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Resumo

Um dos maiores problemas enfrentados pelas empresas dbudj$io de energia elétrica no Brasil
sao as perdas provenientes de ligacdes irregularesesemie trabalho investiga o uso de técnicas de
mineracao de dados temporais para auxiliar na detetgfossiveis ocorréncias de procedimentos irre-
gulares. O objetivo € aumentar as chances de sucesso pagsdas em campo realizadas pelas empresas.
Foram utilizadas técnicas de extracao de informag8ticas a partir de dados temporais e técnicas de
classificacao especiais. Alem de descrever como essaisds foram empregadas, esse artigo apresenta
alguns resultados experimentais alcancados.

1. Introducao

Um dos grandes problemas enfrentados pelas empresabuiikiras de energia elétrica sao as perdas
comerciais, que constituem o montante de energia compedapncessionaria e nao faturado de seus
consumidores, descontadas as perdas técnicas. A causaamaim desse tipo de perda sao os proce-
dimentos irregulares, entretanto erros de medicao aitdefe equipamentos também sao possiveis. Os
procedimentos irregulares, alem de provocarem uma grdingiauicao de receita para as companhias
brasileiras de distribuicao de energia, representamrandg risco para a seguranc¢a publica, umavez que
sobrecarregam as redes de distribuicao de energi&caletpodem causar sérios acidentes e incéndios,
por vezes, fatais.

No contexto da detec¢ao de procedimentos irregularesnengia elétrica, alguns trabalhos de melho-
ria no procedimento de selecao de consumidores parac@spetilizando alguma forma de analise
computacional, ja foram realizados. Eller (2003) prop&e arquitetura de informagao para o geren-
ciamento de perdas comerciais de energia elétrica e empeeigs neurais na tentativa de descobrir
comportamentos suspeitos no perfil dos consumidores. IGatala(2004) utilizam o conceito deough

Setscomo técnica de reducao do nimero de atributos usadoxdneao de um sistema de regras de



decisao para deteccao de procedimentos irregulare®esamidores de energia elétrica. Outra aborda-
gem de classificagdo automatica € o sistema computdditli® (acronimo de Mineracao de Dados para
Identificacao de Perdas), um sistema de mineracao aesdac ja vem sendo utilizado pela ESCELSA -
ver Cometti & Varejao (2005); Queiroga & Varejao (2005xr®jao et al. (2007). Também para auxiliar a
deteccao de procedimentos irregulares em clientes d&EESAK, Perim et al. (2007) desenvolveram um
sistema baseado em conhecimento denominado SAUIPE e Magat. (2007), um sistema baseado
em conhecimento especifico para clientes com tarifagém $azonal de energia.

Esse trabalho descreve a aplicacao de novas técnicagedenicia e classificacao, mais especializadas
em lidar com dados temporais, para o processo de selec@mndamidores de energia elétrica para a
inspecao. O estudo envolve a investigacao de técuhieaxtracao de informacdes estaticas a partir de
dados temporais e técnicas de classificacao especeisagiem trazer alguma melhoria em relagao aos
resultados atuais do sistema computacional MIP.

Esse artigo € organizado da seguinte forma: a Secao gempaco sistema MIP. A Secao 3 mostra um
breve resumo sobre mineracao de dados com caractsisémporais e descreve 0s novos extratores
criados no sistema MIP. A Secao 4 apresenta 0s novos tahgsride classificacao que foram incorpora-
dos. A Sec¢ao 5 contém a descri¢cao das bases de dades umsadalidacao experimental do sistema. A
Secao 6 apresenta alguns experimentos realizados euttades obtidos. A Secao 7 discute alguns as-
pectos importantes relacionados aos resultados expdédimen por fim, a Se¢ao 8 contém as principais
conclusdes deste trabalho.

2. O Sistema MIP de indica@o de consumidores para inspeip

Para selecao automatica de consumidores para irspaddSCELSA tem utilizado uma ferramenta,
apresentada por Cometti & Varejao (2005), denominada ®IRIP & um sistema de aprendizado au-
tomatico (mais precisamente de classificacao) que regueo entrada dados de consumidores nos quais
se sabe se ha ou nao procedimento irregular, e que ciprasprartir destes dados, modelos capazes de
decidir se novos consumidores devem ou nao ser inspecsnad

O aprendizado do sistema MIP & dito automatico porquézathlgoritmos que nao necessitam da
interacao de usuarios ou especialistas. O aprendizadalizado exclusivamente a partir dos dados for-
necidos ao sistema, em uma etapa denominada treinamemnant®a etapa de treinamento, o sistema
produzira modelos classificadores, que sao utilizadmsipdicacao de consumidores para inspe¢cao, em
uma etapa chamada de consulta. O sistema MIP possui doisles@atincipais, denominados exata-
mente de Modulo de Treinamento e Modulo de Consultas.

O Mbdulo de Treinamento permite a escolha e a configurdgaalgoritmos de classificagcdao. Dentre
as técnicas disponiveis estao: redes neurais do tipepeon multicamadas, apresentadas por Haykin
(2001); sistemas probabilisticos, como o naive bayes edesrbayesianas, apresentadas por Mitchell
(1997); indutores de regras e arvores de decisao, com8,pldposto por Quinlan (1986), e C4.5,
proposto por Quinlan (1993); e k-vizinhos-mais-proximagresentado em Mitchell (1997).

A maioria destas técnicas possui parametros configisrayee interferem decisivamente no desempenho
dos classificadores gerados. O sistema MIP possui algaitjue automatizam a busca pela melhor
configuracao de parametros dos algoritmos. Além disddodulo de Treinamento permite que uma
estratégia de validacao seja selecionada para estimbesempenho esperado do classificador treinado,
quando este for empregado na selecao de consumidoreinppegdo. Validacao Cruzada e Divisao
Percentual sao as duas principais formas de validacporiiveis no sistema.

O Mobdulo de Consultas permite que novos clientes sejaniaaes e que alguns destes sejam selecio-
nados para inspecao. Além de utilizar os modelos isaladiée, também & possivel selecionar consu-
midores através da combinacao de varios modelos, pongho, por voto, uniao ou interseccao - em

cada variacao, um consumidor € indicado para inspsga@tente se um numero minimo de modelos
seleciona-lo.

O desempenho de um sistema de aprendizado automaticolatabsente dependente da qualidade dos
dados apresentados ao treinamento, o que faz do tratamesntdados disponiveis uma etapa muito
importante. Nesta etapa, as caracteristicas que salizad#s no treinamento sao selecionadas, novas



caracteristicas podem ser criadas a partir das inicidengisponiveis e inconsisténcias nos exemplos
podem ser corrigidas. O sistema MIP possui um conjunto darfemtas de pré-processamento para
preparacao dos dados, que podem ser configuradas pagedmde alguns problemas nos exemplos e
extracao de novas caracteristicas a partir das inieialenfornecidas ao sistema. A adaptacao do sistema
MIP para dados temporais consistiu ndo somente na ori@dg@ovos algoritmos de classificacao, mas
também na criacao de novos procedimentos para ertidg@aracteristicas nao temporais, a partir das
informacgdes temporais existentes nos dados dos cliehf@®xima se¢ao mostra um breve resumo sobre
mineracao de dados com caracteristicas temporais eeglests novos extratores criados no sistema MIP.

3. Mineracao de dados temporais

De acordo com Box & Jenkins (1994), uma série temporal éamuato de dados ordenados no tempo.
Por exemplo, o consumo mensal de energia elétrica de um digthte registrado durante um ano &
um exemplo de série temporal. Segundo Roddick & Spiliopo2002), a analise de séries temporais
€ o processo de identificacao das caracteristicas eigudapes importantes das séries, utilizadas para
descrever, em termos gerais, 0 seu fendbmeno gerador.eDentibjetivos da analise de séries temporais
estao descrever o comportamento, encontrar periodiesjazbntrolar trajetoria e prever o comporta-
mento futuro das séries.

Todos os algoritmos existentes até entao no sistema klbResfavam preparados para manipulagao de
caracteristicas temporais. Desta forma, a principalrinégao disponivel sobre os consumidores da
ESCELSA, que € a série temporal de consumo mensal de anergisubutilizada pelo sistema. Alem
disto, os especialistas da ESCELSA conhecem a forma espédsaclirva de consumo de um conjunto
de consumidores (normalmente chamada de curva tipica)taqubém é representada por uma série
temporal.

Até entao, os classificadores produzidos com o sistemahsifRam sido treinados com bases compostas
principalmente por trés tipos de informacdes: dadoasiadis dos clientes, o consumo mensal de energia
e dados que representam um resumo do perfil de consumo da gegigrafica do cliente, por exemplo,

a média de consumo da rota de leitura do cliente. Excetova clérconsumo, que &€ uma série temporal,
todas as demais sao informacdes estaticas, ou sefagrosalor fixo no tempo. Em alguns casos, como
a média de consumo da rota, mesmo que os valores possam moudiacorrer do tempo, as alteracdes
sao muito lentas e as caracteristicas também foramdsrasias constantes no decorrer do tempo.

No caso dos dados temporais, 0 sistema considerava cadade@as&rie como uma caracteristica in-
dependente do cliente. Embora algumas informac¢dedstisias, como a média e o desvio padrao do
consumo, também fossem extraidas e adicionadas a bhesiratégia despreza uma parte importante
da informacgao contida nos dados de consumo, que & @isegide acontecimento dos valores. Por
exemplo, o baixo consumo de energia em um més especifiemrimldizer muito sobre um determi-
nado cliente. O mesmo nao é verdade se 0s valores ansedior®onsumo do cliente estivessem em um
patamar muito mais elevado, caracterizando uma redugapta e inesperada do consumo.

Uma solugao possivel para melhor aproveitar a templa@ddi dos dados € desenvolver extratores de ca-
racteristicas mais adequados a este tipo de informaeatie utilizar os mesmo algoritmos ja existentes
no sistema MIP com as novas caracteristicas extraidasod®y o MIP contém agora 22 extratores. No-
vas estatisticas descritivas, como a assimetria, a eugtasnediatriz (descritas por DeGroot & Schervish
(2001)) estao disponiveis no sistema. A versao antgioontinha extratores que retornavam a maior
queda absoluta e percentual entre dois valores consexn@vgerie de consumo. Agora, 0 sistema possui
também um extrator que retorna a maior queda angular, medilindica simultaneamente a magnitude
e ainclinacao da redugcao no consumo.

Além disto, novos extratores foram criados com o objetecdmparar a série temporal de consumo a
série temporal que representa a curva tipica do consuntidtes novos extratores recebem duas séries
temporais como entrada e retornam um valor que indica o gudat sao semelhantes. A expectativa &
que clientes com consumo distante do tipico tenham maitghilidade de serem unidades com proce-
dimento irregular. Savary (2002) e Antunes & Oliveira (20Rdtam diversas medidas de comparacao
de séries temporais que foram adicionadas ao sistema Mj&mas sao triviais, como a Distancia Eu-
clidiana, que determina a similaridade entre duas sécigmalando a distancia ponto a ponto entre elas.



Outras, como a Distancia Temporal Dinamica (DTW) ou a@bisia de Edi¢ao, calculam a similaridade
entre séries ap6s remover desalinhamentos (defasdgeas) As métricas que foram incorporadas ao
MIP para comparacao de séries temporais sao: a Diatdaddicao, a Distancia de Hamming, a Maior
Subsequéncia Comum e a Distancia Temporal Dinamica.

Algumas outras informagdes que podem descrever séngsrais também estao disponiveis no sistema.
Por exemplo, as Amplitudes da Transformada de Fourier eefscmntes da Transformada Wavelet de
Haar, ambas descritas em Agrawal et al. (1993), podem se&tidas de uma série temporal qualquer.
No caso das Amplitudes da Transformada de Fourier, deskrtasintegrais da série no eixo temporal
nao alteram os valores das amplitudes. Neste caso, aser@tras extraidas por esta transformacao
sao invariantes a deslocamentos e, portanto, mais adexjaad classificadores convencionais do que o0s
valores no dominio original.

4. Novos algoritmos de classificap adicionados ao MIP

Dois novos algoritmos foram adicionados ao sistema MIP. igiro, conhecido como Rough Sets,
também & um algoritmo de proposito geral, como os deraalgsponiveis no sistema. A inclusao deste
algoritmo, porém, é relevante porque ele ja tem sido asedmesmo contexto em outra companhia
elétrica, conforme descrito por Cabral et al. (2004).

Rough Sets, ou Conjuntos Incertos, & uma ferramenta naditenjue visa contornar o problema de
rotulacao de elementos de conjuntos que possuem disrelasses, mas que sao indiscerniveis em seus
atributos. No contexto deste trabalho, essa ferramenta gpadtil para diferenciar clientes normais e
irregulares que possuem 0s mesmos valores em suas oataets) situacao muito comum nos dados
da ESCELSA. Nesta teoria, os dados dos clientes no treirtansefrem uma operacao de fusao, na
gual todos os clientes que possuem 0s mesmos valores parasasasacteristicas sao unidos em um
Unico perfil. Para classificar um novo exemplo (ou um novdilpgorimeiramente é verificado se este
ja existe no historico de perfis gerado no treinamento. &eemistir, o perfil inédito & automaticamente
classificado como normal. Se existir e todos os clientes aeperfil no treinamento forem normais,
ele também é classificado como normal. Da mesma formagdss forem irregulares no treinamento, o
novo perfil & classificado como irregular.

Para o caso mais comum, em que ha tanto exemplos de irregjgjaanto normais, o cliente sera clas-
sificado de acordo com um parametro chamado corte. Se@eas@ a quantidade de clientes normais
e a quantidade de clientes irregulares para um determinadib, jfor inferior ao corte, este perfil &
considerado irregular. Por outro lado, se for maior ou igwatorte, o perfil € considerado normal.

Um detalhe importante sobre este algoritmo & que ele pstAsamente para manipular informacdes
discretas. Todos os dados numéricos, mesmo os extraadaedes temporais, devem ser discretizados.
Este algoritmo tem ainda uma debilidade relacionada aeniiotal de caracteristicas usadas no treina-
mento: o total de perfis possiveis cresce exponencialntengeordo com o nUmero de caracteristicas.
Assim, se 0 nUmero de caracteristicas for razoavel (émgae ao total de exemplo do treinamento), &
provavel que nao existam perfis com muitos elementos e gneomento da consulta aparecam apenas
perfis inéditos, que serao classificados como normaisrAdasual de contornar este problema é reali-
zar uma selecao de caracteristicas antes da cria¢@asdale perfis do treinamento. A versao disponivel
no MIP permite que o usuario decida se deseja ou nao queelet@e de caracteristicas seja realizada.

O segundo algoritmo incluido foi chamado de Comparador givaS. Neste algoritmo, na fase de
treinamento, sao calculadas a curva média dos clientesai®e a curva média dos clientes irregulares.
Normalmente a curva faturada dos clientes irregulares tagnitude inferior que a curva dos clientes
normais, dado que ha desvio de energia nestes consumidiiee®tapa de treinamento & calculado
também um limiar, que representa a distancia maxima geeemplo deve estar da curva média dos
consumidores normais para ser considerado um caso norrodbs Ds casos com perfil de consumo
abaixo da curva média dos normais, alem deste limiar,ssfgrionados para inspecao. A etapa de
classificacao & realizada através da comparacaostindia euclidiana entre a curva a classificar e as
curvas médias de normais e irregulares e o limiar definidiveieamento.

A idéia de definicao de perfil médio e de estabelecimestbndiar de corte pode também ser aplicada



a base de dados com caracteristicas nao temporais. namaigi que as caracteristicas sejam eixos em
um espaco multidimensional, o ponto médio de cada peréils® ponto neste espaco. Supondo que 0s
perfis sejam separaveis, estes pontos médios estafdoatiss no espaco e os exemplos de cada classe
estarao mais proximos do seu ponto representativo. @diptide ser encarado como o limite que define
aregiao de decisao de cada classe (nho caso, hiper-¢sferas

A versao do algoritmo incluido no sistema MIP aceita atob de qualquer tipo. Alem disso, conside-

rando que alguns atributos podem possuir maior relev@nmaoutros para a classificagéao, o algoritmo
distribui pesos entre as caracteristicas durante o tm&nt, de maneira a maximizar uma métrica de
classificagao. Esta ponderagao atua como uma sediec@aracteristicas, eliminando os atributos redun-
dantes e inlteis da base de exemplos.

5. Bases de Dados para Validap Experimental

Dois conjuntos de dados foram selecionados pela ESCELSAvadidacao dos novos algoritmos de-
senvolvidos. A primeira, formada por todos os clientes dan@e Vitoria inspecionados entre junho de
2006 € junho de 2007, possui 154.152 exemplos rotulados dtmmmoal ou Irregular de acordo com o
parecer do inspetor que visitou a unidade consumidora.aNeeste, a probabilidade a priori da classe
mais relevante (Irregular) & de 9,9%. Os dados rotuladsts deaneira, apesar de abundantes, nao repre-
sentam adequadamente a situacao da ligacao das witat®imidoras. De acordo com os especialistas
da ESCELSA, uma parte consideravel das irregularidade£ @utuada nas inspecdes de campo, princi-
palmente porque os consumidores com irregularidades poetéar as ligacoes irregulares, evitando o
flagrante, e porque os inspetores podem nao encontraegslaridades, por exemplo, pela sofisticacao
da ligacao.

A segunda base de dados foi rotulada através de uma nowddgiende exteriorizacdo da medicao de

energia, em implantacao na ESCELSA. Em alguns bairrate arperda comercial & elevada, foi insta-
lado um medidor externo, que registra a energia consumidarnsalacao antes que os fios da ligacao
cheguem a medicao da unidade consumidora. Nestesdairraedidor convencional foi mantido nas

unidades consumidoras e o novo medidor externo, inicigknésm atuado como uma medicao compa-
rativa. Mensalmente duas medidas estao disponiveis:dalendo medidor instalado na propriedade do
cliente e a medida externa, com baixa possibilidade degdolaDesta maneira, torna-se possivel com-
parar o gasto de energia registrado pelo medidor conveadagom obtido através do medidor externo.

De acordo com a ESCELSA, ha grandes chances de um cliearecesh procedimento irregular no
sistema de medicao se a diferenca entre os valoresreslfistnos dois medidores for maior que 50%.
Diferencas entre 30% e 50% podem ser causadas ou por arielqudes ou por problemas causados pela
defasagem entre a leitura do medidor convencional e o meeiderno. Diferengas menores que 30%
sao despreziveis, causadas quase que exclusivamemntdefesagem entre a leitura do medidor conven-
cional e o0 medidor externo, isto &, por diferencas entreoogalimento de leitura nas duas abordagens
(enquanto a leitura exterior € automatica, a leitura 13a d@s clientes ainda & manual).

Uma base de validacao foi formada com os clientes com jaedxteriorizada. Os exemplos com
diferenca maior que 50% foram rotulados como Irregulares eom diferenca menor que 30% como
Normais (os demais clientes, de situacao desconheci@ia, foram aproveitados). Nesta base de
validacao, 39,7% dos 2.191 exemplos foram rotulados cregulares. Comparando as duas bases
de dados de validacao & evidente que a obtida pela extagéo de medi¢cao, pelo fato de nao ser afe-
tada por manipulacao humana, possui dados mais corsfiaarido mais adequada para o aprendizado
das técnicas e para validacao do desempenho tebricalgtom#mos.

6. Experimentagdes e resultados

Esta secao apresenta alguns experimentos realizados objativo de aferir o desempenho dos novos
classificadores incluidos no sistema MIP. Alem disto, @#on algoritmos, e alguns dos ja disponiveis
no sistema, foram treinados com as novas caracteristit@ddas das séries temporais.

Para avaliar o desempenho dos classificadores foram débzaétricas derivadas da matriz de confusao
(apresentada por Monard & Baranauskas (2002)). Cada liekt anatriz contéem a distribuicao dos



exemplos de uma classe de acordo com a classificacao dadagpema. No caso atual, ha apenas duas
classes: Normal (N) e Irregular (1). A Tabela 1 ilustra a aade confusdo de nosso problema.

Tabela 1: Matriz de confusdo do problema de deteccacadelés.

Classe Predita
N I
Classe | N Gnn Gni
Real | Qin Qii

A partir dos valores nas células da matriz de confusace@siites medidas podem ser calculadas para
representar o desempenho de um classificador:

e Taxa de acerto (a): o percentual de classificacdes cerietterminada por:
a = (qnn + ¢ii)/(@nn + Gii + Gni + Gin) 1)
e Especificidade (e): percentual de irregulares corretaendassificados. Determinada por:
e = qrr/(qi + qin) (2)

e Confiabilidade negativa (c): percentual de acerto dent@assificados como Irregulares. Deter-
minada por:

c=qrs/(qi + qni) (3)

e Meérito (m): média harmdnica ponderada entre a espetddiie e a confiabilidade negativa, com
maior peso para a confiabilidade negativa. Determinada por:

m = e.c/(0.7e + 0.3¢) 4)

6.1. Treinamento e avaliggo por validag@o cruzada

A partir dos dados disponiveis, duas tarefas de treinaferdm realizadas. Nos dois casos, o conjunto
de caracteristicas usado no treinamento foi 0 mesmo,icedeo através de heuristicas de busca por
caracteristicas, como a Selecao Sequencial Adiari8)(® medidas de qualidade, como a distancia
de Mahalanobis (ambas sao descritas por Mitchell (1992)).conjunto completo de caracteristicas

possiveis, foram selecionadas: uma caracteristicaioakda ao perfil dos consumidores (cédigo da
tarifa), algumas relacionadas aos bairros (quantidadgagdes clandestinas, total de irregulares e total
de clientes), informacdes extraidas da curva de congestatisticas basicas, coeficientes de Fourier,
maximas diferencas entre valores consecutivos etc.) informacao de comparagao entre a curva de
consumo e a curva tipica (DTW).

Na primeira tarefa de treinamento, todos os registros gegi®es da Grande Vitoria foram usados em
validacao cruzada para estimar o desempenho dos nowssficidores criados no MIP (com as ca-
racteristicas selecionadas). Alem disso, para efeitcodgaracao, a técnica Naive Bayes também foi
treinada com as mesmas caracteristicas.

Na segunda tarefa de treinamento, uma parte dos registroliedees com medicao exteriorizada foi
usada para treinamento e estimativa de desempenho, pdagédi cruzada, dos mesmos algoritmos.
Nesse caso, 400 registros de um mesmo bairro (Barramarag) feservados para o treinamento. Os
demais exemplos desta base foram reservados para uma;galithalependente. Todos os resultados
mostrados nesta secao foram obtidos por validagaadauzom 10 conjuntos. A Tabela 2 mostra a
matriz de confusao e as métricas de qualidade obtidascfadsificador Comparador de Curva na base
de dados de inspec¢des da Grande Vitoria.

A Tabela 3 mostra os resultados do algoritmo Rough Sets. AirsegTabela 4 lista os resultados do
algoritmo Naive Bayes.



Tabela 2: Validagao do classificador Comparador de Curadsse de clientes da Grande Vitoria.
Matriz de Confusag Métricas
N I a | 0,90
N | 84.665| 3.281| e | 0,13
I | 6.504 | 977 | ¢ | 0,23

m | 0,19

Tabela 3: Validagao do classificador Rough Sets na basketiées da Grande Vitoria.
Matriz de Confusaq Métricas

N I a| 0,92

N | 87946 O e | 0,00
| | 7.481 0 c | 0,00
m | 0,00

Tabela 4: Validacao do classificador Naive Bayes na bastiefdes da Grande Vitoria.
Matriz de Confusao| Métricas
N I a| 0,77
N | 70.914| 17.032| e | 0,40
I 4470 | 3.011 | c | 0,15

m | 0,19

A partir destas trés tabelas & possivel, inicialmentéamque o algoritmo Rough Sets nao conseguiu
identificar diferencas entre os perfis, nestes dados. ta®ter ocorrido devido a forma de rotulagao dos
exemplos, que marcou muitos casos da classe Irregular cammoal ou porque os perfis dos clientes
sao mesmo muito semelhantes e nao ha como discernir sseslaomente com estas caracteristicas.
No caso dos outros classificadores, os resultados sacospastlgoritmo Naive Bayes apresenta boa
especificidade e o algoritmo Comparador de Curvas boa cdidfeate. Em ambos, porém, houve ganho
durante o treinamento, considerando que a probabilidadieraga classe Irregular & menor que 10%.

A seguir, as tabelas 5, 6 e 7 apresentam os resultados cora ddalientes do bairro Barramares.

Tabela 5: Validacao do classificador Comparador de Curadsase de clientes de Barramares.

Matriz de Confusaq Métricas
N I a| 0,61

N | 157 88 e | 0,55
| | 66 82 c | 0,48
m | 0,50

Tabela 6: Validacao do classificador Rough Sets na basketées de Barramares.

Matriz de Confusaq Métricas
N I a| 0,54

N | 108 137 e | 0,72
I 42 106 c| 0,44
m | 0,49

Nestas tabelas, o resultado & melhor do que o obtido comsas a Grande Vitoria, situacao absolu-
tamente esperada, dado que a probabilidade a priori d&dlasgular € de 38% (nesta amostra) e que
os dados sao, em geral, mais confiaveis. Alem disso, sifitaglor Rough Sets consegue separar as
classes, obtendo inclusive a melhor especificidade. O melassificador, no geral, foi o Naive Bayes,
seguido pelo Comparador de Curvas.



Tabela 7: Validacao do classificador Naive Bayes na bastatges de Barramares.

Matriz de Confusaq Métricas
N | a| 0,67

N | 176 69 e | 0,59
| | 61 87 c | 0,56
m | 0,57

6.2. Validag¢io com base de dados independente

Uma parte dos registros com roétulo de classe determinabonpedidor exteriorizado foi reservada
para validacao independente dos modelos classificadpresentados na secao anterior. Esta base de
validacao contém 1.791 exemplos, que nao apareceramerhuma das amostras do treinamento, com
39% de exemplos da classe Irregular. As tabelas 8, 9 e 10anos# resultados desta validagcao para os
algoritmos Comparador de Curvas, Rough Sets e Naive Bajaadios com os dados da Grande Vitoria.

Tabela 8: Validagao independente do classificador Comdparde Curvas treinado com dados da Grande Vitoria.
Matriz de Confusag Métricas
N I a | 0,63
N | 1.036 24 e | 0,07
I 622 48 c | 0,67

m | 0,19

Tabela 9: Validagao independente do classificador Roeght&inado com dados da Grande Vitoria.

Matriz de Confusaq Métricas
N | a| 0,61

N | 1.060 0 e | 0,00
| | 670 0 c | 0,00
m | 0,00

Tabela 10: Validacao independente do classificador N@ayes treinado com dados da Grande Vitoria.

Matriz de Confusaq Métricas
N | a| 0,64

N | 924 136 e | 0,27
| | 490 180 c | 0,57
m | 0,43

As tabelas 11, 12 e 13 mostram a validacao independentalgiostmos treinados com a amostra de
registros do bairro de Barramares.

Tabela 11: Valida¢ao independente do classificador Coadpade Curvas treinado com dados do bairro Barramares.

Matriz de Confusaq Métricas
N I a | 0,67

N | 929 131 e | 0,34
| | 443 227 c | 0,63
m | 0,50

Os resultados da validagao com o conjunto de dados indepts mostram que o aprendizado com a
base da Grande Vitoria & bastante comprometido pela fderareenchimento das classes. Mesmo o
algoritmo Naive Bayes, que teve um resultado aceitaveiade desta forma, apresenta desempenho
bem superior quando treinado com a base de Barramares.



Tabela 12: Validac¢ao independente do classificador R&&gb treinado com dados do bairro Barramares.

Matriz de Confusaq Métricas
N | a| 0,53

N | 419 641 e | 0,74
| | 170 500 c | 0,43
m | 0,50

Tabela 13: Valida¢ao independente do classificador Ngéyees treinado com dados do bairro Barramares.
Matriz de Confusag Métricas

N I a| 0,61

N | 556 504 e | 0,73
| | 178 492 c | 0,49
m | 0,55

Uma avaliagcao preliminar dos resultados da validag#w as técnicas treinadas com os dados de Barra-
mares poderia concluir que todas as técnicas tiveramaesulelativamente bom, sempre com a funcao
de mérito acima de 50%& importante, porém, destacar que estes resultadosrdiicie seriam repro-
duzidos em inspec¢des de campo, dado que as incertezeismaldas ao procedimento de inspecao nao
existem nesta base. Considerando que nesta base a classepdos & praticamente certa, 0 mérito
de 50% mostra que o conjunto de caracteristicas aindaré.pob

6.3. Resultado do sistema nas inspes em campo

Ao longo desse trabalho foram submetidos 4 lotes de cligratess inspecao em campo, sendo que no
ltimo lote os clientes foram selecionados pelos classifices treinados com a diferenciacao entre Nor-
mal e Irregular feita a partir dos dados da exteriorizag@anedicao. Foram geradas 5.128 inspecdes
pelos classificadores treinados com a base cuja clasgifichs clientes era baseada na Gltima inspecao,
sendo encontrados 4.675 resultados normais e 453 resultadoirregularidade, obtendo uma taxa de
sucesso de 8,83%. Para o lote gerado pelos classificadeisdivs com os dados de medicao exteri-
orizada, foram enviadas 2.647 inspecdes e encontradosrégulares, uma taxa de sucesso de 4,29%.
O resultado satisfatério obtido nos experimentos de &badp nao se reproduziu em campo - as in-
certezas que envolvem o processo de inspecao em campm padeapontadas como uma das razdes
para esse desempenho aquém do previsto, principalmeatepelassificadores treinados com dados de
exteriorizagcao de medicao.

7. Analise complementar dos resultados alcancados

Em relacao aos resultados da validacao com dados indepts, nos quais a informacao da classe foi
determinada pelo medidor exteriorizado, um resultadalolela ESCELSA ilustra o quanto o valor das
métricas na validacao, apesar de relativamente boradirinsuficiente para reproducao em inspecdes
de campo.

Apobs certo tempo com a medicao replicada, os espeeislga ESCELSA enviaram equipes de campo
para inspecionar uma amostra de clientes que apresentdfenenda maior que 30% entre os dois
medidores instalados. Nestas inspecodes, a equipe eomseguar aproximadamente 38% dos clientes
inspecionados, sabendo-se previamente que ha irratadas em 100% dos casos, 0 que evidencia a
dificuldade da irregularidade ser efetivamente registrexianomento da inspecao, mesmo em situacdes
onde o desvio & praticamente certo.

Esse resultado reforgca a conjectura de que, mesmo o cientl® irregular, muitas vezes, no momento
da inspecao, o inspetor nao consegue encontrar evadégge comprovem a irregularidade. O principal
motivo, segundo avaliagao da ESCELSA, é a facilidada patiente descaracterizar a irregularidade nas
areas selecionadas. Estas areas sao de grande comagéesitial, isto &€, possuem elevados indices de
criminalidade, crescimento desordenado e populacaaida benda. Os principais fatores que impedem
a caracterizacao das irregularidades e a consequent;ao nestas regides sao: o simples rompimento



dos lacres sem alteracao da medicao, redes de digfibbeiramais com isolamento violado, abertura das
caixas dos medidores possibilitando acesso sem rompirdesttacres, entre outros. Com estas possi-
bilidades, torna-se possivel o acesso a energia naaefma do periodo em que a concessionaria esta
fiscalizando sem, contudo, deixar evidéncias que posihila autuacao no momento da fiscalizacao.

Supondo que nas inspecdes selecionadas pelo sistemasMIfpe de perda também ocorra, o desem-
penho tebrico dos classificadores, mostrado nos testesedass anteriores, esta superestimado. Possi-
velmente o resultado real em campo sera menor que 40% doevastimados nestes testes (supondo
a mesma perda). Neste caso, o classificador Naive Bayesxgmipto, teria confiabilidade menor que
19%, valor ja nao satisfatorio.

Alem desta questao, alguns outros testes foram reakzaai@ investigar o poder de discriminacao das
caracteristicas. Em uma base de dados com classes cmfiév®@o as usadas nos experimentos da
secao anterior, espera-se que o classificador tenha gdesboymuito melhor do que o obtido. Uma
possivel causa para o desempenho abaixo do esperado padfasedas caracteristicas utilizadas no
treinamento nao serem representativas. Para analisehipésese, recorremos a duas avaliagcdes: analise
de perfis gerados por agrupamento das séries temporaiasl@éeo e estudo da vizinhanca dos exemplos
da classe Irregular.

O agrupamento de dados foi utilizado com a finalidade de fogngos de exemplos, de forma nao

supervisionada, nos quais ha um perfil de consumo semelleatite 0s componentes de cada grupo.
Para esse experimento foi utilizada uma amostra da baselds dhatida pela exterioriza¢cao de medicao.
Nesta amostra havia 1.133 exemplos, sendo que a probdkiladariori da classe mais relevante (Irre-

gular) & de aproximadamente 28,2%. Apenas as séries darnordos clientes foram agrupadas.

Dois dos principais algoritmos de agrupamento foram atilis: o algoritmo k-means (proposto por
McQueen (1967)) e algoritmo hierarquico (proposto porgk(ih967)). O k-means tem como principio
formar grupos inicialmente aleatorios e realocar os efgoseiterativamente, caso seja mais vantajoso.
Ja o algoritmo hierarquico constréi uma arvore, sena®, @ cada passo do algoritmo, os dois objetos
mais probximos sao sucessivamente unidos, de acordo gprmalmétrica de similaridade.

Com a finalidade de comparar os grupos formados pelas #&cdi agrupamento a grupos formados
aleatoriamente, um agrupamento aleatorio foi realizadosiderando a mesma base e assumindo o
namero de consumidores por grupo igual a média que acteem questao (k-means ou hierarquico)
obteve para os mesmo dados.

Analisando o resultado, o k-means apresentou 12% dos gpasssindo pelo menos 70% de unidades
com procedimento irregular. No experimento de agrupanmedaaiotrio, fixando a média de exemplos por
grupo em 8 (a mesma que o k-means obteve), 7,6% dos grupashaontno minimo 70% de unidades
com procedimento irregular. Nota-se, portanto, que o kasedbteve resultado levemente superior ao
agrupamento aleatério. Este ganho mostra que ha rearaéntma relacao entre a curva de consumo
e a classe Irregular, porém a diferenca do algoritmo pdrip&@ese aleatoria &€ muito pequena, o que
evidencia que a relagcao entre a curva de consumo e a ctesgaldr nao é tao forte assim, nesta base de
exemplos. O mesmo experimento foi realizado com o algoritiagrquico. Com essa técnica, 6,1% dos
grupos continham pelo menos 70% de unidades com procedirteggular. Novamente, foi realizado

0 agrupamento aleatorio, agora considerando trés cadstes em cada grupo (média de elementos por
grupo, obtida pelo algoritmo hierarquico). Neste cas®¥/dos grupos sao formados por pelo menos
70% de unidades com procedimento irregular. O agrupamesitarguico obteve resultados piores do
gue o agrupamento aleatério o que reforca a hipbtese deap@lacao entre a curva de consumo e a
classe do cliente.

O segundo experimento realizado para analisar as inf@esagas bases de dados foi um estudo da
classe dos vizinhos mais proximos dos clientes identifisasbmo Irregulares. Novamente, apenas as
curvas de consumo foram utilizadas. A hipotese a ser \aéi@ que os exemplos da classe Irregular
possuem curvas de consumo semelhantes e, por isso, osogizitdis proximos de um exemplo desta
classe também & da classe Irregular. Neste teste fordinaataes as classes dos primeiros 9 vizinhos de
todos os exemplos de unidades com procedimentos irregulare



O experimento foi efetuado em uma amostra da base de clieotesxteriorizagao, contendo 1.635
clientes e com 26% de unidades com procedimento irregudaia ¢ada cliente com procedimento irre-
gular, foi contabilizado o total de Irregulares dentre o&zthtos mais proximos. A Tabela 14 apresenta
a contagem de casos Irregulares que tinham cada valowebdsinlUmero de vizinhos (de 0 a 9).

Tabela 14: Numero de vizinhos Irregulares versus totabdes
Vizinhos Irregulares Total de casos
0 32
60
75
76
81
47
40
12
2
2
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Esta tabela mostra que, em geral, clientes Irregularesi@essomo vizinhos clientes normais. Nesta

tabela, o resultado seria melhor se os casos ficassem c@umEnha sua parte inferior, ou seja, se a
maior parte dos primeiros 9 vizinhos de um caso Irregulabé&amfossem irregulares. Por exemplo,

se 0 mesmo teste fosse realizado com uma base formada pEiraggiom classe aleatbria, a maior

parte dos casos teria 2 ou 3 vizinhos irregulares, o quefisigijue, em uma base aleatéria, dentre os 9
primeiros vizinhos de um exemplo de um caso Irregular, éhtre 3 também sao irregulares (porque a
probabilidade a priori da classe Irregular nesta base &#e.2Estes resultados fortalecem a hipotese
de que a curva de consumo, principal caracteristica dououidsr de energia, nao possui informacao

suficiente para determinar se o cliente & ou nao irregular.

8. Concluses

O objetivo desse trabalho foi tentar melhorar o processoetie@o de unidades consumidoras para
inspecao, através da adaptagao realizada no sistamaucacional MIP para permitir a manipulagao de
informac®es temporais relativas aos consumidores dgiareétrica, alem da criacao de novos classifi-
cadores no sistema.

Um dos novos classificadores incorporados ao sistema, sifdador Comparador de Curvas, apresen-
tou resultados levemente superiores aos demais ja existdhorém, verificamos que as caracteristicas
temporais acrescentadas nao contribuiram para melbalasempenho do sistema nas inspe¢des em
campo.

Os resultados obtidos nas inspe¢des em campo realizg@aisrala selecao indicada pelo sistema MIP
foram aguém do esperado. Um dos fatores que influenciarase mesultado & a comprovada dificuldade
do procedimento irregular ser efetivamente registrado oimemto da inspecao. Assim, mesmo o cliente
sendo irregular, muitas vezes, no momento da inspecawspetior nao consegue encontrar evidéncias
gue comprovem a irregularidade. Essa questao limita dcades nossos classificadores. Alem desse
fato, investigamos, através de alguns experimentos, kdgda das informacdes extraidas das bases
de dados utilizadas para treinar os classificadores e \arifis que elas possuem um baixo poder de
discriminacao, nao sendo capazes de discernir de nazaquada clientes com procedimento irregular
de clientes normais.

Referéncias

Agrawal, R., Faloutsos, C., & Swami, A. (1993). Efficient 8arity Search in Sequence Databadem-
ceedings of the 4th International Conference on FoundatioinData Organization and Algorithms
pages 69-84.



Antunes, C. M. & Oliveira, A. L. (2001). Temporal Data Miningn Overview. InProceedings of the
Workshop on Temporal Data Miningan Francisco, EUA. Knowledge Discovery and Data Mining
(KDD 01).

Box, G. E. P. & Jenkins, G. (1994)Time Series Analysis, Forecasting and Contrdflolden-Day,
Incorporated, 3 edition.

Cabral, J. E., Pinto, J. O. P., Gontijo, E. M., & Filho, J. RO@2). Fraud detection in electrical energy
consumers using rough seystems, Man and Cybernetics, 2004 IEEE International €ente on
4:3625-3629.

Cometti, E. S. & Varejao, F. M. (2005). Melhoramento da tifeeacao de perdas comerciais através
da analise computacional inteligente do perfil de consurdosedados cadastrais de consumidores.
Technical report, UFES - Universidade Federal do Esp8#ato, Vitoria, Brasil. Relatério final de
projeto de pesquisa ESCELSA/Aneel, ciclos 2003/2004.

DeGroot, M. H. & Schervish, M. J. (2001Rrobability and statisticsAddison Wesley, 3nd edition.

Eller, N. A. (2003).Arquitetura de Informa&o para o Gerenciamento de Perdas Comerciais de Energia
Elétrica. Tese de Doutorado, Programa de Pos-Graduagao em Eamgedh Producao da Universi-
dade Federal de Santa Catarina.

Haykin, S. (2001) Redes Neurais: Priripios e Paticas Bookman, 2 edition.

King, B. (1967). Step-wise clustering proceduredournal of the American Statistical Associatjon
62(317):86-101.

Margoto, L. R., Varejao, F. M., Cégo, P. P., & Cometti, E.(3007). MAMFReD - Um Sistema de
Auxilio & Detecgcao de Fraudes em Consumidores comakaHioro-Sazonais de Energia. @BEE
2007 - 1l Congresso Brasileiro de Efémcia Enerética Vitoria, Brasil.

McQueen, J. B. (1967). Some methods of classification angsisaf multivariate observations. Bth
Berkeley Symphosium on Mathematical Statistics and Pibityglpages 281-297.

Mitchell, T. (1997).Machine Learning McGraw-Hill.

Monard, M. C. & Baranauskas, J. A. (2002). Conceitos sobreeAgizado de Maquina. I8istemas
Inteligentes chapter 04, pages 35-53. Manole, Barueri, SP, 1 edition.

Perim, G. T., Dias, H. B. P., Varejao, F. M., & Cometti, E. 3007). Uma Abordagem Baseada em
Conhecimento para ldentificacdo de Perdas ElétricasCBBE 2007 - Il Congresso Brasileiro de
Eficiencia Energtica, Vitoria, Brasil.

Queiroga, R. M. & Varejao, F. M. (2005). Al and GIS Workinggether on Energy Fraud Detection.
In Proceedings of the North American Transmission, DistitdsutConference and Expdoronto,
Canada.

Quinlan, J. R. (1986). Induction of Decision Tred4achine Learning1(1):81-106.

Quinlan, J. R. (1993).C4.5: programs for machine learningMorgan Kaufmann Publishers Inc., San
Francisco, CA, USA.

Roddick, J. F. & Spiliopoulou, M. (2002). A Survey of Templokanowledge Discovery Paradigms and
Methods.|IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineeritg(4):750—-767.

Savary, L. (2002). Notion of Similarity in (Spatio-)TempbData Mining. INECAI'02 Workshop on
Knowledge Discovery from (Spatio-)Temporal Dgiages 63—-71.

Varejao, F. M., Loureiro, S. M., Drago, I., & Cometti, E. 2007). Melhoramento da Identificacao de
Perdas Comerciais Através da Analise Computacionaligetge dos Dados de Consumidores. In
CBEE 2007 - Il Congresso Brasileiro de Eéaicia Energtica, Vitoria, Brasil.



