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Resumo

Resumo: Neste trabalho foi proposto um algoritmo de otimizagdo baseado em uma rede neura artificial
(RNA), com objetivo de auxiliar no processo de definicdo do periodo irregular de consumo de energia
elétrica mais apropriado para efeito de faturamento de perdas comerciais, em funcdo do histérico de
arrecadacdo da instalacdo autuada e da energia desviada no respectivo periodo irregular considerado,
implicando desta forma no aumento da energia faturada da concessionaria sem prejuizo da energia
arrecadada. Testes iniciais realizados se mostram coerentes com o objetivo proposto, otimizando o resultado
do processo de recuperacdo de energia desviada.

1. Introducao
1. INTRODUCAO

O combate as perdas comerciais tem-se tornado recentemente objeto de varios estudos e pesquisa[1,2,3], em
funcdo da quantidade significativa de energia desviada mediante procedimentos irregulares, prejudicando a
arrecadacdo das concessionérias.

Dentre as estratégias adotadas na identificacdo de procedimentos irregulares de consumo, a inspecéo pode
ser considerada a mais simples e apresenta um baixo custo, sendo porém pouco eficiente, considerando um
cendrio de altas taxas de reincidéncia. Estratégias mais avangadas baseadas em algoritmos de inteligéncia
computacional tem se apresentado como uma ferramenta eficaz no processo de identificacdo de perdas
comercias, sendo cada mais utilizados, em funcdo de resultados obtidos. Em [4] foi realizada uma
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comparacdo entre varios classificadores baseados em transformada de Fourier, wavelets e regressao
polinomial, para identificacéo de padrdes de fraude. Em [5,6,7] utilizou-se mapas auto-organizaveis (SOM)
na identificacéo de padrdes de fraude em consumidores de ata tensdo. Em [8] foi utilizado um classificador
neuro-fuzzy naidentificacdo de padrdes irregulares de consumidores de baixa tenséo.

A segunda etapa do processo de combate as perdas consiste na recuperacdo da energia ndo-faturada de uma
UC autuada por procedimento irregular, devendo-se estimar portanto o periodo irregular de consumo, para
posterior faturamento. Esta tarefa requer uma avaliagdo mais minuciosa do histérico de consumo da unidade,
estabel ecendo de forma coerente o inicio do periodo irregular. Neste caso também, justifica-se a aplicacéo de
técnicas de inteligéncia computacional no processo de otimizacéo do célculo de perdas, visando aumentar o
faturamento sem prejuizo da arrecadacéo.

Em um estudo conduzido pela Choice Technologies em Novembro de 2009 para concessionaria de energia
de um estado do Nordeste, verificou-se que o setor responsavel pela avaliacdo de faturamentos irregulares
costumava considerar como referéncia para efeito de cdlculo de consumo nédo-registrado 0 més mais
proximo do ponto de autuacdo, limitando a energia recuperada. Entre Jan/2009 e Out/2009, apenas na
regional Sdo Luis, estimou-se que esse procedimento fez a concessionéria deixar de faturar cerca de 5GWh
em funcgéo deste procedimento adotado.

Este trabalho de pesquisa emergiu dentro deste contexto e consiste em desenvolver uma ferramenta
matemética utilizando Redes neurais artificiais, de forma a contribuir no processo de otimizacdo do célculo
das faturas irregulares. O algoritmo desenvolvido efetua uma ponderacdo do nivel de consumo do cliente
versus a energia que seria calculada em cada més onde uma irregularidade pode ter-se iniciado, indicando
desta forma o més de referéncia mais apropriado para o faturamento do periodo irregular.

2. Desenvolvimento

2. PROPOSITO
Este trabalho tem como objetivos:

e Aumentar aenergiafaturada
e Aumentar ataxa de arrecadacéo por fraude

Nesse sentido, desenvolveu-se o0 algoritmo do sistema de apoio ao processo de calculo de energia em faturas
irregulares que pode ser subdividido em duas etapas.

| - ldentificacdo de pontos do histérico de consumo segundo uma regra heuristica, referenciados como
possiveis indicadores deinicio do periodo irregular.

Il - Utilizacdo de um algoritmo de otimizacdo para selecionar entre os pontos admissivels, 0 mais apropriado
para o faturamento, considerando a energia desviada no periodo irregular e o padrdo regular de consumo.

Na primeira etapa adotou-se um método empirico, que indicava na maioria dos casos de fraude um
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decréscimo no consumo em meédia superior a 15% do KWh faturado previamente. Desta forma, o agoritmo
assinala os pontos com maior probabilidade de inicio da irregularidade no histérico de consumo, que serdo
considerados as alternativas do sistema no processo de otimizagdo do faturamento das perdas comerciais
decorrentes do procedimento irregular. Caso ndo seja possivel aplicar este critério, o algoritmo néo
identifica nenhum ponto no gréfico. A Figura 1 apresenta o histérico de consumo de uma UC autuada e os
respectivos pontos gerados pelo algoritmo na etapa inicial para efeito de definicdo posterior do periodo
irregular 6timo.
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Fig. 1. Histérico de consumo deuma UC irregular contendo os pontos gerados pelo algoritmo

Os pontos assinalados em verde representam as alternativas indicadas pelo algoritmo de inicio do periodo
irregular. Depois de identificar os pontos compativeis com o critério definido, o sistema devera executar 0
préximo passo, selecionando o ponto que viabilize maior retorno financeiro, sem comprometer a arrecadaco.

Desta forma, foi proposto neste trabalho, o0 emprego de uma Rede Neura Artificial (RNA) que estimara um
ponto de referéncia para o caculo da fatura devida da UC autuada, considerando o padréo regular de
consumo, a energia faturada no periodo irregular e o periodo irregular maximo admissivel, auxiliando no
processo de indicagdo do ponto admissivel mais pertinente.

3. METODO
2.1. Metodologia do Célculo
O processo de célculo do consumo ndo-registrado segue as diretrizes estabelecidas no artigo 130 da

resolucéo 414 de 2010 da ANEEL pertinentes a adocéo de qualquer procedimento irregular da unidade
consumidora gque caracterize prejuizo para concessionaria[9].
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A resolucdo 414 da ANEEL prevé 3 critérios de célculo para o faturamento relativo ao periodo considerado
irregular: fator de correcdo, média dos 3 maiores consumos obtida no periodo maximo de 12 meses que
antecede o inicio da irregularidade e por Ultimo o critério aplicado do fator de demanda. Este trabalho
considera somente 0 segundo critério da média dos trés maiores consumos para efeito de faturamento do
periodo irregular.

2.2. Redes Neurais Artificiais

Uma rede neura artificial € um modelo matematico que simula uma rede de neurdnios biolégicos. A rede
neural possui uma arquitetura de processamento paralelo e distribuido, de forma a receber uma série de
sinais externos (variaveis de entrada) e produzir uma resposta desgjada segundo um conjunto definido de
regras. Os neurénios sdo dispostos em camadas, ativados por uma funcdo ndo-linear e conectados entre si
por pesos sindpticos, calculados ao longo do processo de treinamento [10].

O aprendizado da RNA consiste de um processo iterativo de atualizacdo dos pesos, no qual é apresentada
aleatoriamente uma série de padrdes de entrada e saida, mapeados no conjunto de treinamento, expressando
as relacbes entre as variaveis do processo e gque deverdo ser assimilados pela RNA, de forma a responder
coerentemente a novos padrdes, pertencentes ao range das variavels de entrada considerado no treinamento.
Apbs a comparacdo das saidas da RNA com as definidas no conjunto de treinamento para uma respectiva
entrada, o desvio relativo € calculado e utilizado no processo de adaptacdo sindptica, no sentido de
minimizar o erro relativo. Como parametro de avaliagdo de performance do processo de treinamento,
considera-se 0 erro medio quadratico.

A Figura 2 ilustra o algoritmo do processo de treinamento de uma RNA por supervisao forte.

e Saida
Entrada ~] Rede N
' ¥ Neural v

Wecanismo
1u|
Adagtagde | A A
L B s 2 e
| EmMo e
“Teacher" U"‘
Saida
dess|ada

Fig 2. Estrutura do processo de aprendizado de uma RNA

2.3. Algoritmo de Otimizacédo do Célculo

Considerando-se a natureza ndo-linear do processo, utilizou-se uma rede neural feedforward com duas
camadas escondidas, 5 variaveis de entrada e 3 de saida, funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica em todas as

4/12



camadas, visando estimar um ponto no histérico da UC em funcéo do padréo regular de consumo, da energia
faturada no periodo irregular maximo admissivel e do proprio periodo irregular maximo, para referenciar o
processo de classificagdo, convergindo para o ponto mais coerente dentre agueles gerados pelo algoritmo no
processo de otimizagdo, segundo a loégica definida no conjunto de treinamento. A Figura 3 apresenta com
detalhes a configuracdo da Rede neura utilizada neste projeto, indicando as varidvels de entrada e saida da
RNA, bem como o nimero de neurbnios de cada camada e as respectivas fungdes de ativacdo que
apresentaram o melhor resultado para o problema considerado.

I’ camada escondida 2° camada escondida

= ftang. hiperbdlica

camadasaida

viés _giz

12 neurénios 11 neurénios

Fig. 3. Configuragéo da Rede Neural Utilizada

As varidveis mais relevantes do processo foram consideradas como entradas da RNA na estimativa do ponto
de referéncia mais apropriado. Na saida da RNA definiu-se 3 varidveis para determinacdo deste ponto no
histérico da UC. Um limite superior e inferior para alocacéo da referéncia de calculo, definindo desta forma
um range apropriado, e um viés associado para uma ponderacdo adicional, situando o ponto de referéncia no
intervalo estimado pela RNA em funcdo da energia faturada no periodo irregular e da classe da unidade
consumidora

A Tabela 1 lista todas as varidveis de entrada da Rede neura utilizada, detalhando o respectivo significado
de cada.

Tabelal. Variaveisdeentrada da RNA

Xmax Més que define o inicio do periodo irregular maximo admissivel

Xmin Més que define o inicio do periodo irregular minimo admissivel
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Kdref_max

KWh dereferéncia para o calculo da energia projetada no periodo irregular
maximo

Kdref_mi n(%0)

KWh dereferéncia para o calculo da energia projetada no periodo irregular
minimo, expresso em por centagem deKdref max

E_fat(%)

Razéo entre a energia faturada no periodo irregular maximo admissivel ea
energia projetada no mesmo periodo em funcado deKdref max

A Tabela 2 indica os limites definidos das variaveis correspondentes ao consumo de referéncia relativo ao
periodo irregular maximo admissivel (Kdref max), bem como dos periodos irregulares maximos e minimos (x
max € Xmin), utilizados no conjunto de treinamento da RNA.

Tabela2 —Limitesdasvariaveis de entrada da RNA

Xmax 1 —45 (n° meses)
Xmin 1—27 (n°® meses)

A Tabela 3 indicaas variaveis de saida da Rede neura e o significado delas.

Tabdla 3 —-Variaveisde saida da RNA

Ysup(%0)

Limite superior dorange estimado pela RNA em por centagem do periodo
irregular maximo admissivel
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Yinf(%0) o : ]
Limiteinferior dorange estimado pela RNA em por centagem do periodo

irregular maximo admissivel

Viés de quantizacao relativo aorange estimado para deter minacéao do ponto

o_1(%) dereferéncia

O conjunto de treinamento contém no total 1460 pontos, mapeamento diferentes combinacdes possiveis
entre Xmax, Xmin: E_fat e Kdref min para uma determinada classe de consumidor. Os ranges das varidveis
de saida da RNA foram definidos a partir do histérico de arrecadaciio e de informagBes obtidas dos
calculistas, ponderando o padréo regular de consumo da UC e a energia faturada relativa ao periodo irregular
maximo admissivel, estabelecendo um critério de faturamento conservador para consumidores de baixa
renda e penalizando progressivamente consumidores de padréo mais elevado. O critério de otimizacéo
depende essencialmente da alocacdo dos marcos de fraude, do historico de consumo, bem como da energia
faturada no periodo irregular critico, e consiste em definir um range mais pertinente no gréfico entre os
periodos minimo e maximo, a partir do histérico de arrecadacédo, ndo excedendo em média 4xKd_refmax
para consumidores de baixa renda e 6xKd_refjax para consumidores de padréo superior.

No processo de aprendizado, utilizou-se o algoritmo de segunda ordem Levenberg-Marquardt, similar ao
método de Newton, que apresentou 0 melhor desempenho no processo de convergéncia para o ponto étimo
[10]. A Figura 4 apresenta a convergéncia dos sinais dos erros médios quadraticos dos conjuntos de
treinamento, teste e validacdo ao longo do processo de aprendizado por retro-propagacao.

%10 Erro médio quadratico - MSE
T

MSE conjunto de treinamento
A5l — MSE conjunto de validacdo
MSE conjunto de teste

1F T 3

LTINS

1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
lteracides

Fig. 4. Sinaisdos erros médios quadr aticos
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4. DISCUSSOES

Com objetivo de exemplificar a metodologia apresentada e avaliar o desempenho do agoritmo de
otimizagao proposto, considerou-se inicialmente o caso de uma UC’s do municipio de S&o Luis autuada por
irregularidade. Todas as informacdes necessarias foram obtidas diretamente do sistema de banco de dados da
concessionarialocal. Nas simulagdes do algoritmo de otimizagdo foi utilizado o software Matlab versao 7.0.

A Figura 5 apresenta o historico de consumo mensal em KWh da UC autuada e a simbologia das respectivas
marcagdes no gréfico para aplicacdo do agoritmo proposto.
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Fig 5. Histérico de consumo de uma UC autuada.

A Tabela 4 apresenta os valores calculados das variaveis de entrada da RNA, para estimativa do ponto que

ira referenciar o processo de classificagdo em um dos pontos assinalados no grafico, conforme a légica
descrita.

Tabela4 —Variaveisde entrada da RNA

Kdref max (MWh)| Xmax

Xmin

E_fat(%)

Kdref_min(%)

0.113 22

0.547

0.896

8/12



A Tabela5 indica o resultado obtido para as varaveis de saida da RNA correspondente a entrada acima.

Tabelab - Variaveisdesaida da RNA

Yaup(%0) | Yinf(%0) | a_tz(%)

0.377 | 0.2973 | 0.1616

O ponto de referéncia 7+, estimado pela RN é obtido da equacso (1),

.:E.re_-" :([:J’:u __:L_JQ' L £z + .:L.:'__-" )-I*.:.:' ED

resultando em Y =6822.

Na Figura 6, o tridngulo azul representa o ponto de referéncia estimado pela RNA, utilizado para orientar o
processo de classificagdo, consistindo na avaliagdo do erro de energia dos pontos mais proximos em relacéo
ao ponto de referéncia. Desta forma, o ponto vermelho corresponde a alternativa mais coerente, implicando
no menor erro em relagdo ao ponto estimado, determinando desta forma o periodo irregular, indicado no
grafico.
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Fig. 6. Aplicagdo do algoritmo de otimizago para faturamento deuma UC irregular

O gréfico da Figura 7 indica a energia calculada (413 KWh) em relacdo ao ponto selecionado de acordo com
o critério definido.

UC 1740326 - Possiveis Pontos de Inicio de Irreqularidade

energia calculada

140 4

120 4

e 8 & g 2 o 2 3 5 2 8 g 2 o
Poiof @ & § 1§ € §.§§ 8%+ § %83
(=] a [=] (=] (=] (=]
@ kWh Faturado ® Possivel Inicio de Irregularidade @ Possivel Incio de Irequisridade - Escoha do Sistema A\ InspecioResizada A\ Inspego Realzada - Céd. 100
A Inspeclo Realizada - C6d. 200 A\ Inspecio Realizada- Céd, 300 A InspegBo Baixada - NBo-Inspecionada A 15095 - InspecBo Geral 17 Trocaflngt. de PadvBojMedidor
7 Normalizagdo Padr 30 7¢ Mormalkizagio Ramal T Normalizaio Diversa B TrocadeTidaridade  $§ Desligamenta a Pedido da Empresa

o Corte 4 Relgario

Fig. 7. Energia calculada em relacéo ao ponto selecionado
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3. Conclusdes

5. CONCLUSOES

O software Matlab versdo 7.0 foi empregado nas simulagdes do algoritmo de otimizag&o. Posteriormente, 0
algoritmo de otimizac&o proposto foi convertido em linguagem de banco Oracle PL/SQL para verificagcéo de
desempenho em todo o municipio de Sdo Luis. O sistema encontra-se ho momento em fase de testes e
validagdo. Contudo, resultados iniciais se mostram coerentes com 0 objetivo proposto, no sentido de
aumentar o faturamento sem preuizo da arrecadacdo, tornando o processo de recuperacdo de energia
subtraida otimizado e mais eficiente. A funcéo gravidade financeira estima o total calculado para cada marco
de fraude, e devera ser revisada em funcéo de novas politicas de cobranca adotadas pela concessionéria.
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