no

combate as perdas comerciais no setor elétrico.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o objetivo de filtrar informagoes pertinentes ao desenvolvimento deste traba-
lho, foi realizada uma revisao bibliografica acerca do estado da arte, com foco em
técnicas de aprendizado de maquina e métodos estatisticos aplicados a deteccao

de perdas nao técnicas em sistemas de distribuicao de energia elétrica.

As informagoes foram obtidas por meio de consulta a base de dados do
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), bem como a outras bases
cientificas relevantes (Scopus, Web of Science e ScienceDirect), considerando uma

amostragem no periodo de 2015 a 2025.

A busca utilizou como principal palavra-chave o termo Non-Technical
Losses, resultando em um total de 1.356 publicacoes, distribuidas da seguinte
forma: 892 artigos em periddicos indexados, 412 trabalhos apresentados em con-
gressos internacionais, 32 capitulos de livros e 20 publicacoes em outros formatos

(relatérios e papers).

Essa amostra permitiu identificar tendéncias metodolégicas, com desta-
que para o crescimento do uso de algoritmos de aprendizado supervisionado (como
arvores de decisao, Random Forest, SVM e redes neurais) e a incorporagao de va-

ridveis socioeconomicas e contextuais como diferenciais nos estudos mais recentes.

2.1 Bibliometria

Com a finalidade de compreender o panorama das pesquisas sobre perdas nao

técnicas no setor elétrico, foi realizada uma analise bibliométrica no periodo de
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2015 a 2025. A busca concentrou-se no termo Non-Technical Losses, contemplando
publicagoes indexadas nas principais bases cientificas, como IEEE Xplore, Scopus,

Web of Science e ScienceDirect.

O levantamento resultou em um total de 1.356 publicacgoes, distribuidas
entre diferentes tipos de veiculos: 892 artigos em periddicos cientificos (65,8%), 412
trabalhos apresentados em congressos (30,4%), 32 capitulos de livros (2,4%) e 20
publicagoes em outros formatos (1,5%). A figura 2.1 ilustra a distribuigao da

amostra por tipo de publicacao.

Figura 2.1: Distribuicao da amostra por tipo de publicacao no periodo 2015-2025.

Outros 1] 20 B
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Observa-se crescimento consistente a partir de 2018, impulsionado pela
adocao de técnicas de aprendizado de méaquina e pelo aumento da disponibili-
dade de dados de medicao inteligente e sistemas comerciais das distribuidoras. A

figura 2.2 mostra a evolucao anual de publicacoes no periodo de 2015 a 2025.
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Figura 2.2: Evolucao anual das publicacoes sobre Non-Technical Losses

(2015-2025).
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Adicionalmente, a anélise por pais (figura 2.3) evidencia a concentra-
¢ao de publicacoes nos paises Brasil, China, fndia, Estados Unidos e Reino Unido,
seguida por um conjunto de paises com produgao relevante (Alemanha, Espanha,
Portugal, Italia, México, Turquia, Ira, Africa do Sul, Canada, Australia, Franca e
paises da América do Sul). Essa distribuigao sugere a presenca de linhas de pesqui-
sas consolidadas em centros académicos e grupos industriais com forte interagao

com concessionarias.
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Figura 2.3: 20 maiores produgoes por pais no periodo 2015-2025.

Peru 18
Colombia 20
Argentina [ ] 22
Chile [ 124
France | 126
Australia 28
Canada 30
South Africa 32
Iran - 36
Turkey |77 7] 38
Mexico 42
Italy 77771 44
Portugal 146
Spain | 52
Germany - | 68
United Kingdom | | 84
United States | | 132
India | 148
China | | 172
Brazil | 196

0 20 40 60 8 100 120 140 160 180 200
Quantidade de publicagoes

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Em sintese, a analise bibliométrica confirma alguns pontos: a predomi-
nancia de estudos em periédicos de alto impacto, o crescimento continuo do tema;
a diversificagdo metodoldgica com énfase em abordagens supervisionadas (arvores
de decisao, Random Forest, SVM, redes neurais e métodos de boosting) e a incor-
poragao de varidveis contextuais (socioeconomicas e geoespaciais), que tém elevado

a capacidade preditiva para a priorizacao de alvos de perdas.
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2.2 Estado da arte

No trabalho desenvolvido por [5] foi utilizada a técnica Support Vector Machines
(SVM) objetivando a pré-selecao de usuérios para serem inspecionados baseados
nas irregularidades que apresentaram no comportamento do consumo, com a fi-
nalidade de identificar as perdas comerciais do sistema. Uma das vantagens do
SVM é a sua resisténcia com relagao ao problema de desequilibrio de classes. O
algoritmo SVM constréi uma funcao de decisao 6tima, de maneira que preveja
com precisao dados nao identificados em duas classes e minimizando o erro da
classificacao. Ele encontra um hiperplano entre duas classes de dados, através da

atribuicao de diferentes pesos a varios tipos de erros de classificacao.

As SVMs podem ser consideradas eficazes em casos de identificagao de
perdas nao técnicas, entretanto o estudo ressalta que pode apresentar desempenho
dificil e com tempo prolongado quanto se trata de ajustes, aumentando assim
o tempo de construcao do modelo para os casos com um conjunto de dados de
grande porte. Essa caracteristica torna este método uma solucao ineficiente para

aplicacoes em tempo real.

Em [6] propde-se reconhecer o comportamento de roubo de eletricidade
por meio de dados de varias fontes. Além do uso de eletricidade pelos usudrios
registrados, analisa-se o comportamento do usuério por meio de fatores regionais
(perda nao técnica) e fatores climaticos (temperatura) nas correspondentes areas

do transformador.

Ao conduzir experimentos analiticos, foram descobertos varios padroes
interessantes: por exemplo, consumidores ilicitos, com furto de eletricidade, ten-
dem a consumir mais energia elétrica do que usudrios normais, especialmente sob
temperaturas extremamente altas ou baixas. Motivados por essas observagoes em-

piricas, foi projetado ainda uma nova estrutura hierarquica para identificar furtos.
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Resultados experimentais baseados em um conjunto de dados do mundo
real demonstram que o modelo proposto pode atingir o melhor desempenho em
deteccao de roubo de eletricidade em comparacao com outras metodologias. O tra-
balho foi aplicado pela State Grid da China e usado para capturar irregularidades
em Hangzhou com uma precisao de 15% durante a investigacao mensal no local. O
conjunto de dados compreende trés partes: Dois conjuntos de dados relacionados
aos registros de eletricidade fornecidos pela State Grid Zhejiang Power Supply Co.

Ltd.4, e os registros de temperatura coletados na rede de internet local [6].

O método empregado por [7] consiste na utilizacao da técnica Arvore
de Decisao (Decision Tree) como ferramenta de mineragao de dados para detecgao
de fraudes e defeitos nos medidores. Foram selecionados atributos cadastrais, de
faturamento e inspecoes fornecidos por uma concessionaria de energia elétrica refe-
rentes aos consumidores de baixa tensao para analisar potenciais fraudes e definir

uma lista de alvos para inspecao.

A avaliacao detalhada utilizando a classificacao de cada atributo e ainda
a variancia entre padroes continuos e discretos sao o diferencial desta metodologia,
pois permitem gerar diversas situacoes de classificacao que levam a categorizagao de
uma instalagao com fortes indicios de fraudes, apresentando diferentes estimativas

de taxa de acerto de deteccao.

Na abordagem feita por [8] é possivel detectar perdas comerciais através
do uso de algoritmos baseados em boosting. Utilizando o aprendizado por meio de
arvore de decisao, associada a técnicas de regressao, em conjunto com um algoritmo
denominado Adaboost, possibilitou a identificacao de anomalias no consumo dos

clientes.

A anélise de dados especificos relacionados ao consumo de energia elé-

trica de cada instala¢@o ocorreu com o objetivo de dividi-los em grupos (clusters)
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de acordo com as curvas registradas e aplicar o método estatistico RMSD nos dados
para atribuir a classificagdo em clientes normais e anormais. Apesar do Adaboost
apresentar um alto desempenho de classificacao e estar entre as melhores técnicas
utilizadas para este fim, o resultado obtido se comparado a outras metodologias

para a identificacao de anomalias foi inferior.

Em [9] foi abordado o comportamento de trés técnicas de classificagao
para deteccao de perdas comerciais com atuacao sobre bancos de dados de dife-
rentes proporgoes entre consumidores licitos e ilicitos. Foram analisados grandes
volumes de dados (registro de consumo de mais 100 mil clientes, em quatro anos
de registro) por meio das seguintes técnicas: regras booleanas, lgica fuzzy e Ma-
quinas de Vetores de Suporte (SVM). Utilizando para comparagao de desempenho
a métrica AUC, que demonstrou que o classificador baseado em SVM obteve os

melhores resultados.

Em [10] também foram realizadas trés metodologias de classificacao
para sua andlise: Random Forest, Regressao Logistica e Maquinas de Vetores de
Suporte, utilizando como métrica comparativa a AUC. O estudo elegeu diversos
atributos caracterizados por padroes de localizacao, similaridade e infraestrutura
e definiu-os como entrada para os algoritmos de classificacao. Assim, foi possivel
concluir que os dados selecionados referentes ao consumo dos clientes sao suficien-
tes para uma classificagao assertiva entre os consumidores regulares e irregulares,
apresentando desempenho superior em relagao a resultados obtidos de parametros

designados pelas distribuidoras.

Neste trabalho [11] propde um sistema de combate a perdas nao técnicas
utilizando o classificador Floresta de Caminhos Otimos (OPF). Nele sao selecio-
nados dados categéricos das unidades consumidoras, realizando uma normalizagao

desses dados com modificacoes em relacao a métodos encontrados na literatura.
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Os testes sao desenvolvidos com base em dados de clientes residenciais, diferen-
temente de outros trabalhos que utilizaram dados de consumidores comerciais e
industriais. O método obteve resultados satisfatorios a partir das modificacoes

propostas, otimizando o desempenho do OPF.

Mais recentemente, [12] analisaram a influéncia de fatores socioecono-
micos na ocorréncia de perdas nao técnicas, integrando variaveis externas — como
renda média, densidade populacional, indice de vulnerabilidade social e taxa de
inadimpléncia — aos historicos de consumo. Os autores aplicaram modelos su-
pervisionados, em especial Random Forest e Regressao Logistica, para avaliar o
ganho preditivo dessas informacoes adicionais. Os resultados indicaram que a in-
clusao de varidveis contextuais elevou significativamente os indices de acuracia e a
métrica AUC, reforcando a relevancia de aspectos socioecondmicos na priorizagao

de inspecoes e no planejamento estratégico de fiscalizagao das distribuidoras.

Em complemento, [13] exploraram o uso de arvores de regressao com
poda por complexidade de custo ( cost-complezity pruning) como técnica para redu-
zir o sobreajuste e aumentar a capacidade de generalizacao dos modelos aplicados
a deteccao de perdas comerciais. O estudo comparou a arvore podada com al-
goritmos como Support Vector Machines e Gradient Boosting, demonstrando que
a abordagem de regressao apresentou desempenho competitivo, além de maior
interpretabilidade e facilidade de implementacao em ambientes corporativos. A
pesquisa obteve métricas robustas de desempenho, incluindo valores de RMSE e
MAPE reduzidos em relacao a arvore nao podada, evidenciando o potencial da
técnica como ferramenta pratica e transparente para concessionarias no combate

as perdas nao técnicas.
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3 REFERENCIAL TEORICO

A energia elétrica gerada nas usinas é transportada inicialmente por linhas de
transmissao, que operam em alta tensao, até as subestacoes de distribuicao. Essas
subestacoes desempenham o papel de reduzir a tensao para niveis adequados antes
de transferir a energia para as linhas de distribuicao. Essas linhas, por sua vez,
direcionam a energia em baixa ou média tensao até os grandes centros de consumo

18].

Em um cenario ideal, toda a energia elétrica gerada seria igual a energia
consumida. Contudo, na pratica, essa equivaléncia nao é alcancada pois o processo

de transmissao e distribuigao inevitavelmente gera perdas ao longo do sistema [19].

3.1 Perdas no sistema de distribuicao

As perdas de energia correspondem a parcela da energia elétrica gerada que transita
pelas linhas de transmissao e redes de distribuicao, mas que nao é efetivamente

comercializada, seja por motivos técnicos ou comerciais [20].

Essas perdas sao classificadas em dois tipos principais: perdas técnicas
e perdas nao técnicas, cuja soma representa as perdas totais no sistema de dis-
tribuicao. A diferenca entre a energia adquirida pelas distribuidoras e a faturada
aos consumidores indica as perdas no sistema de distribuicao. Ja as perdas totais
na distribuigao, sao resultado da soma das perdas técnicas e ndo técnicas [20]. A
média mundial de perdas na distribuicao de energia elétrica gira em torno de 8%

a 15% . Conforme apontado pelo Grupo Europeu de Reguladores de Eletricidade
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Y

e Gas (ERGEG), as definigdes regulatérias do termo "perdas de energia’variam
consideravelmente entre os paises. Em particular, no caso das perdas nao técnicas,
a falta de uniformidade nas defini¢oes dificulta a comparacao de porcentagens de

perdas entre diferentes nagoes [21].

No entanto, estima-se que as perdas globais nao técnicas possam as-
cender a 80-100 bilhoes de délares por ano. Para mitigar as perdas de energia,
diversas acoes podem ser implementadas. A modernizacao da infraestrutura, com
investimentos em tecnologias mais eficientes, como cabos de alta tensao e sistemas
que reduzem a resisténcia elétrica, é fundamental. Outra medida estratégica ¢é a
adocao de smart grids, redes inteligentes que permitem monitorar e gerenciar a

distribuicao de energia com maior eficiéncia [22].

E ilustrado na figura 3.1 a variacao das perdas no Brasil entre o periodo
de 2008 e 2023.

Figura 3.1: Variacao das perdas no Brasil entre 2008 e 2023.
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Fonte: [20].

As perdas de energia elétrica no Brasil permaneceram constantes entre

2008 e 2023, tendo um valor minimo de 13,4 % em 2011 e maximo de 14,9 % em
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2020, ano da pandemia da COVID-19. Entretanto, essas perdas nao sao distribu-
idas de forma uniforme entre as regides do pais. A figura 3.2 apresenta a variacao

das perdas entre as regioes do pafis.
Figura 3.2: Perdas sobre a energia injetada por regiao do Brasil.
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Fonte: [20].

Percebe-se que regiao Norte do pais possui os maiores valores de perdas
totais, cerca de 30%, sendo 10,2 % de PT e 19,8 % de PNT. As perdas nao técnicas
regulamentadas pela ANEEL para a regiao Norte em 2023 foram de 14,6 %, mas

essa meta nao foi atingida por essa regiao e nem pelas outras.

J& a regiao Nordeste, que é a segunda regiao com os maiores indices de
perdas, apresentou cerca de 15,5 % de perdas totais, sendo 9,9 % de PT e 5,6 % de
PNT, dessa forma, tambem ultrapassando as perdas regulatorias estabelecidas que
eram cerca de 4,9 %. Os valores regulatérios das PNT sao aqueles reconhecidos

na tarifa de energia, enquanto os valores reais sao os que efetivamente ocorrem.
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3.1.1 Perdas Técnicas e Nao Técnicas

As perdas técnicas sao as partes nao faturadas de energia elétrica, inerentes ao
processo de distribuicao. Essas perdas de energia sao causadas, em carga e em
vazio, devido a passagem da corrente elétrica nos diversos elementos que compoe
a rede de distribuicao, tais como cabos e transformadores, dissipando parte da

energia em forma de calor [20].

O sistema de distribuicao de energia elétrica é segmentado em diferentes
componentes, como redes de alta, média e baixa tensao, transformadores, ramais de
ligagao e medidores. Para cada um desses segmentos, sao aplicados modelos espe-
cificos que utilizam informagoes simplificadas das redes e equipamentos existentes,
como o comprimento e a bitola dos condutores, a poténcia dos transformadores e

a energia fornecida as unidades consumidoras.

Com base nesses dados, é possivel estimar o percentual de perdas téc-
nicas eficientes em relacao a energia injetada, que corresponde a energia elétrica
introduzida na rede de distribuicao para atender aos consumidores, incluindo as

perdas no processo.[20].

Essas perdas sao calculadas mensalmente pela Camara de Comerci-
alizagdo de Energia Elétrica (CCEE), e seu custo, estabelecido anualmente nos
processos tarifarios, é dividido igualmente entre a geracao e os consumidores, com
cada parte arcando com 50%. O célculo detalhado das perdas técnicas regulatérias
estd descrito no Mdédulo 7 dos Procedimentos de Distribuigao de Energia Elétrica
(PRODIST) e ¢é realizado pela Superintendéncia de Regulagao dos Servigos de
Transmissao e Distribui¢do de Energia Elétrica (STD) [20].

Os niveis de perdas técnicas tambem podem ser calculados e controla-

dos, ainda que de forma estimada, utilizando parametros estocasticos. Essas perdas
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podem ser determinadas tanto por meio de simulagoes computacionais quanto por

medigoes diretas ou avaliagoes especificas do sistema elétrico em andlise [23].

De acordo com [24], o célculo das perdas técnicas geralmente abrange

os seguintes aspectos:

e Perdas resistivas em alimentadores primdrios (Alta Tensao);

e Perdas associadas aos transformadores de distribuigao, incluindo perdas re-

sistivas no ntcleo e nos enrolamentos;

e Perdas resistivas em alimentadores secundarios (Média Tensao e Baixa Ten-

880);

e Perdas resistivas nos ramais de ligacao, que conectam a distribuidora ao

consumidor;

e Perdas nos equipamentos de medicao.

J& as perdas nao técnicas (PNT) ou perdas comerciais, calculadas como
a diferenca entre as perdas totais e as perdas técnicas, tém como principais causas
furtos (como ligagoes clandestinas e desvios diretos da rede), fraudes (adulteragoes
de medidores ou desvios), além de erros em leitura, medigao e faturamento. Popu-
larmente conhecidas como “gatos”; essas perdas estao amplamente relacionadas a

gestao da concessiondria e as condigdes socioecondmicas das dreas atendidas. [20].

A metodologia para o calculo das perdas e obtencao dos percentuais de

perdas nao técnicas ¢ ilutrado na figura 3.3.
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Figura 3.3: Metodologia de calculo utilizado para obtencao dos percentuais de

perdas nao técnicas.
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Fonte: Adaptado de [20].

As PNT estao atreladas diretamente a fatores sociais e economicos do
pais. Uma vez que os consumidores em situagoes adversas como, por exemplo, as
pandemias que assolam o mundo inteiro diminuem o poder aquisitivo da populacao,
aumentando os indices de pobreza e desemprego, consequentemente induzindo ao

consumo irregular de energia.

Estima-se que as empresas de servicos publicos no mundo todo tem um
prejuizo anual de mais de US$ 25 bilhoes em razao da ocorréncia de desvios irre-
gulares de eletricidade. Esse problema tem acarretado diversos efeitos negativos,
que vao desde a sobrecarga da unidade de geracao, ocasionando sobretensao, e
em casos extremos, interrupc¢ao no fornecimento de energia para os consumidores,
levando as concessiondrias a repassar tais extravios aos clientes licitos na forma de

tarifas [16].

As perdas comerciais refletem nas tarifas aplicadas as contas de energia

dos consumidores finais. Apesar desse repasse tarifario ser limitado regulatoria-
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mente pela ANEEL, em ciclos de 3 a 5 anos em cada distribuidora, de modo que
os impactos das perdas reais nao sejam totalmente repassados aos consumidores
regulares e sejam analisadas especificidades,tais como caracteristicas do mercado
e variaveis socioeconomicas da regiao, o consumidor regular arca de forma par-
cial pelas irregularidades de outros consumidores, tendo em vista que a ANEEL

reconhece valores regulatérios eficazes [1].

De acordo com a ANEEL, as perdas nao técnicas reais no Brasil, con-
siderando a multiplicacao dos montantes de energia pelo preco médio das tarifas,
desconsiderando tributos, ocasionaram um custo de aproximadamente R$ 9,9 bi-
lhoes em 2023. As perdas totais sobre a energia injetada nesse mesmo ano repre-
sentaram cerca de 14,1% do mercado consumidor. Em quantidade de energia, as
perdas técnicas no processo de distribuicao corresponderam a aproximadamente

42,0 TWh e as perdas nao técnicas 38,2 TWh.

Elevados indices de perdas nao técnicas representam desafios econo-
micos significativos para as concessionarias, especialmente aquelas que atuam em

paises menos desenvolvidos [25].

Além disso, o consumo irregular em uma regiao pode elevar a demanda
média a niveis que excedam a capacidade dos equipamentos elétricos, como trans-
formadores, devido ao roubo de energia. Isso pode resultar em problemas como
colapso de tensao, sobrecarga dos equipamentos e cortes no fornecimento de ener-
gia.

Se esses cortes se tornarem frequentes, podem impactar negativamente
a relacao entre os consumidores e a concessiondria. Os clientes podem perder a
confianca na capacidade da empresa de fornecer um servico confiavel, o que agrava
o problema das perdas nao técnicas, ja que os consumidores, insatisfeitos, podem

se recusar a pagar por um servico percebido como inadequado e em constante
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deterioragao [26].

Os Paises e regioes com elevados niveis de perdas nao técnicas nao pa-
recem sofrer com a falta de iniciativa em programas voltados para energias renova-
veis. O Brasil, por exemplo, enfrenta desafios significativos relacionados as perdas
nao técnicas de eletricidade, mas seu mix de geracao de energia é amplamente
composto por fontes renovaveis. Nos primeiros dez meses de 2020, fontes como hi-
drelétrica, nuclear, edlica, solar fotovoltaica e biomassa representaram quase 90%

da geragao total de energia, um aumento de 2% em relacdo ao mesmo perfodo de

2019 [27].

Além disso, grandes projetos hidrelétricos geralmente estao situados em
areas remotas, longe dos principais centros populacionais. Essa distancia dificulta
a promocao de um senso de pertencimento nas comunidades locais, algo que ocorre
quando as tecnologias de geracao sao visiveis e acessiveis. Esse engajamento comu-
nitario é essencial para fomentar a percepcao de que elas fazem parte da solucao

na reducao das perdas nao técnicas.

Em [28] foi proposto que, no Brasil, a adogao da geragao distribuida
(GD) por meio de sistemas de energia solar fotovoltaica em telhados, especialmente
em areas com altos indices de perdas nao técnicas, poderia ser uma estratégia mais
eficiente do que os métodos tradicionais que buscam bloquear o fluxo ilegal de ener-
gia da rede de distribui¢ao. A ideia central é transformar consumidores irregulares
em prosumidores regulares, individuos que atuam tanto como consumidores quanto

como produtores de energia.

Essa abordagem reduziria as perdas nao técnicas, melhoraria a quali-
dade do servico, diminuiria os custos das contas de energia para consumidores em
conformidade, reduziria as despesas de manutencao das concessionarias e contribu-

iria para o avanco socioeconomico de comunidades de baixa renda. Ainda assim,
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ha desafios significativos associados a isso, como o alto custo inicial de implantagao
dos sistemas, a necessidade de garantir a manutencao adequada, a integracao da
geragao distribuida em redes elétricas frageis ou que nao foram projetadas para
suportar tais configuracoes, e o tempo necessario para desenvolver competéncias e

capacitar pessoas no uso dessas tecnologias.

3.1.2 Perdas Nao Técnicas no Brasil

O desempenho na reducao das perdas nao técnicas no Brasil estd em constante
evolucao e demanda investimentos crescentes, além de estudos voltados para o
desenvolvimento de abordagens mais eficientes, dada a relevancia da redugao dessas
perdas para o mercado de energia. As distribuidoras de energia desempenham
um papel crucial na manutencao do fornecimento de energia aos consumidores em

niveis adequados, enquanto buscam maximizar os lucros na prestagao desse servico

129].

De acordo com a ANEEL, as concessionérias de grande porte, com mer-
cados superiores a 700 GWh, sao responsaveis pela maior parte das perdas nao
técnicas no Brasil. Isso se deve ao tamanho de seus mercados e a maior comple-
xidade envolvida no combate a essas perdas. Os niveis de perdas nao técnicas sao
influenciados pela gestao das concessionarias, pelas condigdes socioeconomicas e

pelos aspectos comportamentais das areas de concessao.

Como cada concessionaria opera em regioes com caracteristicas especi-
ficas, como peculiaridades de mercado e variaveis socioeconomicas, a comparacao
entre elas é realizada com base em um ranking de complexidade. Esse ranking é
desenvolvido a partir de modelos econométricos e permite avaliar o desempenho
das distribuidoras na reducao das perdas nao técnicas. Por meio do ranking de

complexidade, subentende-se que concessoes localizadas em areas de menor com-
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plexidade socioeconomica deveriam apresentar menores coeficientes de perdas nao

técnicas.

A ANEEL utiliza uma metodologia regulatéria que define valores de re-
feréncia para as perdas nao técnicas, conhecidos como valores regulatorios. Esses
valores sao geralmente inferiores as perdas reais registradas pelas concessionarias,
pois sao baseados em critérios de eficiéncia. Isso significa que a ANEEL estabelece
um limite para o quanto das perdas nao técnicas pode ser repassado aos consu-
midores por meio das tarifas, incentivando as concessionarias a reduzirem suas

ineficiéncias.

Dessa forma, as distribuidoras sao incentivadas a atuar constantemente
na reducao das perdas, independentemente do nivel regulatério estabelecido. Isso
ocorre porque, além de mitigarem prejuizos quando as perdas reais excedem as
regulatorias, elas também obtém ganhos financeiros se as perdas reais ficarem

abaixo do nivel regulatorio.

Essa regulagao por incentivos protege os consumidores de custos adicio-
nais injustificados, pois, caso as perdas reais de uma distribuidora excedam o nivel
regulatério estabelecido, os custos adicionais associados a essas perdas devem ser
arcados pela concessiondria. Assim os clientes nao sao penalizados por possiveis

negligéncias da empresa.

Nas figuras 3.4a e 3.4b sao apresentados os niveis das perdas nao téc-
nicas reais e regulatérias sobre o mercado de baixa tensao faturado no Brasil em

2023.
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Figura 3.4: Comparacao entre Perdas Nao Técnicas Reais e Regulatorias.

(a) Perdas Nao Técnicas Reais (b) Perdas Nao Técnicas Regulatorias

Fonte: [20].

O maior desvio foi registrado no estado do Amazonas, com 55,3 pontos
percentuais acima do nivel regulatorio estabelecido. Em contrapartida, o estado
do Rio Grande do Norte destacou-se com 0,0% de perdas nao técnicas reais, apre-

sentando o melhor desempenho no cenario nacional.

Na figura 3.5 é mostrada a participacao das perdas nao técnicas reais
do pais por concessionarias, em 2022, comparando com a representatividade do

mercado BT no Brasil.
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Figura 3.5: Participacao das PNT reais do pais por concessiondrias
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Fonte:[20].

E possivel observar na figura 3.5 que as 10 distribuidoras com maiores
montantes de perdas respondem por 69 % das perdas nao técnicas do pais, sendo
somente a Light (RJ) e a Amazonas Energia (AM) responsaveis por 31 % dessa

parcela.

O historico de PNT das distribuidoras do Norte e Nordeste, no periodo
de 2008 a 2022 ¢ ilustrado na figura 3.6, comparando os limites regulatérios de
repasse com as perdas reais obtidas por meio dos dados informados pelas distribu-
idoras no SAMP(Sistema de Acompanhamento de Informagoes de Mercado para

Regulacao Economica).
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Figura 3.6: PNT na Regiao Norte-Nordeste
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Fonte: [20].

Em 2012 obteve-se a maior diferenca entre os valores de perdas reais e
regulatérias, nos anos seguintes a diferenca foi amenizada chegando ao seu menor
valor em 2022. No entanto, durante todo esse periodo as concessionarias tive-
ram prejuizos economicos, pois os valores regulatorios das perdas nao técnicas sao
normalmente inferiores aos valores praticados pelas concessionarias, pois a meto-
dologia adotada pela [30] observa critérios de eficiéncia, limitando o repasse das

perdas nao técnicas reais.

A figura 3.7 adaptada de [31] ilustra o desempenho especifico de cada
concessionaria das Regides Norte e Nordeste em 2022, no qual grande parte das
concessionarias de distribuicao obteve resultados negativos na reducao da diferenca

das perdas reais em relacao as regulatorias.
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Figura 3.7: PNT real e requlatorio do mercado de baixa tensao
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Fonte: Adaptado de [31]

A concessiondria Amazonas Energia (AM) ultrapassou as perdas re-
gulatorias em 50,3 p.p. apresentando os maiores indices de perdas, seguida pela
concessiondria CEA Equatorial (AP) que também teve o limite regulatério ultra-
passado cerca de 40,9 p.p. A Neoenergia Cosern (RN) obteve redugao total nas
perdas nao tecnicas reais, apresentando o melhor desempenho, seguida por Ener-

gisa Borborema (PB), com cerca de 0,75 % abaixo do limite regulatério.
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3.1.3 Influéncias de Aspectos Socioecondomicos nas Perdas Nao

Técnicas

De acordo com [32], as tarifas de energia elétrica no Brasil, especialmente no seg-
mento de clientes residenciais, estao entre as mais elevadas do mundo. Esse cenario
¢ particularmente preocupante quando se observa que tais patamares tarifarios se
aproximam e, em alguns casos, se equiparam aos praticados em paises cuja renda

per capita é significativamente superior a brasileira.

A composicao dessas tarifas resulta de diversos fatores, entre os quais
se destacam os encargos setoriais, impostos e tributos incidentes sobre a fatura de
energia. Esses encargos englobam custos destinados a subsidiar politicas publicas,
investimentos em infraestrutura do setor elétrico e programas de incentivo a fontes
renovaveis, enquanto a tributacao inclui impostos federais, estaduais e, em alguns
casos, municipais, compondo um percentual expressivo do valor final pago pelo
consumidor. Tal estrutura tarifaria impacta diretamente o poder aquisitivo das
familias e a competitividade da economia, especialmente em regioes onde a renda

média é malis baixa.

Na figura 3.8 é mostrada a participacao da componente de perdas nao
técnicas nas tarifas residenciais, considerando dados provenientes das Resolugoes
Homologatorias publicadas no periodo compreendido entre junho de 2022 e maio de
2023. As perdas nao técnicas correspondem, essencialmente, a energia consumida,
mas nao faturada, em decorréncia de irregularidades como furtos, fraudes, liga-
¢oes clandestinas e falhas na medicao. Esses custos, embora resultem de praticas
ilicitas ou ineficiéncias operacionais, sao repassados aos consumidores regulares,

aumentando o valor das tarifas.

No caso da distribuidora Amazonas Energia, por exemplo, tal compo-
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nente chegou a representar 13,4% do valor total da tarifa residencial no periodo
analisado, o que evidencia a magnitude do problema e a necessidade de estratégias
de mitigacao mais eficazes. KEsse percentual elevado também indica um desafio
estrutural, uma vez que as condigoes socioeconomicas e geograficas da regiao ama-
zonica, aliadas a dificuldade de fiscalizacao e monitoramento, contribuem para a

persisténcia e a intensidade dessas perdas.

Figura 3.8: Participacao das perdas nao técnicas nas tarifas residenciais
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Fonte:[20].

Em decorréncia das elevadas tarifas de energia elétrica, os consumido-
res residenciais brasileiros comprometem parcela significativa do seu orcamento
familiar com o pagamento desse servigo essencial. Tal situacao leva a diferentes
comportamentos de adaptagao e reacao por parte dos usuarios: a reducao volunta-
ria do consumo, muitas vezes por meio de restricao do uso de equipamentos eletro-
domésticos ou adocao de hébitos mais economicos, o aumento da inadimpléncia,
decorrente da incapacidade de arcar com os custos dentro dos prazos estabelecidos,
e, em casos mais extremos, a adogao de praticas ilegais, como furtos e fraudes no

fornecimento de energia elétrica. Essas ultimas, embora ilicitas, tornam-se alter-
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nativas para parte da populacao em razao do peso excessivo que a tarifa exerce

sobre a renda disponivel, especialmente em regioes de baixa renda.

Quando se trata especificamente de furtos e fraudes, observa-se que as
chamadas PNT estao fortemente associadas a variaveis socioeconomicas e estru-
turais das regioes de concessao. Entre os principais fatores relacionados estao o
nivel de escolaridade da populacao, as taxas de emprego e renda, a qualidade da
infraestrutura urbana, as condi¢oes de habitacao e até mesmo o grau de efetividade
e confiabilidade das instituigcoes governamentais locais. Nessas circunstancias, dis-
tribuidoras que operam em areas com maiores desafios socioeconomicos tendem a
enfrentar niveis mais elevados de PNT, dada a complexidade de monitorar e coibir

tais praticas em contextos de vulnerabilidade social.

Segundo a ANEEL, as metas de PNT estabelecidas para cada concessi-
onaria consideram nao apenas aspectos técnicos do sistema elétrico, mas também
caracteristicas socioeconomicas e de mercado especificas das areas onde atuam. A
comparagao entre diferentes concessionarias, no que diz respeito ao cumprimento
dessas metas, é viabilizada pelo chamado indice de complexidade socioecondomica,
um indicador sintético que retine e pondera variaveis explicativas da dificuldade

de combate as perdas nao técnicas em cada area geografica de concessao.

A metodologia de cdlculo desse indice foi aprimorada pela [33], incor-
porando a aplicagao de 138 modelos econométricos para construcao do ranking
de complexidade e da matriz de comparacao entre empresas. O modelo considera
multiplas varidveis, incluindo indice de violéncia, niveis de pobreza e desigualdade
social, precariedade habitacional, condi¢oes de infraestrutura e indicadores de ina-
dimpléncia. Essa abordagem multivariada possibilita uma avaliacao mais precisa
da realidade de cada concessionaria, permitindo que metas de PNT sejam mais

justas e condizentes com os desafios enfrentados.
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O ranking de complexidade das distribuidoras, divulgado em [30], apre-
senta os valores correspondentes para 36 empresas consideradas de grande porte,
das quais 16 estao localizadas nas regices Norte e Nordeste do pais, conforme adap-
tacao apresentada na figura 3.9. A elevada presenca dessas regides no grupo com
maiores indices de complexidade reforga a influéncia determinante de fatores socio-
economicos e geograficos sobre a dificuldade de mitigacao das perdas nao técnicas,
evidenciando que solucoes puramente técnicas, sem agoes estruturais paralelas,

tendem a ter eficdcia limitada.

Figura 3.9: Ranking de Distribuidores de Grande Escala
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Fonte: Adaptado de [30].

O ¢6rgao regulador do setor elétrico reconhece que as concessionarias
que operam em areas com maior grau de complexidade socioeconomica e que,

mesmo diante desse contexto adverso, conseguem apresentar niveis de PNT infe-
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riores a média esperada demonstram maior eficiéncia operacional e capacidade de
gestao. Essas distribuidoras passam a ser consideradas referéncias para o setor,
servindo como exemplo de boas préticas e estratégias bem-sucedidas que podem
ser adaptadas e replicadas por outras empresas. Esse reconhecimento nao se li-
mita a um mérito simbdlico: ele também se traduz em incentivos economicos, na
medida em que o desempenho frente as metas regulatorias pode impactar a receita

da concessionaria.

No modelo regulatério vigente, quando as perdas reais superam as per-
das regulatorias estabelecidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
a distribuidora tende a sofrer prejuizos financeiros, uma vez que nao consegue re-
passar integralmente o custo adicional aos consumidores. Por outro lado, quando
as perdas efetivas se mantém abaixo do limite regulatério, a concessionéaria obtém
ganhos econdémicos, pois consegue reter parte da receita associada a energia que,
embora comprada, nao foi perdida. Esse mecanismo de incentivos busca alinhar
os interesses das distribuidoras com os objetivos de eficiéncia e reducao de desper-

dicios, promovendo, assim, maior comprometimento com o combate as PNT.

Contudo, é importante destacar que a solu¢ao para o problema das per-
das nao técnicas extrapola o ambito puramente técnico-operacional. O combate
eficaz a essas perdas exige a compreensao de sua estreita relacao com fatores es-
truturais, como a situacao do mercado de trabalho local, a renda per capita da

populagao, as condigoes de habitacao e a oferta de servicos publicos béasicos.

Nesse sentido, este trabalho adota como referéncia a Sintese de Indi-
cadores Sociais, divulgada pelo [34], para analisar o panorama das condigoes de
vida da populacao brasileira. Tal abordagem possibilita estabelecer comparacoes e
tracar paralelos entre os indicadores socioeconomicos e o cenario das perdas comer-

ciais de energia elétrica no Brasil, com énfase especial nas regioes Norte e Nordeste,
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onde os indices de PNT tendem a ser mais elevados devido a combinacgao de fatores

sociais, economicos e geograficos conforme Tabela 3.1
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Tabela 3.1: Correlacao entre variaveis socioeconomicas e Perdas Nao Técnicas

(PNT)0

Varidvel Socioeco- | Relacao com as Perdas Nao Técnicas (PNT)

noémica

Mercado de Traba- | Altas taxas de desemprego e subutilizacao da forca
lho de trabalho aumentam a vulnerabilidade social, favo-
recendo praticas como fraudes, ligacoes clandestinas e
inadimpléncia [35]. A informalidade do trabalho reduz
a renda estavel e amplia os riscos de PNT, sobretudo

nas regioes Norte e Nordeste [34].

Renda Per Capita | Baixa renda domiciliar per capita torna o custo da ener-
gia mais pesado no or¢amento familiar [36], levando ao
aumento da inadimpléncia e, em alguns casos, ao uso
de ligacoes irregulares para acesso a energia. Estados
com maior propor¢ao da populagao vivendo com até 1
salario minimo apresentam indices mais elevados de ina-

dimpléncia e também de PNT [34].

Condicoes de Mora- | A auséncia de titularidade formal e a informalidade ha-
dia bitacional dificultam o controle e a fiscalizacao por parte
das distribuidoras, criando um ambiente propicio para
furtos de energia. Populagoes em assentamentos precé-
rios e sem documentagao apresentam maior propensao

as perdas nao técnicas.[37]

Indice de Vulnera- | Regioes com maiores niveis de vulnerabilidade socioe-
bilidade Social conomica (Norte e Nordeste) apresentam indices mais
altos de PNT, evidenciando a relagao entre exclusao

social, desigualdade economica e incidéncia de perdas

comerciais. [31]

Fonte: Adaptado de [31],[34],[35],[36],[37].
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3.1.4 Classificagao de Perdas Nao Técnicas

As PNT de energia elétrica referem-se a energia consumida que nao é faturada,
geralmente resultante de acoes irregulares de clientes ou de deficiéncias na gestao
das distribuidoras. Essas perdas representam um problema relevante para o setor
elétrico, pois impactam diretamente a receita das empresas, a sustentabilidade

financeira do sistema e podem elevar os custos para os consumidores [38].

Segundo [39], as PNT podem ser classificadas de acordo com sua origem,
permitindo identificar tanto a responsabilidade do cliente quanto as falhas internas

das distribuidoras. Na Tabela 3.2 é apresentada uma sintese dessa classificacao.
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Tabela 3.2: Classificacao das perdas nao técnicas de energia elétrica segundo a origem

Categoria

Acoes do Cliente

Acoes/Deficiéncias da Distri-

buidora

Fraudes

Manipulacao de medidores; li-

gagoes clandestinas

Falta de fiscalizacao; deteccao

tardia de irregularidades

Furtos de Energia

“Gatos”; desvios diretos da

rede sem medicao

Auséncia de controle sobre

areas de risco

Erros/defeitos  de
Medigao

Uso de dispositivos para redu-

zir registro de consumo

Medidores descalibrados; equi-
pamentos obsoletos ou queima-

dos

Erro de Leitura

Obstrucao de acesso ao medi-

dor ou alteracao do visor

Leitura manual incorreta; fa-
lha no sistema de leitura re-

mota

Cadastro Irregular

Registro de menor carga ou ca-

tegoria inadequada

Falhas no cadastro técnico-

comercial; falta de atualizacao

Corrup¢ao/Fraude

Interna

Suborno para nao registrar ir-

regularidades

Conivéncia de funcionarios;

falta de controle interno

Problemas Contra-

tuais

Uso indevido de tarifas especi-

ais ou inadimpléncia proposital

Politicas comerciais inadequa-

das ou mal fiscalizadas

Fonte: Adaptado de [38],[39],[40],[41].

Cada categoria de PNT possui caracteristicas e impactos distintos, tais




3.1 Perdas no sistema de distribuicao 49

CcOomao:

e Fraudes: envolvem manipulagao deliberada dos medidores ou ligagoes clan-
destinas, dificultando a medicao correta do consumo. Esse tipo de perda

exige monitoramento constante e programas de inspegao eficientes [39].

e Furtos de Energia: também conhecidos como “gatos”, sao desvios diretos
da rede que nao passam pelo medidor. Geralmente ocorrem em &areas sem
fiscalizacao adequada, representando risco a seguranca e a confiabilidade do

sistema [40].

e Erros/Defeitos de Medigao: resultam de medidores descalibrados, equipa-
mentos obsoletosou ou queimados e o uso de dispositivos que reduzem o
registro do consumo real. A modernizagao tecnolégica e a manutencao pre-

ventiva podem reduzir significativamente essas perdas [38].

e Erro de Leitura: pode ocorrer devido a obstrucao do acesso ao medidor, al-
teracao do visor ou falhas na leitura manual ou remota. A implementacao de
sistemas automaticos de leitura e a capacitacao dos profissionais sao medidas

corretivas importantes [41].

e Cadastro Irregular: inclui registros incorretos de carga ou categoria inade-
quada do cliente. Essa falha administrativa gera perdas financeiras e preju-

dica a gestao tarifaria, sendo necesséria a atualizagao constante dos cadastros

[39).

e Corrupgao/Fraude Interna: envolve suborno ou conivéncia de funcionarios
para nao registrar irregularidades. O controle interno rigoroso e auditorias

periédicas sao essenciais para mitigar esse tipo de perda [40].
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e Problemas Contratuais: surgem do uso indevido de tarifas especiais ou ina-
dimpléncia proposital, muitas vezes pela falta de politicas comerciais ade-

quadas ou fiscalizagao ineficaz [38].

Portanto, a classificacao das PNT nao apenas permite compreender a
origem das perdas, mas também auxilia na definicao de estratégias preventivas e
corretivas. A integracao entre fiscalizacdo, tecnologia e gestao administrativa é
fundamental para reduzir esses impactos, melhorar a eficiéncia do sistema elétrico

e garantir a sustentabilidade econéomica do setor [40].

Em conclusao, embora as perdas nao técnicas englobem diversas cate-
gorias, este estudo dara énfase principalmente a deteccao de defeitos de medicao,
furtos de energia e fraudes. Essas categorias representam as principais fontes de
perdas financeiras e técnicas no sistema elétrico, sendo fundamentais para a for-
mulacao de estratégias de fiscalizagao, modernizacao tecnoldgica e controle admi-
nistrativo, com o objetivo de reduzir impactos econémicos e melhorar a eficiéncia

do setor [39, 38].

3.2 Aprendizado de maquina com arvore de regressao

A arvore de regressao é um método de aprendizado de maquina baseado na divisao
recursiva de dados em subconjuntos homogeéneos. Este método utiliza uma estru-
tura hierarquica onde os dados sao divididos em nés internos, que representam
condicoes baseadas nos valores das variaveis preditoras, e nds folha, que contém os
valores previstos da variavel alvo. Este modelo é amplamente utilizado em aplica-
¢oes que requerem previsao continua devido a sua interpretabilidade e capacidade

de lidar com dados nao lineares [42].

Conforme observado por [43], as primeiras iniciativas envolvendo ar-
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vores de regressao remontam ao final dos anos 1950, com Hunt conduzindo ex-
perimentos voltados a formulagao de padroes [44]. Posteriormente, Breiman [42].
introduziu o algoritmo CART (Classification And Regression Trees), enquanto
Quinlan [45]. apresentou os algoritmos ID3 (Iterative Dichotomiser 3, 1986) e
C4.5 (1993) [46]. Além disso, a aplicagao pratica de drvores de regressao foi in-
corporada em solugoes mais modernas como o Microsoft SQL Server, conforme
destacado por Seidman [47], que utilizou essa abordagem tanto para problemas de

classificacao quanto de regressao.

Os algoritmos de arvores de regressao citados anteriormente sao ampla-
mente reconhecidos como pioneiros na area, tendo inspirado diversas variagoes que
empregam a mesma abordagem baseadas no dividir para conquistar. Essa estra-
tégia baseia-se em uma sequéncia de instrugoes condicionais do tipo se-entao (if-
then, em inglés) e segue uma estrutura hierarquica que progride de forma descen-
dente, partindo do né raiz até alcangar os nés folha [44]. Sendo uma das principais
caracteristicas da arvore de regressao a sua capacidade de organizar os registros
da base de dados e fragmentar o problema original em multiplos subproblemas
menores, possibilitando a identificacao de solugoes mais simples e especificas para

cada um desses subproblemas.

Um dos principais aspectos vantajosos das arvores de regressao é sua
habilidade de capturar relagoes complexas entre as variaveis preditoras e a vari-
avel alvo. Diferentemente de modelos lineares, que assumem uma relacao linear
entre as variaveis, as arvores de regressao particionam iterativamente o espago de
entrada em regioes mais simples, permitindo representar relagoes nao lineares com
precisao. Essa flexibilidade torna o método particularmente til em contextos onde

as relagoes entre os dados sao complexas ou desconhecidas [46].

Outro aspecto importante das arvores de regressao ¢é sua interpretabi-
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lidade. A estrutura hierarquica da arvore permite que os analistas identifiquem
facilmente quais variaveis tiveram maior impacto nas previsoes e quais condigoes
foram usadas para dividir os dados. Sendo particularmente relevante em areas
como saude e energia, onde a compreensao do processo de decisao é fundamental

para a confiabilidade do modelo [48].

Apesar de suas vantagens, arvores de regressao possuem algumas limita-
¢oes. Por exemplo, elas podem ser sensiveis a variagoes nos dados de treinamento,
levando a modelos superajustados que nao generalizam bem para novos dados. Es-
tratégias como poda (pruning) e validagao cruzada sao frequentemente utilizadas
para mitigar esses problemas, reduzindo a complexidade da arvore e melhorando

sua capacidade preditiva [42].

Uma extensao popular das arvores de regressao é o uso de métodos
ensemble, como florestas aleatérias (random forests) e boosting. Esses métodos
combinam multiplas arvores para melhorar a precisao e a robustez do modelo,
reduzindo o risco de sobreajuste. Florestas aleatorias, por exemplo, treinam varias
arvores de decisao em subconjuntos aleatorios dos dados e combinam suas previsoes

para gerar uma resposta final mais confidvel [48].

Em sintese, foi possivel verificar que as arvores de regressao sao ferra-
mentas versateis para a previsao de dados continuos. Elas oferecem um equilibrio
relevante entre simplicidade, interpretabilidade e capacidade de lidar com dados

complexos, tornando-as adequadas para uma ampla gama de aplicagoes.

3.2.1 Estrutura da Arvore de Regressao

A drvore de regressao é um modelo preditivo que segmenta os dados em regioes de

decisao baseadas em valores das variaveis preditoras. Cada divisao, ou split, é feita
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de forma a minimizar o erro de previsao dentro de cada regiao. A estrutura da
arvore consiste em nés internos, que representam decisoes baseadas em atributos,

e noés folha, que contém as previsoes finais para cada regiao.

Uma arvore de regressao € treinada recursivamente, dividindo os dados
em subconjuntos menores com base nos valores das variaveis preditoras, até atingir
um critério de parada, como um ntimero minimo de observagoes em cada folha ou

uma profundidade maxima da arvore.

Para sua aprendizagem, uma arvore de regressao pode ser estruturada
de acordo com o tipo de varidvel de entrada, sendo estas continuas, no caso de
regressao, ou discretas, no caso de classificacao [49]. De acordo com [50], arvores
de decisao se destacam pela simplicidade de implementagao. Dado um conjunto de
dados, o usudario seleciona uma variavel-alvo como saida, e o algoritmo determina a
variavel mais significativa associada a esta saida, definindo-a como o primeiro ponto
de divisao ou no raiz. Em seguida, outras varidveis relevantes sao organizadas
hierarquicamente em nés subsequentes até que os noés folha, ou terminais, sejam

alcancados, representando o resultado final.

A figura 3.10 ilustra, esquematicamente, o grafico que representa o

algoritmo CART, Classification And Regression Trees.
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Figura 3.10: Modelo de uma drvore CART
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O modelo CART ¢ baseado em &rvores bindrias [51]. Este modelo

possue as seguintes definigoes em sua composi¢ao:

Arvore : Uma édrvore é um grafo G = (V, E) no qual quaisquer dois vértices

(ndés) conectam-se exatamente por um unico caminho.

e Arvore com raiz: Uma arvore com raiz é aquela em que um dos nés é de-
signado como raiz. Logo, assume-se que uma arvore com raiz ¢ um grafo

estruturado a partir do né raiz.

e Nos pais e nés filhos: Se existe uma aresta que conecta dois nos t1 e t2, onde
tl e t2 € E, portanto t1 é chamado de n6 pai de t2, enquanto que t2 é no
filho de t1.

e Nos internos e nds terminais: Para uma arvore com raiz, um no é classificado
como noé interno quando possue um ou mais filhos e né terminal quando nao

ha filhos. Um nd terminal também é chamado de folha.
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e Arvore Bindria: Uma 4rvore bindria é uma 4rvore com raiz onde estrutural-

mente todos os nés internos tem exatamente dois nés filhos.

Para construir uma Arvore de Decisao segundo [42], considera-se um
conjunto de dados composto por p varidveis preditoras, representadas por X € RP,
e por uma varidvel de interesse Y, de modo que (y;, z;), i € {1,2,...,n} sintetizem
as n observagoes de (Y, X). Define-se o espaco dos preditores por R?, assumindo

que nao ha perda de generalidade.

De maneira geral, os modelos baseados em Arvores de Decisao realizam
a divisao do espaco dos preditores em J regioes que satisfazem:

J
R’ =|JR;, RiNRy=2 sej#j. (3.1)

j=1
Dessa forma, a previsao para uma nova observacao x é obtida pela

expressao:

flw) = ZZ)Rj Lzer;3, (3.2)

Jj=1

onde yr, representa a média dos valores y; para os quais z; € Rj, isto ¢

R 1
IR, = N > w (3.3)
J Z‘iERj

com N; sendo o nimero de observagoes pertencentes a regiao ;.

Dado que ¢ inviavel, do ponto de vista computacional, considerar todas
as possiveis divisoes do espago RP, o algoritmo CART utiliza uma abordagem heu-
ristica denominada Particao Recursiva Bindria. Esse método aplica uma estratégia
que busca encontrar, em cada passo iterativo, a melhor divisao local do espaco dos
preditores. Entretanto, devido a natureza iterativa do processo, nao ha garantia

de que a arvore gerada represente a melhor solugao global.
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Quando se trata de um problema de regressao, o algoritmo CART tem
inicio com a escolha de um preditor X,,, v € {1,2,...,p}, e de um ponto de corte
s tais que o espaco dos preditores R? se obtém da uniao das regioes R; e Ro,

definidas pela seguinte expressao:

Ri(v,s) ={z €eRP: 2, <s}, Ra(v,s)={zeR:x,> s} (3.4)

As observagoes localizadas nas regioes R; e Ry atendem as condicoes

T, < s euwx, > s, respetivamente. A selecao do preditor e do ponto de corte
é realizada de forma a maximizar a redugado provocada na funcao de erro L(-, ).
Dessa maneira, o objetivo é determinar os valores v e s que minimizem a expressao:
min Yo wi—im)+ Y, (i—im)?| (3.5)

ve{l,...,p}, s€eR
z;€R1(v,s) z;€R2(v,s)

O processo de construgao da arvore prossegue com a subdivisao suces-
siva das regides Ry e/ou Ry até que um critério de parada seja atingido. Este
critério desempenha um papel essencial no controle da complexidade da arvore e
pode ser definido como o valor minimo de observacées num né final ou como o
tamanho maximo da arvore, por exemplo. Os preditores categoricos, assim como
os preditores continuos, sao tratados da mesma forma, sendo suas categorias con-

vertidas para o valor médio correspondente da varidavel resposta.

3.2.2 Compromisso Viés-Variancia em Arvores de Regressao

O compromisso viés-variancia é um conceito essencial na modelagem estatistica
e no aprendizado de maquina, sendo amplamente discutido em diversas obras da
drea, como em [48] e [52]. Esse compromisso reflete a rela¢ao entre a capacidade do
modelo de capturar padroes complexos nos dados (variancia) e sua capacidade de

generalizar para novas observagoes (viés). Modelos excessivamente simples tendem
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a apresentar alto viés e baixa variancia, enquanto modelos muito complexos podem

exibir baixo viés, porém alta variancia, levando a problemas de sobreajuste.

As arvores de regressao, apresentadas inicialmente por Breiman et al.
em [42], particionam recursivamente o espaco dos preditores em regides homogeé-
neas, dentro das quais a predicao é baseada na média das observagoes presentes.
A principal vantagem desse método esta na sua interpretabilidade e na capacidade

de modelar relagoes nao-lineares e interagoes complexas entre variaveis.

No entanto, ao construir uma arvore de regressao, surge o dilema viés-
varidncia. Arvores muito profundas capturam detalhes especificos dos dados de
treinamento, levando a alta variancia e baixa capacidade de generalizacao. Por
outro lado, arvores muito superficiais apresentam alto viés, pois simplificam exces-

sivamente os padroes presentes nos dados, conforme discutido em [53].

3.2.3 Decomposicao do Erro Esperado

O erro esperado de um modelo de aprendizado de maquina pode ser decomposto

em trés componentes principais, como destacado em [48]:

(X) —E[f(X))*] + 0 (3.6)

=
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No qual:

e O primeiro termo representa o viés, que mede o erro devido a simplificacao

do modelo, levando a predigoes sistematicamente imprecisas;

e O segundo termo ¢ a variancia, que reflete a sensibilidade do modelo a vari-

acoes nos dados de treinamento;
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e O terceiro termo representa o erro irreduzivel, inerente aos dados devido a

ruido e fatores nao modelados.

A compreensao dessa decomposicao é fundamental para a construcao
de modelos eficazes, pois permite identificar as principais fontes de erro e aplicar
estratégias adequadas para mitiga-las [54]. Um modelo com alto viés tende a
subestimar a complexidade do problema, resultando em predicoes simplistas e,
consequentemente, um desempenho insatisfatério. Em contrapartida, modelos com
alta variancia se ajustam demasiadamente aos dados de treinamento, capturando

ruidos e peculiaridades especificas que nao generalizam bem para novos dados.

Para lidar com o compromisso entre viés e variancia, diversas aborda-
gens podem ser adotadas, como regularizacao, uso de conjuntos de treinamento
maiores e técnicas de validagao cruzada [55]. Métodos como bagging e boosting
também sao amplamente utilizados para reduzir a variancia, combinando mul-
tiplos modelos fracos para formar um modelo mais robusto. Em particular, o
bagging reduz a variancia ao treinar modelos em diferentes subconjuntos de dados,

enquanto o boosting minimiza o viés ao focar em observacoes mal preditas.

A avaliacao adequada do erro do modelo envolve a escolha apropriada
de métricas, como o erro quadrético médio (MSE) e o erro absoluto médio (MAE)
[42]. Essas métricas fornecem uma visao clara do desempenho do modelo em
termos de viés e variancia, permitindo ajustes iterativos que buscam equilibrar
ambos os componentes. A validagao cruzada k-dobras é uma técnica amplamente
empregada para obter uma estimativa confiavel do erro esperado, garantindo que

o modelo nao esteja superajustado ou subajustado.

Outro aspecto relevante na decomposicao do erro esperado é o impacto
do pré-processamento dos dados e da engenharia de atributos. Técnicas de nor-

malizagao, selecao de varidaveis e tratamento de valores ausentes podem reduzir a
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variancia do modelo e melhorar sua capacidade preditiva [53]. A escolha criteriosa
dos algoritmos de aprendizado também desempenha um papel crucial, pois mo-
delos mais complexos, como redes neurais profundas, tendem a ter alta variancia,

enquanto modelos mais simples, como regressao linear, apresentam maior viés.

Portanto, o entendimento da decomposicao do erro esperado e suas
implicagoes préticas é essencial para o desenvolvimento de modelos preditivos efi-
cazes. O sucesso de um modelo nao reside apenas em minimizar o erro total, mas
em encontrar o equilibrio ideal entre viés e variancia, garantindo que ele seja capaz

de generalizar para novos dados com um desempenho consistente.

3.2.4 Estratégias para Balanceamento do Compromisso Viés-Variancia

Para alcancar um equilibrio adequado entre viés e variancia, diversas estratégias

podem ser aplicadas, conforme sugerido em [42] e [52]:

Poda de Arvores: Consiste na remogao de ramos irrelevantes ou redundantes

da arvore para reduzir a complexidade e minimizar o sobreajuste.

Ensemble Learning: Métodos como bagging e boosting combinam multi-

plas arvores para reduzir a variancia sem aumentar significativamente o viés

[42].

Critérios de Parada: Definir limites minimos de observagoes por né ou uma

profundidade maxima para evitar sobreajuste.

Validagao Cruzada: Avaliagao de diferentes tamanhos de arvore em subcon-

juntos de dados para encontrar o nivel ideal de complexidade [48].

Uma estratégia fundamental para controlar a variancia é a utilizacao

de técnicas de regularizagao, como a penalizagao dos parametros do modelo. Em
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arvores de decisao, isso pode ser implementado por meio da restricao da profundi-
dade maxima da arvore ou da imposi¢ao de limites para a divisdo de nés [55]. A
regularizacao impede que o modelo se ajuste excessivamente aos dados de treina-

mento, favorecendo a capacidade de generalizacao.

Outra abordagem eficiente para equilibrar viés e variancia é o uso de
dados sintéticos ou aumento dos dados (data augmentation), principalmente em
conjuntos de dados pequenos [56]. Esse método cria variagoes artificiais dos dados
existentes, permitindo que o modelo aprenda padroes mais generalizados sem se

sobreajustar a um pequeno conjunto de amostras.

O ajuste dos hiperparametros da arvore de decisao, como o numero
minimo de amostras por né ou a complexidade maxima, desempenha um papel
crucial no controle da complexidade do modelo [52]. Técnicas como a busca em
grade (grid search) ou a busca aleatdria (random search) sao amplamente utilizadas
para encontrar os valores 6timos desses parametros, equilibrando viés e variancia

de forma eficiente.

O uso de técnicas de reamostragem, como bootstrapping, pode ajudar
na criacao de multiplas versoes do conjunto de dados de treinamento, reduzindo a
sensibilidade do modelo a variagoes especificas dos dados originais [42]. A combina-
¢ao das previsoes de miultiplos modelos treinados em diferentes amostras melhora

a robustez do modelo e diminui sua variancia.

Por fim, uma estratégia amplamente empregada para mitigar a varian-
cia excessiva em arvores de decisao é a utilizagao de florestas aleatérias (random
forests) [42]. Esse método constréi miltiplas drvores a partir de subconjuntos ale-
atorios dos dados e combina suas previsoes, resultando em um modelo mais estavel

e com melhor desempenho em dados nao vistos.
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3.2.5 Cost-Complexity Pruning

As arvores de decisao, quando construidas sem restrigoes, podem crescer excessi-
vamente, resultando em modelos que se ajustam muito bem aos dados de treina-
mento, mas que apresentam baixo desempenho em novos dados devido ao sobre-
ajuste [42]. Para mitigar esse problema, uma técnica amplamente utilizada é a

poda por complexidade de custo, conhecida como Cost-Complexity Pruning.

Esse método consiste em encontrar um equilibrio entre o ajuste aos
dados de treinamento e a complexidade da arvore, removendo ramos que nao con-
tribuem significativamente para a redugao do erro [48]. A técnica introduz um
parametro de regularizacao, «, que controla o balanco entre o nimero de nés ter-
minais e a capacidade explicativa da arvore. A funcao de custo-complexidade é

definida como:

ColT) =D NpuQu(T) + T (3.7)

meT

Sendo:

e T representa a arvore gerada,

N,, é o nimero de observagoes no né m,
e ),(T) é a impureza no né m,

e « é o parametro de regularizacao,

|T'| representa o nimero total de nds terminais na &rvore.
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A estratégia de poda segue um processo iterativo, onde, para diferentes
valores de «, subarvores sao geradas a partir da arvore completa, e aquela que apre-
senta o menor erro de validagao cruzada é selecionada [52]. Esse processo melhora
a capacidade de generalizacao do modelo ao reduzir a complexidade desnecessaria.
Em MATLAB, esse processo pode ser implementado manualmente com o uso de

prune e andlise da funcao de perda em diferentes niveis de complexidade [33].

Figura 3.11: Visualizacao do processo de poda por meio da funcao prune no MA-
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Fonte: Adaptado de [58].

Estudos demonstram que a poda por complexidade de custo melhora
significativamente a interpretacao e estabilidade das arvores de decisao, proporci-
onando um modelo mais compacto e eficiente, sem perda substancial de precisao

preditiva [55].
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3.2.6 Determinacao do Erro de Previsao do Modelo

Avaliar o desempenho preditivo de um modelo de arvore de decisao é essencial
para garantir sua eficicia em cenarios reais. A determinacao do erro de previsao
envolve quantificar a discrepancia entre as previsoes do modelo e os valores reais
observados. Essa analise é geralmente realizada utilizando métricas especificas

para diferentes tipos de problemas, como regressao e classificagao [48].

No contexto de regressao, o erro pode ser medido por métricas como:

e Erro Quadratico Médio (MSE):

n

MSE = =3 (g~ i) 39

n <
=1

e Erro Absoluto Médio (MAE):

1 & R
MAE = — > lyi — il (3.9)
=1

Para problemas de classificacao, as métricas mais comuns incluem a
acuracia, a matriz de confusao e a métrica Fl-score, que avaliam a proporcao de

predigbes corretas e a harmonia entre precisao e revocagao [52].

Outro método amplamente utilizado para avaliar o desempenho de ar-
vores de decisao é a validacao cruzada k-dobras, na qual o conjunto de dados é
dividido em k partes iguais. O modelo é treinado em k£ — 1 subconjuntos e ava-
liado no subconjunto restante. Esse processo é repetido k vezes, garantindo uma

estimativa robusta do erro [55].

Além das métricas tradicionais, a importancia de variaveis e a analise de

residuos sao ferramentas teis para identificar possiveis problemas no modelo, como
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a presenca de vieses sistemdticos ou predigoes inconsistentes [42]. Métodos como
bootstrapping e conjuntos de dados independentes para teste sao frequentemente
utilizados para validar ainda mais o modelo. Assim, a escolha da métrica de erro
mais adequada depende da natureza do problema e dos objetivos especificos da
analise, sendo essencial garantir que a avaliacao do modelo reflita com precisao

sua capacidade preditiva em novas amostras.
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4 ALGORITMO APLICADO A
IDENTIFICACAO E PRIORIZACAO DE
PERDAS NAO TECNICAS

Este capitulo descreve a metodologia proposta para a priorizagao e identificacao
de instalacoes potencialmente irregulares em sistemas de distribuicao de energia
elétrica, utilizando algoritmos de aprendizado supervisionado com base em arvores
de regressao. A proposta contempla a implementacao computacional da técnica
em ambiente MATLAB, visando a construcao de um modelo preditivo capaz de
hierarquizar os alvos de fiscalizacdo com base em caracteristicas historicas de con-

sumo e comportamento cadastral e técnico.

Inicialmente, apresenta-se uma visao geral da abordagem adotada, fun-
damentada em técnicas de ciéncia de dados, onde a modelagem do problema se da
por meio da regressao supervisionada. A metodologia é estruturada em trés gran-
des etapas: (i) preparacao e qualificagdo da base de dados, (ii) extragao de variaveis
preditoras relevantes por unidade consumidora, e (iii) construgao e avaliagao do

modelo de regressao por arvore de decisao.

Na etapa inicial, realiza-se o carregamento da base de dados com regis-
tros mensais de consumo, trocas cadastrais e indicadores de inadimpléncia e me-
di¢do. Em seguida, aplica-se uma filtragem de qualidade, restringindo o conjunto
de andlise apenas as instalacoes que possuem exatamente 12 medigoes mensais
validas. Adicionalmente, sao descartadas as unidades que apresentaram trocas

recentes de titularidade ou medidor, a fim de garantir consisténcia estatistica no
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conjunto de treinamento e evitar falsos positivos.

Na segunda etapa, sao extraidas varidveis de interesse a partir do histo-
rico de cada instalagao, incluindo: (i) a classe principal do cliente, (ii) o histérico
e consumo médio mensal, (iii) o histérico das notas de leitura apontadas pelo lei-
turista, utilizadas como proxy de confiabilidade do dado, e (iv) a contagem de
meses com inadimpléncia. Com base nesses indicadores, calcula-se ainda um score
composto, atribuido por meio de pesos ponderados de acordo com a relevancia
da informagao, utilizado como variavel alvo para o treinamento supervisionado do

modelo.

Na etapa final, constréi-se um modelo de arvore de regressao, capaz de
estimar o score de priorizagao das instalacoes a partir das variaveis extraidas. O
algoritmo divide iterativamente o espaco de decisao, aprendendo padroes e con-
digoes que maximizam a variabilidade explicada do score atribuido. Para evitar
o sobreajuste (overfitting), é aplicada a técnica de poda por complexidade (Cost-
Complexity Pruning), que avalia diferentes niveis de simplificagdo da érvore com
base no MSE. O modelo final é escolhido com base no nivel de poda que apresenta

o menor erro de validacao.

O desempenho do modelo ¢é avaliado com base em métricas estatisticas
de erro. O MSE mensura a média dos quadrados das diferencas entre os escores
reais e os previstos, penalizando fortemente grandes desvios. Ja o MAE indica a
média das diferengas absolutas, sendo uma medida mais robusta a outliers. Os
valores obtidos (MSE = 0,0002 e MAE = 0,0027) atestam a elevada acurédcia do

modelo.

As previsoes geradas sao organizadas em ordem decrescente de priori-
dade, e o sistema exibe os 100 principais alvos com maior propensao a apresentar

irregularidades no consumo e prioridade de regularizacao. Esta etapa final visa
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subsidiar de forma objetiva e automatizada as acoes de fiscalizacao em campo,
com base em evidéncias estatisticas extraidas do histérico de comportamento das

instalacoes.

A metodologia apresentada representa uma evolucao em relacao a sim-
ples aplicacao de regras fixas, uma vez que o modelo de arvore de regressao permite
identificar combinacoes nao triviais de variaveis e capturar relacoes nao-lineares

entre os atributos e o grau de risco associado a cada unidade consumidora.

4.1 Preparacao e qualificagcao da base de dados

A qualidade e consisténcia da base de dados sao fatores criticos para o desempenho
de modelos de aprendizado de maquina aplicados a identificacao de perdas nao-
técnicas em sistemas de distribuicdo. A presente etapa tem como objetivo garantir
que as informacoes utilizadas no treinamento do modelo reflitam o comportamento
real das unidades consumidoras, sem a presenca de ruidos estatisticos ou registros

inconsistentes que comprometam a interpretacao dos padroes.

A construgao da modelagem da base foi fundamentada na andlise do
histérico de dados reais dos clientes, levando em consideracao tanto as informa-
¢oes cadastrais e técnicas quanto os padroes de consumo de energia registrados
fornecidos por uma distribuidora da regiao Nordeste, totalizando 6.963 unidades
consumidoras com registro de consumo de doze meses entre casos de clientes regu-

lares e clientes fraudadores.
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Tabela 4.1: Descricao das Variaveis por Classe

Classe

Variavel

Descrigao

Dados Cadastrais

INSTALACAO
REGIONAL
CLASSE_PRINCIPAL
PARCEIRO_NEGOCIO
TROCA_TITULARIDADE

Dados de cadastro, identificagdo e localizacao do

cliente

Dados Comerciais

MES_COMPETENCIA
STATUS_COMERCIAL
VARIACAO_CONSUMO_ATUAL
DESVIO_PADRAO_DIF_CONS
OUTLIER_DIF_CONS
DIF_CONS

DIF_CONS%

MED_CONS

INADIMPLENCIA

Dados referente ao perfil, histérico de consumo e

adimpléncia do cliente

Dados Técnicos

QTD_NOTAS_FISC
DISTANCIA_LEITURA
MEDIDOR_ATUAL
TROCA_MEDIDOR
LEITURA_ATUAL
NOTA_LEITURA
NORMALIZACAO
STATUS_AVANCO_LEITURA

Dados relacionados ao medidor, registro de consumo,
estado da medigao e histérico de fiscalizagoes e/ou

substitui¢oes da medigao

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Os dados cadastrais dizem respeito as informacoes de identificacao, lo-

calizacao e tipo de cliente em que a unidade consumidora estd inserida. Estes

dados sao de fundamental importancia na detecgao de mudancas de titular da UC,

localizacao geogréfica e tipo de carga declarada por tipo de cliente, fatores que

influenciam em possiveis mudancas de consumo, evitando assim, falsos positivos

na identificacao de perdas nao técnicas.

J& os dados comerciais dizem respeito a caracteristicas de consumo e

situacao do cliente em relagao a distribuidora, com o histérico de demanda regis-

trada, variagoes de consumo, suspensoes de fornecimento e adimpléncia do con-
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trato. Tais informagcoes se fazem necessarias e relevantes em casos de priorizagao
de recuperagao de receita e identificagao de consumos nao registrados ou bruscas

variagoes no perfil do cliente.

Os dados técnicos sao referente ao estado do medidor instalado na UC,
como o coédigo tnico de identificacao do medidor, para detectar possiveis trocas
de medicao oriundas de fiscalizagoes recentes e a situacao do medidor em campo
por meio do apontamento ou leitura registrada, sendo possivel identificar possiveis

defeitos ou irregularidades, causadoras de perdas comerciais.

Inicialmente, foi necessario compreender a estrutura logica e relacional
da base, verificando-se os tipos de varidveis disponiveis (categoricas, binérias e
continuas), a cardinalidade dos registros por instalacao e a ocorréncia de valores

ausentes ou discrepantes.

A base continha, em sua origem, 15.004 clientes, com dados em dife-
rentes niveis de granularidade temporal e duplicagoes associadas a modificacoes
cadastrais simultaneas a eventos de leitura, o que motivou a aplicacao de uma
rotina de deduplica¢do por chave composta (instalagio + més competéncia). A
primeira verificagdo consistiu na contagem de registros por instalacao, especifi-
cando que cada UC possuisse exatamente 12 medi¢des mensais consecutivas, sem
lacunas temporais. Essa condi¢ao garante uma janela fixa para andlise e equaliza
o peso de cada observagao no modelo. Instalacoes com menos de 12 registros va-
lidos foram desconsideradas, conforme mostra a figura 4.1, na etapa de validagao
da série histérica. Essa decisao se alinha a praticas recomendadas de modelagem

supervisionada que requerem uniformidade na série histérica por amostra [48].
Apoés validagao da série histérica, a etapa critica foi a definicao de
regras de desclassificacao automatica de instalagoes cujo historico compromete a

capacidade de inferéncia do modelo. Trés critérios principais foram empregados:
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(i) ocorréncia de troca de titularidade dentro da janela de anélise, (ii) mais de
uma troca de medidor, e (iii) existéncia de visitas técnicas no intervalo temporal

registrado.

A troca de titularidade implica mudanca no padrao de consumo que
nao reflete necessariamente fraude, mas uma substituicao legitima do perfil da
instalacao. Assim, por precaucao metodoldgica, estas amostras foram excluidas
do conjunto de treino. As trocas multiplas de medidor e registros de visitas de
inspecao indicam histérico de intervencao técnica, podendo distorcer o perfil da
unidade consumidora. Essas variaveis, embora relevantes para deteccao de perdas
em contexto mais amplo, foram tratadas como critério de desclassificacao para o
modelo de regressao supervisionada afim de selecionar unidades consumidoras que
ainda nao foram identificadas como possiveis alvos e nao houveram interferéncias

técnicas recentes.

Para complementar e tracar um perfil analitico do consumidor construi-
se variaveis estatisticas agregadas por instalacao, como a média, o desvio padrao,
a variacao mensal e outlier de consumo mensal, que foram utilizadas como predi-
toras no modelo. Paralelamente, a uniformizagao da base contemplou também a
padronizacao dos formatos de data, codigos de instalacao, tipos de classe consu-
midoras e codificacao binéria das varidveis categéricas (ex: troca de medidor = 0

ou 1).

Finalizada a filtragem e normalizacao, a base passou a conter apenas
instalagoes com série mensal integra, dados confiaveis de leitura e historico sem
interferéncias externas relevantes, totalizando 6.963 clientes. Esse refinamento ¢é
essencial para evitar que o modelo aprenda padroes esptrios ou enviesados, como
uma aparente queda de consumo motivada por uma troca de titularidade legitima.

A figura 4.1 resume essas agoes na forma de fluxograma sequencial, evidenciando



4.1 Preparacao e qualificacao da base de dados 71

a logica progressiva das etapas de qualificacao: estruturacao — verificacao —

desclassificagdo — normalizagdo — amostragem final.

Figura 4.1: Fluxograma de Preparacao e Qualificacao da Base de Dados

ESTRUTURACAO INICIALIZAGCAO DOS
DADOS

!

DEDUPLICACAO

VERIFICAGAO |

VALIDACAO DA
SERIE HISTORICA

l

REGRAS DE
DESCLASSIFICACAQ

|

CALCULO DE

VARIAVEIS

AGREGADAS
NORMALIZAGCAO |

DESCLASSIFICACAO

UNIFORMIZAGAO
DOS DADOS

|

DADOS

AMOSTRAGEM FINAL
QUALIFICADOS

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Apoés a etapa de qualificacao da base de dados, a préxima fase da me-
todologia consiste na extracao e consolidagao de variaveis preditivas relevantes por
unidade consumidora. Essas varidveis constituem os atributos de entrada do mo-
delo supervisionado, sendo utilizadas para estimar a propensao a irregularidade no

consumo de energia.
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4.2 Extracao de variaveis preditoras relevantes por uni-

dade consumidora

O objetivo central desta etapa é traduzir o histérico de comportamento de cada
instalacao em um vetor de caracteristicas fixas, que represente fielmente suas pecu-
liaridades de consumo, inadimpléncia e confiabilidade cadastral ao longo do periodo
analisado. A extracao de variaveis é conduzida com base na janela de 12 meses
consecutivos, previamente filtrada na etapa de qualificagao. Todos os atributos

extraidos sao agregacoes estatisticas calculadas por instalagao.

A primeira variavel selecionada é a média de consumo mensal (MED_CONS).
Ela representa o valor energético tipico consumido pela instalagao no periodo, e
tem forte relagdo com a classe economica e o perfil de uso da unidade. O consumo
médio foi escolhido, em vez do valor total acumulado, para garantir invariancia
a duracao da série, além de facilitar a comparacao entre consumidores de mesma,

natureza, independentemente de sua demanda sazonal.

A segunda varidvel extraida é a média da varidvel (CLASSE_PRINCIPAL),
que codifica numericamente o tipo de consumidor (por exemplo: 1 = residencial,
2 = comercial, 3 = rural, etc.). Embora a classe seja, em teoria, uma varidvel ca-
tegdrica estatica, na pratica podem ocorrer alteragoes cadastrais ao longo do ano.
Assim, a média ponderada fornece uma aproximacao continua do perfil dominante
da instalacao, conforme valores atibuidos durante a normalizacao dos dados, con-

forme tabela abaixo:
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Tabela 4.2: Codigo das Classes de Consumo

Classe de Consumo Cadigo

Consumo Préprio 1
Tluminacao Publica 2
Residencial 3
Rural 4
Poder Publico 5
Servigo Publico 6
Comercial, Servigos e Outras A 7

8

Industrial
Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A classificagdo se deu seguindo orientacao de especialistas da drea em
relacao ao nivel de relevancia de cada tipo de cliente quando se trata de variacao
de consumo e deteccao de perdas nao técnicas. De modo que clientes com maior
nivel de consumo e complexidade, como clientes industriais, receberam maior peso,
enquanto clientes de consumo préprio (como agéncias de atendimento) receberam
menor peso de relevancia, visto que ja sao monitoradas diariamente pelos proprios

colaboradores.

Uma terceira variavel considerada como preditora é a média das notas
de leitura (NOTA_LEITURA). Este indicador é extraido da coluna que codifica a
confiabilidade da leitura mensal feita no local. Notas elevadas estao associadas a
apontamentos de leitura feito pelos leituristas informando a situacao irregular do

medidor em campo.

Durante a normalizagao, as notas de leitura normal receberam peso
0, notas indicando problemas cadastrais como duplicidade de cadastro (uma ins-
talacdo com dois medidores, sendo apenas um medidor funcional) com peso 1,

medidores com defeitos técnicos ou displays apagados com atribuicao 2 e medido-
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res com fraudes ou furtos de energia com peso 3, sendo estes os mais relevantes
para a identificacao de perdas nao técnicas, visto que se trata de um consumo nao

registrado pela distribuidora e de uma possivel perda de receita definitiva.

A quarta variavel preditiva é a contagem de meses com inadimpléncia
de pagamento das faturas de energia elétrica dos contratos por instalacao repre-
sentada na coluna (INADIMPLENCIAS). Essa variavel é gerada por meio da soma
bindria dos meses em que a instalacao apresentou falta de pagamento no prazo.
A inadimpléncia é reconhecidamente uma variavel proxy para risco operacional e
comportamental. Instalagoes com histérico recorrente de inadimpléncia tendem a

apresentar maior probabilidade de fraude, seja como causa ou consequéncia [14].

A quinta varidvel preditiva é a presenca de variacdo brusca negativa
de consumo mensal de energia elétrica nas unidades consumidoras, representada
pela coluna (VAR_NEGATIVA). Essa variavel é construida com base na andlise da
coluna (DIF_CONS), que representa a diferenga de consumo entre meses consecu-
tivos. Quando ha pelo menos um meés com variacao inferior a um limiar negativo
definido (neste caso, -100 kWh), a varidvel é marcada como 1, sinalizando um com-
portamento atipico de queda abrupta no consumo. Este tipo de padrao pode ser
indicativo de irregularidades operacionais, como intervengoes na medi¢ao, consumo
fraudulento mascarado por subutilizacao proposital ou defeitos no equipamento de
medicao. A literatura técnica e estudos empiricos apontam que quedas subitas
e injustificadas no consumo podem estar correlacionadas com praticas fraudulen-
tas, sendo, portanto, um forte indicio de risco e justificativa para priorizacao de

inspegoes. [57].

Além dessas variaveis principais, foram consideradas outras de apoio,
como o numero de trocas de titularidade, trocas de medidor e quantidade de notas

de inspecao realizadas, que foram utilizadas como critérios de desclassificacao e
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também como descritores qualitativos da amostra. No entanto, como essas ultimas
variaveis foram utilizadas para excluir registros na etapa anterior, elas nao entram
diretamente no modelo de regressao como preditoras. Isso evita circularidade ou

redundancia explicativa.

Todas as varidveis preditivas foram escaladas e formatadas em uma
tabela final por instalacao, resultando em um dataset com colunas fixas: INSTALA-
CAO, MED_CONS, CLASSE_PRINCIPAL, NOTA_LEITURA, INADIMPLENCIA e SCORE
(alvo).

Tabela 4.3: Exemplo de Dados por Instalacao (Variaveis preditoras)

INSTALACAO | MED_CONS | CLASSE | NOTA_LEITURA | INADIMPLENCIAS | VAR NEGATIVA

1001001 428.5 2.0 0.12 5 1
1001055 180.7 1.0 0.08 1 0
1001123 672.3 2.5 0.40 8 1

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A criacao dessas variaveis segue os principios de interpretabilidade e
estabilidade, ou seja, devem ser facilmente compreensiveis por especialistas de

negocio e estatisticamente consistentes ao longo de diferentes amostras.

Uma vantagem do modelo baseado em arvore de decisao é que ele nao
requer normalizacao das varidveis, pois as divisoes internas da arvore sao feitas com
base em limiares absolutos, e nao em distancias métricas. Ainda assim, analises
exploratérias foram conduzidas para identificar colinearidade entre os atributos.
Nenhuma correlagao forte foi detectada entre os preditores principais, o que favo-

rece a construcao de um modelo estavel.

A selecao das variaveis foi validada empiricamente por meio da impor-
tancia relativa dos atributos na arvore final treinada, conforme sera discutido na
proxima secao. A decisao de manter um conjunto enxuto de preditores buscou evi-

tar o problema de “overfitting dimensional”, onde um nimero excessivo de variaveis
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pode induzir divisoes artificiais na arvore.

Paralelamente, assegurou-se que todas as variaveis utilizadas tivessem
significado operacional, ou seja, fossem compreendidas e acionaveis por equipes

técnicas e especialistas da distribuidora.

Variaveis como “troca de medidor” e “troca de titularidade”, embora
potencialmente informativas, foram tratadas como restricoes de entrada, e nao
como variaveis explicativas, justamente para evitar confusao causal. A estrutura
final da base para treinamento do modelo consiste, portanto, em uma tabela com
N linhas (instalagoes) e 6 colunas preditoras, além da varidvel resposta (SCORE).
Esta estrutura tabular representa o ponto de partida para a construcao do modelo

de regressao por arvore de decisao, abordada na préxima secao metodologica.

4.3 Construcao e avaliacao do modelo de regressao por

arvore de decisao

A etapa final da metodologia compreende a modelagem supervisionada do pro-
blema, utilizando arvores de regressao para estimar o escore de priorizagao por
instalacdo, com posterior aplicacdo da técnica de poda por complexidade (cost-
complexity pruning). Essa abordagem foi escolhida por combinar interpretabili-

dade, desempenho e capacidade de captura de relacoes nao lineares entre variaveis.

O modelo de aprendizado supervisionado empregado neste estudo ¢é a
arvore de regressao (regression tree), implementada via o algoritmo fitrtree da

toolbox de estatistica do MATLAB [58].

O objetivo da arvore é construir um conjunto hierdrquico de regras

(divisoes bindrias) com base nas varidveis preditivas extraidas anteriormente, de
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forma a minimizar o erro de predi¢ao do score (varidvel alvo). Cada né da arvore
realiza uma divisao do espago amostral com base em um limiar de uma variével,

criando subconjuntos mais homogéneos em relacao ao valor da variavel resposta.

A arvore completa (nao podada) tende a ajustar perfeitamente os dados
de treino, criando ramos muito especificos para amostras individuais, o que resulta
em sobreajuste (overfitting). Para evitar esse problema, aplicou-se a técnica de
poda por complexidade, que busca simplificar a arvore reduzindo seus ramos de

forma gradual, avaliando o impacto dessa reducao no erro de previsao.
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Figura 4.2: Arvore completa antes da aplicacao da poda por complexidade de custo

CLASSE_PRINCIPAL <35  CLASSE_PRINCIPAL >= 3.5

NOTA_LEITURA <0625 NOTA LEITURA = 0.625 NOTA_LEITURA < 0781667  NOTA_LEITURA >= 0.791667

NOTA_LEITURA <0.201667 NOTA_LEITURA = 0.201667 VAR_NEGATIVA <05 VAR_NEGATIVA >= 0.5

NOTA_LEITURA < 1.20833 % NOTA_LEITURA >= 1.20833

VAR_NEGATIVA <05 VAR NEGATIVA=>=05 INADIMPLENCIAS <6 INADIMPLENCIAS >= 6

0.50286 112187
0.441667 0.57500

0.008333 0.325000 0.529167

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A estrutura detalhada na figura 4.2 ilustra todos os ramos gerados pelo

modelo treinado com base nos dados das instalacoes.

4.4 Modelo de Previsao

O modelo foi treinado utilizando como entrada a matriz de variaveis preditoras

(MED_CONS, CLASSE_PRINCIPAL, NOTA_LEITURA, INADIMPLENCIAS e
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VAR_NEGATIVA) e como saida o escore predito atribuido por pesos. O algoritmo
dividiu iterativamente os dados em subconjuntos, calculando em cada divisao o
ponto 6timo de separacao baseado no critério de minimizagao da soma dos erros
quadraticos residuais. O resultado foi uma arvore com profundidade completa,

com varios nés terminais altamente especializados em subgrupos da amostra.

A &rvore inicial forneceu excelente desempenho nos dados de treino,
mas uma analise com dados de validagao revelou aumento do erro preditivo, indi-
cando overfitting. Para lidar com esse problema, foi executada a rotina de poda
baseada em avaliagdo do Erro Quadratico Médio (MSE) em diferentes niveis de

simplificacao da arvore.

O processo de poda consistiu em avaliar sucessivamente a arvore com
cortes nos ramos menos relevantes (nés com menor ganho de informagao), até
atingir o ponto em que o MSE se torna minimo. A figura 4.3 ilustra o grafico da
funcao cvLoss, que representa o MSE obtido em validagao cruzada para cada nivel

de poda.

Figura 4.3: Erro de validagao (MSE) por nivel de poda (Cost-Complexity Pruning)
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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A figura 4.3 foi gerada com base em uma sequéncia simulada de valores
de erro quadrédtico médio (MSE) obtidos via validacdo cruzada para diferentes
niveis de poda em uma arvore de regressao. O grafico mostra como o desempenho
do modelo varia conforme a complexidade da arvore é reduzida, sendo o nivel
0 correspondente a arvore completa, e os niveis seguintes representando modelos

podados progressivamente.

O ponto destacado com um circulo vermelho e anotacao "Otimo: Ni-
vel 17indica o nivel com menor MSE na validagao cruzada, isso significa que a
arvore no nivel 1 representa o melhor equilibrio entre complexidade do modelo
e capacidade de generalizacao. Arvores com mais profundidade (nivel 0) podem
estar superajustadas (overfitting), enquanto arvores muito podadas (niveis altos)
perdem precisao (underfitting). A curva tem formato de “U” suave, o que é tipico
em problemas de modelagem: No inicio (niveis baixos), o modelo é mais ajustado
e comete menos erros. Depois de certo ponto (nivel 1), o erro comega a aumen-
tar com a simplificacao da arvore. Utilizar o nivel de poda étimo evita tanto o

overfitting quanto o underfitting.

Observa-se que o erro inicialmente diminui conforme a arvore é podada,
atingindo um ponto 6timo por volta do nivel 1, e depois volta a crescer, indicando
perda de capacidade preditiva. Esse comportamento é tipico de modelos que en-
frentam a dicotomia entre viés e variancia: arvores muito grandes apresentam
baixa variancia, mas alto viés; arvores muito pequenas, o oposto. O nivel étimo
de poda foi selecionado como aquele que apresentou o menor MSE no conjunto de

validacao, e a arvore foi reestruturada nesse ponto.

A arvore apds processo de poda apresenta a estrutura mostrada na

figura 4.4.
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Figura 4.4: Arvore ap6s a poda (Cost-Complexity Pruning)

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

O nivel 6timo de poda, com a remocgao das folhas, destacado em verme-
lho, representa o melhor compromisso entre viés e variancia, sendo esse o modelo

final adotado para aplicacao pratica.
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5 RESULTADOS

A Tabela 5.1 resume as principais métricas de desempenho do modelo apds poda:

Tabela 5.1: Desempenho Preditivo do Modelo de Regressao Podado

Métrica Avaliada Valor Obtido
Erro Quadrético Médio (MSE) 0,0002
Erro Absoluto Médio (MAE) 0,0027
Correlagao entre SCORE real e predito 0,9960

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Esses valores indicam altissima acuracia na predicao do escore, com
erros médios inferiores a 0,3% da escala total, o que é particularmente satisfatorio
em modelos de risco. Na Tabela 5.2 é possivel verificar o desempenho do método

em relagao a outros modelos preditivos.

Tabela 5.2: Comparagao de desempenho preditivo entre métodos na literatura e o

modelo proposto, tomando como referéncia o MSE e MAE

Método / Referéncia Base de Dados MSE MAE
Arvore de Regressao Podada (Este tra- 6.963 UCs (Brasil) 0,0002 | 0,0027
balho)
Random Forest — Messinis et al. | 50.000 UCs (Grécia) | 0,0015 | 0,0120
(2018)

Optimum Path Forest (OPF) — Reis 12.000 UCs (Brasil) 0,0021 | 0,0150
Filho et al. (2020)

Deep Learning Autoencoder — Hu et | 100.000 UCs (China) | 0,0009 | 0,0085
al. (2021)
Fonte: Elaborado pela autora (2025) adaptado de [5],[?],[6].

Os resultados obtidos com a arvore de regressao podada apresentam

valores significativamente menores que os alcangados por técnicas como Floresta
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Aleatoria, Floresta de Caminhos Otimos e Autoencoders. Esse desempenho evi-
dencia nao apenas a elevada capacidade preditiva do modelo proposto, mas tam-
bém sua eficiéncia em capturar padroes de irregularidades com maior precisao e
menor erro médio, consolidando-o como uma alternativa competitiva e de facil

interpretabilidade para aplicacao pratica.

A figura 5.1 apresenta o grafico de dispersao entre os escores reais e os

escores previstos pelo modelo.

Figura 5.1: Dispersao entre SCORE real e SCORE predito pelo modelo podado
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

O alinhamento dos pontos em torno da diagonal indica alto grau de
correlagao entre os valores previstos e os reais, validando a confiabilidade da arvore
podada. Outro indicador relevante foi a analise dos residuos, ou seja, as diferencas
entre os escores reais e os preditos. A figura 5.2 mostra o histograma desses

residuos.
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Figura 5.2: Distribuigao dos residuos (SCORE Real — Predito)
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A figura 5.2 apresenta a analise estatistica dos residuos obtidos apds a
aplicacao da técnica de regressao com arvore podada. Esses residuos sao definidos
como a diferenca entre o SCORE real atribuido a cada instalacdo e o SCORE
estimado pelo modelo de regressao treinado com poda por complexidade de custo.

Matematicamente, tém a forma:

ReSfduoi = SCORE;eal _ SCORE?reditO

O histograma mostra que a maioria dos residuos estd concentrada em
torno do valor zero, o que indica que, para a maioria das instala¢oes, o modelo foi
altamente preciso na predicao do escore. O pico acentuado no valor zero sugere

uma excelente aderéncia entre o modelo e os dados reais.
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Além disso, a forma aproximadamente simétrica e levemente gaussiana
da distribuicao sugere que os erros sao distribuidos de forma homogénea, o que é
desejavel em modelos de aprendizado supervisionado. A estreita dispersao reforca a
qualidade das predigoes, enquanto a auséncia de caudas longas evidencia a auséncia
de grupos com erros excessivamente altos. A simetria da distribuicdo indica que
nao ha viés sistematico do modelo, ele nao tende a superestimar nem subestimar

OS escores.

Em sintese, essa analise dos residuos contribui para validar a consis-
téncia do modelo treinado, demonstrando que a estrutura podada da arvore de

decisao oferece generalizagao adequada com baixo erro sistematico.

A visualizagao da drvore de regressao podada (figura 5.3) permite inter-
pretar as regras principais utilizadas pelo modelo para realizar a selegao e defini¢ao

dos alvos prioritarios com base no score predito.

Figura 5.3: Estrutura visual da arvore de regressao com os primeiros nés de decisao

File Tools Tree Help

ARG

(Click to display: [Identity B [200% ] Pruninglevel: [00f66 [~

CLASSE_PRINCIPAL. SE_PRINCIPAL >= 3.5
EITURA <0, LEITURA >= 0.625 NOTA_LEITURS
==

NOTA_LEITURA < 1208

VAR_NEGATIVA < 0.5 AVAR_NEGATIVA >= 0.5

MED_CONS < 301.5AED_CONS >= 301.5 MED_CONS < 270}AMED_CONS >= 270 oo NOTA_LEITURA < 0.125ANOTA_

[ NEGATIVA < 0.5Y\VAR NEGATIVA>=05 A INADIMPLENCIAS < 64\INADIMPLENCIAS >= 6 75 NOTA_LEITURA < 2.04167 A\NOTA LEITURA >=2.04167 _INADIMPLENCIAS < 6 /AINADIMPLENCIAS >= 6

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Essa abordagem contribui significativamente para a transparéncia e in-

terpretabilidade do modelo, tornando-o mais confidvel e alinhado a expertise de
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analistas e gestores operacionais.

A estrutura resultante é facilmente interpretavel por especialistas de
area, que podem traduzir cada ramo da arvore como uma regra de inspecao ope-
racional. A Tabela 5.3 apresenta a importancia relativa das varidveis no modelo
final, calculada com base na redugao acumulada do erro nos nés em que a variavel

foi usada.

Tabela 5.3: Importancia relativa das variaveis no modelo de arvore de regressao

apés poda.
Variavel Importancia Relativa
NOTA_LEITURA 0,4757
CLASSE_PRINCIPAL 0,4254
INADIMPLENCIAS 0,0733
MED_CONS 0,0256

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

A situagao no momento da leitura e a classe do cliente como varia-
veis principais é coerente com a literatura sobre perdas nao-técnicas, reforcando a

validade pratica da arvore construida.

Por fim, o modelo foi utilizado para estimar os escores de todas as
instalagoes da amostra. Os 100 alvos com maior escore predito foram priorizados
para direcionamento das inspecoes. A figura 5.4 ilutra o ranking gerado, com a

instalagao, o escore predito e ordenada pela classificagao de prioridade.
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Figura 5.4: Exibicao do Matlab da lista priorizada

Top 100 Instalac¢des Priorizadas:
INSTALACAO CLASSE_PRINCIPAL

MED_CONS

NOTA_LEITURA

INADIMPLENCIAS

VAR_NEGATIVA

SCORE

3.9462e+06

1.013e+07
3.4662e+07
3.8841e+07
4.3749e+@7
2.0002e+09

4.0601e+06
3.9538e+07
4.0933e+07
1.2055e+07
3.2071e+07
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40996
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1.3333
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2.25
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12 true
] true
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12 true
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] true
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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1.225

1.225

1.225
1.1219
1.1219

PR RR e

A arvore de regressao com poda se mostra, portanto, uma ferramenta

robusta, interpretavel e estatisticamente eficiente para apoiar decisoes de fiscali-

zacao em campo com base em dados historicos.

O total de 6.963 qualificados,

5.118 possuiam consumo comprovadamente regular e 1.845 possuiam perdas nao

técnicas identificados em campo, o algoritmo conseguiu obter um resultado satis-

fatério ao identificar e priorizar somente instalagoes dentro do volume irregular,

apresentando a distribuicao de alvos conforme Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Distribuicao dos Alvos priorizados por Classe e Tipo de Irregularidade

Rétulos de Linha DEFEITO | FRAUDE | GESTAO | Total Geral
Comercial, Servigos e Outras A 6 1 2 9
Poder Publico 3 7 0 10
Residencial 16 15 d 36
Rural 30 11 1 42
Servico Publico 1 1 1 3
Total Geral 56 35 9 100

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Conforme observado na Tabela 5.4 as ocorréncias de perdas comerciais
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foram classificadas conforme sua origem, com 56 instalagoes apresentando defeito
técnico na medicao, 35 apresentando fraudes ou irregularidades de consumo oriun-
das de acoes de manipulacao do clientes e 9 com perdas relacionadas a problemas
de gestao no processo de faturamento, sejam erros de leitura ou irregularidades

cadastrais.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou que a utilizacao de arvores de regressao com poda é uma
abordagem eficaz, interpretavel e de baixo custo computacional para apoiar a to-
mada de decisao na priorizacao de alvos para fiscalizagoes por perdas nao técnicas.
A metodologia proposta foi capaz de distinguir padroes relevantes de consumo,
irregularidades e variagoes bruscas a partir de dados histéricos, produzindo uma

hierarquizacao robusta de alvos com alta probabilidade de perdas comerciais.

Ao sinalizar os 100 primeiros alvos priorizados, o modelo contribui para
a otimizacao de recursos das equipes de campo, direcionando-as para pontos com
maior potencial de recuperacao de energia e regularizacao de receitas. Além disso,
a construcao do modelo com base em variaveis facilmente extraidas de sistemas
comerciais existentes demonstra sua aplicabilidade pratica imediata para distribu-

idoras de energia.

Outro ponto positivo reside na transparéncia do processo decisorio, pos-
sibilitada pela visualizacao da arvore, que facilita a explicacao dos critérios uti-
lizados para priorizacao, aspecto importante em ambientes regulados. Além da
versatilidade do modelo para atribuicao de pesos e relevancias as variaveis utiliza-

das de acordo com os interesses da distribuidora.

6.1 Trabalhos Futuros

Como préximos passos, sugere-se o aprofundamento da andlise por meio das se-

guintes diregoes:



6.2 Publicacoes 90

e Incorporagao de variaveis socioeconomicas e geoespaciais: O modelo pode
ser enriquecido com informacoes agregadas por setor censitario, como renda
média, densidade populacional, indice de vulnerabilidade social, e distan-
cia de centros urbanos, aumentando a sensibilidade do modelo a contextos

regionais.

e Modelos hibridos com aprendizado profundo: Embora as arvores de re-
gressao sejam altamente interpretaveis, a combinagao com redes neurais ou
autoencoders pode capturar padroes mais complexos de comportamento, es-

pecialmente em séries temporais para os casos de clientes telemedidos.

e Validagao cruzada com amostragens rotativas em campo: A aplicagao pra-
tica do modelo pode ser acompanhada de campanhas de fiscalizacao rotativa

para retroalimentacao do modelo e ajuste continuo de parametros.

e Construgao de dashboards em tempo real: A integracao com plataformas
como Power BI pode permitir que a supervisao das prioridades seja feita de

maneira dinamica, por equipe ou regiao.

A continuidade e evolugao dessa abordagem podem consolidar uma
frente inteligente e estratégica de combate as perdas nao técnicas, agregando valor
a gestao comercial das distribuidoras e ampliando a sustentabilidade do sistema

elétrico nacional.

6.2 Publicagoes
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