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RESUMO

Os prejuizos causados nos ultimos anos pelas perdas comerciais as concessionarias de
distribuicdo de energia elétrica no Brasil tém sido estimados aproximadamente em R$ 7
bilhdes. Essa realidade representa, um desafio para algumas das distribuidoras do pais, as
quais necessitam de medidas eficazes no combate as perdas comerciais. Neste cenério, a
presente dissertacdo de mestrado, apresenta uma metodologia capaz de detectar fraudes no
consumo de energia elétrica, usando uma técnica de minera¢do de dados, conhecida como
arvore de decisdo. Testes de desempenho do método foram realizados usando dados reais do
historico de consumo de energia elétrica e de fiscalizacdo de irregularidades em unidades
consumidoras (UC’s) da regido metropolitana de Belém. Os resultados mostraram que o
método proposto baseado em arvore de decisdo possui bom desempenho na deteccdo de

fraudes no consumo de energia elétrica.

PALAVRAS-CHAVES: Perdas comerciais de energia elétrica, Distribuicdo de energia

elétrica, mineracao de dados, arvore de decisao.
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ABSTRACT

In recent years, the injury caused by the nontechnical losses to power distribution
utilities, in Brazil have been estimated at R$ 7 billion per year. This reality represents a
challenge for some of country’s utilities, who need effective measures to combat commercial
losses. In this scenario, this dissertation presents a methodology able of detecting fraud in the
consumption of electric energy, using a technique of data mining, known as decision tree.
Performance tests of the method were done using real data from the history of electricity
consumption and the inspection of consumer units (CU’s) suspected of being irregular in the
metropolitan region of Belém. The results showed that the proposed decision-tree based

method performs well in the detection of fraud in the electric power consumption.

KEY-WORDS: Nontechnical loss, power distribution, data mining, decision tree.




1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

No Brasil, o faturamento das concessionarias de distribuicdo de energia elétrica ainda
é fortemente afetado com a pratica de fraudes no consumo da energia elétrica. O nivel de
perdas comerciais em Vvérias distribuidoras do pais chega a atingir patamares alarmantes,
causando prejuizos ndo somente as distribuidoras, mas também ao governo, que por sua vez
deixa de arrecadar impostos e aos consumidores adimplentes, que acabam pagando pela

energia furtada, como forma de compensar o montante desviado.

O problema do furto de energia é que ele se tornou um ciclo vicioso, pois gera maior
custo na compra da energia, menor nimero de UC’s pagantes, menos tributos recolhidos, logo
ndo ha racionalidade no consumo, exigindo a construcdo de mais usinas que sdo cada vez
mais caras. Enquanto as perdas comerciais atingem percentuais préximos a 9% da energia
consumida no mundo, segundo Simé&o (2012), no Brasil, o nivel de perdas esta em torno de
13% que em cifras, corresponde a 7 bilhGes de reais, sendo que mais de 60% desse valor

estratosférico ndo é faturado pelas distribuidoras da regido norte do pais (LEAL, 2012).

Para as distribuidoras, a reducdo das perdas comerciais implica, de maneira geral, em
aumento de receita, porém, ha casos em que a complexidade socioecondmica da area de
concessdo afeta de forma relevante a eficacia no combate as perdas, normalmente em virtude

da falta de acdo do poder publico.

A identificacdo das unidades consumidoras (UC’s) com comportamento fraudulento
ou problemas em medicdo € uma tarefa complexa e atualmente, é realizada por uma pré-
analise ineficiente sobre o comportamento dos clientes, uma vez que envolve inspeces in
loco, as quais sdo feitas aleatoriamente, ou a partir da experiéncia do responsavel. A razdo
entre 0 numero de fraudes detectadas e o numero de inspe¢des realizadas € inferior a 10%
(FILHO, 2006), resultando em baixas taxas de acertos e alto custo, quando tal abordagem de

identificacéo ¢é adotada.

A mineracdo de dados ou (do inglés, data mining), surge como uma ferramenta
promissora para melhorar a confiabilidade das inspecdes in loco de UC’s suspeitas de fraudes

no consumo de energia elétrica. O processo de data mining tem como objetivo a descoberta



de conhecimentos valiosos em grandes bases de dados, como por exemplo a deteccdo de
fraudes em cartdes de crédito. A arvore de decisdo é uma das técnicas de mineracédo de dados,
que realiza o aprendizado através da tarefa de classificagdo. E uma representacio simples do
conhecimento que constroi classificadores que predizem classes baseadas nos valores de
atributos de um conjunto de dados (CORREA, 2015).

O grande volume de dados que é gerado diariamente nas empresas do setor elétrico é
pouco ou quase ndo explorado para extrair informacfes Uteis ao processo de tomada de
decisfes ou auxilio na solugdo de problemas. As concessionarias de energia elétrica possuem
um grande volume de dados com informacdes sobre os clientes, como por exemplo, 0
histérico do consumo, que podem ser transformados em conhecimentos relevantes no

combate as perdas comerciais de energia elétrica.

1.2 OBJETIVO GERAL
O objetivo geral deste trabalho € abordar o problema das perdas comerciais de energia
elétrica e apresentar uma metodologia capaz de detectar fraudes no consumo de energia

elétrica em redes de distribuicao.

1.3 OBJETIVO ESPECIFICO

O objetivo especifico deste trabalho consiste no uso de uma metodologia de mineracao
de dados, mais especificamente a arvore de decisdo, para detectar fraudes no consumo de
energia elétrica, através da base de dados da regido metropolitana de Belém (RMB), fornecida
pela CELPA.

1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Fraudes e desvios no consumo de energia representam um problema grave para as
distribuidoras de energia elétrica. Avancos nas diferentes tecnicas e metodologias
relacionadas com a Inteligéncia Artificial permitiram a deteccdo, classificacdo, reducéo e

previsao desses problemas.



Nesta secdo sdo apresentados os principais artigos relativos a aplicacdo da mineragéo
de dados na deteccdo de fraudes do consumo de energia elétrica em concessionérias de

distribuicdo de energia elétrica.

Em 2010, Nagi, J. et. all., publicaram um artigo sobre a aplicacdo de uma técnica de
classificacdo de padrdes, a fim de detectar e identificar padrbes de consumo de energia
elétrica em clientes fraudadores. Os autores utilizaram a técnica Support Vector Machine
(SVM) para a tarefa de classificacdo usando dados do historico de consumo dos clientes. A
SVM utiliza como informacdo o perfil de carga do cliente e atributos adicionais para expor
um comportamento anormal que é conhecido por ser altamente correlacionado com atividades
anormais de perdas ndo técnicas. Os autores mostram que a técnica utilizada é viavel e muito

promissora.

Em 2011, em um artigo publicado por Ramos, C. C. O. et all., é apresentado o uso da
técnica Optimum-Path Forest Classifier (OPF), que tem o objetivo de caracterizar e detectar
possiveis consumidores irregulares por meio de uma metodologia rapida que combina o
classificador OPF com a técnica de busca Harmony Search (HS), a fim de selecionar os
recursos mais representativos. Foi proposto um novo algoritmo hibrido e rapido para realizar
a tarefa de selecdo de caracteristicas usando Harmony Search e Optimum-Path Forest (HS-
OPF). A ideia principal é usar a precisdo OPF sobre um conjunto e avaliar o valor da aptidao
para orientar o algoritmo Harmony Search a encontrar a melhor combinacdo de recursos. A
proposta foi validada em dois conjuntos de dados rotulados, obtidos de uma companhia de
energia elétrica do Brasil, sendo um composto por consumidores comerciais e outro por

industriais.

Ainda em 2011, Nagi, J. et all. publicaram um artigo que apresenta um modelo de
deteccdo baseado em SVM com a introdugéo de um sistema de interferéncia difusa (FIS), sob
a forma de regras Fuzzy If-Then. Com a implementacdo desta metodologia, a taxa de acerto

aumentou de 60% (no trabalho anterior) para 72%.

Em 2014, Benitez et all., utilizaram classificagdo em séries temporais com algoritmos
de clusterizagdo dindmica em um historico de consumo de energia de perfis de carga. Um
algoritmo de agrupamento dindmico é aplicado em um banco de dados de perfis de carga
diarios de centenas de clientes durante dois anos. Segundo 0s autores, as técnicas usadas e a

andlise realizada provam que a ferramenta é adequada para a classificacdo de clientes de



acordo com seus padr@es de consumo de energia, bem como para avaliar as tendéncias

globais.

Em 2015, Spiri¢, J. V. et all., ¢ utilizado séries temporais. O objetivo desse artigo é
promover a estratégia estatistica de controle de processo para a detecgdo de clientes suspeitos.
A verificacdo deste método foi testada em séries temporais através de um conjunto de clientes

que foram pegos furtando energia durante um certo tempo.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTA(;AO
Esta dissertacdo esta organizada em 6 capitulos, distribuidos da seguinte forma:

O capitulo 1 é a introducdo, onde nela é feita uma breve apresentacdo do cenério
nacional das perdas comerciais de energia elétrica, seus impactos para as concessionarias de

energia, para a economia e consumidores.

No capitulo 2, as perdas comerciais sdo explanadas, com foco no estudo de caso, a
CELPA. O capitulo 3 é dedicado a apresentar a mineracdo de dados, com foco na técnica

utilizada nesta dissertacdo: a Arvore de Decisao.

O capitulo 4 foi dedicado a metodologia utilizada e seus respectivos passos:
recebimento e pré-processamento dos dados. O capitulo 5 apresenta os resultados e suas

analises, a partir de uma base de dados real, fornecida pela CELPA.

O 6° e dltimo capitulo trata da conclusdo, as consideracdes finais e sugestdes sobre

possiveis trabalhos futuros, a fim de se aprimorar a técnica proposta.

1.6 PUBLICACAO REALIZADA

Artigo: Y. C. S. Correa, R. L. S. Carvalho, F. P. Monteiro, A. S. Tobias, J. P. A.
Vieira, M. V. A. Nunes, U. H. Bezerra, M. E. L. Tostes, R. C. de Oliveira. Irregularities
Detection in Electricity Consumption Using Decision Tree — ISGT — LA 2015, Montevideo,
Uruguay. Neste trabalho foi apresentada a metodologia utilizada na deteccdo de
irregularidades no consumo de energia elétrica em redes de distribuicdo, usando arvore de

decisao.



2 PERDAS COMERCIAIS

2.1 INTRODUCAO

As perdas de energia elétrica sdo a diferenca entre a energia recebida dos agentes
fornecedores, subtraindo a energia medida pelas distribuidoras nas UC’s. Essas perdas sdo

classificadas entre técnicas e ndo técnicas.

As perdas técnicas correspondem a perda inerente ao sistema de energia elétrica, ou
seja, é a perda sofrida pelo transporte de energia desde a conducdo, transformacdo e
distribuicdo, ja que a passagem de energia ocasiona efeito joule e as perdas nao técnicas, ou
comerciais, provém em geral, de ligaces clandestinas, fraudes e irregularidades encontradas

nas redes de distribui¢do de energia elétrica.

Perdas técnicas ocorrem entre a geracdo de energia elétrica até os sistemas de
distribuicdo. S&o intrinsecas ao sistema elétrico e inerentes ao transporte da energia elétrica na
rede, ligadas a transformacdo da energia elétrica em térmica por efeito joule, por efeito
corona, por correntes de Foucault, e também ao estado de conservacdo de medidores de
energia, as perdas nos nucleos dos transformadores, perdas ligadas as correntes de fuga no ar,
de isoladores e de outros equipamentos que compde a rede de energia elétrica. Podem ser
calculadas a partir da revisao tarifaria periddica, de acordo com as regras definidas no médulo
7 do PRODIST. ™

A reducdo dessas perdas depende, principalmente, da tecnologia utilizada, da
qualidade dos servicos de manutencdo, da ampliacdo do sistema elétrico em acordo com a
evolugdo do mercado consumidor e modo de operacdo dos sistemas, em que alguns pontos
chave do controle sdo: niveis de carregamento dos condutores, demandas de energia reativa,

perfis de tensdo, etc.

1. S&o procedimentos de distribuicdo, elaborados pela ANEEL, que normatizam e padronizam as atividades
técnicas relacionadas ao funcionamento e desempenho dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica.
Contém 9 modulos, onde, o 7°, refere-se ao célculo de perdas na distribuicéo.



Ja as perdas ndo tecnicas ou comerciais estdo associadas a distribuicdo de energia
elétrica, causada na maioria das vezes, pelo uso ilicito e ou/ inadequado da energia, atraves da
acdo de terceiros. E muito comum no Brasil, ocorrerem perdas de energia por ligagdes
clandestinas, popularmente chamadas de “gato”, e fraudes. Essas perdas somam prejuizos
superiores a 7 bilhdes de reais por ano ao pais, sendo correspondente a 13% da energia
consumida (SIMAO, 2012).

Segundo a ABRADEE (Associacdo Brasileira de Distribuidoras de Energia Elétrica),
no Brasil, dependendo da &rea de concessao, as perdas ndo técnicas respondem por boa parte
do custo da energia elétrica. Isso significa que os consumidores regulares pagam parte do
consumo irregular de consumidores que utilizam de praticas ilegais em sua conexdo com a

distribuidora.

2.2 CLASSIFICAQAO DAS PERDAS COMERCIAIS
Pode ser classificada como:

e Furto (desvios ou ligagOes clandestinas);

e Fraude no medidor de energia;

e Erro de leitura, erro no faturamento;

e Irregularidade técnica no equipamento.

Atualmente, as inspecfes nas unidades consumidoras sdo realizadas por técnicos da
empresa quando sdo detectadas significativas variacdes no consumo de energia, e/ou quando o
leiturista da concessionaria ao realizar a leitura do medidor, observa algo anormal, como por
exemplo uma derivacdo antes da medicdo. Contudo, nesse critério de selecdo ocorrem falhas
na identificacdo de irregularidades, que ocasionam prejuizos a imagem da concessionaria

perante a populagéo.

Quando encontradas irregularidades, as UC’s s&o notificadas, regularizadas e rotuladas
em uma das trés categorias: normal (nada irregular foi detectado), fraudador (comprovacdo de
fraude no medidor ou furto), ou irregularidade técnica (problema técnico no medidor de

energia). Esses dois ultimos, quando detectados, rotulam a UC como “Cliente Irregular”.



2.3 PERDAS POR INTERFERENCIA DA ACAO DO CONSUMIDOR

As perdas ndo tecnicas por acdo do consumidor podem ser divididas em furtos e
fraudes. As duas acbes sdo tidas como roubo de energia elétrica e segundo o codigo penal
brasileiro, o furto de energia esta tipificado no Art. 155:

“E a subtracdo, para si ou para outrem, coisa alheia movel:

8 3° Equipara-se a coisa movel a energia elétrica ou qualquer

’

outra que tenha valor econémico.’

Furtos e fraudes caracterizam-se por conexdes diretas ao sistema de distribuicdo, onde
0s cabos de ligagao das UC’s sao conectados aos cabos de fornecimento da concessionaria
diretamente sem passar pelo equipamento de medic¢éo no caso de furtos e com adulteracdo do
medidor quando é caso de fraude.

Em geral, a energia furtada é utilizada para alimentar equipamentos elétricos de alto
consumo, como por exemplo geladeiras, condicionadores de ar, chuveiros elétricos, e sdo
ligados a parte, estando o resto dos equipamentos da residéncia conectados ao sistema de
medicdo. Esse tipo de ato pode ser observado, geralmente, em &reas de invasdo, periferias e
bairros com populacdo de baixa renda, estando normalmente associado ao fato dessas pessoas
quererem usufruir de servicos de conforto sem poderem arcar com o custo dos mesmos. Mas
também é comumente encontrado em bairros e areas nobres, pois o alto custo de vida pode
estar associado a um gasto elevado de energia elétrica e a fatura da mesma pode representar

uma parcela consideravel das contas do fim do més.
As perdas comerciais por furto de energia sao associadas em razdo de:

. Ligacéo de condutores diretamente a rede de distribui¢do, ndo havendo qualquer vinculo
do cliente com a concessionaria (ligacdo clandestina);

. Desvio de corrente ndo medida, caracterizado pelo rompimento ou desconexdo do
condutor neutro e utilizacdo de neutro artificial por outra fonte de aterramento ou outra

instalacdo (ramal);



. Desvio de corrente ndo medida, geralmente do ramal de entrada, sem o emprego da

chave inversora;
. Desvio de corrente ndo medida, geralmente no ramal de entrada, com o emprego de
chave inversora.

Para Reis (2005), as principais irregularidades na rede de distribuicdo sdo as com
desvio em 1, 2 ou 3 fases e no ramal de ligacdo, podendo ser vistos com: desvio em 1, 2 ou 3
fases; com saida aérea, bypass em 1, 2 ou 3 fases; desvio através de fenda no eletroduto de

entrada ou no cabo concéntrico (tubo sangrado).

O ato consciente de uma pessoa para eliminar ou reduzir a energia faturada, quando o
medidor é adulterado ou quando € feito um desvio no ramal de entrada, antes do medidor € a
fraude de energia. O consumidor faz um aumento de carga a revelia da concessionaria, num

circuito clandestino e, em muitos casos, de modo até sofisticado.

Segundo Calili (2005), por muitas vezes, 0 medidor é o caminho para a fraude, o que
faz deste aparelho ndo sé o causador da perda técnica, em razdo das avarias nele, mas também

pela perda comercial.

De acordo com os processos analisados pela ANEEL, os tipos de irregularidades mais

encontradas com perfil de perdas por furtos e fraudes séo:
. Desvio no ramal de entrada (antes do medidor);

. Ponteiros do medidor deslocados;

. Ligacdes do medidor invertidas;

. Terminal de prova aberto;

. Ligacdo direta a rede secundaria;

. Bobina de potencial interrompida;

. Engrenagem do medidor substituida;

. Chave de aferigéo aberta;

. Curto circuito na entrada ou saida do medidor;

. Injecdo de corrente no medidor com queima de uma ou mais bobinas do mesmo;

. Alimentacdo do motor de temporizacdo de demanda interrompida;



2.4 FATORES DE INFLUENCIA

A questdo das perdas comerciais € de alta complexidade, uma vez que estdo
envolvidas questdes socioecondmicas da regido consumidora, o desenvolvimento social,
econémico e educacional da populacdo. Vieiralves (2005) propde que dentre outros fatores, as
perdas comerciais sofrem expressiva influéncia de fatores exdgenos: questdes sociais, nivel de

emprego e renda, composicdo da balanca comercial regional e nacional.

Para Smith (2004), as perdas comerciais estdo associadas a problemas de governanca,
como aspectos de processos politicos, liberdade civil, burocracia, independéncia dos servi¢os
publicos as pressdes politicas, instabilidade politica e violéncia, além da efetividade do
judiciario na aplicacdo da lei, mostrando a correlacdo entre estes aspectos e o nivel de perdas

de energia elétrica.

Em Araujo (2007), a inadimpléncia é definida como a relagdo, em termos percentuais,
entre 0 montante das contas ndo pagas até o Ultimo dia do més de referéncia, incluindo
tributos, e o total de contas faturadas no mesmo més. Esse fator € amplamente discutido por
muitos autores como Calili (2005), Araujo (2007), Ortega (2008) e Penin (2008), e para eles

existe uma grande relacgéo.

Em geral, furto e inadimpléncia estdo relacionados as restricdes or¢camentérias dos
consumidores. No contexto atual de tarifas altas e o crescente nimero de equipamentos
eletroeletronicos alimentados por energia elétrica, 0 aumento de consumo é consideravel, logo
0 consumidor depara-se com uma situacdo em que pagar a conta de energia é um fardo
crescente. O poder concedente e o agente regulador procuram minimizar esse efeito, através
de uma tarifa social, que consiste num subsidio a um grupo de consumidores que ndo é
limitado aos de baixa renda. Existem fatores sociais e culturais, além das desvantagens
financeiras, que pressionam o consumidor ao furto de energia e a inadimpléncia. Um nivel
consideravel de consumidores, que tém seu fornecimento de energia suspenso, recorre ao
furto de energia e, de maneira analoga, parte do mercado, que € recuperado através de acbes

de combate as perdas, torna-se inadimplente.

Além da inadimpléncia, existe a questdo cultural que envolve furtos e fraudes. Afim
de justificar esses atos ilicitos nos deparamos com opinides de que a tarifa de energia é cara,
que ndo ha mal algum em se fazer um “gato”. E tdo forte a questdo cultural que existe uma
“industria de irregularidades”, estando presente tanto consumidores como eletricistas que

fomentam esses crimes. Por maior que seja a fiscalizagdo para combater o “gato”, observa-se
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que a cultura popular ndo considera essa pratica ilicita, logo as concessionarias detectam as
irregularidades, regularizam a medicdo e mais tarde sdo surpreendidas ao constatar que 0s

mesmos consumidores tornaram a cometé-lo.

Varios estudos comprovam o aumento de ligacGes irregulares, quando da deterioracdo
econdmica da regido ou do pais em que se encontram (PENIN, 2008). As altas taxas de perdas
comerciais sdo altamente influenciadas por esses fatores, mesmo existindo leis que asseguram
a pratica como crime inafiancavel e pena prevista de um a quatro anos de prisdo. Quando
detectado furto ou fraude na unidade consumidora, é permitido as distribuidoras a cobranga
do retroativo em até cinco anos; porém, numa agdo conjunta com as agéncias reguladoras

estaduais, esse periodo de cobranca acaba reduzindo, diminuindo o efeito da punicéo.

Segundo as concessionarias com maior indice de perdas ndo técnicas, 0s bairros
conhecidos como “areas vermelhas” - nas estatisticas policiais sdo a razdo dos altos indices de
delitos como roubos - sdo os que ocorrem uma maior incidéncia de furto e fraude e quando
uma equipe é enviada para vistoria e faz o desligamento dos furtos, logo apds sua saida, 0s

moradores refazem as ligagdes clandestinas.

H& que se considerar que os problemas socioecondmicos, enfrentados por parte da
populacdo, na maioria das vezes, levam-na a préticas que buscam adequar seu perfil de
despesas a sua renda reduzida. Assim, por questdo cultural, dentro dessas comunidades, tal ato

ndo é considerado delito e, sim, uma forma de administracdo de suas necessidades.

Dentro deste contexto, torna-se evidente a necessidade de programas sociais e
educativos nessas areas sujeitas a elevados indices de perdas comerciais, pois poderdo auxiliar
na reducao daqueles, visto que serdo uma potente maneira de combate e prevencdo a fraudes e

furtos.

2.5 O COMBATE AS PERDAS NO BRASIL

Em uma experiéncia da LIGHT em 2011 no municipio de Nildpolis, na baixada
fluminense, a empresa usou de estratégia a aproximagdo com o0s clientes com equipes
dedicadas que trabalharam intensamente para quebrar a relagdo: “ou o cliente furtava a
energia ou nao pagava a conta”. As perdas reduziram de 35% para 7% e o nivel de
adimpléncia subiu de 94% para 98%. O pensamento € que somente a utilizacdo de medidores

eletronicos e blindagem da rede como solu¢bes no combate as perdas comerciais podem
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impor uma distancia entre a empresa e os clientes. Para a LIGHT, a solucdo é combinar a

aproximacdo com a instalacéo dessas novas tecnologias de medicéo.

J& com as cinco distribuidoras administradas pelo do Grupo Energisa, o combate as
perdas mudou de foco, de regularizacdo passou para inspe¢do. Segundo o grupo, 37% dos 2,7
milhGes de medidores que fazem parte do parque das distribuidoras sdo eletrénicos e ainda
contam com um centro unificado que abrange as cinco distribuidoras, o Centro de Inteligéncia
no Combate as Perdas (CICOP), composto por 12 especialistas em analise e direcionamento
das perdas, engenheiros, analistas de sistemas e estatisticos que identificam potenciais de

irregularidades.

O grupo aponta que ¢é necessario um planejamento adequado, treinamento das equipes
que védo a campo e um forte trabalho de midia junto a populacédo para auxiliar na reducéo dos
indices de perdas ndo técnicas. Em 2011 a Energisa Paraiba continuou reduzindo
gradativamente as perdas, alcangando um recorde histérico de 11,05%, com ganho de 1,43
p.p.?l em relacdo ao ano anterior e em cinco anos a distribuidora conseguiu uma reducéo de
20,43% em 2006 para 13,68% em 2011.

No estado do Ceara, a Coelce (Companhia de Energia Elétrica do Ceara) em parceria
com o Instituto Federal do Ceard (IFCE), no ambito de um programa de Pesquisa &
Desenvolvimento (P&D) da Aneel, criaram um equipamento gerador de ruidos
(interferéncias) na corrente elétrica, instalado no transformador de distribui¢do, impedindo
que a energia furtada possa ser utilizada sem antes passar pelo medidor do consumidor que
conta com um removedor de ruidos (filtro) para que a energia volte a ser utilizavel. Essa
energia “suja” quando ¢é usada, gera por exemplo distor¢des na luminosidade de luz de uma
lampada, ligamento e desligamento de televisores, a geladeira vibra e pode pular, ou seja,

consequéncias incomodas ao cliente fraudador.

A reducgdo do indice de perdas foi evidente no Ceard. Foram escolhidos dois locais
para a instalagdo do “provocador de ruidos”, um circuito de baixa tensdo na cidade de
Fortaleza, com 74 consumidores, que havia muitas ligacdes clandestinas e furtos na rede

elétrica, com indice de 49% de perdas, sendo reduzido a 2,7%.

2. p.p: ponto percentual, € uma unidade que indica o valor absoluto da diferenga entre percentagens.
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E uma comunidade agricola, em que o sistema de baixa tensdo atravessa as
propriedades dos consumidores, tornado facil o uso de “garras” ou “ganchos” para uso no

bombeamento dos sistemas de irrigacdo de cultura agricola. Nessa &rea a reducgéo foi de 39%.

2.6 PERDAS COMERCIAIS NO ESTADO DO PARA — CASO CELPA

O dltimo resultado divulgado pela ABRADEE, mostra o percentual de perdas do
sistema global nas distribuidoras de energia elétrica do pais, estando duas delas com
percentual superior a 30%, como exibe a figura 1.

Figura 1 — Gréfico de perdas nas 31 distribuidoras em 2015.

40 Grafico - PERCENTUAL DE PERDAS DO SISTEMA GLOBAL 2016 (ref. 2015)
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Fonte: Associacdo Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica - ABRADE, 2016.

A CELPA, concessionaria do estudo de caso desta dissertacdo, atende os 144
municipios do estado do Para, correspondendo a mais de 2 milhdes de clientes. O Pard € o
terceiro no ranking de perdas comerciais no Brasil e de acordo com a empresa, 1/3 da energia
elétrica distribuida é subtraida. S&o cerca de 300 mil ligagGes clandestinas e aproximadamente

180 mil delas ocorrem na Regido Metropolitana de Belém.

Em 2015, os comentarios de desempenho da CELPA mostram que para 0 primeiro
trimestre (1T15), a demanda de energia cresceu 4,6%, chegando a atingir 1.967 GWhE!,

engquanto que as perdas totais de energia dos ultimos 12 meses encerrados no primeiro
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trimestre de 2015, representaram 30,8% da energia requerida — o que corresponde a 0,4 p.p.

de queda, em relacao aos 31,2%, verificados no findar do ano anterior, 2014.

As perdas totais, no segundo trimestre de 2015, representaram para a concessionaria,
31,8% da energia requerida, representando um aumento de 1,0 p.p, quando comparadas aos
30,8%, verificados no primeiro trimestre de 2015; ao passo que, as perdas ndo técnicas, sobre

0 mercado de baixa tensdo, atingiram 45,2%.

Ja no terceiro trimestre de 2015, as perdas totais de energia tiveram uma queda de 0,5
p.p., ou seja, 31,3% da energia requerida, enquanto que as perdas ndo técnicas, sobre o

mercado de baixa tensdo, atingiram o percentual de 44,2%.

As perdas totais encerraram o Ultimo trimestre de 2015 em 29,2% da energia
requerida, representando queda de 2,1 p.p. em relacdo aos 31,3% verificados no trimestre
anterior, enquanto que as perdas nao técnicas, sobre o mercado de baixa tensdo, atingiram o

percentual de 38,6%.

A tabela 1 mostra o balanco energético da empresa, em comparacdo com 0s trimestres
anteriores e as ilustracbes seguintes, os graficos das figuras 2 e 3, correspondem as perdas
totais sobre a energia requerida e as perdas ndo técnicas sobre o mercado de baixa tensdo nos

ultimos meses do ano de 2015, respectivamente.

Tabela 1 - Balanco energético da CELPA

4T L Var.
Energa Vendda (Cafvo + Cons. Propna) [ i K 14, 1% ik o134 49%
Mercado Livre 98 ] B8 -200% e nr 15,68%
Perdas Tofmis 919 8% ™ 250% 3693 3483 -5,6%
Energia Requerida 31 3073 3157 0,6% 11.824 11.943 1,0%
Geragao Propria 127 109 116 -0,2% 465 441 -58%
Compra de Energia (C onfraios) 30m 2%3 304 1.0% 11.355 11.502 1,3%

") Inclui venda &s classes, consumo proprio & merc. livre.

Fonte: Comentarios de Desempenho 4T15, CELPA

3 GWh: Giga-Watt-hora, em que watt-hora é a unidade de medida de poténcia elétrica pelo tempo no qual ela é
consumida. Giga significa 1 bilhdo.
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Figura 2 - Perdas totais sobre a energia requerida

Perdas Totais sobre Energia Requerida
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Fonte: Comentarios de Desempenho 4T15, CELPA

Figura 3 - Perdas ndo técnicas sobre o mercado de baixa tensdo nos dltimos 12 meses
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Fonte: Comentarios de Desempenho 4T15, CELPA

As quedas nos percentuais de perdas de energia séo frutos da intensificagdo e maior
sucesso nas acOes de combate, com consequente regularizacao e faturamento do consumo nédo
registrado - quando o consumidor é regularizado ap6s uma inspecéo e, verificada a fraude, é
faturado pelo seu consumo em meses anteriores. Tal redugdo ocorre apo6s reformularmos o
processos e acdes de combate as perdas apds percebermos uma necessidade de intensificacdo
do programa, cujo resultado estamos observando neste trimestre, apesar da maior resisténcia
as acOes de combate em vista do atual momento econémico e da complexidade da area de

concessao.
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No primeiro trimestre de 2016, as perdas totais ndo tiveram queda, mas mantiveram o
indice de 29,9% da energia requerida. Segundo a distribuidora, ap6s a implantacdo de um

novo sistema SAP/CCS no faturamento, o percentual de perdas poderia chegar a 29,2%.

Esse novo sistema comercial foi implantado no primeiro trimestre de 2016 e para a
empresa ele representa (i) economia de aproximadamente 7 milhGes de reais em custos anuais
nas duas companhias combinadas (CELPA e CEMAR); (ii) unificacdo dos sistemas e
processos em ambas as companhias; (iii) revisdo de todos os procedimentos comerciais e suas
interfaces, e; (iv) adogé@o de tecnologia de ponta, possibilitando maior agilidade e eficiéncia

nas operacdes cotidianas.

Algumas atividades de faturamento e combate as perdas foram afetadas no més de
marc¢o. Estima-se que houve impacto entre 50 e 80 GWh de faturamento, o que ensejaria um
crescimento de volume de até 3,4%, em linha com o crescimento de energia requerida
apresentada no periodo. As perdas estariam num patamar de 29,2% e, consequentemente, 0
EBITDAM estaria R$ 21 milhdes maior, atingindo R$ 127 milhdes no trimestre. Mesmo ap6s
a estimativa de impactos da implantacdo do novo sistema, no calculo do EBITDA, houve
impacto de R$ 31 milhdes negativos de renda ndo faturada neste trimestre (R$ 1 milhdo
negativo no 1T15), que sazonalmente deve ser revertido ao longo deste ano.

Com a sua implantacdo tendo ocorrido em marco, os efeitos do periodo de
estabilizacdo no trimestre para a CELPA sdo mais significativos. A expectativa é que essa
transicdo ainda possa afetar parte dos resultados do 2T16, com recuperagdo prevista do

referido impacto até o final desse ano.

O segundo trimestre obteve reducdo nos niveis de perdas, representando 28,6% da
energia requerida e queda de 1,3 p.p., ao passo que as perdas ndo técnicas sobre o mercado de

baixa tensdo atingiram 38,6%, uma diminuic¢éo de 2,6 p.p. em relacdo ao trimestre anterior.

4 EBITDA: Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization. Que significa lucros antes de juros,
impostos, depreciacdo e amortizacdo, em portugués. E um indicador financeiro que representa o quanto uma
empresa gera de recursos através de suas atividades operacionais, sem contar impostos e outros efeitos
financeiros. E capaz de medir a produtividade e a eficiéncia de uma empresa.
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Ap0s o impacto no 1T16 da migracdo para o novo sistema comercial da companhia, o
percentual de perdas retoma uma trajetoria de queda atingindo o seu menor nivel desde que a

Celpa foi adquirida no final de 2012.

No terceiro trimestre os niveis de perdas representaram 27,7% da energia requerida,
ficando a 0,9 pontos da meta regulatoria, ao passo que as perdas ndo técnicas sobre 0 mercado
de baixa tensdo atingiram 36,8%, uma diminuicdo de 2,3 p.p. em relacdo ao fechamento do

trimestre anterior.

As perdas totais encerraram o ultimo trimestre de 2016 em 28,3% da energia injetada,
um aumento de 0,6 p.p. em relacdo aos 3T16. As perdas ndo técnicas, sobre 0 mercado de
baixa tensdo, atingiram o percentual de 37,8%, um crescimento de 1,6 p.p. comparado ao

trimestre anterior.

Segundo a companhia, a eficacia das agdes de combate as perdas reflete-se na queda
dos indices nos ultimos 12 meses encerrados em dezembro de 2016, relativamente ao mesmo
periodo do ano anterior. Os percentuais de perdas totais e ndo técnicas sobre mercado de
baixa tensdo apresentaram reducdo significativa, mesmo apesar do cenario recessivo e dos
desafios enfrentados na implantacdo do sistema comercial durante o primeiro semestre de
2016.

A tabela 2 mostra o balanco energético da empresa, em compara¢do com 0s trimestres
anteriores e as ilustracfes seguintes, os graficos das figuras 4 e 5, correspondem as perdas
totais sobre a energia requerida e as perdas ndo técnicas sobre o mercado de baixa tensdo nos

dois primeiros trimestres de 2016, respectivamente.

Tabela 2 - Balango energético da CELPA

Bal. Energético (MWh) - CEMAR 4715 4716 Var. 2015 2016 Var.

Sistema Interligado 1.948.278 1.981.507 1,7% 7.235.690 7.530.671 4,1%
Energia Injetada 1.948.278 1.981.507 1,7% 7.235.690 7.530.671 4,1%
Energia Distribuida* 1.600.308 1.618.595 1,1% 5.960.762 6.175.379 3,6%
Perdas Totais 347.969 362.913 4,3% 1.274.927 1.355.291 6,3%

(*) Inclui mercados cativo e livre, consumo préprio e fornecimento a Estados vizinhos.

Fonte: Comentarios de Desempenho 4T16, CELPA



Figura 4- Perdas totais sobre a energia requerida
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Figura 5 - Perdas ndo técnicas sobre o mercado de baixa tensdo nos ultimos 12 meses
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3 MINERACAO DE DADOS E ARVORE DE DECISAO

3.1 INTRODUCAO

Capturar, organizar e armazenar grandes quantidades de dados, obtidas de operacfes
diarias ou pesquisas cientificas, sdo tarefas arduas que as empresas adotam, a fim de detectar

padrdes, tomada de decisbes, estatisticas, entre outras.

Um processo amplo, de maior pesquisa, denominado Busca de Conhecimento em
Banco de Dados (Knowledge Discovery in Database - KDD), € uma metodologia propria para
preparacdo e exploracdo dos dados, interpretacdo de seus resultados e assimilagdo dos
conhecimentos minerados. Fayyad o define como “um processo nao trivial de novos padrdes
validos, tteis e compreensivos”. No entanto, a mineragdo de dados tornou-se mais conhecida
do que o préprio processo de KDD, em funcdo de ser a etapa onde sdo aplicadas as técnicas

de busca de conhecimento. Na figura 6 tem-se a representacao dos processos do KDD.

Figura 6 - Esquemaético de representacdo do processo de KDD

( Avaliaglo )
muslo de D:do

| Pré-Processamento | (‘oah«mulo
Sclegdo

’ ! Padtdes i
@ N ! Dados N )

Transformaglo

A Dades Pré-?nxuudat: Teamsformados |

/. Dados Escolhidos

Dades

Fonte: FAYYAD, 1996

Sdo diversos o0s processos que definem e padronizam as fases e atividades da
mineracdo de dados, que apesar de todos os casos serem particulares, no geral, possuem a

mesma estrutura.
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3.2 SELECAO E PRE PROCESSAMENTO

A fase de selecdo de dados é a primeira no processo de descobrimento de informacéo e
possui impacto significativo sobre a qualidade do resultado final, uma vez que nesta fase é
escolhido o conjunto de dados contendo todas as possiveis variaveis (também chamadas de
caracteristicas ou atributos) e registros (também chamados de casos ou observac6es) que fardo
parte da analise. O processo de selecdo é bastante complexo, uma vez que os dados podem vir
de uma série de fontes diferentes (data warehouses, planilhas, sistemas legados) e podem
possuir os mais diversos formatos. E comum a necessidade do uso de um software especifico
para a carga dos dados, ja que nem sempre as ferramentas de carga existentes conseguem dar

contas das peculiaridades de cada aplicacéo.

O processo de preparacdo dos dados para a mineracdo € denominado pre-
processamento e, serve para melhorar a qualidade dos dados. Essa etapa compreende fungoes
relacionadas a captacdo, organizacgdo, tratamento e a preparacdo da base de dados para a etapa
de Data Mining. E uma etapa fundamental no processo de Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados — KDD, pois a qualidade dos dados é quem determina a eficiéncia dos
algoritmos de minerag&o, sendo relatada em trabalhos cientificos como fase vital para buscar
resultados satisfatorios e, em alguns casos, chega a tomar até 70% do tempo do projeto de

mineracao.

O efeito da aplicacdo da etapa de pré-processamento é observado na performance das
aplicacdes de técnicas computacionais, tanto para a classificacdo quanto para o aprendizado
de maquina. Isso torna a construcdo do modelo mais préximo da distribuicdo real dos dados,

contribuindo também para a reducdo da complexidade computacional.

As técnicas de pré-processamento minimizam e podem eliminar problemas existentes
em um conjunto de dados e ao depender dos algoritmos utilizados, podem deixar os dados
faceis para manipulacdo, além de ndo existir ordem fixa para aplicagdo das técnicas do pré-
processamento. A seguir, algumas das técnicas de pré-processamento que foram utilizadas na

metodologia desse trabalho:
o Integracdo de dados;
. Modificagdes para adequacao dos tipos de atributos;

J Técnicas de amostragem;
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o Reducao de dimensionalidade;
° Balanceamento de dados;
. Limpeza de dados;

. Transformagdes de dados.

3.2.1 Eliminagdo manual de atributos
Em uma base de dados, alguns atributos ndo possuem relagdo como o problema a ser
solucionado. Torna-se um caso de classificar esse(s) atributo(s) como irrelevante. Outra
situacdo que deve ser verificada € a relevancia dos atributos, ou seja, o atributo que possui o

mesmo valor para todos os objetos.

3.2.2 Integracao dos dados
Antes da aplicacdo das técnicas para classificagdo dos dados € preciso verificar se o
conjunto de dados esta distribuido entre outros conjuntos. Caso esteja, € necessario que seja
realizada a integracdo dos dados. Outro problema ¢ quando um atributo estd identificado de
modo diferente pelos conjuntos de dados ou quando os dados podem ter sido atualizados em

momentos diferentes. Para esse caso, a solugao consiste em utilizar metadados.

Os metadados sdo dados sobre dados que ao descrever as suas principais
caracteristicas sdo usados para evitar erros no processo de integracdo. O processo de
integragdo origina um depdsito ou repositorio de dados (data warehouse) quer funciona como

base de dados centralizada.

O numero elevado de atributos de uma grande base de dados pode influenciar o
desempenho do algoritmo pelo problema chamando de maldi¢do de dimensionalidade. J4 em
caso de nimero elevado de objetos ocorre o problema de saturacdo de memoria e aumento do

tempo computacional.

3.2.3 Amostragem de dados
Alguns algoritmos de aprendizagem de maquina podem apresentar problemas na
classificacdo de grandes nimeros de objetos, como por exemplo algoritmos que sdo baseados

em instancias, ou que apresentam saturacdo de memoria de grande numero de dados. Quanto
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mais dados sdo utilizados maior sera a acuracia do modelo e menor a eficiéncia
computacional. Para obten¢do de ponto de equilibrio entre acuracia e a eficiéncia
computacional podem ser utilizados subconjuntos de dados, com o objetivo de diminuir o

custo computacional.

3.2.4 Desbalanceamento de dados
Em varios conjuntos de dados reais podem ocorrer variagao da quantidade de objeto
para diferentes numeros de classes, cujos dados de subconjunto das classes aparecem com

maior frequéncia que em outras classes.

O problema do desbalanceamento de dados afeta diversos algoritmos de classificagdo,
como por exemplo, o algoritmo pode favorecer a classificacdo de novos dados para a classe
majoritaria. Para solugdo desses problemas, técnicas para balancear artificialmente o conjunto

de dados podem ser utilizadas. Principais solugdes:

o Redefinir o tamanho do conjunto de dados;
. Utilizar diferentes peso de classificagdo para as classes;

. Utilizar modelos para classifica¢do de cada classe.

3.25 Reducéo de dimensionalidade
Uma forma de minimizar o efeito da dimensionalidade dos dados ¢ por meio da
eliminagdo de parte dos atributos ou pela combinacao deles. A reducdo dos atributos pode
melhorar o desempenho e reduzir o custo computacional do modelo, além de tornar mais facil

a compreensao dos resultados.

Quando cada atributo for visto como uma coordenada em um espaco d-dimensional
em que “d” ¢ nimero de atributos, o hipervolume que representa esse espago cresce

exponencialmente com a adi¢do de novos atributos.

As técnicas para reducdo de dimensionalidade podem ser divididas em duas

abordagens: a agregacao e a selecdo de atributos.

Agregagdo — As técnicas de agregacao utilizam novos atributos a partir da combinacao de
grupos de atributos originais da base de dados. Entre as principais técnicas de agregagao esta

a Analise de componentes principais, a qual correlaciona estaticamente os exemplos e reduz o
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efeito de dimensionalidade através de redundancias.

Em aplicagdo nas areas que ha a importancia de preservar os valores dos atributos,
como areas de biologia, financas, medicina e monitoramento, sdo mais frequente utilizagdo de

técnicas de selecao de atributos para reducao de dimensionalidade.

Selegdo de atributos — Além da maldicao da dimensionalidade, parte dos atributos podem ser

irrelevantes, redundante ou conter grande numero de ruidos. Por meio da sele¢do de atributos

pode-se:
. Identificar atributos importantes;
. Melhorar o desempenho das técnicas de aprendizado de maquina;
. Reduzir o custo computacional;
. Simplificar o modelo gerado;

Facilitar a interpretacao dos dados.

Uma forma de selecionar os atributos ¢ através da eliminagdo manual, a qual pode se
tornar complexa em casos com grandes numeros de exemplos ou atributos, e também pelas
relagdes complexas entre atributos. Existem vérias técnicas automaticas na literatura para

selecdo de atributos quer estdo divididas em:
e Embutida;
e Baseada em filtro;
e Baseada em wrapper;

Nas técnicas embutidas, a sele¢do do subconjunto ¢ feita pelo proprio algoritmo de
aprendizado, assim como ¢ feito pelos algoritmos de arvore de decisdo, os quais realizam
sele¢do interna de atributos; a técnica baseada em filtro € uma etapa de pré-processamento
que utiliza o filtro sobre o conjunto de atributos originais, sem levar em considera¢do o
algoritmo de aprendizado que utilizara esse conjunto de dados; a técnica baseada em wrapper
utiliza o proprio algoritmo de aprendizado como caixa-preta para selecdo. Essa técnica ¢
normalmente combinada com uma técnica de amostragem. Para cada subconjunto, o
algoritmo ¢ consultado e o subconjunto que apresentar a melhor combinacdo entre relagdo da

taxa de erro e redugao do nimero de atributos sera selecionado.
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3.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

A Transformacdo do Dados é a fase do KDD que antecede a fase de Data Mining.
Apds serem selecionados, limpos e pré-processados, os dados necessitam ser armazenados e
formatados adequadamente para que os algoritmos possam ser aplicados. Em grandes
corporaces € comum encontrar computadores rodando diferentes sistemas operacionais e
diferentes Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGDB). Estes dados que estdo

dispersos devem ser agrupados em um repositdrio Unico.

A etapa de transformacéo dos dados merece destaque. Alguns algoritmos trabalham
apenas com valores numéricos e outros apenas com valores categoricos. Nestes casos, é
necessario transformar os valores numéricos em categdricos ou os categdricos em valores
numéricos. N&o existe um critério Unico para transformacdo dos dados e diversas técnicas
podem ser usadas de acordo com os objetivos pretendidos. Algumas das técnicas empregadas
nesta etapa séo: suavizacgdo (remove valores errados dos dados), agrupamento (agrupa valores
em faixas sumarizadas), generalizacdo (converte valores muito especificos para valores mais
genéricos), normalizacdo (colocar as varidveis em uma mesma escala) e a criacdo de novos

atributos (gerados a partir de outros ja existentes).

Na metodologia adotada utiliza-se 0 método de sumarizagdo, que tem como objetivo
encontrar uma descri¢ao simples e compacta dos dados. Para isso, podem ser utilizadas desde
medidas estatisticas simples, como minimo, média e desvio padrdo, até técnicas sofisticadas
de visualizacdo e de determinagdo de relagdes funcionais entre atributos (HAN; PEI;

KAMBER, 2011; MIRKIN, 2011).

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observagdes feitas
sequencialmente no tempo. Essa padronizag¢do ¢ muito importante, pois no presente projeto de

P&D sao utilizadas informagdes de consumo mensais dos consumidores.

3.4 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados € uma metodologia que tem por objetivo a obtencdo de
conhecimento, extraindo informaces potencialmente Uteis, e ndo triviais, de grandes
conjuntos de dados. O conhecimento extraido, pode ser expresso, através de regras que
descrevem as propriedades dos dados, os padrdes mais frequentes, agrupamentos de objetos

na base de dados, ou ainda, pela classificacdo dos dados.
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Como mostrado na figura 6, a mineracao de dados € apenas uma das etapas do KDD,
nela envolve ainda a sele¢do, transformacéo, a mineracao e por fim, a avaliacdo do resultado,

com as informac0es Uteis extraidas.

Para a etapa de mineracdo, foi escolhida uma técnica de aprendizado supervisionado,
conhecida como Arvore de Decisdo (Decision Tree). E uma técnica bastante utilizada na
implementacdo de sistemas especialistas, que vem ganhando destaque entre trabalhos
cientificos, esta em constante aperfeicoamento, possui forma eficiente de construir
classificadores, é robusta e tem bom desempenho, com grande quantidade de informagédo em
pouco tempo, alcancando resultados satisfatorios, sendo também de féacil entendimento e
interpretacdo. Todos esses sdo fatores que chamam a atencdo, qualificando-a como a técnica
qgue mais se adequa ao perfil da problematica em questdo, devido a sua caracteristica de
classificacdo de padrdes. Vale ressaltar a necessidade de se fazer uma anélise detalhada dos
dados que seréo usados para garantir bons resultados.

3.4.1 TAREFA DE CLASSIFICACAO

Pode-se classificar a mineracdo de dados pela sua capacidade de realizar determinadas
tarefas (LAROSE, 2005). Essas tarefas podem ser divididas em duas categorias principais:
Tarefas Descritivas e Tarefas Preditivas.

Tarefas Descritivas (Nao Supervisionadas) — Seu objetivo € derivar padrdes como:
correlacdes, tendéncias, anomalias, grupos e trajetdrias que representem relacbes comuns
descobertas na base de dados. Na mineracdo de dados, as tarefas descritivas requerem técnicas
de pds processamento para validar e explicar os resultados. Destacam-se Regras de

Associacdo, Clustering e Sumarizacdo dentre as tarefas descritivas.

Tarefas Preditivas (Supervisionadas) — Constroem uma hipoOtese, a partir da
generalizacdo de exemplos com classes previamente definidas, na tentativa de prever um tipo
de comportamento para novos casos. O atributo cujo valor se deseja descobrir € conhecido
como “varidvel dependente” ou “alvo”, enquanto que os atributos usados para fazer a
predicdo sdo chamados de varidveis independentes ou explicativas. Os principais tipos de

problemas séo Classificacdo e Regressao.

A tarefa de classificagdo tem como fungdo examinar um conjunto de registros

rotulados e elaborar descri¢Ges das caracteristicas dos registros determinando em que classe
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se encontram. Um objeto é examinado e classificado, de acordo com uma classe definida. “A
tarefa de classificacdo pode ser considerada uma tarefa mal definida, indeterministica, que €

inevitavel pelo fato de envolver predi¢ao”.

A mineracdo de modelos de classificacdo em base de dados é um processo composto
de duas fases: aprendizado e teste. Na fase de aprendizado, um algoritmo classificador é
aplicado sobre um conjunto de dados de treinamento. Como resultado, obtém-se a construgédo
do classificador, propriamente dito. Tipicamente, o0 conjunto de treinamento corresponde a um
subconjunto de observacdes, selecionadas de maneira aleatdria, a partir da base de dados que
se deseja analisar. Cada observacdo do conjunto de treinamento € caracterizada por dois tipos
de atributo: o atributo classe, que indica a classe a qual a observacdo pertence, e os atributos
preditivos, cujos valores serdo analisados para que seja descoberto o modo como eles se

relacionam com o atributo classe.

As principais técnicas de classificacdo atualmente usadas sdo: Arvore de Decisdo,
Redes Neurais Artificiais com Perceptron e Kohonen, Classificadores baseados em regras,
Bayesianos, Maquina de Vetor de Suporte ou SVM — do inglés, Support Vector Machine —
Sistemas Fuzzy, Méaquina de Aprendizagem Extrema ou ELM (do inglés, Extreme Learning
Machine) e uma nova técnica: Florestas de Caminhos Otimos (OPF — Optimum-Path Forest).

Quem ordena qual método seréa utilizado € o tipo de base de dados disponivel.

3.42 ARVORE DE DECISAO

A éarvore de decisdao (DT, do inglés Decision Tree) é um algoritmo classificador,
possui habilidade de aprender através de exemplos com o objetivo de classificar registros em
uma base de dados. Pode transformar ou decompor grandes e complexos problemas em
subproblemas mais simples de uma forma recursiva, assim o0s subproblemas também podem
ser decompostos quantas vezes forem necessarias para que uma melhor analise seja realizada.
Apds a construcdo da arvore de decisdo, os resultados obtidos, sdo formados por dados
organizados de maneira simples e de facil entendimento e podem servir como ferramenta de
apoio & tomada de decisdo. Sua resposta possui Visualizacdo grafica simbolica e

compreensivel.

Uma arvore de decisdo é basicamente uma série de declaracbes if-then, que quando

aplicados a um registro de uma base de dados, resultam na classificacdo daquele registro.
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Figura 7 - Composicdo de uma arvore de decisdo

‘ Folha H Folha |

Fonte: do autor

A figura 7 exemplifica uma arvore hipotética e é composta de:

e Raiz: é 0 no topo da arvore;
e NOs: sdo todos os elementos que estdo conectados por ramos;
e Ramos: sdo ligacGes entre 0s nos;

e Folhas: representam as classes do conjunto de dados.

3.4.3  Top-Down Induction of Decision Tree - TDIDT

Arvores de decisdo sdo construidas com base no modelo hierarquico Top-Down
Induction of Decision Tree, ou TDIDT, isto €, do no raiz em direcdo as folhas. Em geral, ha
diferencas na forma de realizar os passos, mas os algoritmos utilizam o processo de inducéo

de uma Arvore de Decisdo baseado na estratégia “dividir para conquistar”.

A técnica consiste em dividir o espaco definido pelos atributos em subespaco menores,
podendo, cada subespaco, ser subdividido em novos subespacos ou associados a uma classe.
A seguir, na figura 8, exemplificam-se os passos de como ocorre esse processo de “dividir
para conquistar”, na classificacdo de duas classes. Na figura 8 (a), sdo mostrados os atributos;
na 8 (b), o valor de um atributo, que deve ser comparado com a constante C1, dividindo o
espaco em duas partes, para a separacdo em classes; porém, ndo foi suficiente para que

houvesse completa separacéo, sendo necessaria uma nova fronteira, como em 8 (c).
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Figura 8 - Processo de classificacdo de duas classes utilizando arvore de decisdo: espaco com os atributos (a),
obtencdo da primeira fronteira de decisdo (b), e segunda fronteira de deciséo (c).

Atributo 2
Atributo 2

Atributo 1 Atributo 1 Cc1 1

(@) (b) (c)

Fonte: Adaptada de BORGES, 2013

3.4.4  Selecdo de atributos

No processo de construcdo de uma arvore de decisdo faz-se necessario a escolha
correta do atributo preditivo, que definird o sucesso do algoritmo de indugdo. S&o varios 0s
critérios de selecdo, sendo isso, uma das variacdes entre distintos algoritmos de inducéo, de
arvores de decisdo, que sdo definidos em termos da distribuicdo de classe dos exemplos, antes

e depois da divisdo.

A maioria dos algoritmos de inducdo de arvores de decisdo procuram obter o melhor
atributo a ser utilizado num no, através da utilizagdo de métodos que sdo responsaveis por

verificar cada atributo candidato, selecionando aquele que melhor discrimine uma classe.

Entre os varios critérios de sele¢do de um atributo candidato a nd, sera abordado neste
trabalho: Ganho de Informacdo, Razdo de Ganho e Gini. A maior parte dos algoritmos de
inducdo busca dividir os dados de um né, de forma a minimizar o grau de impureza dos nés
filhos. Quanto menor o grau de impureza, mais desbalanceada é a distribuicdo de classe. Num
determinado nd, a impureza é nula, se todos o0s seus exemplos pertencerem a mesma classe.
Analogamente, o grau de impureza é maximo no nodo, se houver o mesmo numero de

exemplos para cada classe possivel.

O critério de ganho de informacdo esta fundamentado em uma medida conhecida
como Entropia, desenvolvida por Quinlan em 1993 e pode ser definida como a medida de
informagdo calculada pelas probabilidades de ocorréncia de eventos individuais ou

combinados.

A entropia caracteriza a (im)pureza de uma colegé@o despotica de exemplos. Para medir

a diminuicdo da entropia, deve-se comparar o grau de entropia do né-pai antes da divis&o,
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com o grau de entropia do né-filho, ap0s a diviséo e, entdo, o atributo que gera uma diferenca

maior, é escolhido como condicéo teste.

O grau de entropia é definido por:
entropia(t) = — %=, p(ilt) logy p (ilt) (3.1)
Em que:
p( | t) € a fracdo dos exemplos pertencentes a classe i, no no t;
k é o nimero de classes.

Quanto maior a entropia de um atributo, mais uniforme é a distribuicdo dos seus
valores; entropia préximo de zero indica que as classes sdo pouco uniformes; entropia igual a
zero significa que ocorreu apenas uma classe no conjunto de dados e sera igual a um se o

namero de amostras de cada classe for igual.

Ganho de Informacéo — O ganho de informacédo € uma medida baseada na impureza, e mede
a reducdo da entropia, causada pela particdo do conjunto. No processo de construcdo da
arvore, o atributo que possuir o maior ganho de informacdo deve ser colocado no no raiz da
arvore, pois serd este atributo que fornecera a maior reducdo na entropia, possibilitando a

classificacdo dos dados de maneira rapida.

O ganho € dado pela soma das entropias individuais menos a entropia conjunta, sendo
uma medida de correlacdo entre duas variaveis. Segundo Castanheira, € uma propriedade
estatistica que mede como um determinado atributo separa as amostras de treinamento de

acordo com sua classificagéo.

Deve ser calculada a entropia conjunta (para todo conjunto de dados) e a entropia
individual (para cada atributo do conjunto de dados), para assim, poder determinar o valor do
ganho de informacé&o, que é dado por:

N U])
N

ganho = entropia(pai) — Y-, entropia(vj) (3,2
Em que:
n é o numero de valores do atributo, ou seja, 0 nimero de nds filho;

N é o numero total de exemplos do n6 pai;
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N(vj) € o numero de exemplos associados ao no filho v;.

O uso do ganho de informacédo pode gerar um problema: ele da preferéncia a atributos
com muitos valores possiveis, pois, ao utilizar um atributo totalmente irrelevante, seria criado
um no para cada valor possivel, e 0 nimero de nos seria igual ao nimero de identificadores.
Assim, cada um desses, teria apenas um exemplo, o qual pertence a uma Unica classe, e 0s
exemplos seriam totalmente esclarecidos. O valor da entropia seria minimo porque, em cada

no, todos os exemplos pertencem a mesma classe, e essa divisao geraria um ganho maximo.

Razéo de Ganho — Em QUINLAN (1993), foi proposta uma solugéo para o problema do
ganho de informacdo: um ganho de informacdo relativo (ponderado) como critério de

avaliacdo. Abaixo, a equacdo que define a razdo de ganho:

Razio de Ganho(t) = __ganho (3,3)

entropia(t)
Em que:
t € um no;
Para a entropia igual a zero, a razdo de ganho nao pode ser definida;
Quanto menor a entropia, maior a razdo de ganho.

Quilan sugere que a razio de ganho seja realizada em duas etapas. E feito o calculo do
ganho de informacdo para todos os atributos e, ap0ds, se deve considerar apenas aqueles
atributos, cujo ganho de informacdo esteve acima da média para escolher aquele que

apresentar melhor razdo de ganho.

Gini — Desenvolvido por Breiman, em 1998, utiliza-se esse indice de dispersao estatistica,
para minimizar a impureza de cada nd. A impureza do n6 é maxima quando todas as classes

possuem igual distribuicdo e € minima quando existe apenas uma classe.
O indice Gini giniingex € definido pela equagdo a seguir:
IiNiingex (n()) =1- thczl p(ilt)z (3,4)

Em que, k é o nimero de classes.
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Semelhante ao ganho de informacgéo, o Gini também precisa ser calculado por uma
diferenca, e é entre 0 giniingex antes e apos a divisdo. E selecionado o atributo que gerar um
maior valor para Gini. Segue a equacao abaixo para representar essa diferenca:

.. ., ., , N(v;) . .
Gini = glnlindex(pal) - Z}'l:l (N])glnlindex(vj) (3'5)

345 Poda

Na construcdo de arvores de decisdo, os ramos podem refletir ruidos ou erros,
ocasionando um problema chamado overfitting ou sobreajuste. O overfitting ocorre quando
houve um aprendizado bem especifico do conjunto de treinamento, ndo permitindo ao modelo

generalizar.

Para evitar o overfitting, muitos algoritmos se valem de uma técnica conhecida como
“Poda”, do inglés pruning, que ¢ a reducdo do tamanho da arvore de decisdo. Consiste em
eliminar alguns ramos da arvore, com base em medidas estatisticas, podendo ocorrer com a
arvore ja concluida (p6s-poda), com a eliminacdo de alguns ramos considerados
desnecessarios ou durante a construcao dela (pré-poda), com a introducao precoce de um né

em ramos com baixa importancia estatistica, por exemplo.

A poda melhora a taxa de acerto do modelo para novos exemplos, os quais ndo foram
utilizados no conjunto de treinamento, tornando-se mais simples e de facil interpretacdo para
0 usudario. Apesar de ser necessaria a poda, deve-se tomar cuidado para que nao ocorra o
underfitting, que é quando a arvore é podada demais, e 0 modelo de classificacdo ndo aprende
o suficiente sobre os dados de treinamento. Com a etapa de selecéo, a poda varia de acordo
com diferentes algoritmos de arvore de decisdo.

3.4.6  Avaliacdo dos Classificadores

Um algoritmo de inducdo de arvores de decisdo recebe como entrada um conjunto de
treinamento para gerar as arvores de decisdo, que se utilizam do conhecimento adquirido para
prever os valores das classes de exemplos até entdo desconhecidos. Porém, na previsdo dos
valores das classes, podem ocorrer classificagdes equivocadas, tornando-se necessaria a

avaliacdo da qualidade da arvore.
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Para avaliar o desempenho de uma arvore de decisdo, podem ser utilizadas
observacdes que mostram a qualidade da arvore, como a Matriz de Confusdo, que € uma
matriz que ilustra a qual classe cada exemplo pertence e também, a qual classe ele foi
classificado pelo classificador. Nas matrizes com apenas duas classes, uma delas pode ser
considerada positiva e a outra, negativa. A tabela 3 representa uma matriz de confusdo de

duas classes.

Tabela 3 - Matriz Confusao de duas classes

Classe Predita
Classe Real Positiva Negativa
Positiva VP FN
Negativa FP VN

Fonte: (BASGALUPP, 2010)

Em que:

e VP — Verdadeiros Positivos: sdo exemplos que pertencem a classe positiva e foram
classificados corretamente;

e FP — Falsos Positivos: exemplos que pertencem a classe negativa e foram
classificados positivos pelo classificador;

e FN - Falsos Negativos: exemplos que pertencem a classe positiva e foram
classificados como negativos pelo classificador;

¢ VN - Verdadeiros Negativos: exemplos que pertencem a classe negativa e foram

classificados negativos pelo classificador.

O que se espera nos resultados da matriz é que as taxas de sucesso para Verdadeiro
Positivo e Verdadeiro Negativo sejam altas e as outras, baixas. Fazendo uma relagdo entre
VP, FP, VN e FN, define-se uma métrica de desempenho para as taxas de acerto e erro, a

acuracia.

A acurdcia estima a probabilidade do classificador em acertar suas previsdes. Analogo
a acuracia, o desempenho de um modelo de classificagcdo pode ser expresso em termos de sua

taxa de erro, sendo que o complemento da acuracia estima a probabilidade do classificador em
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errar suas previsdes. A acuracia pode ser definida como o numero total de amostras,

especificadas corretamente pelo numero total de classificacdes:

Acurécia = P+ VN x 100% 3,6
A = P Y VN + FP+ FN ° (3,6)

3.4.7  Algoritmos

Random Forest — Random Forest, ou Floresta Aleatdria, foi proposto por Breiman,
em 2001, e, publicado no periédico Machine Learning. Consiste huma técnica de agregacao
de classificadores do tipo arvore, construidos de forma que a estrutura esteja composta de

maneira aleatéria, formados por um conjunto de arvores de deciséo.

Para determinar a classe de uma instancia, 0 método combina o resultado de vérias
arvores de decisdo, por meio de um mecanismo de votacdo. Cada arvore da um voto que
indica sua decisdo sobre a classe a qual pertencera determinado objeto. O objeto pertencera a

classe que obtiver o maior numero de votos, entre todas as arvores da floresta.

O modelo gerado elege a classe mais frequente entre as opcdes individuais de cada
arvore. Desse modo, a selecdo dos atributos é feita no instante de constru¢do do modelo de
classificacdo, identificando a selecdo do tipo embutida (embedded). A vantagem desse
classificador é que ele permite bases de dados com um nimero grande de atributos. Contudo,

é suscetivel ao overfitting em determinadas bases.

CART - O Cart é um algoritmo proposto por Breiman et al. (1984), técnica que
consiste em inducdo de arvores de classificacdo em atributos nominais e em arvores de

regressao em algoritmos continuos.

Possui a particularidade de ser uma arvore binaria, que pode ser percorrida da raiz as
folhas, respondendo apenas questbes simples, do tipo “sim” ou “ndo”. Sua leitura e
interpretagdo sdo de facil trato e tem como principal caracteristica a “capacidade de gerar
arvores de reduzidas dimensoes, de elevado desempenho e possuindo grande capacidade de
generalizacdo” (GARCIA, p.51, 2003).
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4 METODOLOGIA

4.1 INTRODUCAO

No presente capitulo é apresentada uma metodologia para detectar perfis propensos a
fraude com base na técnica arvore de deciséo. O capitulo explora desde a aquisicdo dos dados,
0 pré-processamento com o uso de ferramentas computacionais e a constru¢cdo do modelo

classificador.

A finalidade da utilizacdo da técnica de mineracdo de dados, arvore de decisdo, € a
obtencdo de um modelo de classificacdo para deteccdo de irregularidades no sistema de
distribuicdo da CELPA, classificando-o como fraudador e ndo fraudador, de acordo com a

existéncia ou ndo de unidades consumidoras detectadas com fraude.

O modelo da arvore de decisdo usado neste trabalho, apresenta duas estruturas, uma do
tipo binaria, 0 CART, e a outra é o Random Forest, em ambos a classifica¢do final sera dada
por rotulos “FRAUDE” e “REGULAR”.

A metodologia foi desenvolvida baseada no conceito do KDD, criando um sistema
computacional que utiliza técnicas de programacao, aprendizagem de maquina e tecnologias

de banco de dados.

O sistema computacional para deteccdo de fraudes utiliza o padrdo de software MVC
(Modelo Visao Controlador). Através do padrdo de software adotado foram desenvolvidos
modulos especificos para as etapas de importacdo e filtragem de dados, modulo de
classificacdo e andlise de resultados, por meio de graficos com percentual das unidades
consumidoras com suspeitas de fraudes e a localizagdo geogréafica das respectivas UC’s por

meio do mapa da cidade.

A figura 9 representa um fluxograma mostrando a metodologia utilizada nesse
trabalho. No fluxograma esté representado as etapas da metodologia e feita uma associagédo
entre elas. O KDD e suas etapas sendo direcionado como funciona no minerador e as

respectivas telas exibidas.
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Figura 9 — Fluxograma da metodologia utilizada
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4.2 IMPORTACAO DOS DADOS

Os dados foram fornecidos pela CELPA e correspondem a Regido Metropolitana de
Belém, RMB, Par4, entre os anos de 2013 a 2015. S&o dados comerciais - informagdes das
UC’s, como mostrado na tabela 4 - e os dados de fiscalizagdo dos mesmos anos. O arquivo foi
recebido nos formatos “.xIs”, “.xlsx”, “.csv” e “.txt”. A base de dados contém 31 atributos,
sdo dados, cuja finalidade é organiza-los e extrair informacGes sobre os consumidores. Para o
armazenamento dessas informagdes foi desenvolvido um modulo de importacdo tanto para

consumidores quanto para fiscalizacéo.

O arquivo da base de fiscalizagdo disponibilizado pela Celpa contém informacdes das
fiscalizagOes realizadas in loco nos anos de 2013, 2014 e 2015 contendo a identificacdo da
UC, o rotulo de status da UC, se regular ou irregular, a data de fiscalizacdo, informacéo do

cddigo de retorno da vistoria e se ocorreu a troca do medidor.

O fluxograma da figura 10 exibe o processo de classificacdo das UCs com perfil de
fraude. O funcionamento do modulo de classificacdo, tem opcéo de utilizacdo de modelos
criados pela equipe do projeto ou de modelos desenvolvidos pelo préprio usuario através do
SISGPQ, as outras opcdes disponiveis sdo a classificacdo de toda RMB ou a classificacdo por
filtros mais especificos como Bairro, Tipo de Ligacdo, Subgrupo de Tensdo Faturamento,

Subgrupo de Tensdo Origem, Classe de Consumo.
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Tabela 4 - Dados Comerciais da Regido Metropolitana de Belém fornecidos pela Celpa.
Descric

Atributo

Unidade

Consumidora

Grupo de tenséo
origem
Subgrupo de tensdo

origem

Grupo de tensdo

faturamento

Subgrupo de tensdo
faturamento
Codigo Tipo Tarifa
Status da UC

Regional

Municipio
Localidade

Etapa

Livro

Sequéncia

Bairro

Fase de Ligacéo
Classe de Consumo
Atividade
Tarifa
EQUIP_PRIN
Consumo Janeiro a

Dezembro

Conjunto de instalagOes e equipamentos elétricos caracterizado pelo recebimento de

energia elétrica em um sé ponto de entrega, com medicéo individualizada e
correspondente a um Unico consumidor, podendo estar na situagao ligada ou desligada,
com ou sem aparelho de medicéo.

Fornecimento de tensdo: A para tensdes acima de
2,3 kV, e B quando ¢ abaixo de 2,3 kV.

Grupo A varia de Al a A4, em diferentes niveis de tensdo; Grupo B varia de B1 a B4,
caracterizado se é residencial, rural, comercial ou iluminagéo publica.
Fornecimento de tensdo: A para tensdes acima de
2,3 kV, caracterizados por tarifa bindbmia e B quando é abaixo de 2,3 kV, caracterizados
por tarifa monémia.

Grupo A varia de Al a A4, em diferentes niveis de tensdo; Grupo B varia de B1 a B4,
caracterizado se é residencial, rural, comercial ou iluminacéo publica.

De 1a4.

Ligada ou Desligada.

A &rea de concessdo é dividida em regides.

Tem-se, Norte, Nordeste, Sul e Oeste.

Divisdo administrativa de um estado, distrito ou regido, com autonomia administrativa e
constituido de 6rgéos politico-administrativos proprios.

Area de um municipio, distrito.

E a divisdo logica dentro de uma localidade que funciona como facilitador para a tomada
de leituras.

Conjunto de vérias unidades consumidoras ordenados de composicao logica, chamado
de Rotas, com mesmo calendario de faturamento.

E a ordem em que o leiturista deve seguir ao fazer a leitura das unidades consumidoras
de um livro.

Cada uma das partes em que se divide uma cidade ou vila, para facilitar a orientacéo e
possibilitar administragdo puablica eficaz.

Monofasico, Bifasico e Trifésico.

Se Comercial, Industrial, Residencial, Rural, Poder Publico ou outros.
Atividade desenvolvida na unidade consumidora.

Convencional, Horaria Azul, Horaria Verde, Branca e Social.

Medidor de consumo de energia elétrica.
Consumo nos 12 meses do ano.

Fonte: do autor.
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Ap0s a selecdo da base de dados escolhida para classificagdo o usuario escolhe entre
as duas métricas estatisticas, média e desvio padrdo, para ser utilizada pelo algoritmo de
classificacdo. O algoritmo de classificacdo do SISGPQ para mineracdo de dados foi adaptado
a partir dos algoritmos de &rvore de decisdo disponiveis na biblioteca Scikit-Learn do Python,

sendo possivel utilizar o Cart e Random Forest.

Figura 10 - Fluxograma do Mdédulo do Minerador
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Fonte: do autor
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4.3 PRE-PROCESSAMENTO E TRANSFORMACAO DOS DADOS

Na etapa de pré-processamento € importante a formacéo da base de dados e para isso
faz se necessério o uso de um bom sistema. Nesse trabalho foi escolhido o Sistema de Banco
de Dados MongoDB, que mapeia o problema de grande volume de dados e armazenamento de
dados ndo estruturados, tornando o banco de dados flexivel a entrada de novos campos de

informacdes.

O MongoDB armazena informacdes em documentos no formato BSON (Binary
JSON), esse formato suporta estruturas como arrays e embedded objects. Os Documentos do
MongoDB podem ser armazenados dentro de colegdes (collections), onde sdo efetuadas
operacdes de busca (query) e indexacdo (indexing). O BSON torna 0 MongoDB mais rapido

fazendo um computador processar e efetuar pesquisas nos documentos com eficacia.

Todas as informacdes referentes as UC’s estdo armazenadas em um unico documento,
podendo ser atualizado individualmente ou alterado de modo independente de qualquer outro
documento. A figura 11 mostra a estrutura do banco de dados MongoDB, utilizando a base

comercial ja armazenada.

No primeiro quadro em vermelho encontram-se as informacdes gerais das UC’s,
através desses dados sdo selecionados os atributos para entrada do minerador sendo eles, sub-
grupo de tensdo de origem, sub-grupo de tensdo de faturamento, fase de ligacdo e cddigo da

classe de consumo.

No segundo quadro em azul encontram-se informag&o de localizagdo das UC’s esses

dados permitem mostrar no mapa da cidade a localizacéo das UC’s.

No terceiro quadro em verde encontram-se informacGes sobre o consumo de energia,
cada novo més importado para base de dados cria um objeto dentro do array
“consumomensal”, que ficam as informacGes do més, ano, data de pagamento, data de
vencimento, data de leitura, quantidade de dias correspondentes a fatura, quantidade consumo
medido e a quantidade de consumo faturado, sendo esse Ultimo utilizado para os calculos

estatisticos.
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Figura 11 - Base de Dados no MongoDB
4 €3 (12) Obiectld("58fa5362442c3760c5eh51a2")

126 fields |

" COD_UN_CONS_EUF
" COD_GRU_TENS_ORIG_EUF
" COD_SUB_GRU_ORIG_EUF
" COD_GRU_TENS_FAT_EUF
" COD_SUB_GRU_FAT_EUF
= COD_TIPO_TAR_EUF

| DES_REGLRLF

" NOM_LOC_RLF

" NOM_MUN_RLF

" NUM_SEQ_UC_EUF

" COD_LIVR_EUF

" COD_ETAP_EUF

| DES_BAIR_BAI

" COD_TIPO_FASE_EUF

" COD_FASE_LIG_UEE

" COD_CLAS_PRIN_CLA

v DES_CLAS_CONS_CLA

Objectld("58fa536a44 ae3769ebeb51a2")
app.maodel.Consumidor
19478564

B

1

B

1

1

MNORTE

BELEM-AGPED

BELEM

382

414

12

MARCO

TR

ABCN

1

RESIDEMCIAL COMVENCIOMAL

_id

QTD_DIA_FAT_LEF

 NUM_EQIP_LEF 892887
 TRAFC_ID 2142574
tl POS_X -1.4327749905402027
t POSY -48.46002453169812
" AL_CODIGO PD-05

4 L3 consumomensal [ 21 elements ]
4 23 [0] {11 fields }

Objectld("59095af075bd1f904 2f4318f")
28

## QTD_COMS_MED_TOT_LEF 566.0
& QTD_COMS_FAT TOT_LEF 566.0

" COD_SITU_COM_EUF AR

& DTA_LEITURA 2014-01-20 02:00:00.000Z
" DTA_VENCIMENTO 06/02/2014

" DTA_PAGAMENTO 30/01/2014

" REF_FAT 01/2014

= MES 1

%] ANO 2014

{11 fields }

Fonte: do autor
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E utilizado o WebService que mapeia todo o trafego de informacdes entre o banco de

dados e a camada de nucleo do software para a classificacdo de fraudes. No WebService

foram desenvolvidas func¢des para a otimizacdo do processo de envio e recebimento de dados

do software. Entre as funcdes implementadas estdo:

e Importacéo e tratamento de dados ausentes nos arquivos de entrada

e Criacdo das collections para base de treinamento e base de validacao.

e Criacao de query de busca por bairro.

e Criacgdo de query de consulta do historico de fiscalizacao.

e Criagdo de query de consulta do histérico de consumo.
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Apols a etapa de importacdo, o sistema computacional gera no banco de dados,
MongoDB, através do software WebService, duas colletions, a primeira colletion é formada
com a série temporal utilizando os célculos de média e desvio padrdo de cada més para cada
UC. A segunda colletion contém as UC’s com fiscaliza¢ao ocorrida no ultimo més junto com

série temporal com célculo de média e desvio padréo de cada UC.

Na metodologia adotada utiliza-se 0 método de sumarizagdo, que tem como objetivo
encontrar uma descri¢ao simples e compacta dos dados. Para isso, podem ser utilizadas desde
medidas estatisticas simples, como minimo, média e desvio padrdo, até técnicas sofisticadas
de visualizacdo e de determinagdo de relagdes funcionais entre atributos (HAN; PEI;

KAMBER, 2011; MIRKIN, 2011).

O algoritmo de mineracdo de dados foi desenvolvido em Python utilizando os
algoritmos de pré-processamento e arvore de decisdo da biblioteca Scikit-Learn e para
calculos a biblioteca Numpy. O algoritmo desenvolvido foi criado para receber de entrada as

variaveis provenientes da interface do software de mineracéo, sendo elas:

o Base de Treino: contém informagdes das UC’s com rétulo de fiscalizacdo junto
com série temporal de més a més com célculo das médias e desvio padrdo e as
informacdes dos demais atributos padrBes. Essa base é utilizada para treinamento
do modelo;

o Base de Teste: contém informagdes das UC’s com rétulo de fiscalizagdo junto com
série temporal de més a més com calculo das médias e desvio padrdo e as
informacBes dos demais atributos padrdes. Essa base é utilizada para teste do
modelo;

o Base de Validagdo: contém informagdes das UC’s com série temporal de més a més
com célculo das médias e desvio padrdo e as informacgdes dos demais atributos
padrdes sem o rotulo de fiscalizacdo. Essa base é utilizada para classificacdo das
UC’s como suspeitas de fraudes;

o Variavel Estatistica: o algoritmo recebe a variavel que sera utilizada como entrada
do calculo dos atributos més a més, entre as op¢des média e desvio padrao;

o Variavel Arvore de Decis&o: o algoritmo recebe a variavel que sera utilizada para
escolha da técnica de arvore de decisdo que sera utilizada entre CART e Random

Forest;



varidveis selecionadas pelo usuério, estando prontas para execucdo do classificador

abaixo representam o funcionamento do algoritmo de mineragéo de dados.
1.

2.

8.

9.
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o Parametros da Arvore de Decisdo: o algoritmo recebe os parametros selecionados

na interface do classificador.

A partir desse algoritmo fonte foi criado pelo software o cddigo.py com todas as

Recebe a base de treino;

Faz o pré-processamento e conversao da base;

Lé a varidvel estatica;

L€ e seta as colunas da base de entrada;

Divide a base entre treino e teste através do cross-validation;
Executa as técnicas de arvore de decisdo e os parametros escolhidos;
Monta a matriz confusao;

Cria csv com a classificacdo da base de treino;

Cria csv com a classificagédo da base de teste;

10. Lé a base de validacgéo;

11. Rotula a base de validacao;

12. Cria csv com a classificagéo da base de validacao.

4.4 MINERACAO DE DADOS

. Os itens

No software desenvolvido, a mineracdo de dados para deteccao de fraudes funciona

através da integragdo dos modulos de mineracdo e importagdo de dados. O modulo de

importacdo de dados ¢ subdividido entre os dados dos consumidores, do qual ¢ importado da

base comercial da Celpa — contendo informagdes sobre as unidades consumidoras — e os

dados de fiscalizagao.

Ocorre formacdo das bases a partir do cruzamento das informacdes das UC’s, com

historico de consumo e o historico de fiscalizagdo que sdo armazenadas no banco, a partir dos

dados que serdo carregados pelo usudrio, tendo a tarefa de alimentar a base a partir dos

modulos de importacao especificos.
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Para a tarefa de importacdo de dados comerciais, deve-se “ selecionar a base de dados”
como mostra a figura 12 exibindo a interface grafica do software. Feita a selecdo da base de
dados, o proximo passo é validar os atributos, que sdo mostrados no quadro azul da &rea
“Validacdo de atributos”, ¢ no quadro verde estdo os itens mapeados como padroes,
normalmente similares em todas as bases apresentadas. Deve-se entdo interligar as duas
colunas com os respectivos atributos que irdo sendo exibidos no quadro vermelho, através do
botdo “automatico” — interligacdo das colunas que possuem 0 mesmo nome - ou do botdo

“adicionar” — adiciona atributos especificos.

Figura 12 — Tela de importacdo Base de Consumidores

*  Importar Base de Consumidores = o B

Selecione a base de dados:

Delmitador. \t FADropbox\Base Comercal 01.15 - 06150 ¢ D 04 201545 Abrir

Validagao de atributos:

COD_GRU_TENS_ORIG_EUF COD_UN_CONS _EUF == COD_UN_CONS_EUF

COD_SUB_GRU_ORIG_EUF

Automatico

Impoctat

Status: Arquivo Carregado

Fonte: do autor.

Na area “Relag¢do da Base”, sdo exibidas as informacdes gerais da base selecionada,
como o nome do arquivo, numero de atributos, quais atributos a base contém e as observacdes
para submeter a base. Em seguida, o botdo “Importar” ¢ habilitado e o usudrio podera

submeter a base comercial para o banco de dados.
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A figura 13, mostra a tela da importacdo dos dados da base de fiscalizagdo. Na
importacdo de dados da fiscalizacdo, os dados contém a selecdo da base de dados, a parte da

validacdo de atributos em que os atributos padrdes séo:
e Codigo da Unidade Consumidora: Namero da conta contrato;
e Data do servigo de fiscalizacdo: Data da inspecao in loco;
e Caddigo do servico: Codigo do servicgo realizado;

e O label do estado da UC: “0” caso a UC esteja normal e “1” caso ela cometa algum

tipo de irregularidade;

e Troca do medidor: “0” caso o medidor ndo tenha sido trocado e “1” caso 0 Mesmo

tenha sido substituido;

e Cadigo de Retorno: séo diversos codigos utilizados pela equipe de fiscalizacdo sobre o

status da UC; a tabela 5 mostra os cddigos de retorno mais encontrados.

Figura 13 — Tela de importacdo da base de fiscaliza¢do

Selecione a base de dados de fiscalizagao:

Delimitador: A Drvrodrige\Decuments\Banco\Nova pastafisc_2014.txt Abrir

Validagao de atributos:

DTA_SERV DTA_SERV COD_UM_CONS == COD_UN_CONS_EUF
COD_RETCRNO COD_RETORNO IRREGULARIDADE == IRREGULARIDADE
icionar
TROCA_MD TROCA_MD
Apagar
Automatico

Relagao da Base:

Arquive carregado : fisc_2014.txt

Nimero de atributos identificados: 5

Atributos: [COD_UN_CONS, IRREGULARIDADE, DTA_SERV, COD_RETORNO, TROCA_MD]
Nimero total de amostras: 0

Par favor faga a validagdo dos atributos..
| Atributos obrigatérios: [COD_UN_CONS_EUF, IRREGULARIDADE, DTA_SERV, COD_RETORNC]

Status:  Arquivo Carregado

Fonte: do autor.



Tabela 5 — Codigos de Retorno mais frequentes com suas respectivas descricdes.

CcODIGO DESCRICAO

Desvio antes do Medidor

565
300
0
371
515
303
567
554
203
568
201

Medicdo Normal

N&o ha irregularidade

Manutencdo em Rede

Medidor Avariado

Deficiéncia no Padrdo de Entrada

UC desligada no sistema e ligada em campo a revelia da Celpa

Ligacdo Clandestina

Ligacdo Direta Equipe do Plantéo

Interligacdo entre Linha e Carga

Medidor com Defeito

Fonte: do autor.
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Feita a validacdo dos atributos, importa-se as informac6es para o banco de dados.

Logo apos, € realizado o processo de mineragdo, podendo ser criado um novo modelo para a

mineracao, ou pode-se utilizar um modelo default com melhor classificacdo para a RMB.

A figura 14 abaixo, mostra um fluxograma do primeiro processo de mineracdo que

parte do “zero” na cria¢do de um novo modelo. Nesse processo, tem-Se todas as etapas de

selecdo de atributos para filtrar a base, selecdo de atributos para classificacdo, escolha do

classificador, configuracdo dos parametros do classificador, o processo de analise dos

resultados e a opcdo de salvar o modelo criado, bem como a consolidacdo dos dados

classificados na base de dados.

Figura 14 — Fluxograma Modelo Novo

/

[elo}e]

Moddulo de Mineracao

\

Criagéo de Novo
Modelo

Selegao de Atributos
para Filiar Base

Selecionar Atributos
para Classificagao

>l

Selecionar
Classificador

> Faréme'r!tos para
Classificagao

I

I

f

H

Salvar Modelo

Andlise de Resultados

Executa Minerador

Fonte: do autor.
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Em seguida, € exibida a tela da figura 15, “Filtros de Selegdo ¢ Minera¢do”, ¢ para a
aba de “Filtros de Selec¢do” sdo mostradas opgdes dos atributos que podem ser selecionados

para a criagdo da base de dados mais especifica, sendo as opcGes oferecidas para o usuério:

e Bairro;

e Sub grupo de tensdo origem;

e Sub grupo de tensdo faturamento;
e Tipo de fase de ligacdo;

e Caddigo da classe de consumo.

Figura 15 — Tela mddulo de mineragdo de dados: Filtros de Selecdo e Mineragao

[ Médulo - Mineragao de Dados I;Ii-

Menu Edit Help

Filtros de Selecéo : Classificador :
Atributos :
Bairro ~ | | Métrica Estatistica : Média hd
Filtros : | PEDREIRA - ADICIOMNAR - .
Classificador : Pardmentos:
Bairro : "PEDREIRA CART - Configurar Executar

Resultados para dados de Teste:
Acuracia: 0.635
precision recall f1-score support

0 058 068 063 1335
1 069 060 064 1606

avg / total 064 064 064 2047

Apagar | | Defaut oK Filtrar Resultados

Fonte: do autor.

A tela exibe como atributo o bairro, como filtro “PEDREIRA”, fazendo com que todas
as UC’s do Bairro da Pedreira sejam selecionadas para o processo de classificagdo. Em
seguida, é feita a selecdo do classificador, sendo disponivel os classificadores Random Forest
e Cart, apos a configuracdo dos pardmetros e executado o processo de classificacdo, a tela
exibe os “resultados para dados de treino” e “resultados para dados de teste” com as

respectivas taxas de acuracia e matrizes confusao.

O minerador usa o “Holdout” para construir o classificador e consiste em dividir 0s
exemplos em uma porcentagem fixa de exemplos p para treinamento e (1-p) para teste,
considerando normalmente p>1/2. Valores tipicos sdo p = 2/3 e (1-p) = 1/3, embora ndo

existam fundamentos tedricos sobre esses valores. (REZENDE, 2005)
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Ao clicar em “Resultados” o programa exibe uma tela com um modulo de analise de
resultados, encontrada na tela principal do SISGPQ, mostrada na figura 16. E oferecido ao
usuario a lista das UC’s classificadas pelo minerador com adi¢do do rétulo de REGULAR ou

FRAUDE ap06s o processo de mineracao de dados.

O quadro em verde exibido na figura 16, possui a lista com informagdes das UC’s
classificadas, na coluna 1 o numero correspondente a UC; na coluna 2 o rétulo de
classificacdo; nas colunas 3 e 4 o grau de probabilidade de assertividade da UC estar regular e
da UC estar fraudando respectivamente; as colunas 5 a 9 contém informacdes de sub-grupo de
tensdo de origem, sub-grupo de tensdo de faturamento, fase de ligacdo e cddigo da classe de
consumo. O quadro vermelho contém todas as informagdes cadastradas das UC’s. O quadro

azul mostra ao usuario o historico de consumo de energia elétrica da UC selecionada.

Figura 16 — Tela de analise de resultados

0w - | o [
Aquive  Executer Edigio  Ajuda
Emcalde]l) ke Cospex il Banco(de Daclos Texnicol Unidade Consumidora | Barra | Ramo
Busca: - Alimentador: | PD-05 - Carregar Buscar: Barra i v Dados Cadastrais
Unidade Consumidora -
uc: || 14283188
Fiscalizagao - - - -
Mapa | Diagrama | Informagdes de Rede | MSP | Detecgdo de Fraudes | Estimador de Estados TnEese |
s P = Base Treino | Base Teste | Base Consolidaéo | Graficos | Exportar UCs smeuers |
Uc  |CLASSIFIC.|PREGULA | PIFRAUDE]|SUB_GRU.|8UB_GRU.| BAIRRO |TIFC_DE_.|CLASSE
ue R 14283188 | FRAUDI 0 1.0 DREIRA MO = TIPO_TARIFA: || 1
1558455 | FRAUD 01935 | 08075 DREIRA MO =
1915177 | FRAUDE | 01825 | 08075 DREIRA MO EECEO ) NORTE
1804205 | REGULAR |0.5237003..0 4762086 DREIRA MO
1890794 | REGULAR 1.0 0 DREIRA |BI LOCALIDADE: || BELEM-AGPED
1898906 | REGULAR |0.7040 959076 DREIRA |BI MUNICIPIO: || BELEM
1074845623 | REGULAR |0.5581 ATE604 DREIRA |BI
13626421 | REGULAR |0.5237003../0.4762996... DREIRA MO BARRO: || PEDREIRA
1670331 | REGULAR |0.6282 FI777 DREIRA |BI
1268112 AUD| g DREIRA MO TIPO_LIGACAC: || CN
85616714 | FRAUDE 03907637 DREIRA MO
1261614 | REGULAR |0.6338 DREIRA |BI CLASSE: || RESIDENCIAL CONVENCIONAL
1332759 | REGULAR |1.7040 DREIRA |BI
1893430 | REGULAR [0.5237 ] DREIRA_[MO ALIMENTADOR:
11603808 | REGULAR |0.5237) 76299 DREIRA MO
1258010 | REGULAR |0.6262732.0.3717277... EDREIRA |BI IR EONCE
Nio ha conteddo na tabela 105692200 | FRAUDE |0.0769230..[0.9230769 EDREIRA [BI -
1265686 | REGULAR |0.6237003..0. 4762086 DREIRA MO
34677590 | FRAUDI 0182 0.807 DREIRA MO ¥ Consumo Mensal
1884271 | REGULAR |0.5237003..|0. 4763086 DREIRA MO
1634682 | REGULAR |0.7157676..|0.2842325... DREIRA [TR
1918664 | REGULAR |05237003..|0 4762056 DREIRA MO 203 [l 2014
1640968 | FRAUDE |0.2370370..|0.7628630 DREIRA MO 750
1290568 | REGULAR |0.5237003..|0.47629%6... DREIRA MO
1910345 | REGULAR |0.7040023..0.2055076 DREIRA |BI
11541534 [ FRAUD 5 DREIRA [MO =00
92006760 | REGULAR [0.7 ...[0.2959076... DREIRA |BI
103835087 | REGULAR [0.71 295907 DREIRA |BI o
1673868 | REGULAR [0.7 285807 DREIRA |BI
14300520 | FRAUDE |0.2 ..|0.7629629... DREIRA MO I I I I I I
18627314 | FRAUDI 0.1935 5 DREIRA MO Bl o-tmfm "
01 02 03 04 05 05 OF 08 00 10 11 12
Visualizar grafico Més

Fonte: do autor.
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5 RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO
Neste capitulo, sdo apresentados os resultados das simulacdes realizadas com a arvore

de decisdo, com dados do ano de 2015 de trés bairros da RMB.

Sé&o apresentados os resultados das validacGes das simulacGes, ou seja, a partir de uma
base de dados ndo usada no treinamento do classificador baseado em arvore de decisdo. A
base de dados usada no treinamento da &rvore de decisdo corresponde ao periodo de 2013 e
2014, através do holdout.

Todas as classificaces foram realizadas por bairro e os mesmos escolhidos devido a
base de dados serem maiores e amostras com semelhancas na complexidade socio-econémica;

sao eles: Guama, Marambaia e Sacramenta.

5.2 SIMULACOES

As simulacdes foram realizadas com parte da base de dados usada para treino e outra
para teste, e os resultados obtidos pelo teste do minerador foram praticamente iguais,
independente do algoritmo utilizado, Random Forest e CART e da métrica, AVG (média do

consumo) e STD (desvio padrdo do consumo) utilizadas.

O atributo bairro foi designado para ser o filtro nas classificagcdes, devido a facilidade
em validar os resultados de uma regido simulada. Na importacdo de dados, na base de dados
da fiscalizacdo foram utilizados todos os atributos e dentre os 31 atributos da base comercial

da CELPA, os escolhidos para as simula¢6es foram:
e Unidade Consumidora;
e Grupo de tensdo de origem;
e Grupo de tenséo de faturamento;
e Fase de ligacdo;
e Classe de Consumo;

e Atividade;
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e Consumo.

Para serem selecionados apenas esses atributos, foi levado em consideragéo as taxas

de acerto obtidas e a relevancia deles na classificacao.

5.2.1 Bairro Guama
No bairro do Guamd, o universo de amostras da base de dados de validagdo é
composto de 2900 UC’s irregulares e 600 UC’s regulares, totalizando 3500 amostras, como

pode ser visto na figura 17.

Figura 17 - Grafico com o nimero de amostras do bairro do Guama.

Classificacdo das UC's
3.000

I

i
L=
=]

I

=1
L=
=]

1.500

Classificagdo

1.000

B _
0

GUAMA

Bairra

B REGULAR M IRREGULAR

Fonte: do autor.

Para a validacdo, é necessario um cruzamento entre a informacao obtida pelo SISGPQ
e os dados de fiscalizacdo do ano de 2015. A figura 18 exibe a tela do programa em que na
aba de “Consolidacdo” estdo as UC’s rotuladas pelo minerador como “FRAUDE” ou
“REGULAR”, que pode ser confirmada através da aba “Fiscalizagdo, onde encontram-se as

informacodes das fiscalizag¢des ocorridas nas UC’s.

Na figura 18, a UC sublinhada de azul € um exemplo em analise, em que foi rotulada
como “FRAUDE” pelo minerador e apresenta indice de probabilidade para fraude 0,8, ou

seja, a chance de ser verdadeiro o rétulo é consideravel.



Mapa | Diagrama

Base Treino | Base Teste

Informagdes de Rede

Figura 18 - Tela do SISGPQ.

MSP | Detecgdo de Fraudes

Base Consclidagdo | Graficos | Exportar UCs

Estimador de Estados

uc CLASSIFIC..|P[REGULA..| PI[FRAUDE]|SUB_GRU..|SUB_GRU..| BAIRRO |TIPO_DE_.| CLASSE_..
100014858 | FRAUDE |0.4000000..0.558995949...]3 3 GLAMA MO 3 o
100014971 | REGULAR |0.58998599.../0.4000000...1 1 GLIAMA TR 1 =
100016400 | REGULAR |0.8000000.../0.2000000...11 1 GLIAMA =] 1
10001714 | REGULAR 1.0 0.0 1 1 GLAMA MO 1
10001773 | FRAUDE 0.0 1.0 1 1 GLIAMA Bl 1
10001919 | FRAUDE 0.0 1.0 1 1 GLIAMA Mo 1
10001986 | FRAUDE |0.2089999...10.60899599..1 1 GLIAMA MO 1
10002125 | FRAUDE 0.0 1.0 1 1 GLIAMA MO 1
10002320 | FRAUDE |0.1500690..)0.8489309...1 1 GLAMA MO 1
10002338 | FRAUDE |0.4000000...|0.5889959...1 1 GLIAMA MO 1
10002354 | REGULAR 0.5 0.5 1 1 GLIAMA MO 1
10002389 | FRAUDE |0.1000000..|0.9000000...{1 1 GLAMA MO 1
10002419 | REGULAR 0.5 0.5 3 3 GLIAMA TR 3
10002427 | FRAUDE |0.2000000...0.8000000...1 1 GLIAMA Mo 1
100024632 | FRAUDE 0.0 1.0 1 1 GLIAMA MO 1
100024837 | FRAUDE |0.4000000.../0.5998999...1 1 GLIAMA MO 1
10002486 | FRAUDE |0.1500690..)0.8489309...1 1 GLAMA MO 1
10002605 | FRAUDE |0.48584898...0.5105101...1 1 GLIAMA MO 1
10002613 | FRAUDE |0.2676450..)0.7323549...]1 1 GLIAMA MO 1
10002648 | FRAUDE 0.0 1.0 1 1 GLAMA MO 1
100026732 | FRAUDE |0.0705372..|0.9294627...1 1 GLIAMA Mo 1
10002753 | FRAUDE |0.1500890..0.8499308..1 1 GLIAMA Mo 1
100027577 | FRAUDE |0.2099899.../0.6998898...1 1 GLIAMA Bl 1
10002800 | FRAUDE 0.0 1.0 1 1 GLIAMA MO 1
100031191 | REGULAR 0.5 0.5 1 1 GLAMA MO 1
100031906 | FRAUDE (01222222 |0.8777777..1 1 GLIAMA MO 1
100033976 | FRAUDE |0.2000000...0.8000000...|3 3 GLIAMA TR 3
10004012 | FRAUDE |0.1000000..|0.9000000...1 1 GLAMA =] 1
100044595 | FRAUDE 0.4375 05625 |3 3 GLIAMA Mo 3
10004500 [ FRAUDE |0.0217665..0.9782334..1 1 GLIAMA Mo 1
10004799 | REGULAR 0.5 0.5 1 1 GUAMA Bl 1 |

Fonte: do autor.
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Em seguida, pode-se observar na figura 19 as fiscalizagdes ocorridas na UC, sendo

uma delas em maio de 2015, identificado o cddigo de retorno 565, que segundo a tabela 5

encontrada no capitulo anterior, ¢ um desvio antes do medidor. Pode-se comprovar entdo que

a validagéo para essa UC obteve sucesso.

¥ Fiscalizagao

Figura 19 —Fiscaliza¢des ocorridas na UC.

Data da Fiscalizagio:
20/2/2014 00:00:00
Irregularidade:
FRAUDE

Troca MD:

o

Chdigo de Retorne:
565

Data da Fiscalizagio:

¥ Fiscakizacao

ﬂ T

Data da Fiscalizagio:
29/05/2015
Irregularidade:
FRAUDE

Troca MD:

0

Codigo de Retorno:

565

Fonte: do autor.

Data da Fiscalizagio:
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A tabela 6, exibe os resultados com a taxa de acuracia de 0,793 e o total de amostras

da base de validacao utilizada.

Tabela 6 — Simulacéo do bairro Guama.

Acuracia

0,793

Fonte: do autor.

Tipo de Base Total de amostras

3500

VALIDACAO

J& a matriz confusdo pode ser visualizada na tabela 7, em que os perfis regulares que
foram classificados como regulares foram de 162 UC’s e 2577 UC’s com perfil irregular

classificadas corretamente. As amostras classificadas incorretamente foram num total de 761.

Tabela 7 - Matriz Confusdo do bairro Guama.

Classificados como

Classificados como

Regulares Irregulares
UC’s Regulares 201 399
UC’s Irregulares 123 2577

Fonte: do autor.

Para uma rapida avaliacdo da matriz confusdo, pode-se olhar para a diagonal principal
da matriz, em que os valores ali depositados correspondem aos acertos do minerador, devendo
assim apresentar os maiores valores comparados aos da diagonal secundéria, pois ela

demonstra os valores dos erros do minerador.

5.2.2 Bairro Marambaia

A figura 20 exibe o gréfico com o universo de amostras contidas na simulacéo da base
de dados de validacdo do bairro da Marambaia no ano de 2015 e apresenta um total de 2150
UC’s, sendo 800 UC’s regulares e 1350 irregulares.



51

Figura 20 - Grafico com o nimero de amostras do bairro da Marambaia.

Classificacdo das UC's

Classificacio
LA
-

MARAMEALS

Bairro
W REGULAR [ IRREGULAR

Fonte: do autor.

A tabela 8 exibe uma acuracia de 0,65 para a validacdo desse bairro.

Tabela 8 — Simulacéo do bairro da Marambaia.

Tipo de Base Acurécia Total de amostras

VALIDACAO 0,657 2150

Fonte: do autor.

A seguir, na tabela 9, os resultados da matriz confusdo. Foram 255 UC’s regulares e
1159 irregulares classificadas corretamente. UC’s classificadas incorretamente sdo 191

irregulares como regulares e 545 regulares classificadas como regulares.

Tabela 9 - Matriz Confusdo do bairro Marambaia.

Classificados como Classificados como

Regulares Irregulares
Perfis Regulares 255 545
Perfis Irregulares 191 1159

Fonte: do autor.



5.2.3 Bairro Sacramenta
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As simulacdes realizadas com a base de dados do bairro da Sacramenta totalizam um

universo de 2400 amostras, onde 1600 UC’s sdo irregulares e 800 UC’s regulares, cOmo

mostra o grafico da figura 21.

Figura 21 — Grafico com o nimero de amostras do bairro da Sacramenta.

Classificagio

P
&
[=]

Classificacdo das UC's

SACRAMENTA

Bairra

B REGULAR M IRREGULAR

Fonte: do autor.

A tabela 10 exibe a taxa de acerto obtida nessa simulagéo, de 0,71.

Tabela 10 — Simulagdo do bairro da Sacramenta.

Tipo de Base

Acuracia

Total de amostras

VALIDACAO

0,71

2400

Fonte: do autor.
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A matriz confusdo para essa validagdo ¢ exibida na tabela 11. Foram 458 UC’s

regulares e 1246 irregulares classificadas de maneira correta. As classificacdes incorretas

foram de 342 UC’s regulares classificadas como irregulares e 354 irregulares como regulares.

Tabela 11 - Matriz Confusao do bairro Sacramenta.

Classificados como

Classificados como

Regulares Irregulares
Perfis Regulares 458 342
Perfis Irregulares 354 1246

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Fonte: do autor.

Analisando os resultados obtidos nas simulagdes, verifica-se que a taxa de acerto do

minerador, varia entre 0,657 a 0,793. Considerando a complexidade do problema de furto e

fraude de energia elétrica, dos dados envolvidos e da literatura encontrada, em que a taxa de

acerto encontra-se nessa faixa, como em Nagi et all (2010) que utiliza Support Vector

Machines (SVM), obteve 60% de taxa de acerto ao usar dados reais de uma concessionaria de

energia elétrica na Malésia; e em 2011 ao combinar essa técnica com Fuzzy, obteve 72% de

acuracia.
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CAPITULO 6 — CONCLUSOES

6.1 CONSIDERAQ@ES FINAIS

No desenvolvimento deste trabalho foi apresentado o problema das perdas comerciais
de energia elétrica, a importancia do assunto, que é de abrangéncia mundial, com sua
complexidade socioeconémica, a falta de investimento em educacéo por parte do governo, a
cultura popular e a inadimpléncia sdo fatores de extrema relevancia neste contexto de altas
taxas de perdas comerciais. E revelado o problema na concessionaria CELPA, (Centrais
Elétricas do Pard), uma das empresas com as taxas mais altas no Brasil, revelando a urgéncia

em combater o problema com técnicas mais eficazes rapidas.

A metodologia aqui apresentada para deteccdo de fraudes no consumo da energia
elétrica, utiliza uma técnica de mineracdo de dados: a arvore de decisdo, baseada no KD,
sendo seguidas e descritas as etapas, como a selecdo da base de dados, o pré-processamento
realizado e a mineracdo de dados, paralelamente com ferramentas necessarias, como
WebService e MongoDB.

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia baseada na arvore de decisdo para a
deteccdo de unidades consumidoras com comportamento fraudulento, como uma ferramenta
computacional. Primeiramente sdo selecionadas as bases de dados de consumo e de
fiscalizacdo, feito um cruzamento entre elas, para treinar e testar o classificador, obtendo
assim um modelo, pronto para classificar uma base de dados nunca antes utilizada pelo
programa, podendo assim, rotular UC’s suspeitas de fraudes e auxiliar na tomada de decisdo

para realizar inspe¢des in loco.

A base de dados possui amostras de diversos perfis de consumidores, que vao desde 0s
residenciais aos industriais, compostas de diversas caracteristicas de consumo, sendo obtido
um perfil para cada consumidor, a partir de uma sumarizagdo do consumo, média e desvio
padrdo para cada més do ano, obtendo um padrédo, auxiliando o classificador na tomada de

decisdes.

As simulagdes realizadas foram com a maior base de dados possivel afim de se obter
melhores taxas de acerto e uma maior confiabilidade no desempenho da arvore de decisdo. As

taxas de acerto obtidas refletem a complexidade do problema, do minerador em todos os
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bairros classificados e mostra que a metodologia proposta é de grande aplicabilidade e uma

poderosa ferramenta.
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