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RESUMO

O sistema elétrico brasileiro possui atualmente niveis de perdas elétricas da ordem de
15%. Destes, aproximadamente a metade sdo provenientes das chamadas perdas comer-
ciais (PC) que ocorrem nos sistemas de distribuicdo. As PC sdo a soma de toda energia
nao faturada pelas distribuidoras, 4 exce¢do das perdas técnicas. As suas causas mais
frequentes sdo os furtos de energia elétrica, fraudes e defeitos em medidores. Os custos
provenientes dessas perdas sdo normalmente repassados pelas distribuidoras aos consu-
midores regulares. No entanto, novas regulamentacdes do regulador brasileiro do sistema
elétrico, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), impdem limite a esse repasse,
0 que cria nas concessiondrias um maior incentivo para o seu combate. Entre as meto-
dologias empregadas para a mitigacdo de PC, tem sido destacadas na literatura aquelas
baseadas na andlise das bases de dados de clientes das empresas distribuidoras com o
objetivo de reconhecer padrdes de clientes irregulares. Neste contexto, neste trabalho é
proposto e desenvolvido um sistema de combate a PC baseado no classificador super-
visionado Floresta de Caminhos Otimos (Optimum-Path Forest, OPF). Sdo propostas a
utilizacdo de dados categdricos e a normalizacdo de dados como modificagdes nos méto-
dos encontrados na literatura. Os testes com o sistema desenvolvido sao aplicado a uma
base de dados sintetizada a partir de clientes residenciais, diferentemente de trabalhos em
que se utilizaram dados de consumidores comerciais e industriais. Os resultados mostram
que as modificagdes propostas podem melhorar o desempenho do OPF. O comparativo
com outros métodos de classificacdo reafirma a eficiéncia do OPF mas contesta alguns
resultados presentes na literatura.

Palavras-chave: Perdas Comerciais, Perdas em Sistemas de Distribuicao, Perdas
Nao-Técnicas, Reconhecimento de Padroes, Aprendizado de Maquina, Floresta de
Caminhos Otimos.



ABSTRACT

The Brazilian electric power system has about 15% of losses. About a half of this
amount is due to the so called commercial losses. The commercial losses are the sum of
the unbilled energy less the technical losses. The commercial losses are mainly caused
by electricity theft, frauds in electricity meters and electricity meter failure. The finan-
cial costs caused by these losses are included in the electricity bill, paid by the regular
consumers. New regulations approved by the Brazilian regulatory agency for the elec-
tric system create a limit for this, which stimulates the investments in commercial loss
mitigation by distribution companies. Among the methods used to mitigate commercial
losses, those based on pattern recognition of irregular consumers within electric compa-
nies’ clients’ databases are some of the most promising. In this work, a system for com-
mercial losses mitigation based on the supervised classifier Optimum-Path Forest (OPF)
is studied and developed. Categorical data and data normalization are proposed as meth-
ods for improving classifier performance. In order to check the system performance, tests
are conducted on a database derived from residential consumer data found in the litera-
ture, differently from other works which proposed data classification for commercial and
industrial consumers only. The results show that using categorical data and normalization
may improve OPF performance. Comparing this method with other classifiers confirms
OPF’s efficiency but contests some results shown in the literature.

Keywords: Commercial Losses, Losses in Distribution Systems, Non-Technical Losses,
Pattern Recognition, Machine Learning, Optimum-Path Forest.
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1 INTRODUGCAO

1.1 Motivacao

O prego da energia elétrica € um fator de grande contribui¢do nos resultados macro-
econdmicos de um pais. O aumento das tarifas de energia elétrica causa oneracdes do
setor produtivo ao consumidor residencial. No Brasil, o aumento nacional das tarifas que
tem sido aprovado estd tendo grandes impactos econémicos, inclusive contribuindo para
o aumento da inflacdo no pais (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTA-
TISTICA, 2014). Este cendrio refor¢a a importancia de se estudar maneiras de reduzir os
custos da energia elétrica, de modo a promover a modicidade tariféria.

O consumo de energia elétrica no Brasil tem expandido ano apds ano a taxas acima
do crescimento populacional. Entre os anos de 1970 e 2005, o consumo de energia elé-
trica cresceu em média 6,7% ao ano (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2007,
p. 189) enquanto no mesmo periodo o crescimento populacional foi de 1,46% ao ano
(EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2007, p. 15). As projecdes para os anos de
2013 a 2022 indicam crescimento populacional de 0,6% ao ano e de demanda por ener-
gia elétrica de 4,7%, acima do aumento de consumo final energético estimado em 4,5%
(EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2013, p. 38). Essa tendéncia de aumento
no consumo de energia em todas as suas formas, em especial de energia elétrica, contrasta
com tendéncias mundiais de diminui¢do de emissdo de gases de efeito estufa, provenien-
tes da queima de combustiveis fosseis, € com as crescentes exigéncias ambientais para
implantacdes de empreendimentos de grandes propor¢des para geracdo de energia elé-
trica. Somado a isso, o esgotamento do potencial hidrelétrico nas regides proximas aos
grandes centros consumidores do Brasil leva a expansao prevista de unidades geradoras
hidrelétricas na regido Norte (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2013, p. 87),
responsavel por apenas 7,2% da demanda nacional, o que € indesejavel do ponto de vista
ambiental pelas caracteristicas das hidrelétricas que sdo construidas neste regido, cria
desafios técnicos por conta da necessidade de grandes linhas de transmissdo e se torna
portanto economicamente menos vantajoso do que usinas localizadas perto dos grandes
centros consumidores. Para atingir o balanco energético, ainda serd necessario aumentar
a participacao de fontes de energia cujo custo de geracdo de energia elétrica € maior do
que as hidrelétricas, tais como usinas edlicas, de biomassa (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA, 2013, p. 99) e solar (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2013,
p- 339). Logo, pode-se projetar cendrios futuros com tendéncias para o aumento das
tarifas de energia elétrica.

O investimento em eficiéncia energética tem sido apontado como uma das saidas para
a reducdo dos investimentos em infraestrutura no setor elétrico. O Plano Decenal de Ex-
pansdo de Energia 2022 projeta conservacdo de 5,8% de energia elétrica até o ano de
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2022 (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA, 2013, p. 340). Para que esses nu-
meros sejam alcangados, € preciso que os progressos advindos da tendéncia da utilizacao
de tecnologias mais eficientes em novos produtos elétricos e eletrOnicos seja somada a
politicas publicas para a promogao da eficiéncia energética. Algumas dessas politicas sdo
promovidas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Por meio de chama-
das publicas, a ANEEL incentiva iniciativas para melhoria de eficiéncia energética por
meio do Programa de Eficiéncia Energética (PEE) e do Programa de Pesquisa e Desen-
volvimento Tecnolégico do Setor de Energia Elétrica. Estes projetos sao orientados a
temas estratégicos ou prioritarios para o setor elétrico nacional, sob critério definido pela
agencia.

Do ponto de vista das distribuidoras de energia elétrica, promover eficiéncia energé-
tica também passa por reduzir as perdas elétricas na distribuicao. As perdas em sistemas
elétricos podem ser classificadas em duas categorias: técnicas e ndo-técnicas. As per-
das técnicas (PT) sdo aquelas inerentes ao transporte da energia elétrica. Ja as perdas
nao-técnicas (PNT) sdo caracterizadas por energia consumida mas ndo faturada pela dis-
tribuidora, gerando perdas econdmicas. Por esse motivo, neste trabalho, serd utilizada
a terminologia perdas comerciais (PC) como sindnimo de PNT. A origem mais comum
desse tipo de perdas sdo defeitos em medidores e consumidores irregulares.

As perdas em sistemas elétricos de poténcia sdo um problema de ordem mundial.
Como € mostrado na tabela 1, entre os anos 1980 e 2000 houve um aumento na quantidade
de perdas nos sistemas de transmissdo e distribui¢do (T&D) em todo o mundo. Pode-se
perceber que ha uma correlag@o entre o alto nivel de perdas e a localizacao dos paises em
desenvolvimento.

Tabela 1: Perdas em T&D no mundo por regido.

Perdas em T&D [%]

Regido Paises ~19g0 2000 Mudanca [ %]
Europa Ocidental 17 7,71 7,56 -0,15
Europa Oriental 24 9,68 18,18 8.5
Oriente Médio e Norte da Africa 11 11,18 19,63 8,45
Africa 11 14,6 19,95 535
América do Norte 3 9,67 9,38 -0,29
América do Sul 9 13 17,23 4,23
América Central e Caribe 9 15,5 21,68 6,18
Sul da Asia 5 25,2 27,55 2,35
Sudeste da Asia 7 12,14 13,32 1,18
Leste da Asia e Australdsia 6 8,67 7,65 -1,02
Total 102 11,69 16,22 4,54

Fonte: (SMITH, 2004).

As perdas globais anuais de energia elétrica no Brasil sdo da ordem de 52 TWh, repre-
sentando aproximadamente 15 % da energia total (VIDINICH; NERY, 2009). Fazendo
uma comparacao, a producio anual da usina hidrelétrica de Belo Monte é de aproximada-
mente 40 TWh (NORTE ENERGIA, 2011). As PC representam 44 % do total de perdas
e 0 seu custo anual para a sociedade brasileira é de aproximadamente R$5,5 bilhdes, che-
gando a R$7,3 bilhdes se forem levados em conta tributos que deixam de ser arrecadados
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como ICMS, PIS e COFINS (VIDINICH; NERY, 2009). A eficiéncia energética do sis-
tema de distribui¢do brasileiro quando comparada aquela de outros paises é considerada
baixa, como mostram os dados da tabela 2. Quando comparado a paises desenvolvidos
como EUA ou Suécia ou a paises em que ha grandes investimentos em infra-estrutura
como a China, as perdas sdo aproximadamente da ordem de grandeza da metade daque-
las que ocorrem no distribui¢do no Brasil. Paises de extensdo territorial superior aquela
do Brasil, como a Russia, também possuem niveis de perdas inferiores. Logo, pode-se
concluir que reduzir o nivel de perdas é possivel e que depende de investimentos para que
ocorra.

Tabela 2: Comparagdo entre perdas na distribui¢do em diversos paises.

Pais Perdas (2011)
Africa do Sul 9,20%
Argentina 14,10%
Brasil 15,50 %
China 6,00%
EUA 6,20%
India 22,70%
Russia 10,80%
Suécia 7,60%

Fonte: (U. S. ENERGY INFORMATION ADMINISTRATION, 2012).

A reducdo de PT pode ser alcancada pela substituicio de componentes da infra-
estrutura por outros mais eficientes, sendo portanto dependente da tecnologia utilizada.
Outra maneira de mitigar essas perdas é otimizacao da aloca¢do de equipamentos e car-
gas nos sistemas elétricos.

Neste trabalho, o foco serd na reducdo de PC. O combate as PNT ¢€ realizado ge-
ralmente de duas formas. Uma delas é a implementagdo de ac¢des que visam dificultar
as fraudes nos medidores que apuram o consumo de energia nas unidades consumidoras
(UC) e o furto de energia. Outra maneira € a eliminagao das fontes de PC por meio da
regularizacdo das UC. Esta segunda opcao inclui auditorias dos medidores realizadas em
campo por equipes especializadas em encontrar irregularidades em UC. No entanto, essas
inspe¢des exigem equipes treinadas e equipadas para o sucesso da auditoria, o que torna
essa tarefa custosa. Além disso, as distribuidoras de energia elétrica possuem de dezenas
a centenas de milhares de UC, o que torna impraticdvel a realizacdo de inspecdes por
varredura em todos os consumidores. Somado a isso tudo, a realizacdo de inspe¢des em
UC acarreta em custo ndo mensuravel as distribuidoras por conta de possiveis constran-
gimentos causados aos clientes.

A resolucao do problema de deteccdo e localizacdo de PC passa pela utilizagdo de
métodos que possam reduzir o universo de clientes a serem inspecionados a uma lista
cuja quantidade de elementos seja pequena a ponto de tornar sua inspecao possivel. Além
disso, deseja-se que as inspecdes realizadas nos elementos da lista gerada possua alta taxa
de identificacdo de irregularidades. Desta maneira, se torna possivel reduzir os custos
financeiros das distribuidoras ao mesmo tempo em que se evitam os possiveis danos aos
consumidores inspecionados.

A mitigacdo de PC € um dos temas estratégicos contemplados nas chamadas publicas
para projetos de pesquisa e desenvolvimento promovidos pela ANEEL. Tendo em vista
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o contexto aqui descrito, fica claro que é muito importante o combate as PNT para ga-
rantir a modicidade tarifaria e mitigar a onerac@o causada por essas perdas a sociedade
brasileira. Além do incentivo a solugdes inovadoras para mitigacdo de PNT, a ANEEL
pode penalizar distribuidoras que possuam altos niveis de perdas. As perdas sdo repas-
sadas em parte aos clientes das distribuidoras, e a quantidade maxima desse prejuizo que
se permite embutir na fatura das unidades consumidoras é definida pela propria agén-
cia com base em metodologias especificas que levam em conta as caracteristicas de cada
distribuidora (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA (Brasil), 2014). Bus-
cando atender as exigéncias das agéncias reguladoras, as empresas de energia elétrica tem
destinado investimentos com o objetivo de aumentar o seu desempenho técnico e finan-
ceiro, obtendo maior produtividade, eficiéncia e rentabilidade. Levando em consideracao
o que foi exposto até aqui, pode-se afirmar que o tema da eficiéncia técnica e financeira
das empresas distribuidoras de energia elétrica € de grande importancia para a sociedade
brasileira.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € o desenvolvimento de um método para a detec-
cdo e identificacdo de PC em sistemas elétricos de distribui¢do. Este método deve gerar
uma lista de UC suspeitas em que haja alta probabilidade de se confirmar a existéncia de
PNT. A relacdo de elementos suspeitos serviria como guia para equipes de inspecdo de
empresas distribuidoras de energia elétrica realizem a auditora de cada caso in loco, desta
forma contribuindo para o combate a PC em sistemas elétricos de distribuigao.

E desejdvel que a solucdo deste problema seja inovadora e que o seu desempenho
seja superior ao ja encontrado na literatura. Também € incluida como objetivo a revi-
sdo da literatura, para identificar outros métodos que possam ser aplicados ao problema
da deteccdo e identificacdo de perdas comerciais em sistemas de distribuicdo. Por fim,
para avaliar o desempenho do método desenvolvido, € necessdria a implementagcdo de um
sistema computacional capaz de avaliar um caso real de uma empresa distribuidora.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho é composto por 7 capitulos. No capitulo 2 sdo fornecidos maiores de-
talhes sobre as perdas nos sistemas de distribuicdo com enfoque nas particularidades do
sistema elétrico brasileiro. As causas de PT e PC sdo apresentadas, bem como o seu
processo de apuracdo. No capitulo 3 sdo apresentados alguns métodos empregados para
mitigacdo de PC encontrados na literatura. Ao final do capitulo s@o feitas comparacdes
entre os métodos mencionados, justificando a escolha feita pelo OPE. No capitulo 4 o
classificador OPF € apresentado de forma detalhada, com os seus principais algoritmos.
A estrutura da metodologia de localizagdo e identificacdo de PC é apresentada no capi-
tulo 5. Alguns estudos de caso sdo realizados para apuracdo do desempenho do sistema
desenvolvido 6. Por fim, uma conclusao € apresentada no capitulo 7, juntamente com os
trabalhos futuros a serem desenvolvidos.
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2 PERDAS EM SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

2.1

Introducao

Antes de estudar métodos para reducdo de perdas em sistemas de distribuicdo, é ne-
cessario entender quais sdo as suas causas. Apesar de possuirem causas distintas, as
estimativas de PT e PC sdo influenciadas pelo modo que sdo obtidas. Neste capitulo
sdo apresentados os conceitos de perdas técnicas e ndo-técnicas, juntamente com as suas
causas. Para explicar o problema da estimacdo de PC, os métodos de cdlculo segundo a
definicdo da ANEEL também sdo apresentados.

2.2

Definicoes

As perdas nos sistemas elétricos de poténcia sao definidas pelo PRODIST, no médulo
7 (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2013a). Neste médulo alguns
indicadores de perdas sdo assim definidos:

Energia Fornecida (EF): energia ativa efetivamente entregue e medida, ou estimada,
nos casos previstos pela legislacdo, as unidades consumidoras, outras distribuidoras
e consumidores livres, mais o consumo préprio, em megawatt-hora (MWh);

Energia Injetada (EI): energia ativa efetivamente recebida e medida de um agente,
em megawatt-hora (MWh);

Perdas Técnicas do Segmento (PTS) (1): perdas técnicas para cada segmento, em
megawatt-hora (MWh);

Perdas Técnicas (PT): corresponde a soma das perdas técnicas de todos os segmen-
tos, em megawatt-hora (MWh);

Perdas na Distribui¢iao (PD): corresponde a diferencga entre EI e EF, em megawatt-
hora (MWh);

Perdas Nao Técnicas (PNT): corresponde a diferenca entre PD e PT, em megawatt-
hora (MWh) ;

Matematicamente, para um sistema com n segmentos isso € definido pelas equagdes

(1) a ).

PD=FEI-LEF (1)
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PT =Y PTS, @)

=1
PNT = PD — PT 3)

Logo, as PNT em um sistema de distribui¢ao sdo a diferenca entre PD, um valor cal-
culado a partir de medicdes, e PT, um valor calculado a partir das perdas técnicas em cada
segmento. A partir dessa afirmacao, € possivel concluir que a precisdo da estimativa das
PNT ¢ altamente dependente da qualidade dos modelos e precisdo das varidveis utilizados
no calculo das PT, bem como na precisao das medicoes e estimativas de energia fornecida
e faturada.

2.3 Perdas Técnicas

As PT sdo definidas como aquelas perdas inerentes ao transporte, transformacao e me-
dicdo de energia. Entre os efeitos causadores desse tipo de perdas pode-se citar (MEFFE,
2001):

e cfeito Joule nos condutores;
e correntes de fuga em isoladores;
e correntes de fuga em pdra-raios;

e perdas em transformadores: perdas-cobre nos condutores (efeito Joule), perdas-
ferro no nucleo (histerese, correntes induzidas) e indu¢do de corrente na carcaga;

e efeito corona em linhas de alta tensdo;
e medidores de energia;

e capacitores;

e reguladores de tensio;

e ramais de ligacdo;

e conexoes;

Segundo o PRODIST, o calculo das perdas € realizado por segmento e deve ser apre-
sentado pelas distribuidoras (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2013a).
As PT sdo calculadas para os segmentos de rede, transformacgdo, ramal de ligacdo e me-
didor por modelos aproximados. Além disso, a metodologia de calculo € diferente para
segmentos na alta, média e baixa tensdo. Nos sistemas de alta tensdao hd abundancia de
medidores de grandezas elétricas, logo € possivel obter as perdas de poténcia e energia
diretamente a partir do sistema de medi¢cdo. Para os demais niveis de tensdo, as perdas
sdo calculadas a partir de métodos especificos para cada segmento com base na poténcia
média consumida e em parametros do sistema. Uma vez obtidas as PT em poténcia, elas
sdo entdo convertidas para perdas em energia por meio do coeficiente de perdas.

Ha uma série de simplificacdes adotadas na estimativa de PT. O PRODIST, na secdo
7.2, define que as perdas de poténcia em um sistema de distribui¢do sio calculadas com
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base na demanda média, considerando o efeito das variacdes temporais da poténcia na
estimativa por meio do coeficiente de perdas apenas(AGENCIA NACIONAL DE ENER-
GIA ELETRICA, 2013a). Diferentes modelos de carga também ndo sdo considerados e
podem causar erros considerdveis no calculo de PT (ROSSONI et al., 2013; DRESCH,
2014). O fator de poténcia considerado para todos os célculos é de 0,92 e a tensao con-
siderada € sempre a nominal. Considera-se que as cargas sdo equilibradas no sistemas
de média tensdo e desequilibradas para o sistema de baixa tensdo. As perdas adicio-
nais causadas pelo desequilibrio de carga nas fases e pelo posicionamento assimétrico do
transformador em relacao as tipologias da rede sido contabilizadas pelo acréscimo de 15%
sobre as PT calculadas no sistema de baixa tens@o. Sao considerados os niveis de tensdo
nominal de operagdo de cada distribuidora. Além disso, algumas fontes de PT sdo de
dificil apuracdo, tais como aquelas produzidas por efeito corona, sistemas supervisorios,
relés fotoelétricos, capacitores, transformadores de corrente e de potencial, e por fugas de
correntes em isoladores e para-raios. Estas sdo consideradas pelo acréscimo de 5% sobre
o montante total de PT calculadas (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA
(Brasil), 2013a).

Também € importante ressaltar que as PNT sdo causas de PT ndo contabilizadas. No
calculo de PT leva-se em consideragdo apenas a poténcia média, calculada a partir da
energia medida. Alguns métodos encontrados na literatura tentam refinar a estimativa
de PT incluindo no seu célculo a parcela de PNT. Como ndo € possivel saber a priori a
localizagdao das PNT, uma estratégia adotada é distribuir as PNT proporcionalmente as
cargas de maneira iterativa, até que a igualdade em (3) seja respeitada dentro de uma
margem de erro aceitdvel ou de maneira direta, por uma estimativa baseada na diferenca
entre PD e PT (MEFFE, 2007; MEFFE; de Oliveira, 2009).

2.4 Perdas Comerciais

Diferentemente das PT, as PC sao causadas por a¢des externas ao sistema de poténcia,
nao sendo, portanto, inerentes a este (SURIYAMONGKOL, 2002, p. 2). As principais
causas de PC sio (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA (Brasil), 2014;
SURIYAMONGKOL, 2002; QUEIROGA, 2005):

e furto de energia elétrica;
e fraudes em medidores;
e auto-religagdes;

e defeitos em medidores;

O furto de energia elétrica € caracterizado pela utilizacdo de derivagdes no circuito
elétrico de maneira que a carga atendida por esses circuitos ndo seja medida. Esse tipo
de irregularidade pode ser facilmente realizado em sistemas de baixa tensdo e ndo exige
a violagdao do medidor (SURIYAMONGKOL, 2002, p. 39). Em casos onde o sistema de
distribui¢do € subterrdneo, a identificacio deste tipo de ligacao clandestina necessita de
ferramentas especializadas.

As fraudes em medidores ocorrem quando hd violagc@o ou adulteracdo destes equipa-
mentos com objetivo de reduzir a quantidade de energia medida (QUEIROGA, 2005). Em
geral, esse tipo de irregularidade requer o rompimento dos lacres dos medidores para a
adulteracdo de seus componentes internos. Uma das maneiras de se fraudar um medidor
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eletromecanico € obstruir o disco ou o seu eixo a fim de parar a contagem de energia ou
reduzir a velocidade do disco (SURIYAMONGKOL, 2002, p. 37). A adulteracdo dos
enrolamentos dos elementos medidores de corrente ou o seu curto-circuito sa0 uma ma-
neira comum de fraudar o medidor. Além de violagdes no equipamento, adulteragdes na
tensdo de neutro, utilizando um transformador, por exemplo, podem reduzir a quantidade
de energia medida (SURIYAMONGKOL, 2002, p. 39).

A auto religacdo ocorre quando o fornecimento de energia de um consumidor € sus-
penso, em geral por falta de pagamento, e antes da regularizacdo da sua situacdo junto
a distribuidora ocorre uma religacdo, portanto clandestina, do mesmo a rede elétrica.
Quando h4 falha na medi¢do cuja causa ndo € uma agdo deliberada de um individuo,
considera-se que hé defeito no medidor. O niao pagamento da fatura pelos consumidores é
citado como uma das maiores causas de prejuizo financeiro (SURIYAMONGKOL, 2002,
p. 5).

Outras causas de PC incluem (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA
(Brasil), 2014; SURIYAMONGKOL, 2002; QUEIROGA, 2005):

e crros na medi¢a@o inerentes a incerteza nos valores aferidos pelos medidores;

e erros na estimacio do consumo de consumidores que ndao possuem medidores ou
cujos medidores apresentaram defeito;

e erros no faturamento;
e auséncia de medidores energia;
e crros no calculo de PT;

e erros em cadastros de dados que causam imprecisdes no cdlculo de perdas técnicas;

2.5 Conclusao

Enquanto as PT sdo inerentes ao transporte de energia elétrica e as maneiras de calcula-
las sdo conhecidas, é virtualmente impossivel medir diretamente as PC em um sistema de
distribuicdo. E evidente que a apuracdo de PNT & bastante imprecisa por conta da grande
quantidade de estimativas e simplificagdes adotadas para tornar possivel a apuracdo de
PT. A partir dessa constatacdo, pode-se afirmar que metodologias para apuragdo de PC
baseadas em métodos como fluxo de carga certamente necessitam de fatores de correcao
para levar em conta a carga adicional gerada pelas PC e as PT por elas causadas. Mesmo
com fatores de correcdo, as metodologias mencionadas neste capitulo ndo sio capazes de
localizar as PC, apenas de refinar a estimacdo do seu montante.

Dentre os tipos de PC estudados, alguns como aqueles causados por erros em parame-
tros utilizados para calculo de PT e erros em dados de cadastro podem ser mitigados pela
utilizacdo de equipamentos mais precisos e revisdes nas bases de dados e procedimentos
das empresas distribuidoras de energia elétrica. Outros deles s6 podem ser averiguados
por inspecdo, como € o caso das auto-religacOes e na auséncia de medidor na UC. No
entanto, os principais, que sdo os furtos de energia, as fraudes e os defeitos em medidores
podem, em alguns casos, ser diagnosticados a partir da andlise dos dados provenientes das
leituras dos medidores. A partir da bibliografia consultada, pode-se concluir que um efeito
direto da inser¢ao dos principais tipos de PC € a redu¢ao no consumo mensal medido.
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3 DETECCAO E IDENTIFICACAO DE PERDAS COMER-
CIAIS

3.1 Introducao

Uma vez que as PC ndo s@o causadas diretamente pelo processo de transporte de
energia elétrica, elas podem ser evitadas. Conforme (AGUERO, 2012), as principais
técnicas de reducdo de PC estdo relacionadas a impedir e identificar a ocorréncia de furtos
ou fraudes.

As técnicas que tem como base impedir a ocorréncia de furtos e fraudes em geral tem
como base a implementacao de a¢des sobre os medidores e condutores. A mais elementar
€ a instalacdo de medidores em todos os consumidores e empreendimentos, independen-
temente do tipo de UC ou da modalidade da tarifa. Desta maneira, pode-se reduzir os
erros nos cédlculos de PC (AGUERO, 2012). Outra alternativa implementada com sucesso
¢ a utilizacdo de medidores pré-pagos. A instalacdo de medidores coletivos para o me-
dicdo e célculo de PT e PC em locais como o secundério de TD, auxilia na localiza¢ao
e contabilizacdo precisa de PC e também mostrou bons resultados em um projeto-piloto,
reduzindo o nivel de PC de 25% para 17% (IGLESIAS, 2006). A utilizacdo de medi-
dores inteligentes, também chamados de advanced metering infrastructure (AMI), com
funcionalidades tais como alarmes anti-fraudes. A implementagdo desses tipos de medi-
dores também adiciona capacidade de embutir no préprio medidor algoritmos capazes de
realizar andlise de comportamentos andmalos de consumidores, apontando a ocorréncia
de fraudes (AGUERO, 2012). Entre as medidas que utilizam condutores, podemos ci-
tar a utilizac@o de condutores de baixa tensdo subterrineos e condutores anti-fraudes que
geram curto-circuitos quando cortados.

Ja os métodos de identificacdo a ocorréncia de PC se valem de informagdes para de-
tectar padroes ou encontrar dreas onde ha grandes quantidades de PC. Como ¢é relatado
na literatura, um dos métodos mais tradicionais de identificacdo de PNT € o degrau de
consumo (PENIN, 2008). O degrau de consumo € proveniente da andlise do histérico
de consumo de uma UC. Quando o consumo de uma UC ¢é reduzido significativamente
por alguns meses consecutivos, estd caracterizado o degrau de consumo. Esse é um dos
métodos tradicionais de identificacdo de PC utilizados pelas distribuidoras e que estdao
baseados na pericia dos especialistas da empresa. A classificagdo de clientes suspeitos a
partir da andlise dos seus dados de fatura e cadastrais realizado por especialistas de em-
presas de distribuicao é uma pratica pouco eficiente. Na literatura, as experi€ncias deste
tipo documentadas apontam que as suspeitas apontadas por esse tipo de método eram ape-
nas confirmadas em 13% a 15% (HERNANDES JR et al., 2013, p. 48), 25% (ORTEGA,
2008, p. 24) e de 7% a 25% (QUEIROGA, 2005, p. 74) dos casos.
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A inspecdo em campo dos consumidores por equipes técnicas € a forma mais eficaz de
se identificar as PC. Porém, ndo ¢ financeiramente vidvel enviar equipes para inspecionar
todos os consumidores. Na literatura especializada sdo encontrados em grande nimero
métodos visando realizar a deteccao e identificacao de PC em sistemas de distribui¢do. O
objetivo desses métodos € localizar UC onde haja fraudes no sistema de medigdo, furtos
de eletricidade na rede elétrica, medidores de energia defeituosos ou ausentes que repre-
sentam prejuizo econdmico as empresas distribuidoras de energia sob a forma de energia
nao faturada e acréscimo de perdas técnicas. Dentre esses métodos, podemos destacar
a utilizacdo de estimadores de estado para a localizacdo de dreas onde ha maior quanti-
dade de PC (CRUZ; QUINTERO; PEREZ, 2006). Outro método utilizado com sucesso
¢ baseado na utilizacdo de medidores portdteis em miniatura para procedimento de pré-
inspe¢do. Esses medidores sdo instalados de forma discreta no ramal de ligacdo de UC e
registram o seu consumo durante algum tempo. Depois a leitura no medidor instalado na
UC € confrontada com aquela do medidor portétil e se hd grandes discrepancias entre as
duas medi¢Oes, uma inspe¢do € realizada. Em projetos-piloto, a taxa de acerto no reco-
nhecimento de UC irregulares e regulares foi de 100% (HERNANDES JR et al., 2013).

Uma alternativa que tem sido amplamente utilizada é o uso de métodos baseados
em inteligéncia artificial com o intuito de identificar padrdes de consumidores suspeitos
a partir de bases de dados contendo informacdes sobre as UC (RAMOS et al., 2011).
Alguns métodos s@o capazes de apontar UC fraudadoras, enquanto outros indicam a pro-
babilidade de se encontrar um fraudador em um agrupamento de UC. A vantagem destes
métodos € a redugdo do universo de UC candidatas a inspecdo a uma lista na qual a proba-
bilidade de se encontrar PC em uma inspe¢ao € elevada. Em posse dessa informacao, as
distribuidoras podem, de maneira eficiente, realizar inspecdes em clientes para detec¢ao
de PNT, reduzindo assim os prejuizos por fraudes e furto de energia elétrica. O envio de
equipes de inspecdo a campo ¢ uma atividade custosa a empresa e que em geral possui
baixo indice de sucesso, dai o interesse em obter-se um bom método de inferéncia de
perfis fraudadores.

Este trabalho propde a utilizacdo de métodos baseados em inteligéncia artificial para
localizacao e identificagdo de PC. Neste capitulo serdo apresentados em mais detalhe os
principais métodos encontrados na literatura atualmente (secdo 3.2). Sdo eles: Redes
Neurais Artificiais (subsegdo 3.2.2), Mdquinas de Vetor de Suporte (subsecdo 3.2.3) e
Floresta de Caminhos Otimos (subsecdo 3.2.4). Na se¢do 3.3 sio detalhados quais dados
podem ser utilizados no projeto de classificadores deste tipo de acordo com as normati-
vas da ANEEL. Além disso, sdo apresentadas as métricas para avaliacdo de desempenho
utilizados neste trabalho (se¢do 3.4).

3.2 Inteligéncia Artificial

Entre os métodos empregados para detec¢ao de PC encontrados na literatura, aqueles
que utilizam inteligéncia artificial para apontar possiveis fraudes ou defeitos em medido-
res em sistemas de distribuicdo sdo os mais numerosos. Esses trabalhos tem demonstrado
que, com o auxilio de programas de computador dotados de capacidade de aprendizado,
€ possivel aumentar a chance de encontrar UC onde hd PNT por meio do reconhecimento
de padrdes de fraude ou defeito em medidores. Sistemas utilizando inteligéncia artificial
podem ser capazes de detectar automaticamente novos padroes bem como buscar padroes
jé& conhecidos por experiéncia humana.

Algumas técnicas empregadas sdo: regressdo logistica (PENIN, 2008), anélise linear
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discriminante (ou Linear Discriminant Analysis — LDA) (PENIN, 2008), maquinas de ve-
tor de suporte (support vector machines, SVMs) (DEPURU; WANG; DEVABHAKTUNI,
2011; NAGI et al., 2008a, 2011, 2010; NIZAR; DONG, 2009), redes neurais artificiais
(Artificial Neural Networks— ANN) (NIZAR; DONG, 2009; DEPURU et al., 2011; OR-
TEGA, 2008; PENIN, 2008; QUEIROGA, 2005) , redes bayesianas (QUEIROGA, 2005;
BASTOS; SOUZA; FERREIRA, 2009a,b; MONEDERO et al., 2012), arvores de decisdo
(QUEIROGA, 2005; MONEDERO et al., 2012), Extreme Learning Machines (NIZAR;
DONG; WANG, 2008), clustering ou anélise de conglomerados (ANGELOS et al., 2011;
NIZAR; DONG, 2009) e floresta de caminhos 6timos (Optimum-Path Forest — OPF) (RA-
MOS et al., 2011, 2009, 2012, 2011). O artigo (NAGI et al., 2010) propde um método
que aumentaria a taxa de sucesso em inspecoes de 3% para 60% em uma distribuidora de
eletricidade da Maldsia apds a adogc@o de um sistema inteligente de deteccdo de perdas
nao técnicas baseado em SVMs. Em um artigo mais recente, a taxa se sucesso sugerida
chegou a 72% ap0s aperfeicoamento do sistema (NAGI et al., 2011).

3.2.1 Sistemas de Reconhecimento de Padroes

O problema da detec¢do e identificacdo de perdas ndo-técnicas em sistemas de dis-
tribui¢do foi abordado na literatura por muitos autores como um problema de reconhe-
cimento de padrdes. Segundo (DUDA; HART; STORK, 2000), o reconhecimento de
padrdes pode ser definido como o processo de receber dados ndo tratados e tomar uma
acdo com base no padrao reconhecido.

No caso dos sistemas que se propdem a detectar PNT, a entrada sdo dados de unida-
des consumidoras UC ou grupos de UC, como consumo mensal, localizacdo geografica
e resultado de inspecdes. A parte de percep¢do € a responsavel por adquirir esses dados
e formar uma base de dados, como o cadastro de UCs e medicao de grandezas elétricas
no caso de distribuidoras de energia elétrica. Na literatura hd diversos exemplos de da-
dos utilizados. Em (PENIN, 2008), a base de dados utilizada possui cédigo do cliente,
dados de resultados de inspec¢do, data da deteccdo de irregularidade, consumo base da
UC, classe de atividade identificada pela equipe de inspecao de campo, atividade identi-
ficada e consumos mensais indicados. Ja em (ANGELOS et al., 2011) foi proposto um
sistema de detec¢do de PNT baseado no consumo de UC, em observacdes de inspecoes e
na localiza¢do da UC. Em (ORTEGA, 2008), uma extensa base de dados foi utilizada. Os
dados considerados incluiam: local da inspecao, origem da inspec¢do, consumo do cliente
inspecionado, cortes do cliente inspecionado, equipamento de medicdo, inspecdes, tem-
peratura, curva de consumo, dados cadastrais de cada cliente, classe de consumo, carga
instalada, para citar alguns.

A segmentacdo pode ser vista, nesse caso, como a eliminac¢do dos dados de UC que
ndo sdo de interesse. A extracdo de caracteristicas € a transformagdo dos dados selecio-
nados em valores numéricos (as medidas citadas anteriormente, geralmente sao nimeros
reais ou inteiros) formando vetores para cada amostra (neste caso sdo as UC). Esses veto-
res terdo um sentido matemaético, estando inseridos em um espaco espectral de dimensao
igual ao nimero de caracteristicas selecionadas. Na Figura 2 temos um exemplo de um
problema bindrio e as amostras sdo caracterizadas por um vetor bidimensional da forma
v = [f1f2]*. No caso da detec¢do de PNT, o problema ¢ igualmente bindrio, pois existem
as classes regular e irregular, mas a dimensao do espaco espectral € maior. Em (ANGE-
LOS et al., 2011), sdo utilizadas 5 dimensdes, com indicadores como médias modveis de
consumo mensal, picos de consumo mensal, desvio padrido, soma do nimero de observa-
coes em inspecoes e dados de consumo médio da regido em que a UC € localizada. Ja em
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(ORTEGA, 2008), a dimensao do espaco espectral ¢ muito maior, com 26 atributos.

A parte de classificac@o € aquela que é geralmente citada nos artigos relacionados a
deteccao de PNT, pois geralmente os classificadores utilizados s3o ferramentas ja bastante
estabelecidas e em geral ndo hd contribuicdes em termos de novos classificadores nos
estudos apresentados. Diferentemente das partes citadas anteriormente, essa € aquela
cujo projeto € mais discutido na literatura, e é onde a parte de inteligéncia artificial fica

mais evidente.
Dados de
entrada

Extragdo de
caracteristicas

Y

Classificagdo

Y
Pos-
processamento

Figura 1: Etapas de um sistema de reconhecimento de padrdes. Fonte: (DUDA; HART; STORK,
2000).

O projeto do classificador € chamado de treinamento. Existem 3 maneiras de se treinar
classificadores: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendi-
zado por reforco (DUDA; HART; STORK, 2000). Nem todos os classificadores apresen-
tados anteriormente possuem a capacidade de aprender das trés maneiras distintas, em
geral apenas uma delas. Uma vez treinado, supde-se que o classificador tem a capacidade
de prever a qual classe uma amostra pertence, apenas utilizando como critério as carac-
teristicas extraidas para cada amostra. Resumidamente, o aprendizado supervisionado é
similar ao aprendizado com um professor. A partir de um grupo de amostras cuja classe é
conhecida previamente, projeta-se um classificador capaz de separar o espaco amostral em
regides diferentes para cada classe com erro minimo de classifica¢do para o grupo de trei-
namento dado. Entdo, supde-se que aplicando o mesmo critério para um grupo de amos-
tras cuja classe é desconhecida a principio, o resultado sera parecido com o resultado da
classificacdo para o grupo de treinamento. Logo, para que o aprendizado supervisionado
seja possivel, € necessdrio conhecer certo nimero de amostras antes de realizar o projeto
do classificador. Esse € o caso para muitos trabalhos na literatura (DEPURU; WANG;
DEVABHAKTUNI, 2011; NAGI et al., 2008a, 2010; DEPURU et al., 2011; ORTEGA,
2008; PENIN, 2008; QUEIROGA, 2005; BASTOS; SOUZA; FERREIRA, 2009a,b; MO-
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NEDERO et al., 2012; NIZAR; DONG; WANG, 2008; RAMOS et al., 2011, 2009, 2011;
LEON et al., 2011; NIZAR et al., 2007). Para a avaliacdo do desempenho de classificador,
utiliza-se um grupo de teste, que possui amostras cujas classes s@o conhecidas, mas que
nao foram utilizadas no projeto de classificador. As amostras desse grupo de teste sdo
utilizadas como entrada para o classificador e avalia-se entdo a precisdo do classificador,
ou seja, qual foi o acerto nas classificacoes.

No caso do aprendizado ndo supervisionado, ndo ha necessidade de um grupo de teste
com classes conhecidas previamente, mas de um critério para o agrupamento (clustering)
das amostras do grupo de treinamento. Esse critério pode ser, por exemplo, distancia
euclidiana entre os pontos que representam cada amostra no espaco amostral. Diferentes
critérios resultam em diferentes clusters. Isso da origem a classes obtidas de maneira
"natural"(DUDA; HART; STORK, 2000). Em alguns artigos, foi utilizado o critério de
distancias euclidianas para se formarem clusters que foram classificados como UC com
comportamento regular, e os pontos aberrantes (outliers) foram considerados como UC
candidatas a inspecao (ANGELOS et al., 2011). Métodos que utilizam aprendizado por
reforco, também conhecido como aprendizado com um critico, ndo foram encontrados
na literatura relacionada a detec¢dao de PNT. Trata-se de um tipo de aprendizado em que,
dadas as caracteristicas da amostra a ser rotulada, o classificador prevé uma classe de
acordo com critérios estabelecidos previamente. E entdo avaliado o acerto ou erro do
classificador e essa informacao realimenta os critérios de classificacdo para melhorar o
seu desempenho (DUDA; HART; STORK, 2000). A sua desvantagem com relacdo ao
aprendizado supervisionado é que os padrdes ndo sdo aprendidos diretamente por meio
das amostras rotuladas mas sdo determinados a partir de sucessivas "criticas".

Ainda de acordo com (DUDA; HART; STORK, 2000), o projeto de sistemas de re-
conhecimento de padrdes € um processo iterativo, composto pelas tarefas de aquisicdo de
dados, escolha de caracteristicas, escolha de modelo, treinamento e avaliagao.

Florestas de Caminhos Otimos (OPF) e Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) sio
dois classificadores com conhecida utilizagdo para o problema de identificacdo de per-
das comerciais em sistemas elétricos de poténcia (RAMOS et al., 2009) (RAMOS et al.,
2011) (RAMOS et al., 2012) (NAGI et al., 2011) (DEPURU; WANG; DEVABHAK-
TUNI, 2011) (NAGI et al., 2010). Ambos possuem versoes supervisionadas e nao su-
pervisionadas. Por conta dos resultados bastante satisfatérios apresentados nos artigos,
escolheu-se dar €nfase a esses dois nas pesquisas. No caso das SVM utiliza-se um hi-
perplano para separar duas classes. Caso elas ndo sejam separdveis, transformacdes nao
lineares sdo realizadas de maneira a aumentar a dimensao do espaco amostral considerado
até tornar as classes separaveis.

Ja no caso do OPF, as amostras sdao modeladas como nés de um grafo e o conheci-
mento necessério para o bom entendimento do método ndo depende apenas de conheci-
mentos de geometria, mas principalmente de conceitos da teoria de grafos. Inicialmente
considera-se um grafo completo, que ao fim da fase de treinamento se torna uma floresta
de caminhos 6timos, de acordo com critério de minimo custo (utilizando a fungao f,,;,)
(PAPA et al., 2007). Cada caminho dessa floresta pertencerd a uma classe. As amostras
a ser classificadas sdo inseridas uma a uma nessa floresta para classificacdo e depois de
classificadas sdo removidas da floresta. Ou seja, o classificador ndo se altera durante o
processo de classificagdo. Uma vez inserida no grafo, a amostra é conectada por arestas
a todos os nos da florestas, cada uma com um custo. O caminho que apresentar menor
custo de acordo com a funcdo f,,;, passa seu rétulo a amostra testada, realizando assim a
sua classificagao.
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Figura 2: Etapas do projeto sistema de reconhecimento de padrdes. Fonte: (DUDA; HART;
STORK, 2000) (com adaptacdes).

No pés-processamento os resultados da classificacao sao utilizados para se tomar de-
cisdes e sdo tratados com o objetivo de cumprir os objetivos do sistema de reconheci-
mento de padrdes. Nessa parte incorporam-se outros critérios ao projeto de classificador
(portanto pode haver realimentagc@o no projeto do classificador nesta parte) como a subs-
tituicdo do critério de erro minimo do classificador por critérios de custo ou risco, mais
adaptados a aplicacdo (DUDA; HART; STORK, 2000). Em sistemas com vérios classifi-
cadores, nesta etapa retine-se os resultados da classificagdo e decide-se por uma acdo. Em
(ORTEGA, 2008), utilizou-se um critério de comités para se criar a lista de UCs candida-
tas a inspecao, a partir dos resultados de diferentes redes neurais treinadas com grupos de
treinamento distintos.

3.2.2 Redes Neurais Artificiais

Sao algoritmos que buscam realizar o processamento de dados mimetizando uma rede
neural natural, como por exemplo, o cérebro humano. O sistema é formado pela conexao
entre neurdnios artificiais, que sio a unidade bésica de processamento de dados.

Cada neurdnio é capaz de realizar operacdes matemdticas simples a partir de vérias
entradas e com apenas uma saida, de acordo com uma fun¢do de ativagdo. Essa fun-
cdo ¢ normalmente ndo linear, sendo ativada quando a soma ponderada das entradas do
neur6nio, chamada de nivel de atividade, excede certo patamar (ORTEGA, 2008).

As RNA sio caracterizadas pelo padrdao de conexao entre os neurdnios, pelo método
de determinacdo dos pesos das conexdes (treinamento) e pela fung¢do de ativacdo. Po-
dem existir redes de camada simples, nas quais cada saida € resultado do processamento
dos dados por um neurdnio, e redes multicamadas, assim classificadas quando os neurd-
nios que geram as saidas da RNA processam informagdes geradas por outros neurdnios.
Podem ainda existir redes neurais realimentadas (ORTEGA, 2008).
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O treinamento estdtico das RNA ¢é basicamente um processo onde os pesos das cone-
x0es (ponderacao das entradas) sdo ajustados até que a RNA seja capaz de fornecer uma
solucdo generalizada para certa classe de problemas. Ja o treinamento dinamico, pode
ocorrer mudanca no nimero de conexdes, camadas e neurdonios (QUEIROGA, 2005). O
processo de treinamento pode ocorrer de forma supervisionada ou ndo supervisionada.
O aprendizado supervisionado é dado quando hd um professor que conhece o comporta-
mento do ambiente e responde aos estimulos deste da forma desejada. Assim, uma fungao
de aprendizado age de forma iterativa, ajustando os pesos das conexdes até que a rede neu-
ral seja capaz de responder ao estimulo do ambiente de forma mais parecida quanto for
possivel com a forma que o professor reage. No caso do aprendizado nao supervisionado,
ndo h4 professor e os neurdnios agem como classificadores e as suas entradas sdo os ele-
mentos a serem classificados. Somente € ativado aquele neurdnio cujos pesos sao mais
préximos ao valor de entrada. Assim, através de um processo de competi¢ao e cooperacao
entre os neurdnios, cada neurdnio € treinado por uma regra de aprendizado de maneira a
ser capaz de classificar uma classe de padrdes do sinal de entrada (ORTEGA, 2008).

Como principais caracteristicas positivas pode-se citar a adaptabilidade, o processa-
mento de dados ndo lineares e sujeitos a ruido e o processamento paralelo. As desvan-
tagens sdo que as RNA requerem treinamento, os dados de entrada sdo dificeis de serem
formatados e os modelos produzidos sao de dificil entendimento. No trabalho apresentado
por (PENIN, 2008), as redes utilizadas foram as Redes Neurais Perceptron Multicamadas,
e as Redes de Kohonen. Em (ORTEGA, 2008) foram utilizadas Redes Neurais Percep-
tron Multicamadas e também uma técnica chamada de comissionamento, que consistem
em criar multiplas redes neurais que agem conjuntamente na forma de comités, com o
objetivo de melhorar a generalizag¢do do sistema.

Em (ORTEGA, 2008) foi realizado um pré-processamento da extensa base de dados
da companhia Light, do qual foram extraidas para cada UC 32 varidveis usadas como
entrada da RNA, entre indicadores, classificadores e dados brutos. O indice de acerto dos
clientes apontados como suspeitos variou entre 24,9% a 63,9% nos casos estudados, ao
aplicar-se o0 Mdédulo de Classificagdo descrito no trabalho. Em (QUEIROGA, 2005), o
algoritmo de RNA utilizado foi um dos que obteve melhores resultados na identificacao
de clientes fraudadores, alcancando taxas de acerto na classificacdo de clientes irregulares
de 59% no melhor dos casos.

Um aspecto importante sobre a aplicacdo de redes neurais na identificacdo de perdas
comerciais € que nao ha necessidade de calculo de perdas técnicas para aplicagdo dessas
técnicas. Por outro lado, outros dados como histérico e dados de cadastro de cliente sdo
necessarios. Em (ORTEGA, 2008) e em (QUEIROGA, 2005) base de dados utilizada
¢ muito mais extensa que em (PENIN, 2008). Neste, os resultados foram inconclusi-
vos enquanto nos outros dois ficou comprovado que o aprendizado da RNA implemen-
tada melhora significativamente o a taxa de acerto na classificacdo de clientes apontados
como suspeitos para todos os casos mostrados. Um dos limitantes dessa técnica € que
a identificacdo dos clientes irregulares é altamente dependente dos dados utilizados no
treinamento, que sdo obtidos através das inspecdes das UC, o que caracteriza aprendizado
supervisionado. Logo, as redes neurais aprendem a identificar apenas os padrdes dos cli-
entes irregulares dentro do grupo de clientes julgados como possiveis fraudadores e entdo
submetidos a inspe¢do. Pode-se criticar essa metodologia por limitar o aprendizado de
reconhecimento de padrdes a uma base de treinamento que ndao forma uma amostra esta-
tistica significativa. Uma alternativa seria obter dados de inspec¢des realizadas de forma
aleatdria para que se obtenha uma medida estatistica mais significativa ou empregar mé-
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todos de aprendizado ndo supervisionado.

3.2.3 Maquinas de Vetor de Suporte

As Support Vector Machines (SVM), também conhecidas como Mdaquinas de Vetores
de Suporte, sdo uma técnica de aprendizado de maquina que vem sendo utilizada com
sucesso em deteccdo e localizacdo de PNT principalmente por ter uma capacidade de for-
necer solucdes de grande generalidade para problemas de classificagdo de padroes (NAGI
etal.,2011) (DEPURU; WANG; DEVABHAKTUNI, 2011) (NAGI et al., 2010). Também
pode ser utilizado para realizar regressao nao-linear (HAYKIN, 1998). A classificacdo é
uma func¢do nao-linear, cuja entrada sao as caracteristicas das amostras e a saida € a classe
a qual pertencem. A formulagdo original das SVM trata de problemas de classificacdao
bindria, mas pode ser estendida para problemas de classificacio com multiplas classes a
um custo computacional elevado.

As SVM podem realizar aprendizado supervisionado ou nao supervisionado. No pri-
meiro caso, elas realizam agrupamento (clustering) de dados de acordo com certo critério
de qualidade. No segundo caso, que € o caso de interesse, elas aprendem a realizar a
classificagcdo a partir de um conjunto de treinamento, que sdo as amostras analisadas. Os
dados de entrada, no caso de identificacdo e localizacdo de PNTs podem ser dados cadas-
trais, histérico de consumo ou mesmo informagdes obtidas a partir de curvas de carga. A
saida € a classificacio em UC com ou sem perdas comerciais.

Esse método é uma implementac¢do aproximada do método de minimizagao de risco
estrutural, principio fundamentado na Teoria de Aprendizado Estatistico (HAYKIN, 1998).
Essa teoria de aprendizado trata do problema fundamental de como controlar a capacidade
de generaliza¢do de uma méquina de aprendizagem em termos matematicos (HAYKIN,
1998). Seguindo o principio do menor risco estrutural, que diz que o erro de um clas-
sificador € fun¢do da complexidade das suas funcdes de classificagdo (quantificada pela
dimensdo Vapnik-Chervonenkis), as SVM utiliza um classificador linear, que em geral é
um hiperplano que realiza a classificacao binéria dividindo em dois os conjuntos de dados.
Esses hiperplanos sdo otimizados de maneira que se obtenha aquele que possui a maior
distancia (margem de separagdo) entre os pontos de classes diferentes (HAYKIN, 1998).
Esses pontos que estdo a minima distancia do hiperplano de classificacdo sdo os chama-
dos vetores de suporte, que forma um pequeno subconjunto dos dados de treinamento
chamado.

Para tratar de outliers(valores atipicos ou aberrantes) e funcdes nio linearmente se-
paréveis, € preciso tornar a SVM tolerante a erros de classificagdo. Assim, o problema
da defini¢do do hiperplano 6timo € redefinido ndo mais para maximizar a distancia entre
os pontos de classes diferentes, mas para minimizar a probabilidade de erro de classifi-
cacdo. No entanto, geralmente, os problemas ndo sdo do tipo linear, ou seja, ndo podem
ser corretamente classificados unicamente através de um hiperplano. Para resolver esse
problema, utilizam-se transformagdes, em geral ndo lineares, na entrada que aumentam a
sua dimensdo de maneira que o problema possa admitir classificagdo por hiperplano. A
fun¢do que realiza esta transformacao é chamada kernel. Em muitos casos pode ocorrer
um grande aumento na dimensdo do problema, causando grande custo computacional.
Além disso, em alguns casos ndo é possivel separar dados apenas para um nimero finito
de dimensodes, e nesses casos 0 método € ineficaz (RAMOS et al., 2009).

Um dos problemas relacionados com as SVM é que elas ndo fornecem ao usudrio
regras de classificacdo, como acontece com as arvores de decisao ou com métodos basea-
dos em clustering, por exemplo. Na referéncia (DEPURU; WANG; DEVABHAKTUNI,
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2011) foi citada a utilizacdo de uma biblioteca em MATLAB que implementa SVM, cha-
mada SVMLIB (CHANG:; LIN, 2001). Esta biblioteca utiliza como kernel a fungao de
base radial gaussiana:

K(z;,2;) = e Mzi—az;ll 4)

As UC foram separadas de acordo com as seguintes categorias: localizacdo geogra-
fica, estacdo do ano, classificacdo de consumidores por tamanho e setor. Os dados ana-
lisados foram consumo de energia e perfis médios de carga. Neste artigo a métrica para
avaliacdo do desempenho do classificador € o total de amostras classificadas corretamente,
alcangando um indice de 98,4% para o método adotado.

Em (NAGI et al., 2010), também ¢ utilizado o perfil de energia mensal como indica-
tivo da existéncia de fraudes em UC e a mesma biblioteca SVMLIB € utilizada. A base de
dados contém informacdes de consumo mensal em kWh, data da leitura do medidor, tipo
de leitura do medidor, informacdo sobre furtos de energia, sobre inspecdes em campo,
localizagdo geogréfica, entre outros indicadores da empresa distribuidora, Tenaga Nasi-
onal Berhad. Neste trabalho, a taxa de acerto na classificacao dos clientes classificados
como suspeitos € de 77,41% para o método de SVM. No entanto, em testes realizados
em campo com a lista de UC suspeitas de fraude obtidas pelo método, obteve-se apenas
26% de acerto, que € uma evolucdo com relacao a taxa de acerto média das inspecoes re-
alizadas pela empresa, de 3%. Uma etapa de pds-processamento de dados utilizando um
sistema de decisdao aumentou essa taxa de 26% para 64%. Esse sistema de decisdo € ba-
seado no conhecimento humano sobre UC irregulares. Em um trabalho posterior (NAGI
et al., 2011), esse indice pdde ser aumentado de 60% para 72% ao se utilizar um sistema
de inferéncia fuzzy como método de pds-processamento.

3.2.4 Classificador OPF

E um framework para desenvolvimento de classificadores criado em 2005. Esse clas-
sificador foi utilizado para identificagdo de UC com irregularidades em (RAMOS et al.,
2009), (RAMOS et al., 2011) e (RAMOS et al., 2012). Entre as vantagens deste mé-
todo destacam-se etapa de treinamento com baixo esfor¢o computacional (comparando
com RNA ou SVM), auséncia de parametros e realizacdo classificacdo de forma implicita
(RAMOS et al., 2009).

O Optimum-Path Forest (OPF) € baseado na teoria de grafos e sua aplicacio inicial
foi o reconhecimento de padrdoes em imagens, modelado como um problema de parti-
cdo de um grafo. O objetivo é fazer a segmentacdo do grafo em dois, de modo que as
amostras de cada classe de dados fiquem em suas respectivas particoes. O OPF possui
trés versdes: a versao com treinamento ndao supervisionado, a versao com treinamento
supervisionado usando grafo k-NN e a versdo com treinamento supervisionado usando
grafo completo. Um grafo k-NN € aquele em que cada n6 estd conectado por uma aresta
apenas aos k nés de menor distancia euclidiana, onde k € um niimero inteiro arbitrario.
Ja um grafo completo € aquele em que todos os nds estdo conectados uns aos outros por
uma aresta, portanto neste caso todos os nds do grafo sdo adjacentes. Este tltimo tipo de
grafo € aquele utilizado na versao original do OPF, a qual é considerada a que tem melhor
desempenho, portanto é a que serd abordada neste trabalho.

Grafos sao definidos por dois conjuntos: o conjunto dos nds e o conjunto de arestas.
Os vetores de caracteristicas do espaco de entradas sdao modelados como nés do grafo.
As arestas sao definidas pelas relagdes de adjacéncia, que no caso de um grafo completo,
conecta todos os nds entre si.
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A segmentacdo € a fase de treinamento supervisionado do OPF e ocorre da seguinte
maneira: sdo escolhidos nds-semente, chamados de protétipos, que competem entre si
para conquistar amostras com o intuito de formar agrupamentos. Os protétipos tem fun-
cdo semelhante aos vetores de suporte presentes na SVM, pois s@o os elementos que
melhor representam a sua classe. Eles sdo escolhidos heuristicamente e a sua escolha
afeta fortemente o resultado do OPF. Um método proposto é o uso do algoritmo DMST
(Directed Minimum Spanning Tree), que gera um subgrafo que ¢ uma drvore que conecta
todos os nés com n—1 arcos, onde n é o nimero de nés. Esse subgrafo tem a propriedade
de ser a arvore cuja soma de todas as distincias das arestas € minima. Aqueles nds que
forem conectados por arestas a nds da classe oposta a sua sdo aqueles mais préximos a
regido de fronteira entre as classes e sdo, portanto, os nés mais significativos, que serao
escolhidos como protétipos.

E necessdrio que haja pelo menos um protétipo por classe. A conquista de amostras
¢ o ato de projetar a classe de um protétipo em uma amostra ainda ndo classificada. A
métrica para decisdo dessas conquistas € uma fungdo de custo de caminho suave que tem
como entradas os pesos das arestas que ligam os protétipos a cada né do grafo (PAPA;
FALCAOQ; SUZUKI, 2009) relacionada com os pesos dados pela distancia de cada aresta,
que pode ser uma fun¢do de distancia euclidiana, por exemplo. Apds todos os nds serem
conquistados, cada protétipo d4 origem a uma arvore de caminho 6timo. A presenca de
vdrias arvores, por conta da existéncia de varios protétipos, da ideia de uma floresta, dai
o nome do método.

Na fase de testes ou na fase de classificacdo, uma amostra por vez € inserida no grafo
junto com a floresta e € verificado entdo qual das drvores a conquistou, classificando a
amostra (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009). A amostra entiio é retirada do grafo e a
classificagdo da amostra seguinte pode ser realizada.

No artigo (RAMOS et al., 2009) a técnica de OPF foi comparada com 3 outras: SVM
usando kernel do tipo Radial Basis Function (SVM-RBF), SVM utilizando kernel linear
(SVM-LINEAR) e RNA multicamada perceptron (ANN-MLP). Foram usados dados de
uma distribuidora de energia elétrica brasileira para consumidores de médio a grande
porte. Os dados avaliados foram: demanda contratada, demanda medida ou demanda
maxima, fator de carga e poténcia instalada. Esses indicadores foram obtidos a partir de
perfis de consumo com medidas de poténcia média obtidas com intervalos de 15 minutos.
Mostrou-se que o desempenho dos métodos OPF e SVM-RBF foi semelhante e muito
superior ao dos outros dois em termos de acerto na classificacdo. No entanto, o algoritmo
OPF foi muito mais rapido na etapa de treinamento. Em uma simula¢do o TCC de OPF foi
de 90,21% enquanto para SVM-RBF esse indice atingiu 88,93%, Um ponto importante
sobre esse artigo é que nao ha mencdo a indicadores como VPP ou SENS nos resultados
obtidos. Logo, apesar do alto indice de classificacdo, ndo é possivel saber com certeza se
o método consegue obter sucesso na identificacao de UC com perdas nao técnicas, embora
os autores afirmem a superioridade de OPF frente aos outros algoritmos de estado-da-arte
de IA.

Um aprofundamento do trabalho mostrado em (RAMOS et al., 2009) foi apresentado
em (RAMOS et al., 2011), mostrando novas versdes de algoritmos de aprendizado para
tolerar erros de classificacdo, realizar a poda de ramos das drvores e aprendizado com
grupo de teste. As conclusoes e resultados sdo semelhantes ao do artigo supracitado, mas
desta vez com vantagem maior do OPF sobre demais métodos de classificacdo.
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3.3 Dados Utilizados

Segundo a Resolucdo Normativa 414 da ANEEL em seu artigo 145 (AGENCIA NA-
CIONAL DE ENERGIA ELETRICA (Brasil), 2010), as distribuidoras devem manter uma
base de dados contendo informag¢des que devem ser atualizados periodicamente. Muitas
destes dados podem ser considerados relevantes para ao problema de deteccdo e identifi-
cacdo de PNT, tais como:

e ndmero da UC;

e endereco da UC;

e classe e subclasse da UC;

e data da primeira ligacdo da UC e do inicio do fornecimento;

e data do encerramento da relacdo contratual;

e tensao contratada;

e poténcia disponibilizada;

e carga instalada declarada ou prevista no projeto de instalacdes elétricas;

e valores de demanda de poténcia e de energia elétrica ativa, expressos em contrato,
quando for o caso;

e informacdes relativas aos sistemas de medi¢do de demandas de poténcia e de con-
sumos de energia elétrica ativa e reativa, de fator de poténcia e, na falta destas
medig¢des, o critério de faturamento;

e histdricos de leitura e de faturamento;

e registros das solicitagdes de informacao, servigos, sugestdes, reclamagdes e denin-
cias contendo o horério e data da solicitac@o e das providéncias adotadas;

e registros dos créditos efetuados na fatura em fungdo de eventual violacao dos indi-
cadores e prazos estabelecidos;

e codigo referente a tarifa aplicdvel;
e informagdes referentes as inspecdes/intervencdes da distribuidora nos equipamen-
tos de medigao, violagdo de selos e lacres instalados nos medidores, caixas e cubi-

culos;

e informacgdes referentes a cobrangas resultantes de deficiéncia na medi¢ao ou de
procedimento irregular;

e contratos firmados com consumidor cuja unidade consumidora pertenga ao grupo
A.
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Além disso, a distribuidora deve disponibilizar, para consulta em tempo real, his-
toéricos de leitura e de faturamento relativos aos tltimos 13 ciclos de faturamento. As
informacodes contidas no cadastro devem ser armazenadas pelo prazo minimo de 60 ciclos
consecutivos e completos de faturamento.

Conclui-se entdo que uma parte significativa dos dados necessdrios para a implemen-
tacdo do método ja é previsto em regulamentacdes da ANEEL, o que possibilita o apro-
veitamento de dados ja coletados sem necessidade de construir integralmente a base de
dados e os instrumentos de medi¢dao. Além disso, tendo em vista que todas as distribui-
doras no Brasil devem seguir as mesmas regras, pode-se pensar na aplicacdo do método
de identificacdo de perdas ndo técnicas para qualquer distribuidora do paifs.

3.3.1 Normalizacao de Dados

Transformagdes de dados sdo procedimentos nos quais operacdes matematicas sao
aplicadas aos valores das varidveis com o intuito de obter dados em uma forma mais
adequada ao modelo que se estd utilizando (FERREIRA, 2005). Entre as transforma-
¢cOes mais comuns estd a normalizacdo de dados, que tem como objetivo homogeneizar
a variabilidade das varidveis de uma base de dados, criando um intervalo de amplitude
similar onde todas as varidveis irdo residir (FERREIRA, 2005). Normalizar dados requer
a projecdo de suas varidveis de uma faixa para outra, o que introduz distor¢des e tendén-
cias. Essas tendéncias e distor¢des podem ser utilizadas para expor melhor o contetido
da informag¢ao, mas podem também surtir o efeito contrario dependendo da natureza dos
dados (PYLE, 1999). Entre os tipos de normalizagdo mais comuns estdo a normaliza-
cdo pelo desvio-padrio, apresentada em (5)e a normalizagdo pela faixa de variacdo, tal
qual descrito por (6). No primeiro, os dados transformados ficam semelhantes a forma de
uma distribuicdo normal padronizada: a média dos dados transformados € zero e os seus
valores sdao dados pelo desvio-padrao.

—r 5)
o

Em que = € um vetor de caracteristicas a ser normalizado, ;4 € a média os vetores de
caracteristicas do conjunto analisado, o € uma matriz diagonal contendo o desvio-padrao
para cada caracteristica do mesmo conjunto de dados e y é o vetor de caracteristicas
normalizado. J& no caso da normalizacdo pela faixa de variacdo, deseja-se representar
cada varidvel no intervalo entre 0 e 1. Isso pode ser realizado pela transformacao descrita
pela equacdo (6).

y:

y= (©)
Tmaz — Tmin

Em que z,,;, € um vetor contendo os menores valores de cada caracteristicas € T,
¢ um vetor contendo os maiores valores de cada caracteristicas. Como no caso do OPF
a dissimilaridade entre duas amostras é dada pela fungdo custo f,,,., que também & fun-
cdo da distancia euclidiana do caminho entre as amostras e um protétipo, a normaliza¢ao
certamente insere distor¢des na maneira de tratar os dados. Na literatura, ainda sao des-
critos outros tipos de transformagdes, como o uso da fungéo inversa (1/x), logaritmo ou
a extracdo de diferengas temporais (FERREIRA, 2005).

Tendo em vista as particularidades do problema abordado, percebeu-se que estas duas
transformacdes ndo cumprem o objetivo de deixar evidente o degrau de consumo causado
pelas PC, uma das suas caracteristicas mais evidentes. Isso poderia ser implementado
pela normalizacao pelo consumo médio, como em (7).
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X

y=— (7

Lmed
Em que z,,.q € a média das caracteristicas do vetor x. Como pode ser observado na
figura 3, a partir desta normalizagdo € possivel comparar os historicos e observar caracte-
risticas semelhantes entre eles.
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Figura 3: Efeitos da normalizag@o de histéricos mensais de consumo. Fonte: Préprio autor.

Nesta figura, sdo observados dois casos de comparacdo entre padroes de consumo
mensal em UC onde ndo hd PC, em azul, e outras dois em que ha PC, em vermelho. Em
(a) e (b) nao ha normalizacdo pela média, enquanto em (c) e (d) sdo mostrados os dados
normalizados. No Caso I, os consumos mensais médios dos dois clientes sdo proximos.
Antes da normalizacio, em (a), a dissimilaridade entre os dois grificos € maior, embora
a tendéncia de demanda maior da curva vermelha nos primeiros 8 meses e da curva azul
nos 4 dltimos se mantenha em (c), havendo uma diferenca clara entre elas. J4 no Caso II,
quando ndo ha normaliza¢do, em (b), fica dificil comparar as duas curvas pois o consumo
mensal médio delas é muito diferente. No entanto, quando ha a normalizacao pela média,
como em (d), elas se tornam compardveis e o0 mesmo padrdo do degrau de consumo fica
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evidente, assim como em (a) e (c). Depois da normalizacdo, observa-se que, por conta
das PC, os histéricos de consumo com PC tendem a possuir valores de consumo mensais
bastante diferentes de 1 tanto para mais quanto para menos. Logo, pode-se concluir que a
normaliza¢do ajuda na criagdo de superficies de separacdo entre os elementos de classes
distintas.

3.4 Avaliacao de Desempenho

Para permitir a comparacao entre diferentes métodos é necessério padronizar a apre-
sentacdo dos resultados de cada um deles. A maioria dos métodos de identificacdo e
localizagcao de PNT parte de um conjunto de dados obtido a partir de inspecdes realizadas
em UC. Neste conjunto de dados, ocorre a classificacao de cada UC ou cada conjunto de
UC de acordo com o resultado das inspeg¢des realizadas em campo.

Os resultados das inspecdes sao divididos em dois grupos: um grupo de treinamento e
um grupo de teste. Cada método tenta fazer uma correlacdo entre as caracteristicas de cada
UC e o resultado das inspe¢des do grupo de treinamento, assim, "aprendendo"a identificar
UC onde haja irregularidades ou a estimar uma probabilidade de se encontrar irregulari-
dades em um grupo de UC analisadas. Uma vez terminada a etapa de treinamento, a
capacidade de generalizacao da solucdo € testada aplicando o método de classificagdo no
grupo de testes. Assim, as caracteristicas desse grupo de teste sdo utilizadas como dados
de entrada e a classificacdo obtida pelo método é comparada com os resultados obtidos
em campo.

Em geral, o resultado obtido por um método de localizagao de PNT que realiza classi-
ficagdo de UC pode ser exibido a partir de uma matriz de confusdo. Esta matriz compara
os resultados da inspecdo com os resultados de classificagcdo de um método obtidos para
um mesmo grupo de UC. Em geral, esse € o resultado da etapa de teste do método. Na po-
sicdo "a"da matriz de confusdo encontra-se a quantidade de UC corretamente classificadas
como irregulares, também chamados de positivos verdadeiros. Na posi¢ao "b"encontra-
se a quantidade de UC erradamente classificadas como irregulares, também conhecidos
como falsos positivos. Na posi¢do "c"é mostrada a quantidade de UC erradamente clas-
sificadas como regulares (falsos negativos) e na posi¢dao "d"tem-se a quantidade de UC
corretamente classificadas como regulares, também conhecidos por negativos verdadei-
10S.

Tabela 3: Matriz de confusio.

Rétulo correto
Irregular | Regular
Irregular a b
Regular c d

Classificacao

A partir dessa matriz é possivel obter indicadores que avaliam a qualidade de cada
método de classificagdo. Cada autor consultado utiliza uma nomenclatura diferente. Aqui
essa nomenclatura serd padronizada como mostrado a seguir:

e Valor preditivo positivo (V' PP): Indica a fracdo dados corretamente classificados
como irregulares pelo método de classificagdo com relagdo ao total de dados clas-
sificados como irregulares.
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a

VPP =
a+b

®)

Também € conhecido como confiabilidade negativa (QUEIROGA, 2005). E um
indicador importante, pois estima qual seria a propor¢cdo de UC com alguma irre-
gularidade encontradas em inspecoes realizadas a partir da classificacdo de clientes
obtida por um determinado método de classificagio. E o andlogo a taxa de acerto
de inspecdes a clientes suspeitos.

Total de classificag@o correta (7'C'C'): Indica a quantidade de dados classificados
corretamente.

a+d
700 = ———— 9
a+b+c+d ©)
Nao é um indicador significativo para esta aplicacdo, pois o objetivo dos métodos de
classificacdo € identificar UC com irregularidades para que as PNT sejam reduzidas
de através de inspecdes da forma mais eficiente possivel, o que € obtido com altos
indices VPP e SENS.

Sensibilidade (SENS): E o nimero de UC irregulares classificadas corretamente
sobre o nimero total de UC irregulares.

a

SENS = (10)

a+c
Indica a capacidade de incluir as UC irregularidades na categoria "irregular”". Um
método com indice SEN.S alto € capaz de incluir na lista de UC a inspecionar a
maior parte das UC irregulares, reduzindo, assim, a quantidade global de PNT.

Precisdo(L:): Enquanto a precisao, tal qual € apresentada em (11), é a medida de
avaliacdo de desempenho de (PAPA et al., 2007) para o caso especial em que ha
apenas 2 classes.

1 b c
Li=1-Z. 11
' 2 <c+d+a+b> (1

Ela possui a vantagem de ponderar pelo tamanho de cada conjunto. Isso é desejavel
para aplicacdes como a de identificagdo de PC j4 que neste caso o niimero de ele-
mentos de uma das classes (irregular) € muito menor do que o da outra (normal) e o
Li € uma pontuagdo que € ponderada pela taxa de acerto nas duas classes. No Bra-
sil, por exemplo, as PC correspondem a aproximadamente 8% do consumo total.
Em um caso assim, um 7’C'C' de 92% poderia parecer um resultado interessante,
mas se 0s 8% de erro correspondessem aos elementos da classe "irregular", entdo,
apesar do alto valor de T'C'C, o desempenho poderia ser considerado péssimo ja
que a classe de interesse foi aquela em que houve maior erro.

F-score: O F-score é a média harmdnica dos indicadores VPP e SENS. Den-
tre os indicadores listados é aquele que melhor se adapta a aplicacdo de classes
desbalanceadas em que se tem o objetivo de obter o classificador que maximiza
simultaneamente os indicadores SENS e V PP.
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1 1\
F= (VPP + SENS) (12)

3.5 Conclusao

E grande o nimero de trabalhos realizados sobre o tema, inclusive alguns de com-
panhias elétricas brasileiras. Dentre as metodologias para deteccao e identificagdao de PC
encontradas na literatura, destacam-se aquelas de localizacdo de PC baseadas em IA. Estes
métodos tem como objetivo a obtencdo de uma lista de UC onde hd grande probabilidade
de se encontrar uma UC irregular. Dentre os quais trés classificadores sdo utilizados em
trabalhos cujos resultados sdo promissores: ANN, SVM e OPF. Logo, seria uma escolha
sensata escolher uma dessas técnicas.

Dentre esses métodos, o que possui caracteristicas mais interessantes é o OPE. E um
método implicitamente multi-classes , o que significa que, apesar de ser aplicado a um
problema de duas classes, ele é capaz de identificar diversos sub-padrdes para PNT. Uma
outra caracteristica interessante ¢ o tempo utilizado para treinamento, que, utilizando as
implementagdes de (RAMOS et al., 2009) € muito superior as técnicas de RNA e SVM
testadas. Além disso, € um método relativamente recente e que ainda precisa ser explo-
rado.

Em geral, a maior parte dos métodos de classificacao utilizam como dados de entrada
perfis de carga didrios ou histérico do consumo de UC. Outros indicadores, principal-
mente a localizacdo geogréfica, podem melhorar o desempenho dos classificadores. A
investigacdo sobre os tipos de dados que afetam o desempenho de classificadores foi um
dos dados ainda menos abordados no que diz respeito a localizagdo de PNT e da investi-
gacdo deste tema poderia surgir resultados interessantes. Os problemas relacionados aos
dados cadastrais de UC nas concessiondrias € que em geral ocorrem erros de cadastro e
nem todas as distribuidoras possuem amplas bases de dados de seus clientes, portanto é
importante buscar dados de entrada que sejam facilmente obtidos.
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4 CLASSIFICADOR OPF

4.1 Introducao

O OPF € um framework para a o desenvolvimento de classificadores supervisionados
e nao supervisionados criado em 2005. A base destes métodos € a representagao dos con-
juntos de amostras como grafos. Os vetores de caracteristicas, que sdo a representacao
matematica de cada amostra no espaco de amostras, sao modelados como os nds do grafo
enquanto as arestas representam as relacdes de adjacéncia entre cada né a elas conecta-
dos. A aplicacio inicial do OPF foi o reconhecimento de padrdes em imagens, modelado
como um problema de particdo de um grafo. A estratégia empregada na resolucdo deste
problema € fazer a segmentacio do grafo em dois ou mais, de modo que as amostras de
cada classe de dados fiquem em suas respectivas particdes. Isso € realizado agrupando
os nds do grafo em arvores, de acordo com regras diferentes para cada versdao do OPF.
Existem trés versdes: a versao com treinamento ndo supervisionado, a versao com trei-
namento supervisionado usando grafo k-NN e a versdo com treinamento supervisionado
usando grafo completo (figura 4 (a)). A ultima € a versao original do OPF e é conside-
rada a que tem melhor desempenho, portanto € a que serd abordada neste trabalho. Para
tornar melhor a leitura, algumas definicdes sobre grafos ndo serdo apresentadas ao longo
do texto e estdo contidas no Anexo A.

O classificador OPF na sua forma supervisionada é implementado em duas etapas
fundamentais: a obtencdo de protétipos e o treinamento do classificador por meio do
algoritmo do OPF (PAPA et al., 2007). A primeira etapa tem como objetivo identificar
quais amostras do grupo de treinamento (aqui chamado Z;) sdo as mais relevantes, ou
seja, aquelas que fornecem a melhor representacdo de cada classe de amostras. Estas
amostras s@o chamadas de protétipos, que formam um conjunto representado pela letra
S. A segunda etapa utiliza estas amostras para construir um grafo do tipo floresta de
caminhos 6timos (figura 4 (b)), cujas raizes sdo os prototipos encontrados anteriormente,
agrupando as amostras proximas as raizes em subgrafos do tipo arvore. Além dessas
etapas fundamentais, podem ser implementados algoritmos para melhoria de desempenho
do classificador. Alguns desses algoritmos necessitam de um segundo conjunto para o
projeto do classificador, chamado de conjunto de aprendizado ou de validag¢do cruzada
(Z5), dependendo do algoritmo em questao.

O teste do classificador projetado € realizado sobre um conjunto de dados rotulados,
chamado Z3;. Cada amostra € inserida no grafo floresta de caminhos 6timos obtido no
treinamento, conectando-se por arestas a todos os elementos do conjunto de treinamento
(figura 4 (c)). A arvore que oferece o menor custo de caminho a amostra classificada a
conquista para sua classe (figura 4 (d)).

Na fase de testes ou na fase de classificacdo, uma amostra por vez € inserida no grafo
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Figura 4: Etapas de treinamento e classificagdo de um classificador OPF. a) grafo obtido com o
conjunto de teste. b) geracdo de floresta de caminhos 6timos. c¢) inser¢do de uma amostra no
grafo depois do treinamento. d) classificacdo da nova amostra na classe "hexdgono". Adaptado de
(PAPA et al., 2007).

junto com a floresta e € verificado entdo qual das arvores a conquistou, classificando a
amostra (PAPA; FALCAQO; SUZUKI, 2009). A amostra entdo é retirada do grafo e a
classificacdo da amostra seguinte pode ser realizada.

As amostras sdo representadas em um espaco de caracteristicas por um vetor de carac-
teristicas v, de n dimensdes. Este vetor de caracteristicas representa a posicao de cada né
do grafo em um espaco n-dimensional. No caso do problema de identificacdo de perdas
comerciais através da andlise de curvas de carga, estas caracteristicas podem ser valores
numéricos como, por exemplo, consumo instantaneo, consumo médio didrio, consumo
mensal, ou desvio padrdao do consumo didrio ou ainda outros tipos de dados de UCs como
localizac@o da UC (rua, bairro, etc), transformador a que estd conectado, classe de con-
sumo, atividade econdmica, entre outros. A métrica para definir a distancia entre duas
amostras € a distancia euclidiana d entre os vetores de caracteristicas de cada amostra.
Pode-se adotar outras métricas de distancia entre amostras diferentes da euclidiana. Essa
distancia é denotada d(s, t) para a distincia entre uma amostra s € uma amostra t.

O problema consiste em utilizar S, v, d, Z; e Z para projetar um classificador 6timo
que seja capaz de prever o rétulo correto de qualquer amostra pertencente ao conjunto de
teste Z3. O classificador cria uma particdo 6tima no espago de caracteristicas, que € uma
floresta de caminhos 6timos, calculada em R" pela algoritmo de Transformada Imagem
Floresta (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009).
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4.2 Obtencao de Prototipos

Os protétipos sdo aquelas amostras que fornecem a melhor representacio para cada
padrdo. Essas amostras funcionam de maneira andloga aos support vectors do classifi-
cador SVM. Os protétipos 6timos de um grafo sdo obtidos por meio da relagdo tedrica
entre os grafos de arvore geradora minima e arvore de caminhos minimos (PAPA et al.,
2007). Essa relagdo garante que os protétipos 6timos sao os vértices conectados a vértices
de outras classes pelas arestas da drvore geradora minima. Logo, para obter os prototi-
pos 6timos do grupo de treinamento, deve-se computar a sua drvore geradora minima e
analisar a conexao entre seus nds de diferentes classes. A arvore geradora minima é um
subgrafo que conecta todos os nds do grafo original e que possui n — 1 arcos, onde n é o
ndmero de nds. Os vértices da drvore geradora minima que sdo conectados a elementos
de classes diferentes formam o conjunto dos protétipos, representado por S. E necessario
que haja pelo menos um protétipo por classe.

Para obtencdo da arvore geradora minima podem ser utilizados vdrios algoritmos,
como o algoritmo guloso de Kruskal (algoritmo 5, pdgina 88) e o algoritmo de Prim
(algoritmo 6, pagina 89), por exemplo (KREYSZIG, 1997). Esse algoritmo garante que a
arvore geradora encontrada é minima. A escolha do algoritmo a ser utilizado depende do
problema ao qual eles sdo aplicados. Em geral, o algoritmo de Kruskal € mais adaptado
para grafos esparsos, que sdo aqueles que possuem poucas arestas, ja o algoritmo de
Prim é mais adequado para o caso oposto, quando hé grafos densos. Uma vantagem do
algoritmo de Kruskal € a sua maior simplicidade de implementagao.

4.3 Treinamento

Depois de obter o conjunto de protétipos S pode-se realizar o treinamento do clas-
sificador por meio do algoritmo de Floresta de Caminhos Otimos, que chamaremos de
OPF. O objetivo deste algoritmo € obter, a partir de um grafo completo, uma floresta de
caminhos de custo minimo que, por sua vez, sdo enraizadas nos nds prototipos e possuem
apenas elementos de uma classe de Z;. Alternativamente, pode-se pensar que 0s prototi-
pos "aglutinam"ou "conquistam"os nés mais préximos a eles, formando conglomerados,
que sao utilizados na etapa de classificagdo para conquistar as amostras nao-rotuladas (de
classe desconhecida) mais proximas a eles, de acordo com algum critério. A conquista de
amostras € o ato de projetar a classe de um prot6tipo em uma amostra ainda nao classifi-
cada. A métrica para decisdo dessas conquistas € uma funcdo de custo de caminho suave
que tem como entradas os pesos das arestas que ligam os protétipos a cada né do grafo
(PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009). relacionada com os pesos dados pela distancia de
cada aresta, que pode ser uma funcao de distancia euclidiana, por exemplo. Apds todos
os nds serem conquistados, cada protétipo da origem a uma arvore de caminho 6timo. A
presenca de vdrias arvores, por conta da existéncia de varios protétipos, da ideia de uma
floresta, dai o nome do método. O critério utilizado na versdo supervisionada do OPF
para a conquista de amostras é a menor func¢io de custo de caminho, chamada f,,,,. Ela
¢ definida por (13).

0 sese S
fmaz((s)) = { 400 caso contrario (13)

fmaw(ﬂ- ' <57t>> = max{fma:}c(ﬂ->7 d(‘S?t)}

onde 7 é um caminho, s é uma amostra e 7 - (s) é a concatena¢do do caminho 7, que
termina na amostra ¢ e uma amostra s. Percebe-se que f,,,, possui caracteristicas dife-
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rentes quando avalia caminhos triviais (grafos do tipo caminho que contém apenas um
nd) e quando avalia caminhos contendo mais de um elemento. Um caminho € dito dtimo
quando sua fung¢ao custo é minima quando comparada a qualquer outro caminho que ter-
mina na mesma amostra.

O algoritmo OPF parte de um grafo completo do qual se conhecem os prototipos
(figura 5 (a))e atribui um caminho 6timo P*(s) de S para cada amostra s pertencente a
7, formando uma floresta de caminhos 6timos P. Cada n6 do grafo herda o rétulo do n6
raiz do caminho ao qual pertencem. P(s) contém o predecessor de cada né no caminho, e
recebe um marcador nulo quando o n6 é uma raiz. C'(s) contém o custo de cada amostra,
conforme calculado pelo algoritmo pela funcao f,,,... A partir do conjunto de treinamento
Z, e seus respectivos rétulos dados pela fungdo A(s), do conjunto de protétipos S, das
distancias entre as amostas e os vetores de caracteristicas de todos os elementos de Z;, o
algoritmo OPF obtém uma floresta de caminhos 6timos. Os resultados deste algoritmo sdao
mapa de custos C'(s), que associa cada amostra a um custo de caminho dado pela fungdo
fmaz € utilizado no célculo de cada caminho 6timo, o mapa de rétulos L(s) que associa
cada elemento de Z; ao seu respectivo rétulo de tal maneira que L(s) = A(s) e a floresta
de caminhos 6timos (figura 5 (b)) representada através da lista de precedéncia P(s) para
todas as amostras do conjunto de treinamento. A lista de precedéncia P(s) indica qual
vértice € o precedente ao vértice s no caminho que liga o vértice s a raiz da sua arvore.
Como o noé-raiz por definicdo ndo possui vértice precedente, serd utilizado o marcador
nil neste caso. S@o usados também a fila de prioridades (), da qual saem primeiro as
amostras com menor custo, e a varidvel cst € utilizada para se atualizar o mapa de custos
das amostras, caso seja encontrado para a amostra em questdo um caminho cujo custo é
menor que aquele em que a amostra se encontra.

Nas linhas 1 a 3 do algoritmo ocorre a inicializacdo do mapa de custos, do mapa de
rétulos e a floresta de caminhos 6timos. Para as amostras de Z; que ndo pertencem a .S
e, portanto ainda ndo foram rotuladas, o custo é +o00, conforme € definido na linha 1.
Para os protdtipos, o custo C'(s) tal que s € S € nulo, o que é definido na linha 3. Na
mesma linha sao inicializados o mapa de rétulos e os predecessores dos prototipos. Além
disso, todos os protétipos s@o inseridos na fila ). O laco executado nas linhas 4 a 10 s6
termina quando se esvazia a fila e o seu objetivo € formar a floresta de caminhos 6timos
alocando cada amostra no seu caminho 6timo, que € aquele de menor custo possivel. Na
linha 5, retira-se da fila a amostra de menor custo, chamada s. Se existe em Z; alguma
outra amostra ¢ cujo custo ¢ maior que o custo de s, é calculado o valor cst, que é o
maior valor entre o custo de s e a distancia de s a ¢, na linha 7 e se este custo for menor
do que o custo C(t), a amostra ¢ é inserida em outro caminho. Caso a amostra ja tenha
sido rotulada antes (linha 9), ela precisa ser removida da lista de prioridades para ser
novamente incluida na linha seguinte. Caso contrério, trata-se de uma amostra que nao
estd na lista de prioridades () e € entdo ali inserida. Finalmente, atualizam-se o rétulo, o
predecessor e o custo de ¢t de acordo com a amostra s que a "conquistou”, na linha 10. O
algoritmo para quando a dltima amostra de () € retirada e ndo hd mais amostras em Z;
cujo custo € superior ao desta.
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Algoritmo 1: Floresta de Caminhos Otimos
Entrada: Conjunto de treinamento 71, cujos rétulos das amostras sdo A; conjunto de
protdtipos S C Z7; vetor de caracteristicas (descri¢do dos nés do grafo) e
distancias entre amostras.
Saida: Floresta de Caminhos Otimos P, mapa de Custo C' e mapa de rétulos L.
Auxiliar: Fila de prioridades () e varidvel de custo cst.
1. paracadas € Z;\S faca C(s) < +oo
2. paracada s € S faca
L C(s) - 0, P(s) < nil, L(s) <= A(s) e inserir s em Q.

enquanto () ndo estd vazia faca
Retirar de ) uma amostra s tal que seu C(s) € minimo.
paracada t € Z; tal quet # se C(t) > C(s) faca
Calcule cst < max{C(s), d(s,t)}
se cst < C(t) entao
se C(t) # +oco entdo remova t de Q.
L P(t) < s, L(t) - L(s), C(t) < csteinsiratem Q.

il

R AR L

(b)

Figura 5: Em (a) tem-se o grafo completo contendo os protétipos (nds circulados), o ponto de
partida do algoritmo OPF. Em (b) temos a floresta de caminhos 6timos, mostrando o classificador
treinado. Entre parénteses tem-se o par (C(s), L(s)) para cada n6. Adaptado de (PAPA et al.,
2007).
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4.4 Classificacao

A classificacdo dos elementos do conjunto de teste € feita elemento a elemento, inse-
rindo uma amostra no grafo floresta de caminhos 6timos. Esta amostra é conectada por
uma aresta a cada elemento da floresta de caminhos 6timos, portanto, a cada elemento do
conjunto Z; (figura 6 (a)). Deseja-se entdo descobrir a qual protétipo esta amostra € mais
fortemente conectada. Para isso recorremos outra vez a fun¢do f,,.., calculando o seu
valor para cada elemento da floresta de caminhos 6timos obtida na etapa de treinamento.
Escolhe-se entdo aquela que possui menor valor de f,,,., que conquistard a amostra clas-
sificada, passando a esta seu rétulo. O valor de f,,,, em questdo serd o valor da funcdo
custo da nova amostra. De maneira mais formal, deve-se utilizar (14) para obter o custo
da amostra ¢ a classificar, isto é, dar a esta o rotulo da amostra s cujo f,,, € minimo
(figura 6 (b)). Depois que uma amostra € classificada, ela € retirada do grafo e o processo
se repete para a amostra seguinte.

C(t) = min{max{C(s),d(s,t)}},Vs € Z; (14)
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Figura 6: Exemplo de classificagdo de uma amostra pelo OPF. Em (a) tem-se o grafo formado
pela inser¢do da nova amostra, ainda nao rotulada, e todos os nés da floresta de caminhos 6timos
obtida na fase de treinamento. Em (b) é mostrado que a amostra foi classificada na classe dos nés
hexagonais ("2"). Adaptado de (PAPA et al., 2007).

A etapa de classificacdo do OPF ¢ um dos seus pontos fracos no que diz respeito ao
tempo de execucdo do algoritmo. Como para cada amostra do conjunto de treinamento
€ necessdrio calcular o peso de tantas arestas quantos sdo os elementos de Z; e € neces-
sério avaliar o caminho de custo minimo para cada amostra, a operagdo € relativamente
lenta quando a comparamos a outros algoritmos e dependente do nimero de amostras do
conjunto de treinamento além do nimero de elementos do conjunto de teste.

4.5 Melhoria do Desempenho
4.5.1 Aprendizado

Quando trabalha-se com grandes quantidades de dados, o tempo de execugdo dos al-
goritmos pode tornar-se um problema. Bases de dados reais de distribuidoras de energia
elétrica possuem de milhares a milhdes de clientes cadastrados. Sabe-se que, por exem-
plo, o algoritmo de Kruskal para se encontrar arvores geradoras minimas, utilizado para
encontrar os protétipos do OPF, possui complexidade O (m?), onde m € o nimero de
arestas do grafo. Entdo, o nimero de operagdes executadas é proporcional ao quadrado



43

do nimero de elementos. Durante a classificacdo, hd um problema parecido, ja que ha
uma etapa de ordenamento, cuja complexidade é O (m - log (m)). Logo, para que a exe-
cucdo do classificador ndo seja demasiado lenta, é interessante estudar maneiras de se
diminuir o nimero de amostras necessarias para se projetar um classificador com desem-
penho desejado. Uma maneira de abordar esse problema € dividir o grupo de treinamento
em dois: um grupo de treinamento propriamente dito Z; e um grupo de avaliacdo Z,
cuja fungdo € enviar ao grupo Z; as amostras mais representativas. Entdo, o algoritmo
de aprendizado, a partir desses dois conjuntos, define um novo conjunto com 0 mesmo
numero de amostras de Z; cujo classificador é aquele com maior precisio possivel para
aqueles dois conjuntos. O algoritmo 2 € encontrado na referéncia (PAPA et al., 2007).
O algoritmo utilizado para o projeto do classificador do OPF é o mesmo apresentado na
secdo 4.3. O critério de classificagao também € o mesmo, dado por (14).

Define-se entdo s* a amostra de Z; que conquistou a amostra a classificar ¢, satisfa-
zendo a equagdo (14). Projeta-se um classificador utilizando Z; e as amostras de Z, sdao
classificadas pelo mesmo. O principio deste algoritmo € fazer a substitui¢do de amostras
irrelevantes de Z; por aquelas consideradas mais informativas em Z,. As amostras de
Z, consideradas irrelevantes sao aquelas que fazem parte de um caminho que erra mais
do que acerta ao classificar amostras de Z,. Estes nds sdo colocados na lista de nds ir-
relevantes (L[1). Além disso, considera-se que as amostras mais informativas de Z, sdo
aquelas que foram classificadas erradamente. Sao contados, a cada iteracdo, o nimero
de amostras de Z classificadas corretamente e incorretamente por cada elemento de Z;
e todos os nds cujo caminho termina neste n6 (da raiz até o né que conquistou a amostra
que estd sendo classificada). Os nds de Z classificados incorretamente sdo colocados em
uma lista de nés classificados incorretamente (L £). Em um primeiro momento, sdao subs-
tituidas as amostras de Z, classificadas erradamente pelas amostras de Z; consideradas
irrelevantes. Os demais nos irrelevantes de Z; s@o substituidos por nés de 75, desde que
estes ndo tenham pertencido a Z; anteriormente.

As operacdes de classificacao e substituicdo se repetem por um nimero arbitrario de
iteragdes. Para evitar que as amostras troquem de grupo a cada iteragdo, um vetor au-
xiliar chamado T'R lista as amostras que foram de Z;, para Z; e essas amostras listadas
sdao impedidas de fazerem o caminho de volta. Os nimeros de falsos positivos e falsos
negativos sdo contabilizados para facilitar a avaliacdo da precisdao do classificador. Os
vetores N R(s) e NWW(s) contabilizam o nimero de vezes que uma determinada amostra
s pertencente a Z; fez parte do caminho 6timo que classificou uma amostra de Z, corre-
tamente ou incorretamente, respectivamente. A fungdo A(s) fornece o rétulo correto da
amostra s.

As amostras de Z; consideradas irrelevantes sdo armazenadas na lista L/ enquanto
as amostras de 75 classificadas incorretamente sdo armazenadas em LFE. Nas linhas 1
a 7 ocorre a inicializacdo dos vetores auxiliares e o treinamento do OPFE. O tnico vetor
auxiliar que ndo € atualizado a cada iteracdo € TR. Nas linhas 9 a 18 os elementos de 7,
classificados corretamente ou incorretamente em sao contabilizados, bem como os acertos
e erros dos elementos do classificador. Nas linhas 20 a 22 sdo contabilizadas as amostras
irrelevantes. Nas linhas 24 a 26 ocorre a substituicdo dos elementos irrelevantes de £
pelos elementos classificados incorretamente de Z,. Nas linhas 27 a 29 elementos consi-
derados irrelevantes de Z; sdo substituidos por elementos de Z, escolhidos ao acaso mas
que nao pertencam a lista 7'R. As trocas de amostras ocorreram apenas entre elementos
pertencentes as mesmas classes.

Uma versao modificada do algoritmo de aprendizado (algoritmo 2) € apresentada apre-
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sentada em (RAMOS et al., 2011), o algoritmo 3, uma versao aplicada a PNT. Nesta ver-
sdo, a cada iteracdo, amostras de Z; classificadas incorretamente sdo incluidas em uma
lista, chamada LM (List of Misclassified samples). Elementos dessa lista sdo trocados
por amostras de Z; escolhidas aleatoriamenteque ndo sejam protétipos. O melhor classi-
ficador, aquele com maior precisdo, € salvo.

4.5.2 Poda

O algoritmo de poda, como € mostrado em (RAMOS et al., 2011), tem como objetivo
reduzir o tamanho do conjunto de treinamento, de maneira a reduzir o tempo necessario
para realizar as etapas de treinamento e classifica¢do. Isso € realizado removendo amos-
tras irrelevantes do projeto do classificador. Amostras ditas irrelevantes, neste caso, sao
aquelas que ndo sdo utilizadas para classificar nenhuma amostra do conjunto de avaliagdo
Z5. Este algoritmo tem como ponto de partida o classificador obtido com o algoritmo de
aprendizado do OPF. Aplicando esse classificador as amostras de Z,, pode-se determinar
quais amostras do conjunto de avaliacao foram conquistadas por quais nds. Se um né de
uma arvore conquista uma ou mais amostras, todos os elementos do caminho 6timo exis-
tente entre esse nod e a raiz, incluindo estes dois, sdo considerados relevantes (Linhas 6 a
8). As amostras irrelevantes de Z; sdo passadas para o conjunto Z, (linha 10). Mesmo as
amostras que classificam erradamente a base de dados sdo classificadas como relevantes.

Uma melhoria possivel nestes algoritmos € a substituicdo do indicador L: por algum
outro mais pertinente para a aplica¢do desejada, como o F' — score ou V PP.
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Algoritmo 2: Aprendizado do OPF.

i

10.
11.
12.
13.
14.
15.

16.
17.
18.

19.
20.
21.
22.

23.
24.
25.
26.

27.
28.
29.

30.

AU T M

Entrada: Conjuntos de treinamento Z; e avaliacdo Zo, cujos rétulos das amostras sio A;

conjunto de protétipos S C Z1; vetor de caracteristicas, distincias entre
amostras e ndmero de iteracdes 7.

Saida: Curva de aprendizado L e o dltimo classificador OPF obtido.
Auxiliar: Vetores F'P e F'N de tamanhos c para falsos positivos e falsos negativos, listas

LI e LE de amostras irrelevantes e amostras classificadas erradamente para cada
classe, vetores NR e N de tamanho |Z; | contabilizando classificagdes
corretas e incorretas, varidveis s para amostras de 21, t para amostras de Zs, e r
para antecessor na arvore e conjunto TR para evitar que amostras de Zo
retornem para 2.

TR« 0
para cada iteracdo I = 1,2,3,...;T faca

TR<+ TRUZ;
Treinar OPF com 7,
para cada amostrat € Zy faca NR(2) + 0e NW (s) «+ 0
para cada classe i = 1,2,3, ..., c faca
| FP(i) < 0,FN(i) - 0,LI < Qe LE +

para cada amostrat € Z, faca
Encontrar s* € Z; que satisfaz a equacdo (14) e fazer r < s*
se L(t) # A\(t) entdo
FP(L(s*)) « FP(L(s*))+1
FN(A(s*)) < FN(\(s*)) +1
se t ¢ TR entdo LE(A(t)) < LE(A(t)) U {t}
enquanto r # nil faca
| NW(r) < NW(r)+1ler« P(r)

senao
enquanto r # nil faca
| NR(r) < NR(r)+1ler < P(r)

Calcular precisdo Li([])
para cada amostra s € Z; faca
se NW(s) > NR(s) entao
L LI(X(s)) < LI(A(s))U{s}

para cada classe i = 1,2, 3, ...,c faca

enquanto |[LI(i)| > Oe ]LE( )| > 0 faca

LI(i) « LI()\{s} e LE(i) < LE(i)\ {t}
Substituir s € Z; port € Zy

o

nquanto |LI(i)| > 0 faca
LI(i) < LI()\{s}
| Encontrar t € Zo\T'R, com A(i) = i e substitui-lo por s € Z5

Treinar OPF com Z;
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Algoritmo 3: Aprendizado do OPF para perdas ndo-técnicas.

10.
11.
12.

13.
14.
15.
16.
17.
18.

Entrada: Conjuntos de treinamento Z; e avaliacdo Z5, cujos rétulos das amostras sdo \;
conjunto de protdtipos S C Zj; vetor de caracteristicas, distincias entre
amostras e ndmero de iteracdes 7.
Saida: Curva de aprendizado L e o ultimo classificador OPF obtido.
Auxiliar: Vetores F'P e F'IN de tamanhos ¢ (n° de classes) para falsos positivos e falsos
negativos e lista LM para amostras classificadas incorretamente.
. Definir MaxAcc = —1
. para cada iteracao I = 1,2,3,...,T faca
LM =0
Treinar OPF com Z;
para cada classe i = 1,2,3, ..., c faca
| FP(i) + 0,FN(i) < 0

para cada amostrat € Z, faca
Utilizar classificador obtido na linha 4 para classificar com rétulo L(t)
se L(t) # A\(t) entao

FP(L(t)) < FP(L(t)) + 1

FN(A(t)) « FN(A(t)) +1

LM « LM U{t}

Calcular precisdo Li(I)
se Li(I) > MaxAcc entdo salvar classificador atual
MazAcc + Li(I)
enquanto LM +# () faca
LM + LM\t
L Substituir ¢ por s € Z; aleatdrio tal que A\(s) = A\(t)es ¢ S

Algoritmo 4: Aprendizado com poda para perdas nao-técnicas

10.

® NS Rw N

Entrada: Conjuntos de treinamento Z; e avaliagdo Z5, cujos rétulos das amostras sdo \;
conjunto de protdtipos S C Z; vetor de caracteristicas, distdncias entre
amostras e ndimero de iteracdes 7.
Saida: Classificador OPF com conjunto de treinamento Z; reduzido.
Auxiliar: Conjuntos R e I de amostras relevantes e irrelevantes, respectivamente.
enquanto [ # () faca
Executar algoritmo de aprendizado do OPF
R+ 0, I+ 0
para cada amostrat € Z faca
Classificar ¢
enquanto P(t) # nil faca
Inserir P(t) em R
L t < P(t)

I+ Zl\R
Mover amostras de Z;\ R para Z
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4.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os aspectos fundamentais do classificador OPF
em sua versao supervisionada, além de alguns algoritmos para melhoria de desempenho.
Nesta versao, sao utilizados trés conjuntos de dados rotulados (ou seja, dados cuja classe
€ conhecida de antemdo) para o projeto e a avaliagdo do classificador. O primeiro deles,
chamado de conjunto de treinamento (Z;), € utilizado para o projeto do classificador. O
segundo ¢ dito de aprendizado (Z5) € utilizado para o projeto somente quando se deseja
realizar etapas de melhoria de desempenho como aprendizado e poda (algoritmos 2, 3
e 4). O terceiro deles, Z3 € o conjunto de teste, utilizado para testar o desempenho do
classificador obtido a partir de Z; e Z». A primeira etapa do projeto do classificador €
a identificagdo das amostras mais significativas de cada classe, chamadas de protétipos.
Eles sdo os elementos de Z; conectados a elementos de classes diferentes da sua pela ar-
vore geradora minima obtida a partir do conjunto de treinamento. A partir dos protétipos
obtidos realiza-se segunda etapa do treinamento que € a obtencao da floresta de caminhos
otimos pelos algoritmo do OPF (algoritmo 1).

Uma vez obtido o classificador, pode-se utilizar algoritmos para melhora do desem-
penho como os de aprendizado, que melhora o desempenho do classificador ao substituir
amostras irrelevantes de Z; por amostras relevantes de Z, ou associar o aprendizado a
poda, de maneira a reduzir o tempo de treinamento e classificacdo por meio da diminui-
cdo do tamanho de Z;, sem que haja comprometimento do desempenho do classificador.
Ap6s obtido o classificador OPF, pode-se entdo avaliar seu desempenho na etapa de clas-
sificacdo do conjunto Z3. A classificacdo do OPF € realizada inserindo-se uma amostra
do conjunto de classificagdo no grafo OPF, conectando essa amostra a todos os elementos
de Z;. A classificagdo € dada calculando a menor fung¢io de custo de caminho minimo
(equacao (14)). O caminho existente na floresta de caminhos 6timos que fornece o menor
custo a amostra sendo classificada "conquista"esta amostra e fornece a ela o seu rétulo,
classificando a mesma.

O objetivo geral do OPF ¢€ realizar a particdo de zonas do espago de caracteristicas
para cada classe de elementos disponivel. Essas parti¢cdes sdo delimitadas pela distancia
entre as arvores geradas pelo algoritmo OPF. Uma das vantagens do OPF é que essas
regides sdo definidas implicitamente e podem facilmente assumir formatos complexos,
diferentemente de outros classificadores como SVM que necessitam de kernels e con-
sequente aumento do numero de dimensdes (como o SVM-RBF) para que as regides
assumam formatos complexos. Outra vantagem € que, como o numero de drvores na flo-
resta de caminhos 6timos € tdo grande quanto o nimero de protétipos, o classificador é
implicitamente multi-classes. Em mais uma comparacdo com o SVM, este possui em sua
versao linear, por exemplo, apenas duas classes ja que o SVM linear realiza a divisdo do
espaco de caracteristicas em duas, por meio de um hiper-plano. Durante o treinamento
de classificadores como 0 SVM ou RNA ¢ necessario utilizar um método de otimizagao
para ajuste de coeficientes. No caso do OPF, isso ndo é necessério, uma vez que nio ha
parametros para ajustar. Esse € um fator que contribui para que a etapa de treinamento do
OPF seja mais rapida do que a dos dois classificadores citados. Ja na etapa de classifica-
cdo encontramos o ponto fraco do OPE. Como a etapa € realizada amostra por amostra,
ela € relativamente lenta. Em métodos como SVM linear e RNA, a classificacdo ¢ feita
por meio de uma ou mais multiplica¢cdes matriciais, que podem ser indexadas, resultando
em um uma etapa de classificacdo que em geral € mais rdpida do que aquela realizada
pelo OPFE. Tendo em vista os resultados superiores do OPF com relagao a outros clas-
sificadores bastante reconhecidos relatados na literatura e as vantagens do OPF listadas
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acima, tomou-se a decisd@o de empregar este classificador como método de escolha para a
deteccao e identificacdo de PNT.
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5 CLASSIFICADOR OPF APLICADO A PERDAS COMER-
CIAIS

5.1 Introducao

Neste trabalho o problema de identificagdo de PC € tratado como um problema de
reconhecimento de padrdes. Logo, parte-se do pressuposto que a partir da andlise dos
dados disponiveis € possivel ensinar um classificador a encontrar padroes de PC de ma-
neira eficiente. Além da necessidade dessa premissa ser verdadeira, pelo menos em certo
grau, e de um bom classificador para encontrar corretamente os padroes desejados, o su-
cesso desse tipo de sistema € altamente dependente da informacgdo que ele recebe e como
ela é pré-processada. As varidveis de entrada escolhidas e o volume de dados disponi-
veis s@o elementos criticos. Idealmente, o conjunto de dados a disposi¢do para projeto
do sistema de reconhecimento de padrdes deve conter uma amostra representativa do es-
paco de caracteristicas. Em suma, pode-se dizer de maneira mais formal que é necessario
que os dados existam em quantidade suficiente e que as caracteristicas utilizadas sejam
processadas de maneira que as classes desejadas ocupem regides diferentes do espago de
caracteristicas e que o classificador seja capaz de fazer a separacdo correta, ou a0 menos
eficiente, destes espacos.

Neste capitulo, as particularidades do sistema de reconhecimento de padrdes desen-
volvido para a detecgdo e identificacdo de PC sdo apresentadas em detalhe. Uma visao
geral do sistema proposto € mostrado na secdo 5.2. Na sec@o 5.3 s@o apresentados os
dados de entrada considerados, bem como a maneira que eles sdo pré-processados. O
classificador utilizado € apresentado em 5.4. Na sec@o 5.5 sao apresentados dados re-
lativos ao pos-processamento dos dados produzidos pelo classificador OPFE. Ao final do
capitulo, uma conclusdo € apresentada em 5.6.

5.2 Fluxograma

O sistema de deteccdo e identificacdo de PC proposto tem como objetivo reduzir a
quantidade de PC por meio da identificacdo e sinalizacdo dessas perdas para que, pos-
teriormente, possam ser realizadas acdes para que elas sejam eliminadas. As inspe¢des
realizadas nas UC para verificagdo de irregularidades sdo as acdes mais importantes neste
sentido. Uma vez constatada a irregularidade, o prejuizo da concessiondria de energia
elétrica pode ser revertido e a UC pode ser regularizada, eliminando a PC naquele local.
Como esse tipo de acdo gera custos, além de poder gerar constrangimento aos clientes
inspecionados, € muito importante que a taxa de acerto do sistema seja a mais alta possi-
vel.
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O processo de identificacao de PC realizado pelo sistema proposto é resumido no
fluxograma mostrado na figura 7. Com base nos dados de cadastro dos clientes e do
seu histérico mensal de consumo, um algoritmo de extragdo de caracteristicas acessa essa
base de dados e transforma as informacdes da base de dados em vetores de caracteristicas.
Uma filtragem desses dados € realizada para eliminag@o de dados incoerentes. O classifi-
cador OPF ¢ entdo treinado utilizando os dados das amostras rotuladas presentes na base
de dados. As amostras rotuladas sdo as informacdes relativas as UC j4 inspecionadas an-
teriormente, cuja classe ja € conhecida a principio. Uma vez treinado, o classificador OPF
realiza a classificacdo daquelas amostras ndo rotuladas e gera uma lista de UC candidatas
a inspecdo. Uma etapa de pds-processamento € realizada para o tratamento dos resultados
do classificador. Uma vez que a lista resultante do pds-processamento € gerada, as equi-
pes de inspe¢do sdo enviadas aos locais apontados. Depois de realizadas as inspecdes, 0s
seus resultados contendo a confirmacao ou nao da suspeita sdo armazenados na base de

dados da empresa.
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Resultado i ‘IIL Inspegoes
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Figura 7: Fluxograma do sistema de reconhecimento de padrdes proposto. Fonte: Préprio autor.

5.3 Dados de Entrada

Conforme foi citado em detalhe na se¢do 3.3 empresas distribuidoras de energia elé-
trica mantém bases de dados contendo grandes quantidades de dados de clientes. No
entanto, entrando em contato com algumas empresas distribuidoras, ficou evidente que
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o conteido dessas bases ndo é padronizado e as informagdes contidas nelas podem ser
bastante heterogéneas. Portanto, tomou-se a decisdo de trabalhar com informacdes de
cadastro essenciais, tais como:

e histdéricos mensais de consumo;

e endereco;

transformador de conexao;

classe de consumo;

Pode-se considerar que, a excecdo dos historicos de consumo, os demais dados sdao
categdricos, ou seja, nao possuem valor numérico. Logo, para que estes possam ser uti-
lizados juntamente com o OPF, € necessario uma etapa de tratamento desses dados para
que eles assumam valores numéricos adequados a aplicagdo.

5.3.1 Historico Mensal de Consumo

De acordo com o que € citado na secdo 3.3 as distribuidoras sdo obrigadas por norma-
tiva da ANEEL a armazenar dados de histérico mensal de consumo. Considerando que
as PC caracterizam-se como energia ndo faturada, que tem como consequéncia perdas fi-
nanceiras para as concessiondrias de energia elétrica, uma varidvel muito importante para
o estudo € o historico mensal de consumo. Para o projeto dos classificadores e como filo-
sofia geral do sistema de reconhecimento de padrdes proposto, foi postulado que quando
surge uma PC em uma UC, como o aparecimento do defeito, alteracdo ou fraude de me-
didor e até derivacOes na instalacdo elétrica, o consumo mensal da UC tende a diminuir.
Para destacar essa mudanca repentina de consumo e poder identificar esta caracteristica
em histéricos com diferentes magnitudes de consumo mensal, utilizou-se da normaliza-
cao.

A normalizacdo de dados utilizada foi aquela descrita por (eq:norm3), na subsecdo
3.3.1. A justificativa para a escolha desse tipo de normalizac¢do de dados, além do aspecto
relacionado ao degrau de consumo, € que ele € capaz de tornar comparéveis padroes cujo
consumo mensal médio € muito distinto. Uma critica a este sistema € que o mesmo de-
pende do degrau de consumo, o que ndo pode ser detectado se a fraude for executada ao
mesmo tempo que a conexao da UC a rede, como € o caso de acdes ilegais implementadas
ainda na constru¢do de uma casa, por exemplo. Isso pode ser contornado ou ao menos
mitigado se a distribuidora possuir um estudo amplo sobre as posse de equipamentos de
seus clientes. Na literatura encontra-se exemplo da utilizacao desses estudos para o me-
lhoramento de sistemas baseados em IA para identificacdo e deteccdo de PNT (RIBEIRO
et al., 2011). Como essa informacdo sobre estudo de posse de equipamentos ou poténcia
instalada ndo estava disponivel nas bases de dados das empresas consultadas, decidiu-se
por abandonar esses dados em um primeiro momento e focar nos padroes de degrau de
consumo para projeto do sistema de reconhecimento de padroes.

5.3.2 Dados Categoricos

Em testes preliminares utilizando apenas histdricos mensais de consumo, ficou evi-
dente que uma opg¢do para melhorar o desempenho do classificador seria aumentar a
quantidade de informacdes de entrada com dados de outros tipos. Uma maneira de obter
bons resultados com sistemas de reconhecimento de padrdes € a incorporagao de conheci-
mento sobre o problema (DUDA; HART; STORK, 2000). Na literatura que trata de PNT,
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um fator citado recorrentemente € a correlagdo entre localizacdo geografica das UC e a
frequéncia com que sio encontradas PC (BASTOS; SOUZA; FERREIRA, 2009a; NAGI
et al., 2010; QUEIROGA, 2005; DANTAS, 2006; PENIN, 2008; ORTEGA, 2008).

Os dados de entrada de sistemas de reconhecimento de padrdes podem ser classifica-
dos em duas categorias: varidveis quantitativas e varidveis qualitativas. As varidveis quan-
titativas sdo aquelas representadas por valores numéricos, continuos ou discretos. Como
exemplo de varidvel quantitativa continua podemos citar a energia medida em kW h em
um medidor de energia elétrica. Um exemplo de varidvel quantitativa discreta € o nimero
de cortes de energia realizados em uma unidade consumidora. As varidveis qualitativas,
por sua vez, sao dados pertencentes a categorias, logo ndo sdo descritos por valores nu-
méricos. Quando existe relacdo de intensidade entre varidveis qualitativas de maneira que
estas podem ser ordenadas, elas sdo chamadas de ordinais. Caso n@o haja essa relagao, as
varidveis sdo chamadas de nominais. Exemplos de varidveis qualitativas ordinais: nivel
de tensdo (baixo, médio, alto), descri¢cdo da temperatura (frio, ameno, quente). Tipos de
clientes (residencial, industrial, comercial, etc.) ou ramo de atividade (padaria, supermer-
cado, posto de gasolina, etc.) sao exemplos de varidveis qualitativas nominais (ORTEGA,
2008).

Os métodos estudados até o momento, incluindo o OPF, precisam de dados de entrada
contendo valores numéricos para serem implementados, portanto € necessdrio fazer uma
representacdo numérica de varidveis qualitativas para que estas possam ser utilizadas. O
nome desse processo é codificacdo de dados (ORTEGA, 2008).

5.3.2.1 Codificagdo

A codificac@o dos dados consiste em encontrar uma representacdo numérica para da-
dos qualitativos. No caso de varidveis ordinais, a codificacdo é um processo muito mais
simples do que no caso de varidveis nominais. Uma maneira de se codificar varidveis
ordinais € codificar as categorias sobre uma varidvel numérica e definir valores inteiros
ordenados para cada categoria. Por exemplo: para os niveis de tensdo baixa, média e alta
poderiamos atribuir os valores -1", "0"e "1", respectivamente.

Um método simples de codificacdo de varidveis nominais encontrado na literatura em
(MURPHY, 2012) e (ORTEGA, 2008) ¢ chamado de /-of-m encoding, dummy encoding
ou one-hot encoding. Supondo que haja m varidveis nominais, essas varidveis sao repre-
sentadas por vetores de m dimensdes bindrias, de maneira que para cada varidvel nominal
sO possa haver uma dimensao com valor "1"e para todas as outras o valor seja "0". Exem-
plo de codificacdo: cliente residencial (1 0 0), cliente comercial (0 1 0) e cliente industrial
(001).

Desta forma, no algoritmo de extracao de caracteristicas implementado, foi adicionada
a capacidade de se utilizar dados categdricos nominais. O objetivo desse tipo de dados €
passar a informacao ao classificador sobre a correlacio entre duas amostras pertencentes
a mesma localidade.

5.4 Classificador OPF

O classificador OPF utilizado foi implementado utilizando os algoritmos apresentados
no capitulo 4. Tendo em vista os resultados mostrados na literatura em (RAMOS et al.,
2011), foi considerada a utilizacdo do algoritmo de aprendizado. A figura 8 mostra em
detalhes os blocos de extrac@o de caracteristicas e treinamento presentes na figura 7. As
etapas que precedem o OPF, implementadas pelo algoritmo de extragdo de caracteristicas,
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s@o a codificacdo dos dados categdricos (DC) selecionados e também a normalizacdo de
dados pela média do periodo considerado. Assim, os dados de entrada do OPF sao dados
de consumo mensal e DC relativos a localizacao geogréfica. Para considerar as variacdes
sazonais de consumo (como por exemplo a mudanca de hébitos dada pelas estacdes do
ano, periodo de férias e feriados) o histérico de consumo mensal dos dltimos 12 meses €
utilizado.

Todos os dados rotulados, que sdo aqueles referentes as UC ja investigadas das quais
se conhece a classe a que pertencem, formardo os conjuntos de treinamento e aprendi-
zado, Z, e Z, respectivamente, de tamanhos iguais. Os dados sdo alocados de maneira
aleatdria nesses dois conjuntos, excluindo combinac¢des que contenham dados de ape-
nas uma categoria. Esses dois conjuntos passam entdo por 10 itera¢des do algoritmo de
aprendizado aplicado a PNT (algoritmo 2 da subsecdo 4.5.1). O nimero de iteragcdes para
o aprendizado foi determinado empiricamente apds verificar-se que para a maioria dos
casos analisados a curva de aprendizado raramente apresentava melhora apds cerca de
10 iteragdes. A etapa de obtencdo de protétipos € iniciada pela obtengdo da MST A.3.
O algoritmo selecionado para realizac@o desta tarefa foi o algoritmo de Kruskal, pela sua
simplicidade de implementacdo. Depois de obtida a MST, o procedimento de obten¢do do
conjunto S é como aquele descrito na se¢io 4.2, onde se determina que os prototipos sao
aqueles vértices de classes diferentes conectados por arestas da MST. Uma vez obtidos os
protétipos, ocorre o treinamento do classificador (algoritmo 1 secio 4.3). O classificador
treinado € testado classificando o conjunto Z>. Em seguida, amostras sdo trocadas entre
os conjuntos Z; e Z5 de acordo com os critérios do algoritmo de aprendizado. Ao final
das 10 iteracdes, o resultado € o classificador OPF treinado. Esse classificador € entao
aplicado no conjunto de dados nao rotulados, Z3, gerando uma lista de UC candidatas a
inspecao.

O algoritmo de poda, tal qual € descrito na literatura, tem como objetivo a reducio
do tempo de processamento necessdrio para concluir a etapa de classificacio do OPF
(RAMOS et al., 2011). Isso € alcancando diminuindo o nimero de amostras de Z;, que
tem como consequéncia a reducdo do nimero de amostras passiveis de conquistar cada
amostra a ser classificada, reduzindo assim o niimero de operacdes necessdrias para rea-
lizagdo da classificagdo. Como foi verificado em testes preliminares, apesar de cumprir
o seu objetivo de acelerar de fato a etapa de classificagcdo, o algoritmo de poda reduz o
indice de acerto do classificador. Isso ocorre porque alguns ramos das arvores geradas
pelo classificador OPF sao consideradas irrelevantes durante classificagao do conjunto de
aprendizado Z, e sdo eliminadas pelo algoritmo de poda mas servem para classificar cor-
retamente elementos do conjunto de treinamento Z3. Como ndo houve maiores problemas
com tempo de execucdo do OPF nos testes realizados, este algoritmo néo foi utilizado.
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Figura 8: Detalhe do algoritmo OPF com aprendizado aplicado a PNT. Algoritmo de aprendizado
avalia 10 vezes classificador gerado por Z; e troca amostras deste conjunto com Z», de aprendi-

zado. Elementos de Z3 ndo sdo rotulados, ou seja, sio UC que ndo foram inspecionadas. Fonte:
Préprio autor.
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5.5 Poés-processamento

A lista de UC candidatas a inspecdo gerada pelo OPF pode ainda receber uma tltima
etapa de processamento que pode ter como objetivos a combinacao destes resultados com
outros métodos ou mesmo a selecdo de alguns elementos da lista de acordo com alguma
regra. Uma das maneiras de se melhorar o desempenho de classificadores € a sua combi-
nacao por meio de uma votagao.

5.5.1 Votacao

Com o objetivo de buscar uma alternativa que pudesse melhorar o desempenho do
classificador OPF desenvolvido até entdo, decidiu-se pela utilizacdo de um algoritmo de
votacdo como etapa de pds-processamento do OPF. Este € baseado nos principios dos sis-
temas multi-net comissionados citados em (ORTEGA, 2008). Sistemas Multi-net comis-
sionados s@o aqueles que em que a tarefa de classificacdo é realizada por varios elementos
que realizam a mesma tarefa de maneira independente, combinando os resultados de cada
classificador em um resultado global utilizando um método de fusdo. Segundo a mesma
fonte, em muitas aplicagdes € possivel obter resultados melhores por um comité do que
por classificadores individuais. Um dos métodos de fusdo propostos € a votacdo. Para tal,
treina-se varios classificadores a partir de bases de dados diferentes. Entdo o conjunto de
teste € classificado pelos classificadores treinados e seu resultado é comparado. Por fim,
a classificacdo final da amostra € aquela dada pela maior quantidade de classificadores.
Uma versdo deste método aplicado a curvas de carga foi apresentada em (TREVIZAN
et al., 2014).

Classificador 1

Classificador 2 @—) Maioda? —> RE;L;'E“”

Classificador 3

1l

Figura 9: Esquema de um algoritmo de votacdo como aquele apresentado em (TREVIZAN et al.,
2014). Fonte: Préprio autor.

Nos testes realizados ndo havia diferentes bases de dados para as amostras aplicadas
nem quantidades diferentes de dados disponiveis para cada amostra. Como verificou-se
um melhor desempenho do algoritmo de aprendizado do que aquele de votacao, neste tra-
balho o resultado final do sistema de reconhecimento de padrdes ndo passard por nenhuma
etapa de pés-processamento.

5.6 Conclusao

Neste capitulo o sistema proposto para resolucio do problema de identificagdo e loca-
lizagdo de perdas comerciais € apresentado em detalhe. Os dados de entrada escolhidos
para representar numericamente cada UC sob a forma de vetores de caracteristicas sao DC
codificados juntamente com histéricos de consumo mensal normalizados pelo consumo
mensal médio do periodo considerado. Os DC sdo aqueles referentes a localizacdo geo-
grifica das UC, cuja importincia ja foi largamente ressaltada na literatura. Os dados de
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consumo mensal normalizado tem como objetivo por em evidéncia a redu¢do do consumo
gerada pela insercao de PC em uma UC.

O processo para identificacao dessas PC € implementado pelo processamento desses
dados por um classificador OPF em uma versdo que inclui uma etapa de aprendizado. Para
melhores resultados, devem ser utilizados para projeto do classificador todos os dados
rotulados disponiveis. O classificador OPF utilizado possui etapa de aprendizado. Por
motivo de simplicidade de implementacio, a etapa de obtencdo da MST € implementada
pelo algoritmo de Kruskal. A etapa de poda estudada em 4.5.2 ndo foi incluida pois sua
utilizagdo implica na reducdo do desempenho do classificador.

Uma vez treinado, o OPF € utilizado para classificar os elementos ndo rotulados da
base de dados, gerando uma lista de UC candidatas a inspecao. Essa lista € entdo utilizada
por equipes de inspecdo que vao a campo confirmar a existéncia de PC nas UC apontadas.



57

6 ESTUDO DE CASO

6.1 Introducao

Uma vez idealizado, o sistema desenvolvido precisa ser testado. A exemplo do que se
encontra na literatura que trata de sistemas de reconhecimento de padrdes, o0 método de
escolha para avaliacdo do desempenho do sistema proposto foi a sua aplicacdo utilizando
dados de entrada de uma base de dados rotulada. Explicado de outra maneira, o que se
pretende € a utilizacdo de dados de UC ja inspecionadas divididos em conjuntos para
treinamento OPF e teste do seu desempenho. Idealmente, essa avaliacdo de desempenho
seria feita com bases de dados provenientes de distribuidoras de energia elétrica. No
entanto, tendo em vista que nao foi possivel a obten¢do de uma base de dados rotulada,
foi necessario desenvolver uma base de dados para teste do sistema.

Este capitulo trata dos testes realizados para verificacdo do desempenho do sistema
proposto. Em um primeiro momento, a base de dados desenvolvida é apresentada. Em
um segundo momento, sdo descritos os testes realizados. Em seguida os resultados sio
apresentados e analisados. Por fim, sdo descritas as conclusdes a que se chegou a partir
do presente estudo de caso.

6.2 Base de Dados

Embora tenha sido possivel a obtencdo de dados provenientes de um sistema real
para testar o método proposto, ndo tem-se a disposi¢ao resultados de inspecoes realizados
nas unidades consumidoras do sistema real, necessarios para a avaliacdo do desempenho
dos algoritmos do OPFE. Por conta dessa limitagdo, foi desenvolvida uma base de dados
puramente ficticia para servir como base para que se possa verificar o funcionamento dos
métodos apresentados até este momento. Essa base de dados, contendo dados de consumo
mensal gerados a partir de dados na literatura é chamada neste trabalho de sistema-teste e
tem como objetivo avaliar o funcionamento do método desenvolvido.

6.2.1 Sistema-Teste

O sistema-teste € uma base de dados que simula um alimentador de um sistema de
distribui¢do, contendo todos os dados necessarios para a aplicacdo das metodologias de
classificacdo de consumidores suspeitos por meio do OPF, também sendo utilizado para
avaliacdo de desempenho de outros métodos para localizacdo e identificacdo de PNT de-
senvolvidos pelo grupo de pesquisa do qual o autor desta dissertacdo faz parte. Ele é
composto por dados relativos a topologia do alimentador, barras onde se cada UC esta
conectada, curvas de cargas hordrias em kW para cada cliente e historicos de consumo
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mensais em kWh para cada unidade consumidora considerada. De posse dessas informa-
coes, pode-se alterar os dados de consumo mensal de algumas UC inserindo nelas com-
portamentos semelhantes aqueles gerados por PC. Como sabe-se de antemao em quais
UC foram inseridas essas "perdas”, tem-se uma base de dados rotulada sintetizada a partir
de dados da literatura.

Os dados de topologia e poténcias das cargas do alimentador sdo baseados naqueles do
sistema 123 barras da IEEE (IEEE 123-Bus Test Feeder, figura 10) (KERSTING, 2001).
Esse sistema foi escolhido pois representa um alimentador de um sistema de distribui¢ao
em média tensdo. No que diz respeito a distribuicao do consumo mensal das UC, os dados
foram retirados da bibliografia (JARDINI; CASOLARI, 1999). As variagdes mensais de
consumo foram baseadas no comportamento sazonal de clientes de uma distribuidora de
energia elétrica do Brasil.

-L-195

Figura 10: Sistema 123 barras da IEEE adaptado com divisao do sistema em 4 regides. Adaptado
de (KERSTING, 2001).

Tabela 4: Distribuicdo das barras carregadas por regioes.
Regiao Barras
1 1,2,4,5,6,7,9,10, 11, 12, 16, 17, 34
2 52, 53, 55, 56, 58, 59, 60, 62, 63, 64, 65, 66, 87, 88, 90, 92, 94, 95, 96
68, 69, 70, 71, 73, 74,75, 76, 77, 79, 80, 82, 83, 84, 85, 86, 98, 99, 100, 102,
103, 104, 106, 107, 109, 111, 112, 113, 114

19, 20, 22, 24, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 37, 38, 39, 41, 42, 43, 45, 46, 47, 48,
49, 50, 51
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A distribuicdo de clientes por faixa de consumo mensal € dada como na tabela 5. Na
referéncia, a primeira faixa é de 0 a 50 kWh. Foi considerado que deveria haver um valor
minimo maior que zero, entdo arbitrou-se que este deveria ser 5 kWh. Por motivo de

praticidade, dados para apenas 12 meses consecutivos foram criados.

Tabela 5: Distribuicdo de UC por consumo mensal.

Demanda [kKWh] Nuamero de UC [%]

5-50
51-100
101 - 150
151 - 200
201 - 250
251 - 300
301 - 400
401 - 500

501 - 1000

1,58
8,40
22,28
27,03
17,95
11,57
7,92
0,00
3,26

Fonte: (JARDINI; CASOLARI, 1999).

Foram utilizados dois modelos de perdas comerciais, baseados em (HUANG; LO;
LU, 2013). O primeiro deles tem como objetivo simular casos como furto de energia e
defeitos ou fraudes no medidor em que o medidor deixa de contar energia elétrica ou para
completamente de funcionar (figura 11). J4 o segundo simula uma caso em que a fraude
ou defeito gera uma redugdo no valor da energia faturada pelo medidor ou quando uma
derivacdo € inserida no ramal de entrada antes do medidor de forma que parte do circuito
da UC € alimentado por energia que nao € medida (figura 12).
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Figura 11: Modelo de perda comercial com reducdo total no consumo. Fonte: Préprio autor.

=== Energia Consumida
== 3 = Energia Faturada

As poténcias médias das cargas do sistema de 123 barras foram mantidas. Desta
maneira, cada barra deve apresentar consumo anual médio igual aquele do sistema de
123 barras. O ndmero de clientes por barra serd avaliado de acordo com a poténcia da
barra, tal qual ela € descrita no sistema do IEEE. A poténcia média descrita no sistema do
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Figura 12: Modelo de perda comercial com redugéo parcial no consumo. Fonte: Préprio autor.

IEEE serd igual a poténcia média anual dos clientes ligados a cada barra. Portanto, em
alguns meses as cargas terdo poténcias maiores do que aquelas descritas no 123 barras
do IEEE e em outros meses a poténcia média serd menor. No total foram geradas 12180
UC distribuidas entre as 85 barras do sistema que tem carga de acordo com a distribui¢ao
indicada na tabela 5.

De posse do numero de clientes ligados a cada carga do sistema de 123 barras, € de-
finida para cada cliente um consumo mensal. Assim, para cada cliente serdo criados 12
consumos mensais. O comportamento sazonal do consumo mensal das unidades consu-
midoras € obtido a partir de dados extraidos do sistema de uma distribuidora. Isso foi
realizado retirando da base de dados da empresa histéricos mensais, separados a cada 12
meses. Cada curva de 12 meses foi entdo filtrada, eliminando aquelas que ndo possuiam
consumo durante os 12 meses do ano, possivelmente causados pela desocupagdo da UC
ou pela sua ligacdo a rede elétrica. Cada curva foi normalizada pela sua poténcia anual
média, o que resultou em curvas de consumo anual adimensional e de média 1 para cada
UC. A partir de todas essas curvas foi calculada uma curva média de todas as curvas
médias e para cada més foi obtido um valor de desvio padrdo. Essas duas curvas sdo a
representacdo da sazonalidade do consumo mensal extraida da base de dados da empresa
(figura 13). A partir dessas curvas foram geradas as curvas de consumo mensal para cada
cliente, de acordo com (15).

Consumo(més,,) = n(1,0,,) - Consumonmesgio (15)

onde C'onsumo(més,,) é o consumo da UC no m-ésimo més, n(1, o,,) € um nimero
aleatdrio obtido a partir de uma distribuicdo normal com média 1 e desvio-padrado o, do
m-€simo més e C'onsumoy,¢qio € 0 consumo médio anual da UC. Assim, serd possivel
obter para qualquer més de cada UC o seu histérico de consumo mensal. Entdo, por
meio de um fluxo de carga, é possivel saber o estado em qualquer ponto do Sistema de
Referéncia no instante de tempo desejado. Uma segunda base de dados simula os dados
obtidos pela concessiondria. Essa base de dados contém os dados de fatura mensais em
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Figura 13: Perfil do consumo mensal médio dos clientes residenciais de um alimentador. Uma das
curvas mostra a média mensal enquanto a outra mostra o desvio-padrdao mensal. Fonte: Préprio

autor.

kWh para cada consumidor em um periodo de 12 meses, como se fossem dados obtidos de
leituras de medidores de energia elétrica. Esses dados que simulam leituras sdo chamados
de casos . Foram criados 5 casos para testes, sendo que um deles, o caso-base, simula
um sistema sem PC. Os demais casos, numerados de I a IV, simulam sistemas com PC.
O objetivo desses casos foi avaliar o comportamento do método para diferentes modelos
de PC (I e II) e também para a avaliacdo da hipétese de concentracdo de PC em certas
regides sobre o desempenho dos métodos de classificacdo. Sao eles:

Caso-base

Caso 1

Caso 11

Caso II1

N3ao ha PC. Serve de referéncia aos demais.

Perdas comerciais adicionadas aleatoriamente a aproximadamente 5% dos clientes.
O modelo de PC utilizado € a diminui¢cdo da demanda a zero (simulando fraude ou
defeito no medidor) a partir de um més, escolhido também aleatoriamente, até o
ultimo més do ano.

Versao modificada de I. Perdas comerciais adicionadas aleatoriamente a aproxima-
damente 5% dos clientes, mas com modelo diferente. O modelo de PC utilizado € a
diminui¢do da demanda a um valor entre zero e o valor obtido do caso base a partir
de um més, escolhido também aleatoriamente, até o ultimo més do ano.

Perdas comerciais adicionadas aleatoriamente a aproximadamente 7% dos clientes,
com base em dois modelos diferentes. Para 50% dos clientes onde ha PC, o modelo
de PC utilizado é a diminui¢do da demanda a um valor entre zero e o valor obtido do
caso base a partir de um més, escolhido também aleatoriamente, até o dltimo més
do ano. Para os outros 50%, o modelo de PC utilizado € a diminui¢ao da demanda
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a zero a partir de um més, escolhido também aleatoriamente, até o tltimo més do
ano. Além disso, a distribuicdo das PCs entre os transformadores nao € uniforme.
Ela obedece uma distribuicao que concentra as perdas nos primeiras barras onde ha
carga. Neste caso, 99% das UCs onde hd PC estdo nas 30 primeiras barras com
carga (figura 14).

Figura 14: Localizac¢do de PC no caso III. Cruzes marcam locais com altos niveis de PC. Adaptado
de (KERSTING, 2001).

Caso IV Versao modificada de III. Muda o desvio-padrao do modelo. Neste caso, 99% das
UCs onde hd PC estdo nas 12 primeiras barras com carga (figura 15).
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Figura 15: Localizag¢do de PC no caso I'V. Cruzes marcam locais com altos niveis de PC. Adaptado
de (KERSTING, 2001).

6.3 Testes Realizados

Testes para averiguacdo de desempenho foram realizados utilizando uma implemen-
tacdo do sistema de reconhecimento de padrdes desenvolvido em linguagem MATLAB,
realizada pelo autor. Diferentemente do que ocorreu em trabalhos de outros autores sobre
o tema, a biblioteca LibOPF ndo foi utilizada. Nesta implementa¢do foram utilizados o
algoritmo OPF (algoritmo 1), o algoritmo de aprendizado (algoritmo 2) e o algoritmo de
Kruskal para cdlculo da MST.

O desempenho do algoritmo foi avaliado para uma série de fatores:

e comportamento do classificador para diferentes variacdes da base de dados;
e variacdo do tamanho do conjunto de treinamento;

e utilizacdo de normalizagdo de dados;

e utilizacdo do algoritmo de aprendizado;

e desempenho para os indicadores Li, VPP, TCC, SENS e F-score;

e utilizacdo de DC;

Um estudo comparativo foi realizado com outros trés métodos: ANN, SVM utilizando
kernel linear (SVM-Linear) e SVM utilizando kernel RBF (SVM-RBF).

Os testes com o classificador OPF foram realizados alocando aleatoriamente os da-
dos entre os conjuntos de dados de treinamento, aprendizado (onde ha) e teste. Como
o tamanho do conjunto de treinamento frente ao tamanho de todo o conjunto € um fator
importante, foram testados valores considerados possiveis de serem obtidos na pratica:
0,5% (60 amostras), 1% (121 amostras), 2% (243 amostras) e 5% (609 amostras) de da-
dos nos conjuntos de treinamento ou treinamento e aprendizado. Para cada propor¢do
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dos conjuntos, foram realizados 10 testes e o resultado final obtido foi uma média desses
resultados.

6.3.1 Variacoes do OPF

Nos casos em que foi aplicado o algoritmo de aprendizado, este foi rodado por 10
iteragdes e cada conjunto utilizado no projeto, treinamento e aprendizado, ficou com 50%
das amostras. O numero de iteracOes foi determinado experimentalmente. Observou-se
que os resultados para repeti¢cdes do teste acima de 10 iteracdes exibiam indicadores de
desempenho que se mantinham relativamente estaveis.

Neste caso foram testadas 10 variantes do método:

e Utilizando DC;
e Utilizando normaliza¢do dos dados;

e Combinagdes destes métodos.

Quando o OPF é testado sem o algoritmo de aprendizado, o programa segue um fluxo
como mostrado na figura 16. Na etapa de extracdo de caracteristicas pode haver ou ndo a
utilizagdo de dados categdricos, enquanto durante as etapas de treinamento e teste sdo 10
repeticoes.

Quando ha a utiliza¢do do algoritmo de aprendizado, o fluxograma muda para o da
figura 17. A diferenca fica por conta pelas iteracdes do algoritmo de aprendizado. E
importante notar que a parte mais demorada do aprendizado, o algoritmo para obtencao
da MST, é rodado 100 vezes para cada caso testado.

6.3.2 OPF comparado com outros métodos

Um estudo comparativo foi realizado entre o OPF e os métodos ANN, SVM-Linear e
SVM-RBFE.

A ANN foi implementada por meio da Neural Network Toolbox do MATLAB. O
projeto do classificador foi realizado pela ferramenta nprt ool e a maior parte dos para-
metros sugeridos pela ferramenta foi adotada. A func¢do utilizada para definicao da rede
foi patternnet e para treinamento foi t rain. Foi escolhida uma rede com 2 camadas
ocultas e com configuracdo semelhante aquela utilizada em (RAMOS et al., 2009). As-
sim, o nimero de neur6nios na entrada foi igual o nimero de atributos utilizados: 12 para
o caso em que nao foram considerados DC e 16 para o caso em que hd DC. As camadas
ocultas possuem cada uma nimero de neurdnios igual a 1/4 do nimero de elementos do
conjunto de treinamento. Na saida foram utilizados 2 neurdnios. A funcdo para classifi-
cacdo utilizada foi net. No caso em que se utilizou a etapa de validacdo-cruzada, 20%
dos dados empregados no projeto do classificador foi alocado no conjunto de validagao
cruzada e os 80% restantes ficaram no conjunto de treinamento.

Os classificadores SVM foram treinados utilizando a funcdo svmtrain e realiza-
ram classificacdo por meio da fun¢do svmclassify ambas pertencentes ao Statistics
Toolbox do MATLAB. A diferenca entre eles foi na escolha do parametro que escolhe o
kernel, ' kernel_function’, que foi definido como ’ 1inear’ no primeiro caso e
" rbf’ no segundo. Os pardmetros originais foram mantidos e nenhuma etapa de valida-
cdo cruzada ou otimizagao de parametros do classificador SVM foi utilizada.

Os trés classificadores foram utilizados em testes sobre o efeito da utilizacdo ou ndo
de DC e normalizacdo de dados. Apenas o classificador ANN foi testado para etapa de
validacdo cruzada, um anélogo ao aprendizado no OPF.
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Figura 16: Etapas do teste do algoritmo OPF. Linhas tracejadas indicam etapas que sdo cumpridas
apenas nos casos em que se consideram DC. Fonte: Préprio autor.
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Figura 17: Etapas do teste do algoritmo OPF com aprendizado. Linhas tracejadas indicam etapas
que sdo cumpridas apenas nos casos em que se consideram DC. Fonte: Préprio autor.
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6.4 Resultados
6.4.1 Variantes OPF

O primeiro teste foi realizado para comparar os resultados da normalizagdo dos dados,
sem a utilizagdo de dados categdricos ou de algoritmo de aprendizado, e seus resultados
encontram-se na tabela 6. No segundo teste foi realizado para comparar os resultados
da normalizacdo dos dados, com a utilizacdo de dados categdricos e sem a utilizacdo de
algoritmo de aprendizado, e seus resultados encontram-se na tabela 7. Na tabela 8 foi
testado o efeito da normalizagd@o para os casos em que se utilizou o algoritmo de aprendi-
zado, mas sem dados categéricos. O caso em que o efeito da normalizagdo foi verificado
com a utilizagdo de dados categéricos e aprendizado tem seus resultados mostrados na
tabela 9. Finalmente, o efeito da utilizacdo algoritmo de aprendizado para o caso em que
ha consideragcao de DC e todas as caracteristicas sdo normalizadas se encontra na tabela
10. Os melhores resultados obtidos em cada comparagdo estdo em negrito e os melhores
entre todos estdo sublinhados.

Tabela 6: Comparag@o do uso ou nio de normalizacdo. Em negrito estdo os melhores resultados.
Nao foram utilizados DC.

Sem Normalizacio [%] Com Normalizacio [%]

Tr.
Caso o1 Li VPP TCC SENS F Li VPP TCC SENS F

0,5 6698 91,54 96,60 34,19 47,11 73,23 59,59 91,31 53,20 41,01
1 7927 92,75 97,76 5880 71,54 80,61 74,81 9576 63,83 5842

I 2 8295 96,53 9823 66,03 77,79 91,62 73,11 9745 8517 77,19
5 90,68 98,07 99,03 8145 8894 9550 8420 98,74 91,90 87,68

0,5 5436 43,39 9321 11,30 14,45 5826 37,1 92,88 19,90 23,28

II 1 5565 2646 9228 1505 1639 61,40 53,89 95,03 24,12 31,35
2 59,74 4336 9447 21,24 2729 64,79 46,12 94,48 31,88 37,03

5 6336 41,33 9446 2890 33,86 6841 4573 94,69 39,31 41,88

0,5 5744 84,49 9518 1505 24,76 6341 67,87 93,51 29,60 37,52

I 1 6345 82,10 95,63 2730 4042 69,38 61,48 94,02 41,71 46,12
2 70,06 89,23 9642 4045 5448 77,59 70,93 9596 56,97 6147

5 7563 9143 97,08 51,55 65,80 80,75 72,85 96,69 62,85 6743

0,5 64,09 92,04 96,77 2833 41,60 06240 4492 8949 32,75 26,14

v 1 66,81 9049 96,92 3384 48,09 71,04 7480 95,19 44,60 50,73
2 7221 92,58 97,45 44,59 59,72 76,95 70,96 96,50 55,56 59,17

5 7632 9441 9781 52,79 67,53 81,11 74,02 9744 63,24 68,19

6.4.2 Comparativo OPF e outros métodos

Para reduzir a quantidade de dados exibida, nos testes comparativos optou-se pela uti-
lizagdo apenas do F-score. Este indicador foi selecionado pois o problema aqui tratado
possui "classes desequilibradas"e os parametros mais importantes que deseja-se maximi-
zar sao VPP e SENS simultaneamente, o que é contemplado pelo F-score. O primeiro
teste do comparativo entre OPF, ANN, SVM-Linear e SVM-RBF foi realizado para com-
parar os resultados da normalizacdo dos dados, sem a utilizacdo de dados categdricos
ou de algoritmo de aprendizado, e seus resultados encontram-se na tabela 11. No se-
gundo teste foi realizado para comparar os resultados da normalizacdo dos dados, com
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Tabela 7: Comparacgio do uso ou nao de normalizagdo. Em negrito estdo os melhores resultados.

Ha consideracio de DC.
Tr. Sem Normalizacio [%] Com Normalizacao [%]
Caso gy Li VPP TCC SENS F Li VPP TCC SENS F
0,5 70,30 86,76 96,87 40,87 52,66 77,19 90,92 96,10 56,24 64,92
I 1 7507 9438 9745 50,29 64,83 84,30 81,44 9694 7031 72,74
2 8444 97,26 98,39 69,00 80,36 86,10 68,85 96220 74,92 68,33
90,84 98,93 99,07 81,72 8942 89,76 7594 9747 81,23 76,89
0,5 53,77 47,42 94,29 884 1343 57,79 3746 92,61 19,20 22,96
I 1 58,38 36,33 93,70 19,24 2296 59,61 39,72 9355 22,00 2587
2 60,70 36,33 93,92 2389 27,83 59,72 3567 92,92 2294 25,18
5 6345 40,00 9425 29,33 3340 6343 41,24 94,38 29,13 33,76
0,5 63,19 7846 9533 27,09 39,32 71,10 7449 94,07 4531 51,55
I 1 6588 84,44 9592 32,13 4596 73,95 93,65 96,84 48,23 61,94
2 70,06 9330 96,55 40,32 55,85 78,73 66,74 9535 60,06 6047
5 7621 9045 97,10 52,75 66,57 82,67 70,73 96,59 67,04 68,52
0,5 6743 77,19 96,70 3540 47,85 71,28 92,71 96,93 43,21 53,46
v 1 63,18 82,87 96,32 26,89 3699 7882 7574 96,78 59,15 62,54
2 72,82 85,66 9726 46,07 59,32 82,13 87,57 97,64 6515 71,71
5 7696 9498 97,88 54,05 68,76 85,85 77,34 97,79 72,79 74,21

Tabela 8: Comparag@o do uso ou ndo de normalizacdo. Em negrito estdo os melhores resultados.
O algoritmo de aprendizado € utilizado. DC néo sdo utilizados.

Tr. Sem Normalizacao [ %] Com Normalizacao [%]
Caso [%] Li VPP TCC SENS F Li VPP TCC SENS F
0,5 70,10 91,67 96,85 4047 54,11 79,87 91,70 96,66 61,28 68,87
I 1 79,36 92,97 97,74 59,01 70,91 8898 82,06 97,25 79,83 77,70
2 8348 97,66 9832 67,05 79,16 91,70 77,62 97,70 85,06 79,10
5 88,68 98,36 98,84 77,43 86,54 93,97 86,85 98,73 88,69 87,32
0,5 5439 3473 93,53 11,02 1391 56,53 38,90 93,62 1543 18,89
I 1 57,77 40,98 94,28 17,30 22,88 61,69 51,65 94,79 25,01 32,46
2 60,61 34,57 93,84 23,779 2741 64,68 40,26 9431 31,85 35,15
5 63,00 43,28 94,57 28,01 3341 67,67 50,38 95,00 37,38 42,36
0,5 66,79 7691 95,68 34,35 45,51 66,00 91,38 9529 33,09 44,64
I 1 65,07 85,27 9588 30,47 44,02 71,31 80,10 95,65 43,97 54,17
2 70,80 84,74 96,36 42,11 5543 73,82 61,67 9499 50,02 53,36
5 17620 92,16 97,15 52,67 6686 78,81 7490 96,60 58,82 65,52
0,5 6221 83,70 96,14 2507 3591 66,88 5447 9193 3947 32,86
v 1 66,79 80,68 96,71 34,03 46,70 69,79 70,78 95,34 41,83 47,89
2 7242 87,92 97,35 45,14 5849 7586 67,62 96,12 53,70 5641
5 7794 94,28 9794 56,03 70,14 81,00 77,05 97,49 62,95 68,64




69

Tabela 9: Resultado dos testes comparando uso ou ndo de normalizacdo. Em negrito estdo os
melhores resultados. O algoritmo de aprendizado € utilizado. H4 consideracio de DC.

Tr. Sem Normalizacio [%] Com Normalizacao [%]
Caso gy Li VPP TCC SENS F Li VPP TCC SENS F
0,5 70,10 91,67 96,85 4047 54,11 77,14 90,87 96,06 56,19 64,85
I 1 7936 9297 97,74 59,01 7091 84,28 81,30 9691 70,30 72,62
2 83,48 97,66 9832 67,05 79,16 86,01 6855 96,15 74,78 68,07
88,68 98,36 9884 7743 86,54 89,58 7443 97,33 81,00 75,92
0,5 57,13 42,67 93,97 16,30 20,35 55,08 3565 9320 12,82 15,76
I 1 56,63 30,58 93,01 1632 19,76 58,76 49,63 9447 19,18 25,93
2 5983 3349 93,71 22,27 26,04 60,53 3587 9410 23,33 27,74
5 64,32 3923 94,08 31,34 3421 64,36 46,77 94,72 30,72 36,39
0,5 60,25 84,84 9536 20,82 31,74 69,17 92,95 9592 39,12 49,96
I 1 67,59 86,71 96,12 35,55 49,86 72,77 83,75 96,16 46,50 57,76
2 69,63 86,78 96,29 39,68 53,68 7535 6537 9543 52,79 56,96
5 7484 89,22 96,93 50,03 63,98 80,50 76,03 96,80 62,20 68,07
0,5 63,67 8316 96,52 27,71 39,84 74,61 6577 9547 51,78 4947
v 1 7045 88,33 97,13 41,25 5498 74,75 7561 96,53 50,89 57,34
2 70,68 96,62 97,38 41,44 56,86 81,89 73,12 97,01 65,34 66,76
5 77,19 91,36 97,82 54,62 6828 86,26 78,13 97,81 73,61 74,92

Tabela 10: Comparacdo do uso ou ndo de aprendizado. Em negrito estdo os melhores resultados.
Todos atributos sdo normalizados. Ha consideracao de DC.

Tr. Sem Aprendizado [ %] Com Aprendizado [ %]
Caso [%] Li VPP TCC SENS F Li VPP TCC SENS F
0,5 80,38 99,53 98,09 60,76 74,22 7525 9995 97,60 50,50 65,11
I 1 89,03 99,29 98,91 78,09 87,30 84,17 9829 9842 6839 79,34
2 91L16 9938 99,12 8235 89,89 8944 9948 9895 7891 87,76
5 93,11 9941 9931 8624 9230 93,82 99,64 9939 87,65 9322
0,5 56,60 39,03 93,61 1558 19,07 59,67 56,14 9503 2048 27,87
I 1 61,66 51,57 94,79 2494 3237 63,86 63,70 95,29 29,02 37,96
2 64,70 41,39 94,38 31,80 3546 6427 48,67 94,57 30,69 36,45
5 67,67 50,64 9504 37,35 4249 6698 53,11 9525 35,64 4227
0,5 6648 99,19 96,30 3298 4790 68,24 8585 96,15 36,89 50,99
I 1 71,85 93,55 96,74 43,88 59,16 72,73 95,12 96,87 45,61 61,34
2 74,33 94,75 97,02 48,83 63,93 73,35 90,49 96,79 47,01 6141
5 7883 91,34 9739 5798 7082 79,23 93,17 9747 58,73 71,93
0,5 69,53 86,29 97,04 3941 51,52 65,79 86,85 96,98 31,65 42,95
v 1 70,80 94,19 97,29 41,81 56,79 71,58 9691 9747 43,23 5841
2 76,79 9521 97,87 53,771 6824 77,20 9584 97,94 54,50 69,29
5 81,36 93,15 98,18 62,95 7498 81,59 9547 98,27 63,32 75,99
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a utilizacdo de dados categoricos e sem a utilizacdo de algoritmo de aprendizado, e seus
resultados encontram-se na tabela 12. Na tabela 13 foram comparados os resultados dos
classificadores para os casos em que foram considerados DC e os vetores de caracteristi-
cas completo de todos os elementos da base de dados foram normalizados pela sua média.
O tltimo teste realizado, cujos resultados se encontram na tabela 14, mostra os efeitos da
utilizacdo de normalizacdo resultado normalizacdo total ou parcial dos dados e também
o efeito da utilizacdo ou ndo de DC quando sao aplicados os algoritmos de aprendizado
(para o OPF) e validagdo cruzada (para ANN).
Para reduzir as dimensdes das tabelhas, foram adotadas as seguintes abreviagoes:

S.N. sem normalizacao;
C.N. com normalizacgio;

N.T. com normalizacdo de todos atributos, inclusive dos DC;

Tabela 11: Comparag@o entre métodos com uso ou ndo de normalizagdo. Em negrito estdo os
melhores resultados. Nao hé utilizagdo de algoritmo de aprendizado ou validacdo cruzada. Nao
sdo considerados DC. O indicador utilizado é o F-score.

Tr. OPF[%]  ANN[%] SVM-Linear [%] SVM-RBF[%]
Caso g1 SN. CN. SN. CN. SN. CN. SN. CN

0,5 47,11 41,01 67,13 76,56 65,71 75,05 19,69 8,13
1 71,54 58,42 8347 75,06 76,77 87,50 55,04 20,11

I 2 77,79 77,19 90,86 84,48 85,29 87,69 66,19 23,88
5 88,94 87,68 9585 91,96 89,68 90,97 74,27 37,13

0,5 1445 2328 2455 2513 31,97 31,66 7,17 0,03

II 1 16,39 31,35 34,20 38,70 28,85 26,76 23,84 0,00
2 2729 37,03 3875 40,74 29,96 28,58 26,50 0,07

5 33,86 41,88 46,61 49,55 30,11 31,72 31,15 0,07

05 2476 37,52 41,82 36,87 45,88 55,21 16,95 1,93

I 1 4042 46,12 68,84 60,06 60,38 59,92 31,34 9,18
2 5448 6147 7245 6294 59,56 59,69 45,07 11,93

5 6580 6743 7839 76,19 53,83 57,06 60,83 16,65

0,5 41,60 26,14 57,12 48,779 55,29 54,15 23,63 0,68

v 48,09 50,73 70,62 55,54 57,12 50,48 21,23 9,08

59,72 59,17 71,54 60,60 62,64 58,09 48,07 17,89
67,53 68,19 77,94 76,59 62,10 59,17 62,25 26,23

o =
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Tabela 12: Comparagdo entre métodos com uso ou ndo de normalizacio. Em negrito estdo os
melhores resultados. Nao h4 utilizacdo de algoritmo de aprendizado ou validagcdo cruzada. Sao
considerados DC. O indicador utilizado é o F-score.

Tr.  OPF[%] ANN[%] SVM-Linear [%] SVM-RBF[%]
Caso 1 SN, CN. SN. CN. SN. CN. SN. CN

0,5 52,66 6492 5440 6599 5945 79,24 13,91 1,92
1 6483 72,74 7336 69,67 80,23 83,20 8,39 4,60

I 2 8036 6833 0,00 6390 83,86 90,16 3291 6,31
5 8942 76,89 0,00 0,00 90,16 95,93 55,57 15,85

0,5 1343 2296 20,32 33,774 20,31 33,81 3,65 0,00

I 1 2296 2587 32,13 34,52 3049 30,63 6,95 0,00
2 27,83 25,18 11,16 40,48 31,30 33,52 15,09 0,00

5 3340 33,76 0,00 0,00 25,83 29,17 22,33 0,00

0,5 39,32 51,55 4994 5222 58,00 61,39 23,99 0,39

I 1 4596 6194 7428 6942 67,83 72,11 31,79 542
2 5585 6047 4558 62,65 74,49 74,38 38,61 4,62

5 66,57 6852 0,00 0,00 66,24 67,62 59,13 14,71

0,5 47,85 5346 6793 6593 72,49 61,72 21,58 2,79

v 1 3699 62,54 7891 71,53 75,16 77,34 42,81 9,83
2 59,32 71,71 46,69 6737 73,14 78,34 53,48 16,20
5 68,76 74,21 0,00 0,00 78,69 77,46 64,94 26,92

Tabela 13: Comparagdo entre métodos com normalizacdo de todas caracteristicas com DC. Em
negrito estdo os melhores resultados. Nao sdo utilizados algoritmo de aprendizado ou validacdo
cruzada. Sao considerados DC. O indicador utilizado € o F-score.

Caso Tr.[%] OPF[%] ANN][%] SVM-Linear[%] SVM-RBF [%]

0,5 74,22 73,23 74,88 1,91

I 1 87,30 89,20 85,65 0,41
2 89,89 89.64 89,95 6,23

5 92,30 8,19 96,03 18,33

0,5 19,07 35,21 27,38 0,00

I 1 32,37 35,35 37,89 0,00
2 35,46 44,98 23,77 0,00

5 42,49 5,83 30,51 0,00

0,5 47,90 58,38 56,96 1,90

I 1 59,16 77,28 67,81 3,53
2 63,93 78,31 69,84 6,91

5 70,82 2,31 67,77 12,51

0,5 51,52 73,16 70,48 5,99

v 1 56,79 78,47 70,87 4,70
2 68,24 79,88 77,88 15,12

5 74,98 9,66 77,74 25,43
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Tabela 14: Comparag@o entre métodos com uso ou ndo de normalizagdo. Em negrito estdo os
melhores resultados. Sdo utilizados algoritmo de aprendizado ou validagdo cruzada. Sdo conside-
rados DC. O indicador utilizado é o F-score.

OPF [%] ANN [%]
Caso Tr. Sem D.C. Com D.C. Sem D.C. Com D.C.

[%] SN. CN. SN. CN. NT SN CN SN CN NT
0,5 54,11 68,87 54,11 64,85 6511 36,14 71,68 1347 61,74 66,12
I 1 70,91 77,70 70,91 72,62 79,34 78,82 77,03 40,88 74,43 88,04
2 79,16 79,10 79,16 68,07 87,76 76,87 78,37 0,00 73,86 87,78

5 86,54 87,32 86,54 75,92 93,22 91,41 90,86 0,00 0,00 8,69
0,5 1391 18,89 2035 1576 27,87 154 1985 483 14,64 21,40
I 1 22,88 32,46 19,76 2593 37,96 10,15 31,03 1,95 21,31 26,65
2 2741 35,15 26,04 27,74 36,45 18,99 37,33 0,12 43,79 46,96

5 3341 42,36 34,21 36,39 42,27 37,24 47,43 0,00 0,00 5,56

0,5 4551 44,64 31,74 49,96 50,99 18,74 36,99 28,89 4436 45,88
I 1 44,02 54,17 49,86 57,76 61,34 55,69 5395 56,17 72,36 70,97
2 5543 53,36 53,68 56,96 61,41 67,62 68,60 27,95 65,79 68,33

5 66,86 6552 6398 68,07 71,93 74,97 77,52 0,00 0,00 2,31

0,5 3591 3286 3984 4947 4295 3278 4491 57,13 5559 70,11
v 1 46,70 47,89 5498 57,34 5841 48,19 4697 6648 71,18 77,06
2 58,49 56,41 56,86 66,76 69,29 60,62 67,49 36,83 73,87 77,78

5 70,14 68,64 68,28 74,92 7599 73,70 77,12 0,00 0,00 944

6.5 Analise dos resultados

6.5.1 OPF

O primeiro ponto a ser destacado € que para todos os casos analisados, o OPF em
todas as suas variantes apresentou resultados médios muito superiores aqueles que seriam
obtidos por um classificador aleatério, cujo V' PP variaria entre 5%, nos casos [ e II, e
7%, para os casos III e IV, o que demonstra que o método € eficaz. Se comparado aos
resultados da indicacao de clientes por especialistas das empresas distribuidoras de ener-
gia elétrica, conforme relatado na secdo 3.1, o V PP dos métodos aqui desenvolvidos sdo
igualmente superiores, o que justificaria a ado¢do do OPF em distribuidoras, somando-se
a avaliac@o dos especialistas como parte do sistema de combate a PC das empresas.

Como era esperado, o desempenho dos métodos foi superior no caso I, cujo modelo
de perdas adotado € aquele que deixa a existéncia de PC mais evidente, e inferior no caso
II, quando a redugdo de consumo por conta de PC é em muitos casos imperceptivel. Ja
nos casos III e IV o desempenho do OPF foi semelhante. O que também era esperado,
mas que nao ocorreu em todos os casos, foi 0 aumento progressivo do desempenho re-
lativo a0 aumento do tamanho do conjunto de treinamento. E razodvel considerar que
quanto mais se conhece sobre determinado conjunto de dados, o que € consequéncia da
propor¢do de amostras que se possui no conjunto de treinamento, mais o classificador
acerta. A excec¢do ocorre para alguns casos em que apenas um protétipo da classe "irregu-
lar"é identificado, na maioria dos casos o Unico desta classe no conjunto de treinamento,
e possui muitos elementos préximos a si no conjunto de testes, o que leva a grande acerto
(cuja consequéncia € um alto V' PP) mas geralmente baixa abrangéncia na detec¢do de
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elementos do conjunto de teste (dado por um baixo SEN.S).

Um efeito observado com relac@o a normalizacao € que, quando aplicada, ela costuma
reduzir os indices V PP e T'C'C', mas aumentar os demais. Isso ocorre porque quando
nao hd normalizacdo das curvas de carga pela sua média, as diferentes poténcias médias
anuais espalham os dados no espaco de caracteristicas, de forma que quanto maior o
consumo médio, mais afastado da origem do espago se encontram as amostras de maior
consumo médio. Logo, na etapa de treinamento ha o aparecimento de mais "subpadrdes”,
consequéncia do maior nimero de protétipos, para clientes normais e consumidores, o que
de certa forma acaba resultado em overfitting do classificador. Desta forma, as UC com
comportamento bastante semelhante aquele dos elementos da classe "irregular"contidos
no conjunto de treinamento sdo classificados corretamente, mas sd@o poucos. A partir dos
resultados obtidos neste estudo de caso, pode-se concluir que ao se considerar a utilizagao
de normalizacdo deve-se esperar que haja um compromisso entre os indicadores V PP
e SENS, sendo o primeiro maior quando ndo seu utiliza a normalizag¢do e o segundo
quando os dados sdao normalizados.

A utilizagdo de DC nos casos I e II, nos quais as PC foram distribuidas de maneira
uniforme entre as barras, resultou em pontuacdes bastante proximas as dos testes em que
os DC foram ignorados. Ja para os casos III e IV, uma melhora pdde ser observada na
maior parte dos casos. A partir desses resultados pode-se reafirmar a importancia da
utilizacdo de DC no problema de localizagao e identificacdo de PC. No entanto, fica claro
que o seu emprego € benéfico nos casos em que se sabe a priori, ou pelo menos suspeita-
se, onde ha altos niveis de concentracdo de PC e tais dreas sdo bem delimitadas.

O algoritmo de aprendizado apresentou diferentes comportamentos com relagdo para
os diversos casos, nao sendo possivel afirmar que tenha havido uma tendéncia de melhora
ou piora dos resultados da tabela 8 com relacao aqueles da tabela 6. No entanto, quando
utilizado em conjunto com a normalizacdo de todos os atributos resultou na variagdao do
OPF que teve melhores resultados.

6.5.2 Comparativo entre métodos

Nos testes em que foram considerados os DC com 5% de dados no conjunto de trei-
namento, o desempenho de ANN apresentou alguns resultados bastante inferiores aos
demais métodos. Com excecdo deste caso, pode-se dizer que a consideracdo de DC e a
aplicacao de normalizacdo de dados melhoraram significativamente os resultados. De um
modo geral, os melhores resultados foram obtidos com ANN, seguido de SVM-Linear e
depois OPF.

Os resultados foram bastante diferentes daqueles descritos em (RAMOS et al., 2011,
2009). Nestes trabalhos, o OPF € o método que possui melhor desempenho em todos ou
quase todos testes. Uma possivel explicagdo para isso € que foram utilizadas diferentes
bases de dados e implementagdes diferentes de cada método, ja que as bibliotecas utiliza-
das ndo foram as mesmas. O SVM-RBF testado neste trabalho ndo foi implementado com
etapa de otimizacdo de pardmetros, por exemplo. Além disso, a base de dados utilizada
neste trabalho foi sintetizada a partir de dados retirados de clientes residenciais, enquanto
nos trabalhos supracitados os clientes escolhidos foram das classes comercial e indus-
trial. Com relacdo aos indicadores escolhidos, em (RAMOS et al., 2009, 2011) temos
avaliacdo de resultados utilizando Lz, enquanto neste trabalho foi mostrado o F-score e
o L1 foi ocultado para ndo mostrar uma quantidade excessiva de dados. Com relacdo ao
tempo de execugao dos algoritmos, o OPF, principalmente quando utilizado o algoritmo
de aprendizado, teve seu tempo de execugdo bastante superior aos métodos apresentados,
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o que também difere bastante dos métodos encontrados na literatura, implementados em
outras linguagens de programacdo. Foi observado que os testes realizados com as fun-
coes dos roolboxes do MATLAB operavam nos 4 nucleos do computador, enquanto o
OPF implementado pelo autor utilizava apenas um deles.

6.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os testes realizados com o classificador OPF. A
base de dados utilizada para os testes € proveniente de dados da literatura, sintetizada
a partir de dados médios e desvios-padrdo, utilizando como referéncia de topologia o
sistema IEEE 123-Bus Test-Feeder. A partir de uma base de dados sintetizada sem a
consideracdo de PC, 4 variantes desta foram criadas considerando a inser¢do de PC do
tipo furto de energia, fraude no medidor e defeito no medidor.

O OPF foi testado com variagdes na sua implementacdo e utilizacdo de dados de en-
trada. A consideracdo de DC foi considerada ttil nos casos em que as regides geograficas
representadas pelos DC possuem altos niveis de PC, o que ocorre nos casos IIl e IV. A uti-
lizacao de normaliza¢do dos dados resultou, de modo geral, em aumento nos indicadores
Li, SENS e F-score, reduzindo V PP e T'C'C'. Como o problema tratado possui alto de-
sequilibrio na quantidade de elementos que cada classe, "regular"e "irregular", possui, o
F-score foi considerado o indicador mais importante, logo a normalizacio dos dados pode
ser considerada benéfica ao classificador. O algoritmo de aprendizado considerado me-
lhorou pouco os resultados quando utilizado isoladamente, e produziu a maior parte dos
melhores resultados observados quando utilizado em associacdo com DC e normalizagdo
de todos os dados.

Em comparacdo aos métodos ANN, SVM-Linear e SVM-RBF implementados a par-
tir das bibliotecas disponiveis no software MATLAB, o OPF obteve resultados signifi-
cativamente superiores apenas ao ultimo classificador citado. Diferentemente do que foi
relatado em outros artigos, nos testes desenvolvidos neste trabalho, os métodos ANN e
SVM-Linear obtiveram resultados melhores que o OPF em todas as suas variantes para a
maioria dos testes realizados. O elevado tempo de execucdo do OPF torna evidente que a
implementagdo em linguagem MATLAB utilizada precisa ser otimizada.
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7 CONCLUSAO

7.1 Conclusoes gerais

As perdas no sistema elétrico brasileiro, especialmente as PC no sistema de distribui-
¢do, sdo um dos fatores que impedem maior modicidade tarifdria, o que onera a sociedade
brasileira, tornando o desenvolvimento de métodos para sua mitigagdo um tema relevante.
Dentre as metodologias para este fim, este trabalho tratou daquelas cujo objetivo € a de-
teccdo e a identificacdo de PNT em sistemas de poténcia, tratando este problema pelo
enfoque do reconhecimento de padrdes. Analisando as obrigagcdes impostas pela ANEEL
com relacdo a obten¢do e ao armazenamento de dados que poderiam ser utilizados em
conjunto com esse tipo de metodologias, pode-se concluir que este enfoque poderia ser
utilizado por um grande nimero de distribuidoras brasileiras, contribuindo para uma me-
lhoria nos indices nacionais de PNT.

Dentre as metodologias pesquisadas durante a revisdo de literatura, notou-se que a
maioria delas utilizava classificadores supervisionados. O tipo de classifica¢do realizada
pela maioria era bindria, isto €, rotulando os clientes analisados como suspeitos ou nor-
mais. Dentre os métodos utilizados pelos grupos de pesquisa com maior produgdo nos ul-
timos anos aqueles que pareceram mais promissores foram os classificadores SVM, RNA
e OPF. Dentre esses, o tltimo foi o escolhido para o desenvolvimento deste trabalho.

A metodologia baseada no classificador OPF tal qual apresentada neste trabalho, con-
siderando todas as premissas adotadas, indica que a sua utilizacdo por empresas distri-
buidoras de energia elétrica pode contribuir para a redu¢do da grande quantidade de PC
no sistema elétrico brasileiro. Os experimentos realizados indicaram que as técnicas de
normalizacdo de dados e utiliza¢do de dados categdricos propostas neste trabalho podem
aumentar o desempenho do OPF, principalmente quando utilizados em conjunto com mé-
todos como o algoritmo de aprendizado.

A implementacdo em Matlab do OPF realizada pelo autor foi comparada com os clas-
sificadores RNA e SVM utilizando kernel Linear e RBF obtidos a partir de toolboxes do
mesmo programa. Os resultados obtidos neste trabalho colocaram o RNA como melhor
classificador para a maioria dos casos analisados, diferentemente do que foi encontrado
em trabalhos que comparam os mesmos classificadores. Conclui-se que casos de estudo
e, principalmente, as diferentes implementagdes sdo fatores cruciais na comparagao entre
métodos.

7.2 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento deste trabalho, ficou claro que alguns pontos poderiam ser
melhorados. Para reduzir o tempo de processamento necessario no treinamento do OPF,
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poderia-se utilizar a versdao do OPF eficiente para grandes bases de dados (PAPA et al.,
2012), além da utilizacao de algoritmo de Prim para obtencdo da MST. Uso de etapas de
melhoramento de desempenho para os algoritmos de Kruskal e Prim, ou mesmo outros
algoritmos como de Boruvka poderiam ser igualmente testados. Outro ponto a explorar
seria a utilizagdo de paralelizacdo de rotinas para acelerar execu¢do de algoritmos, como
a de classificacao, que nao é sequencial. Um melhoramento possivel ao algoritmo OPF
que ndo pode ser implementado por falta de tempo € a modificacdo do indice de avaliacao
de desempenho do classificador no algoritmo do OPF para um mais adequado para a
aplicacao como o F-score.

Associag@o do OPF ou outros métodos baseados em conhecimento a métodos base-
ados na natureza fisica do problema como fluxo de carga ou estimador de estados esta
sendo desenvolvido pelo grupo de pesquisa, mas os resultados preliminares' 2 ndo fo-
ram incluidos por sairem do escopo deste trabalho. Em um destes trabalhos também foi
utilizado um método de classificacdo ndo-supervisionado, aplicdvel a casos em que nio
ha registros de inspecdes em UC, ndo foi incluido neste trabalho pois também fugiu do
escopo, mas tem sido desenvolvido pelo grupo de pesquisa.

A aplica¢do das metodologias a sistemas de distribuidoras e juntamente com a sua
verificacdo metodologia € certamente o préximo passo légico na continuidade desta pes-
quisa. Além disso, utilizando dados de bases de distribuidoras como estudos de posse de
equipamentos como maneira de enriquecer a base de dados utilizada. Para melhor com-
paracdo das metodologias desenvolvidas com outras presentes na literatura seria ideal a
utilizacdo das mesmas bibliotecas e mesmas bases de dados.

'ROSSONI, A, et. al. Hybrid formulation for technical and non-technical losses estimation and identi-
fication in distribution networks: application in a Brazilian power system. In: CIRED 2015. Proceedings...
[S.I:s.n]. Submetido.

2TREVIZAN, R. D,, et. al. Identification of non-technical losses in typical distribution systems using
OPF and state estimation. In: POWERTECH 2015. Proceedings... [S.1:s.n]. Submetido.
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ANEXO A ELEMENTOS DE TEORIA DE GRAFOS

A.1 Definicoes

Um grafo linear, ou simplesmente grafo, ¢ um conjunto de vértices, também cha-
mados de nds, e arestas, chamadas de ramos (ou arcos). Cada ramo € conectado a dois
noés distintos, ndo existindo ramos sem conexdo. O oposto € possivel: podem existir nds
ndo conectados a ramo algum, chamados de nés isolados. Os ramos podem possuir ori-
entacdo, o que nesse caso configura um grafo orientado (digrafo ou grafo direcionado)
(BALABANIAN; BICKART, 1981). De maneira mais formal, podemos definir um grafo
G como sendo composto de dois conjuntos finitos: um conjunto V' de pontos (vértices
ou nés) e um conjunto £ de linhas, chamadas ramos ou arestas, de tal maneira que cada
aresta conecta dois nds, chamados pontos finais da aresta (KREYSZIG, 1997). Assim,
podemos escrever:

G=(V,E) (16)

Diz-se que um vértice € incidente a uma aresta quando os dois estdo conectados. Diz se
que dois vértices sao adjacentes quando ambos estdo conectados por uma mesma aresta.
O grau de um no6 e dado pelo numero de arestas incidentes a ele (KREYSZIG, 1997). Um
nd ou uma aresta podem ser descritos através de ntimeros. Uma aresta pode ser descrita
pelos nés a ela ligados: (7, j) onde i e j sdo os respectivos vértices conectados a aresta.

Figura 18: Exemplo de grafo com né isolado em (2;4). Fonte: Préprio autor.

Um grafo formado a partir de um subconjunto de elementos de outro grafo é dito um
subgrafo deste. Um caminho é um subgrafo tal que: i) a excecdo de dois néds, todos
0s outros estdo conectados a dois ramos; ii) em cada um desses dois nés, chamados de
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nds terminais estd conectado apenas um ramo; iii) nenhum subgrafo deste subgrafo con-
tendo os mesmos nds terminais obedece as condicdes i) e ii) (BALABANIAN; BICKART,
1981).

Figura 19: Exemplo de um caminho. Fonte: Préprio autor.

Um grafo € dito conexo se existe pelo menos um caminho entre quaisquer dois nos.
Um ciclo, as vezes chamado de circuito, € um subgrafo cujos nds sao conectados a dois
ramos. Se os noOs terminais de um caminho nio sdo distintos e sdo coincidentes o resul-
tado € um caminho fechado simples, que ¢ um ciclo. Um ciclo pode ser descrito apenas
utilizando seus ramos e, se ele ndo for um multigrafo (com ramos paralelos), ele também
pode ser representado pelos seus nds em sequéncia (BALABANIAN; BICKART, 1981).
Um grafo completo ¢ aquele em que todos os nds sdo adjacentes (WEST, 2001).

Figura 20: Exemplo de um grafo conexo ciclico. Fonte: Préprio autor.

Uma arvore ¢ definida como um subgrafo conexo e aciclico. Ao descrever uma ar-
vore, apenas listar os ramos € suficiente. Os ramos de uma arvore sdo chamados de rwigs.
Os nos conectados apenas a um twig sdo chamados de folhas da drvore. Os ramos de
um grafo que nao fazem parte de uma arvore sao chamados de /inks. Complemento uma
arvore € um subgrafo composto pelos links e os respectivos nds. Portanto, esses dois sub-
grafos complementares compartilham alguns nés e a unido destes € o grafo. Em geral, a
decomposicao de um grafo em arvore e seu complemento ndo € dnica. Seja n o nimero
de twigs. O nimero de nds de uma arvore serd sempre n+ 1. Seja b o nimero de ramos do
grafo, entdo o nimero de links € b — n (BALABANIAN; BICKART, 1981). Em algumas
aplicacdes, as arvores possuem estrutura hierdrquica, com um né no topo, chamado de
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raiz (WILSON, 1996). Uma arvore geradora ou arvore completa ¢ um subgrafo conexo
de um grafo conexo contendo todos os nds do grafo, mas sem ciclos.
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Figura 21: Exemplo de arvore (a esquerda) e um complemento desta drvore (a direita). Fonte:
Préprio autor.

Se o grafo ndo € conexo, o objeto que correspondente a drvore € chamado de floresta,
que € definida como a unido das arvores de cada parte do grafo. A defini¢do de parte de
um grafo € um subgrafo conexo que, ao incorporar um ramo do grafo gera um subgrafo
nao conexo. O numero de nds de um grafo contendo p partes é descrito como n + p.
O complemento de uma floresta é normalmente chamado de coforest (BALABANIAN;
BICKART, 1981).

2 31 - 3 L]

Figura 22: Exemplo de floresta. Fonte: Préprio autor.

A.2 Representaciao de Grafos

Uma maneira de representar um grafo é por meio de uma matriz de adjacéncia. Essa
matriz representa as relacdes de adjacéncia entre nés e podem ser usadas para representar
grafos e digrafos (KREYSZIG, 1997). Neste texto, escolheremos a letra D para represen-
tar a matriz de adjacéncia. Para um grafo, os elementos [d;;] de uma matriz de adjacéncia
sao definidos por:

e d;; = 1 se hd uma aresta conectando os nés i e j;

e d;; = 0 se ndo hd conexdo entre osnés ¢ € j.
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A partir dessa definicdo, percebe-se que a matriz [ serd uma matriz simétrica. Exem-
plo (KREYSZIG, 1997):

7)

—_ O = O
e R e V)
—_o M~k O W
O~

©) {4)

Figura 23: Exemplo de um grafo definido pela matriz de adjacéncia em eq:adja. Adaptado de
(KREYSZIG, 1997).

J& para um digrafo, os elementos da matriz de adjacéncia D sdo definidos da seguinte
forma: d;; = 1 se hd uma aresta na dire¢do de ¢ para j; d;; = 0 se ndo hd conexdo entre
os nds 7 e 7. O que resulta em uma matriz assimétrica. Exemplo (KREYSZIG, 1997):

Pyaess 12 3 4
1 01 0 O
2 1 0 0 1
b= 3 01 0 O (18)
4 0 0 0 O
T i
D=—"

Figura 24: Exemplo de um grafo definido pela matriz de adjacéncia em (18). Adaptado de
(KREYSZIG, 1997). Adaptado de (KREYSZIG, 1997).

Os grafos podem ainda ser representados de uma maneira mais compacta através das
listas de incidéncia de vértice ¢ listas de incidéncia de aresta. A primeira relaciona o
as arestas incidentes a cada n6, enquanto a segunda mostra quais sdo os endpoints de cada
aresta (KREYSZIG, 1997). Aqui, tanto os nds quanto as arestas serdao representados por
nimeros, diferentemente da notacdo adotada em (KREYSZIG, 1997).

Em geral, listas sdo adotadas como forma de representacdao de grafos esparsos, ou
seja, quando hé poucas arestas. Além disso, as listas facilitam a execugdo de tarefas tais
como ordenamento, classificagcdo de maneira mais eficiente (KREYSZIG, 1997).
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Tabela 15: Exemplo de lista de incidéncia de vértice.
N6  Arestas Incidentes

1 1;5
2 1;2;3
3 2:4
4 3:4;5

Tabela 16: Exemplo de lista de incidéncia de aresta.
Aresta Nos

1 1;2
2 23
3 24
4 34
5 14

®\

P
Nt |,
./>\\
g
FG——@

Figura 25: Grafo representado pelas listas de 15 ou 16. Adaptado de (KREYSZIG, 1997).
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A matriz de incidéncia € uma representacdo de um grafo orientado , relacionando os
nds aos ramos orientados do grafo. Se ela for a representacdo de todos os elementos do
grafo, é denotada por A. e chamada matriz de incidéncia completa. Sendo b o nimero
de ramos e n + p o ndmero de nds, ela possui dimensdo (n + p) - b (BALABANIAN;
BICKART, 1981). Esta representacdo, em geral, produz uma matriz maior do que a
matriz de adjacéncia (KREYSZIG, 1997). Dependendo da orientacdo e incidéncia entre
0s nods, os elementos desta matriz podem assumir os seguintes valores: a;; = +1 se o ramo
J sai dond i; a;; = -1 se o ramo j entra no né i; a;; = 0 se 0 ramo j ndo incide sobre o
no i.

Exemplo:

B
== Q=™

r6
rl 5

Y
@

Figura 26: Um grafo orientado conexo com apenas uma particdo. Adaptado de (KREYSZIG,
1997).

Areste 12 3 4 5 6
1 -1 1 1 0 0 0
2 0 -1 0 -1 0 1
D=3 o 0 -1 1 1 0 (19)
4 1 0 0 0 -1 -1

A.3 Problema da Arvore Geradora Minima

A arvore geradora minima 7" em um grafo GG (cujas arestas possuem comprimento
li;; > 0) € aquela cuja soma do comprimento das arestas /;; € a menor dentre todas as
arvores geradoras de G. Um algoritmo simples para resolugdo desse problema é o al-
goritmo Guloso de Kruskal. Esse algoritmo € particularmente adequado para grafos
esparsos (KREYSZIG, 1997).

Um algoritmo € considerado guloso quando o mesmo ¢ dito pouco sofisticado e capaz
de gerar solugdes Otimas apenas localmente. No entanto, este é capaz de gerar 6timos
globais (WEST, 2001).

Outro algoritmo bastante utilizado para geracdo das drvores geradoras mais curtas € o
algoritmo de Prim. Este algoritmo fornece uma arvore 7' em cada etapa, uma proprie-
dade que o algoritmo de Kruskal ndo possui. No algoritmo de Prim, comegando a partir
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Algoritmo 5: Algoritmo guloso de Kruskal para obtencao de drvore geradora mi-
nima.
Dados: G = (V, E), l;; para todas arestas de E.
Entrada: Arestas (i, j) de G e comprimentos [;;.
Saida: Arvore geradora mais curta 7 em G.
1. Ordenar arestas de G em ordem crescente de comprimento.
2. Escolhe-las nesta ordem como arestas de 7', rejeitando uma aresta apenas se ela forma um
ciclo com arestas previamente escolhidas. Se n—1 arestas tiverem sido escolhidas, entdo
fornecer 7" e parar.

(d) (e) (H

Figura 27: Exemplo de utilizagdo do algoritmo de Kruskal. Em (a) temos o grafo completo, e em
(f) chega-se a 4rvore geradora minima. A aresta de peso 0.6 une dois nds de classes diferentes,
logo estes nds sdo os protdtipos 6timos. Adaptado de (PAPA et al., 2007).
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de qualquer vértice, chamado 1, a drvore "cresce"adicionando-se arestas a ela, uma por
vez, de acordo com alguma regra, até que 7" finalmente se torne uma arvore geradora com
a caracteristica de ser a mais curta. Chamamos de U o conjunto de vértices da arvore
crescente 7' e de S o conjunto das suas arestas. Logo, inicialmente, U = {1} e S = {0}
enofinal U = V.

Algoritmo 6: Algoritmo de Prim para obtengdo de arvore geradora minima.

Dados: Grafo conexo G com vértices 1, 2, ..., n+ 1 e arestas (7, j) de comprimento l;j > 0.

Entrada: n + 1,arestas (7, j) de G e comprimentos ;;.

Saida: Conjunto de arestas .S de uma drvore geradora mais curta 7" em G. Comprimento
L(T).

1. Passo inicial: Fazer i(k) = 1, U = {1} ¢ S = {(}}. Rotular vértice k = (2,...,n + 1) com
A = lir, (= oo se (1, k) ndo existir em G).

2. Adicao de um ramo a arvore 7. Seja \; o menor \;, para k ndo pertencente a U. Incluir
vértice j em U e aresta (i(j),j) em S. Se U =V, calcular L(T") = X;;. Parar. Caso
contrario, continuar.

3. Atualizacio de rétulos: Para cada k ndo pertencente a U, se [, < Ay, entdo fazer
i = lji e i(k) = j. Ir para o passo 2.

Logo, no primeiro passo, os rétulos Ay, As, ..., A\, dos vértices 2, ..., n + 1 sdo os
comprimentos das arestas que os conectam a 1. No passo 2, se escolhe o mais curto deles
como a primeira aresta de 7' e se inclui o seu outro endpoint a U (escolhendo o menor j
se houver muitos, para tornar o processo unico). A atualizacio de rétulos de 3 concerne
aqueles nos ainda ndo pertencentes a U. Vértice £ inicia esta etapa com Ay = [z 5. Se
ljx < Ak, isso quer dizer que k estd mais proximo do novo membro de U, j, do que do
seu antigo "vizinho mais préximo"i(k) em U. Entdo se atualiza o rétulo de £ substituindo
A& = li(k),) POT A\p = l;, e fazemos i(k) = j. Se, no entanto, [; , > A (0 antigo rétulo de
k) entdo ndo se muda o rétulo de k. Logo, o rétulo de k sempre identifica o seu vizinho
mais proximo em U, e isso € atualizado no passo 3 a cada vez que U e a arvore crescem.
A partir dos rétulos finais, pode-se regredir até se ter toda a arvore e a partir dos seus
valores numéricos se calcula o comprimento total desta arvore.



