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RESUMO

O alto indice de perdas ndo técnicas (PNT), também conhecidas como perdas
comerciais (PC), afeta diretamente o faturamento das distribuidoras de energia
elétrica no Brasil, onde, apenas no ano de 2020 chegaram a subtrair cerca de 7,5%
do montante de energia adquirido pelas concessionarias. O prejuizo é repassado para
0s consumidores até o limite regulatorio, a diferenca entre o limite regulatorio e o total
de PNT é custeado pelas distribuidoras. As acdes de combate as PNT nem sempre
séo assertivas, causando ainda mais prejuizos para as empresas. Afim de direcionar
as inspecdes vém se utilizando algoritmos de Machine Learning (ML) para detectar
clientes que possivelmente estdo desviando energia ou possuem alguma falha em
seu sistema de medigéo e faturamento. Este trabalho simula esta situagdo usando
uma base de dados real e realizando testes com redes Multilayer Perceptron (MLP),
K-means e Agrupamento hierarquico, aplicando padronizacdo e normalizacdo para o
tratamento de dados. Foi utllizado o Jupyter notebbok, um ambiente de
desenvolvimento integrado (IDE do inglés Integrated Development Environment), de
codigo aberto disponibilizado no software Anaconda. Foram testados trés modelos,
cada um utilizando a base de dados original, usando a base de nados normalizada e
também com a base de dados padronizada. O modelo que obteve os melhores
resultados referentes ao conjunto de simulagéo foi o que utilizou arquitetura de Redes
Neurais artificiais (RNA) do tipo MLP, com uma acuracia de 69%, no entanto sao
necessarios a implementacao de outras técnicas de tratamento de dados para obter

um melhor tempo de processamento.

Palavras-chave: machine learning; perdas ndo técnicas; perdas comerciais; K-

means; multilayer perceptron; agrupamento hierarquico.



ABSTRACT

The high rate of non-technical losses (NTL), also known as commercial losses (CL),
directly affects the billing of electricity distributors in Brazil, where, in 2020 alone, they
subtracted about 7.5% of the amount of energy acquired by the concessionaires. The
loss is passed on to consumers up to the regulatory limit, the difference between the
regulatory limit and the total PNT is borne by the distributors. Actions to combat PNT
are not always assertive, causing even more damage to companies. In order to direct
the inspections, Machine Learning (ML) algorithms have been used to detect
customers who are possibly diverting energy or have a failure in their metering and
billing system. This work simulates this situation using a real database and performing
tests with Multilayer Perceptron (MLP), K-means and Hierarchical Clustering networks,
applying standardization and normalization for data processing. Jupyter notebbok, an
open-source Integrated Development Environment (IDE) made available in Anaconda
software, was used. Three models were tested, each one using the original database,
using the normalized database and also with the standardized database. The model
that obtained the best results regarding the simulation set was the one that used
Artificial Neural Networks (ANN) architecture of the MLP type, with an accuracy of 69%,
however, it is necessary to implement other data processing techniques to obtain a

better processing time.

Keywords: machine learning; non-technical losses; commercial losses; K-means;

multilayer perceptron; hierarchical grouping.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E RELEVANCIA

O alto indice de perdas nao técnicas (PNT), também conhecidas como perdas
comerciais, afeta diretamente o faturamento das distribuidoras de energia elétrica no
Brasil. Em 2020, as PNT chegaram a somar 37,9TWh, 7,5% do montante adquirido
pelas concessionarias (ANEEL, 2021b), no entanto, os prejuizos referentes a essas
perdas sO sdo repassadas até o limite regulatério, definido na revisédo tarifaria
periddica que ocorre a cada trés ou a cada cinco anos. A Figura 1 mostra a diferenca
entre as perdas nado técnicas totais e as perdas regulatorias, deixando evidente que
apenas uma pequena parcela do montante perdido é recuperada pelas

concessionarias.

Figura 1 - Perdas técnicas, ndo técnicas reais e regulatérias sobre a energia injetada por regiéo

(2020)
34,2%
23,9%
16,4% 17,4%
r
14,2% 13,4%
10,2% 10,1% 9,3% 9,4%
7,3% 6,5'3'5619% 6.1%
4,6% 4,9% 4,7% 2 0%
N L B N=
Norte Nordeste Centro Oeste Sudeste Sul

i Perda Técnica k4 Perda Nao Técnica Real & Perda Total W Perda Nao Técnica Regulatoria

Fonte: ANEEL (2021b, p. 3).

O alto indice de perdas comerciais gera um circulo vicioso, pois desencadeia
um consumo desenfreado acarretando em constru¢cdo de novas usinas ou ao uso de
fontes energéticas mais custosas, encarecendo a fatura de energia e fomentando um
crescimento das PNT (MATOS, 2017).
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Atualmente o processo de deteccdo de PNT € bem intuitivo, onde as
concessionarias enviam equipes para realizar inspecdes em unidades consumidoras
baseando-se em indicadores como nos casos em que, havendo o interrompimento do
fornecimento de energia a um cliente e 0 mesmo nao solicita o religamento, indicando
gue o cliente pode estar fraudando seu consumo de energia, ou quando este reside
em bairros com elevados indices de perdas. No entanto, ndo € possivel realizar
inspecdes em todas as unidades consumidoras.

A realizacéo de inspec¢des em unidades consumidoras com consumo regular
gera prejuizo para a distribuidora, pois naquela acdo € investido tempo de
funcionarios, combustivel, equipamentos, entre outros insumos. O indice de sucesso
dessas inspecdes fica em torno de 10% (REIS FILHO, 2006).

Em contrapartida, estdo surgindo muitas tecnologias no combate as PNT,
essas tecnologias baseiam-se em ferramentas de analise que permitem um melhor
direcionamento das equipes de inspecédo. Sistemas de medicdo inteligentes, smart
grids, e novos equipamentos de monitoramento estdo sendo implementados com
sucesso nos sistemas de distribuicdo de energia. Nesse conjunto, muitas técnicas de
inteligéncia artificial ttm sido desenvolvidas para atuar no combate as PNT, com o
objetivo de encontrar padrbes ndo detectaveis por humanos ou por sistemas
computacionais mais simples em bancos de dados de grandes propor¢des, como € o
caso do histérico de clientes de uma concessionaria de energia.

Contudo, pouco se tem publicado sobre o uso de algoritmos de Machine
Learning (ML) ndo supervisionados, tampouco comparando-os com algoritmos de
aprendizagem supervisionada. Visando isto, o presente trabalho propbe a
implementacao de dois modelos de ML de aprendizagem né&o supervisionada, o K-
means e o Agrupamento Hierarquico, e também uma implementacdo de um modelo
de rede neural MLP de aprendizado supervisionado. As técnicas abordadas neste
trabalho buscam a melhoria dos modelos, trazendo para as concessionarias mais um

artefato no trabalho de combate as PNT.
1.2 OBJETIVOS
O objetivo geral deste trabalho é apresentar uma metodologia baseada em ML

para auxiliar as concessionarias de energia no direcionamento de acdes de combate

as PNT, propondo um modelo de ML capaz de detectar com eficiéncia consumidores
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fraudulentos ou com problemas no sistema de mediacéo e faturamento. Os objetivos

especificos deste trabalho consistem em:

° Apresentar um resumo sobre PNT no Brasil;

) Identificar os principais métodos de fraude realizados;

° Apresentar novas tecnologias de combate as perdas;

° Realizar um estudo sobre ML e técnicas para criagdo de modelos;

) Discorrer sobre o funcionamento dos algoritmos K-means, Agrupamento

hierarquico e algoritmos utilizados em redes Multilayer Perceptron (MLP), como o
Backpropagation;

° Realizar o pré-processamento da base de dados obtida visando
melhores resultados;

° Implementar computacionalmente os modelos escolhidos na ferramenta
Anaconda, utilizando Phyton;

° Entender e confrontar os resultados obtidos, propondo melhorias em

trabalhos futuros.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacao esta estruturada da seguinte forma:

No capitulo 1 é feita uma apresentacdo do tema, mostrando a relevancia do
assunto e citando os objetivos do trabalho, também é mostrado a estrutura de
elaboracéo da dissertacao.

No capitulo 2 é apresentado uma sintese sobre as perdas técnicas e nao
técnicas, diferenciando ambas e mostrando o impacto das PNT para as
concessionarias de energia e para os consumidores, também mostra os principais
tipos de fraude executadas por clientes desonestos, assim como 0 impacto
socioecondémico trazido por esta situagdo. Ao final do capitulo sdo trazidas algumas
das novas tecnologias usadas no combate as PNT.

No capitulo 3, é feita uma sintese sobre ML, expondo de forma tedrica os
processos de aprendizagem e abordando o funcionamento dos algoritmos escolhidos
neste trabalho. No capitulo 4 € apresentada a metodologia utilizada para o
desenvolvimento dos modelos. Sdo denotadas todas as funcionalidades utilizadas

dentro do software Anaconda.
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O capitulo 5 traz os resultados obtidos na implementacdo dos trés algoritmos
nas trés situagbes sugeridas. Por fim, apresenta-se as conclusfes acerca dos
resultados obtidos na implementacdo, além de propor melhorias para trabalhos
futuros.
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2 PERDAS NA DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

2.1 INTRODUCAO

As perdas na distribuic&o se referem a parcela de energia que foi adquirida pela
distribuidora, porém néo foi comercializada, seja por motivos técnicos ou por motivos
comerciais. A reducdo dessas perdas € um dos grandes desafios para as
concessionarias, ja que geram ndo so prejuizo financeiro como também condi¢des de
risco para os consumidores.

As perdas globais de energia, em um sistema de distribuicdo, podem ser
encontradas subtraindo a energia despachada pela subestacéo, saida do alimentador,
da energia mensal medida dos consumidores atendidos pelo alimentador em questéao
(BERNARDON et al., 2007), conforme Equagéo 2.1:

PG(i) = EG(i) — EF, (2.1)

Em que:

i = Ramal em questéo

PG = Perdas globais em um ramal i

EG = Energia fornecida pela subestacdo para um determinado ramal i num
periodo determinado em kWh.

Y. EF; = Energia total faturada pela concessionaria de todos os consumidores
conectados ao ramal i em questao.

As perdas globais podem ser classificadas em dois tipos: perdas técnicas e ndo
técnicas. As perdas técnicas referem-se as condicdes da rede elétrica que afetam o
fornecimento de energia como por exemplo efeitos da corrente elétrica sobre o
condutor, poténcia reativa, entre outros. Ja as perdas ndo técnicas referem-se a
energia fornecida pela distribuidora que, todavia, ndo foi faturada devido a furtos,
fraudes nos Sistemas distribuicdo de energia ou até mesmo falhas no sistema de
medicao.

O célculo das perdas técnicas é determinado no PRODIST (Procedimentos de
Distribuicdo de Energia Elétrica), um conjunto de documentos que normatiza as
atividades técnicas dos sistemas de distribuicao de energia elétrica. ttm como objetivo

regulamentar o relacionamento das distribuidoras com os consumidores de energia
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elétrica, além de padronizar as operacées do sistema de distribuicdo. E dividido em

11 mdédulos sendo estes:

. Mddulo 1 - Glossério de Termos Técnicos do PRODIST

. Modulo 2 - Planejamento da Expansao do Sistema de Distribuicéo
. Mddulo 3 - Conexdo ao Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica
. Modulo 4 - Procedimentos Operativos do Sistema de Distribuicédo

. Médulo 5 - Sistemas de Medicao e Procedimentos de Leitura

. Moédulo 6 - Informacdes Requeridas e Obrigacdes

. Médulo 7 - Calculo de Perdas na Distribuicao

. Mdédulo 8 - Qualidade do Fornecimento de Energia Elétrica

. Maodulo 9 - Ressarcimento de Danos Elétricos

. Mddulo 10 - Sistema de Informacéo Geografica Regulatorio

. Mddulo 11 - Fatura de Energia Elétrica e Informacdes Suplementares

De acordo com Piotrowski et al. (2021, p. 1), “As perdas de energia impactam
no planejamento e operagao da rede, principalmente dos investimentos que precisam
ser realizados para suprir uma demanda por energia que ndo € devidamente utilizada
ou faturada”.

Em 2020 as perdas globais na distribuicio de energia chegaram a
aproximadamente 14,8% (ANEEL, 2021b). O conhecimento do nivel de perdas bem
como o tipo € de extrema importancia para as concessionarias, ja que esses valores
influenciam diretamente nas revisdes tarifarias periédicas na qual a Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL) determina, a partir de regras definidas em
procedimentos, qual sera o valor do reajuste da tarifa de energia praticado para cada
concessionaria.

No Brasil, o setor de distribuicdo de energia é considerado um monopdlio
natural, ou seja, ndo existe concorréncia entre as concessionarias tornando
necessaria a presenca de um 6rgao regulador. A ANEEL € aresponsavel por fiscalizar
e regular a comercializacdo de energia elétrica, bem como realizar as revisdes
tarifarias periédicas.

A tarifa de energia € composta basicamente pela parcela A, parcela B e
impostos, conforme Figura 2. A parcela A representa cerca de 53% da tarifa de energia

e é formada pelos gastos relativos a compra de energia, transmissao e encargos
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setoriais, esses custos ndo estao diretamente relacionados com a distribuidora e sé&o
chamados de custos ndo gerenciaveis. A parcela B é considerada como custos
gerenciaveis pela distribuidora e € composta por gastos referentes a distribuicdo de
energia como despesas de operacdo e manutencdo, a cota de depreciagdo e a
remuneracao dos investimentos.

Figura 2 - Composicéo da tarifa de energia

29,.5%
Tributos

Parcela B
14,0%

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O processo de revisao tarifaria ocorre, em média, a cada quatro anos e revisa
a parcela B, ou seja, tem como objetivo avaliar junto as distribuidoras os custos
operacionais e a remuneracdo de investimentos, definindo e fixando parametros
essenciais para a lucratividade da empresa e, dessa forma, garantindo o fornecimento
de energia elétrica de qualidade. A parcela A é reajustada anualmente na data de
aniversario de concesséao de cada distribuidora.

As perdas técnicas sao caracteristicas do processo, por isso sdo consideradas
nas revisoes tarifarias periddicas a partir de regras definidas no médulo 7 do PRODIST
no qual sdo determinadas as condic6es para o calculo de perdas técnicas. Tais perdas
ocorrem com mais frequéncia nos alimentadores primarios, nos quais se tem um maior
fluxo de poténcia e sdo calculadas a partir do somatorio das perdas em equipamentos,
condutores e medidores.

A determinacéo é feita através de calculos de fluxo de poténcia nas diversas
etapas do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), as etapas mais importantes para o
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setor de distribuicdo de energia sdo: Subtransmissédo (69kV a 138kV), subestacdes
abaixadoras (transformacgéo de alta tensdo para média tensdo), rede primaria de
distribuicéo, rede secundaria de distribuicdo, ramais de ligacdo e medicdo. Além das
etapas citadas também sao consideradas as perdas nas conexdes como efeito
corona, fuga nos isolamentos, perdas em bancos de capacitores e reguladores de
tensao, etc. Essas perdas sao tratadas como perdas gerais e, por serem dificeis de
serem calculadas, sdo estimadas entre 5% a 10% do valor total das perdas técnicas
(PENIN, 2008).

As perdas nao técnicas sado obtidas através da diferenca entre as perdas
globais e perdas técnicas regulatérias, conforme Equacado 2.2, contudo, a ANEEL
determina valores regulatérios para os niveis de perdas nado técnicas que podem ser
diferentes do real obtido pela distribuidora. A diferenca de custos entre o valor
regulatorio e o real é de responsabilidade da concessionaria. Os limites regulatorios
de perdas nao técnicas sao calculados conforme as regras definidas no Submaodulo
2.6 do PRORET (Procedimentos de Regulacdo Tarifaria), conjunto de documentos

gue regulamentam e padronizam o processo de calculos tarifarios.

PNT(i) = PG(i) — PT(i) (2.2)

Sendo i o ramal em questao analisado, PG (i) as perdas globais em um ramal
i em kWh, PNT (i) séo as perdas nao técnicas de energia elétrica em um ramal i para
um periodo mensal (kWh) e PT (i) as perdas técnicas de energia elétrica em um ramal
i para um periodo mensal (kWh).

Em 2020 as perdas nédo técnicas representaram um custo de R$8,6 bilhdes,
equivalente a 37,9 TWh de energia, sendo que, desse montante, R$5,6 bilhdes sdo
consideradas perdas nao técnicas regulatorias, que é repassado para o consumidor
na revisdo tarifaria periddica, representando um aumento de 2,9% na conta de
energia. A diferenga entre o custo real e o custo considerado regulatorio fica sob
responsabilidade das concessionarias (ANEEL, 2021b). A Figura 3 mostra que a
diferenga entre as PNT regulatorias e reais séo historicamente discrepantes, gerando

para as distribuidoras um prejuizo continuo que é indispensavel ser mitigado.
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Figura 3 - Comparativo entre PNT real e PNT regulatérias ao longo dos anos
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Fonte: ANEEL (2021b, p. 10).

2.2 PERDAS NAO TECNICAS

As perdas ndo técnicas, também conhecidas como perdas comerciais,
correspondem a adulteracédo nos medidores de energia, conexao ilegal a rede, erros
de medicéao e falhas no processo de faturamento (CHAUHAN; RAJVANSHI, 2013). A
partir desses tipos de PNT pode-se classifica-las em trés tipos:

° PNT devido a falhas no faturamento ou sistema de medicéo;
° Furto;
° Fraude do sistema de medigéo.

As PNT devido a falhas no faturamento ou sistema de medicao referem-se as
irregularidades em medidores e no sistema de faturamento da concessionaria. Essa
situacdo acontece, por exemplo, quando faturistas registram o consumo de forma
errada (em caso de medidores analégicos e digitais que ndo possuem sistema de
faturamento remoto), ou quando o medidor apresenta algum defeito de fabricacéo e
até mesmo por ligacdo errada feita pelo eletricista instalador. Nessa situacdo o
consumidor ndo tem o controle sobre o valor faturado, muitas vezes sendo até
prejudicado por cobrancgas indevidas e falha nos equipamentos.

Pode-se considerar como furto quando o cliente realiza uma conexao
diretamente a rede de baixa tensdo (BT) da concessionaria. Segundo NAGAMINE
(2011, p. 31):
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As ligacBes clandestinas sao feitas diretamente na rede da distribuidora de
energia sem equipamento intermediario que oferece seguranca aos
consumidores. Elas provocam perigos a sociedade, pois provocam choques
elétricos, curtos-circuitos que podem resultar em ferimentos e até a morte por
descargas elétricas e até incéndios nas residéncias com ligagdo sem
seguranca e que utilizam fios quebrados ou sem um isolamento adequado,
além de sobrecargas no sistema elétrico que compromete equipamentos da
rede de distribuicdo como transformadores e pode ocasionar interrupgdes no
abastecimento de outros consumidores.

As fraudes séo caracterizadas por uma adulteragcdo na medigcéo ou no ramal de
medicao, logo o consumidor pode aumentar 0 consumo energético sem que isto seja
contabilizado. Fraudes no sistema de medicao de energia, apesar de representarem
um perigo altissimo para o executor, € uma das praticas comumente usadas para
fazer desvio de energia elétrica. Algumas das técnicas mais comuns utilizadas séo:

o Desvio do fluxo de poténcia antes da medicao: consiste em derivar 0s
condutores do ramal de entrada antes da conexdo de entrada do medidor, dessa
forma o fraudador pode alimentar parte de suas cargas sem realizar a medicdo. Essa
ligacdo pode ser feita na caixa de medi¢do ou perfurando o eletroduto do ramal de

entrada, como mostrado na Figura 4;

Figura 4 - Desvio de energia com perfuracdo do eletroduto do ramal de entrada
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Fonte: Oliveira (2012).
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o Desvio do fluxo de poténcia antes da medi¢cdo com acionamento remoto:
o método é similar ao citado anteriormente, com a diferenca de inserir algum

dispositivo automéatico que permita interromper o fluxo de corrente pelo caminho
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desviado e dessa maneira dificultar a detecg¢ao da fraude. A Figura 5 exemplifica um

método de instalacdo desse sistema;

Figura 5 - Desvio do fluxo de poténcia antes da medicdo com acionamento remoto.
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Fonte: Oliveira (2012).

o Medicdo monofasica com ligacéo direta de uma fase no terminal do
medidor: este método consiste em derivar a alimentacdo para a carga diretamente do
terminal de entrada, dessa forma interrompendo a medi¢cado, como mostrado na Figura
6.

Figura 6 - Medicdo monofasica com ligacao direta de uma fase no terminal do medidor
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Fonte: Oliveira (2012).

o Medicdo Monofésica com Inversdo da Fase de Entrada com a Saida:

Nesse caso, a alimentacdo da carga se da através do borne de saida, como os
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medidores analdgicos ndo detectam um fluxo de corrente invertido (Figura 7), logo,

nao vao medir a energia consumida.

Figura 7 - Medicao monofésica com inversao da fase de entrada com a saida
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Fonte: Oliveira (2012).

Existem diversos outros métodos de fraude de medicdo como o uso de imas
para frear o elemento mével de medidores eletromecéanicos, rompimento da bobina
de potencial, adulteracdo do registrador, criacdo de neutro artificial, dentre outras

técnicas.

2.3 IMPACTO SOCIO ECONOMICO

As fraudes no sistema elétrico de distribuicdo afetam n&o sO6 as
concessionarias, mas também seus clientes, pois, além de influenciarem na tarifa de
energia dos consumidores pagantes, como mencionado anteriormente, também
causam sobrecarga na rede elétrica, prejudicam a qualidade do fornecimento de
energia provocando variacfes de tensdes que muitas vezes chegam a danificar os
aparelhos dos clientes. Além disso, as concessionarias tém dificuldade em prever a
energia a ser contratada da geradora fazendo com que, em um momento de alta
demanda, ocorra interrupcao no fornecimento de energia e até mesmo apagdes. As
PNT sobrecarregam as usinas geradoras tornando a tarefa da confiabilidade do
sistema de fornecimento de energia muito desafiadora.
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Essa situacdo ndo é preocupante apenas para o Brasil. Na cidade do México
milhdes de clientes ilegais levaram uma rede sobrecarregada ao limite e milhares de
residéncias e empresas foram atingidas por cortes de energia. Estima-se que os
roubos de energia resultem na perda de até US $475 milhdes em receitas anualmente
(SULLIVAN, 2002). Na india, o roubo de eletricidade faz as perdas anuais estimadas
atingirem US $4,5 bilhdes, cerca de 1,5% do PIB (BHATIA; GULATI, 2004). As perdas
nao técnicas envolvem questdes sociais, econbmicas, regionais, administrativas,
politicas, de infraestrutura, taxa de alfabetizacdo, criminalidade e corrupcao, efeito
sobre consumidores regulares, qualidade da energia e seguranca.

Dantas (2006) menciona como principais maleficios causados pelas fraudes de
energia elétrica: a inseguranca; a concorréncia desleal; o desperdicio de energia; e a
ndo arrecadacdo de impostos. A inseguranca esta relacionada ao fato de que a
maioria das pessoas que praticam intervenc¢des no sistema de energia elétrica ndo
possuem instrugdo técnica, colocando assim, a sua vida e a vida de outras pessoas
em risco. A concorréncia desleal ocorre quando empresas ao cometer fraude
conseguem repassar aos seus clientes pre¢os abaixo do praticado no mercado por
empresas honestas, que por sua vez acabam ficando no prejuizo por nédo
conseguirem competir com as empresas fraudadoras. Além disso, clientes que
cometem fraude geralmente ndo possuem um consumo consciente de energia
elétrica, acarretando maiores investimentos por parte das concessionarias para suprir
esse aumento de demanda. Por fim, a ndo arrecadacédo de impostos embutidos na
conta de energia traz prejuizos a sociedade pois ndo sao destinados a seus fins.

2.4 COMBATE AS PNT

A prevencdo das PNT remete aos métodos utilizados pelas concessionérias
para evitar a ocorréncia destas. As principais técnicas adotadas pelas concessionarias
baseiam-se em campanhas de prevencdo, modificacoes na infraestrutura da rede,
sistemas pré-pagos, sistemas centralizados e redes inteligentes (smart grid) (PENIN,
2008).

O smart grid (redes inteligentes) permite que as concessionarias realizem
cortes e desligamentos remoto, alimentacdo de banco de dados, faturamento mais
eficiente, controle de qualidade do fornecimento de energia, e diversas outras

vantagens (Figura 8).
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Figura 8 - Smart grid
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Fonte: Pelielo (2016).

As redes inteligentes tém como consequéncia a digitalizacdo do setor elétrico,
trazendo muitas solucdes para reducao das perdas técnicas e nao técnicas. O uso de
medidores inteligentes (smart meters), Sistemas de Medi¢ao Centralizada (SMC), e
técnicas no campo da inteligéncia artificial (IA) ttm se mostrado superiores aos
métodos convencionais, em termos de precisdo, tempo, custo e eficiéncia.

Os medidores inteligentes (Figura 9) possibilitam a medigcdo do consumo em
tempo real, transmitindo periodicamente para a concessionaria as informacdes
necessarias para tomada de decisGes, que pode ser feita por funcionarios ao
analisarem os dados ou por sistemas de aprendizado de maquinas capazes de
detectar anomalias ndo perceptiveis por pessoas.

Pesquisadores da Universidade Federal da Paraiba (UFPB) desenvolveram um
tipo de cabo microchipado capaz de detectar fraudes ao longo do circuito. O
dispositivo contém chips dotados de sensores de corrente que se auto alimentam pela
inducdo magnética da corrente que passa no condutor, como mostrado na Figura 10.
Os chips ficam na camada isolante do condutor e fazem a medicao da corrente elétrica

em varios pontos ao longo da rede. Dessa forma, se em um determinado ponto foi
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feita uma derivagdo para desviar energia, 0 sensor consegue detectar o local e a
quantidade de energia desviada (OLIVEIRA, 2022).

Figura 9 - Medidor inteligente
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Fonte: Pelielo (2016).

Figura 10 - Cabo microchipado
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Fonte: Adaptado de Oliveira (2022).
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2.5 TRABALHOS RELEVANTES

Vérios trabalhos contribuiram como referéncia ou fonte de inspiracdo para o
desenvolvimento desta dissertacdo. O uso de técnicas de ML para deteccdo de PNT
€ um tema ja discutido no meio académico, por isso, diversas técnicas ja usadas foram
utilizadas na presente obra e séo citadas ao longo do texto.

Eichkoff et al. (2021) propéem um modelo de Random Forest, pré-classificado
pelo algoritmo K-means, para criar grupos de consumidores que serao utilizados para
a predicdo do modelo classificador. Ele utiliza a média e desvio padrédo do consumo
de trés anos dos clientes como atributos no conjunto de dados (dataset). Matos (2017)
e Reis Filho (2006) apresentam uma metodologia capaz de detectar fraudes no
consumo de energia elétrica usando arvore de decisdo. Em ambos os trabalhos o
modelo proposto se comporta como bom classificador.

Chauhan e Rajvanshi (2013), apresenta uma andlise de tecnologias,
metodologias e a¢des a serem tomadas no combate as PNT, mostrando também as
fontes dessas perdas e o impacto econdmico provocado. Oliveira (2012) contribui em
seu site esclarecendo as diversas formas de fraude em medidores de energia. Bhatia
e Gulati (2004) e Sullivan (2002) sédo usados como referéncias acerca do impacto das
PNT no mundo. Piotrowski (2021) apresenta uma analise geral das perdas elétricas
das concessionarias do Rio Grande do Sul — RS, com destaque para as PNT.

Em sua tese de doutorado, Penin (2008) faz uma andlise aprofundada sobre
PNT, onde propde métodos para reducao de fraudes e furtos de energia, bem como
processos para recuperacao de receitas embasado nas normas de regulacao tarifaria
e também aborda metodologias de célculo para investimentos no combate as perdas
de energia elétrica. Neste trabalho concluiu-se que um dos principais motivos das PNT
€ a desigualdade social, sugerindo ac¢des governamentais visando generalizar o
acesso e viabilizando o fornecimento de energia. Dantas (2006) propbe uma
metodologia de estratificacdo e quantificacdo das PNT para categorizar areas ou
municipios, embasado em ferramentas estatisticas, utilizando dados como quantidade
de consumidores, classes de consumo e posic¢ao geografica.

Em Peng et al. (2021) é proposto um método para detecgcdo PNT usando
clusterizacao e o fator de outlier local (no inglés, LOF). Este método usa o K-means
para agrupar os perfis de carga dos clientes, identificando aqueles cujos perfis de

carga estdo longe de seus centros de cluster. Estes clientes sao selecionados como



29

candidatos atipicos e entdo o LOF é utilizado para calcular o nivel de anomalia. Foi
usado outros métodos de deteccdo de anomalias para comparar com o método
sugerido. Segundo Khan et al. (2020), a identificacdo de fraudes € bastante
desafiadora devido ao desequilibrio da base de dados, levando a problemas de
overfiting, causando altas taxas de falsos positivos, por isso, em seu trabalho é
proposto o uso do algoritmo Adasyn para obter uma base de dados equilibrada,
conseguindo resultados bem eficientes ao usar algoritmos de aprendizado
supervisionado.

Bohani et al. (2021) usa os algoritmos AdaBoost, Decision Tree (DT), redes
neurais artificiais e aprendizado profundo, todos com aprendizado supervisionado,
para detectar PNT no mesmo banco de dados utilizado nesta dissertagdo. Foram
realizados varios testes com diferentes proporc¢des entre conjunto de treinamento e
conjunto de teste. Para a substituicdo dos dados faltantes no dataset foi utilizado a

média de consumo de cada cliente e em seguida feita a normalizacéo.
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3 APRENDIZADO DE MAQUINAS

3.1 INTRODUCAO

Muito se discute atualmente sobre aprendizagem de maquinas ou, no inglés
Machine Learning (ML), no entanto o conceito atual de ML surgiu na década de 1950
a partir de diversos trabalhos na area de inteligéncia artificial. Dentre eles podem ser
citados alguns dos trabalhos pioneiros:

Em 1950, Alan Turing desenvolveu o “Teste de Turing” para determinar se uma
maquina era realmente inteligente. Para passar no teste, uma maquina tinha que ser
capaz de enganar um humano para pensar que era humano em vez de um
computador (TURING, 2004).

Em 1959, Arthur Samuel, engenheiro do MIT, pioneiro da inteligéncia artificial
e criou o primeiro programa de computador capaz de “aprender”, o software era um
programa que jogava damas e melhorava seu desempenho, jogo apos jogo (SAMUEL,
1959).

Em 1958, o psicologo Frank Rosenblatt, da Cornell University, junto com sua
equipe construiu uma maquina para reconhecer as letras do alfabeto com base em
ideias sobre o funcionamento do sistema nervoso humano, esse trabalho tornou-se o
primeiro prototipo de redes neurais artificiais (FRADKOV, 2020).

Em 1964, foi desenvolvido por Joseph Weizenbaum, no laboratério de
Inteligéncia Atrtificial do MIT, o Elisa, o primeiro chatbot da histéria, que se baseando
em palavras-chaves e estrutura sintatica conversava de forma automatica imitando
uma psicanalista (BARBOSA, 2020).

O termo Machine Learning (ML) pode facilmente ser confundido com
inteligéncia artificial e, apesar de ambos estarem intrinsecamente relacionados, é
fundamental ressaltar que sdo conceitos diferentes. A Inteligéncia Artificial (IA) € uma
area ampla dentro da Ciéncia da Computacdo que faz com que os computadores
desenvolvam a capacidade de compreender e aprender, agindo de forma semelhante
a inteligéncia humana. No entanto, IA é um campo amplo que comporta outras
tecnologias, como: ML e Deep Learning (DL). Existem ainda outras subdivisées de IA,
como: processamento de linguagem natural, robotica e visdo computacional.

Na Figura 11 pode-se entender em que contexto o ML se encaixa dentro da

inteligéncia artificial, dessa forma, segundo Monard e Baranauskas (2005), pode-se
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definir ML como sendo “uma area da inteligéncia artificial cujo objetivo é o
desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a

construcao de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica”.

Figura 11 - Diferenca entre Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquinas e Aprendizagem
Profunda

Aprendizagem
profunda

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.2 TIPOS DE APRENDIZADO

Os algoritmos de ML imitam o processo de aprendizado humano. Isto é, segue
0 mesmo principio de aprendizado que uma pessoa usa para entender, aprender e
tomar decisdes. Com o uso do ML pode-se analisar grandes volumes de dados de
forma iterativa e obter resultados com maior rapidez e precisao.

Embora existam uma infinidade de algoritmos de ML pode-se dividi-los em trés
categorias: aprendizado supervisionado, aprendizado n&o supervisionado, e
aprendizado por reforco. Para melhor entendimento dos tipos de aprendizado de
maquinas se faz necessario apresentar alguns conceitos:

e Algoritmo: Uma sequéncia com numeros finitos de instrugbes que permitem
chegar a solucdo de um determinado problema;

e Banco de dados: S&o conjuntos organizados de dados que se relacionam e
formam uma informacdo, que estdo relacionados entre si, por exemplo,

registros sobre pessoas, lugares ou coisas;
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e Cluster: Faz referéncia a um agrupamento de dados, aglomeracao, também
denominado instancias;

e Atributo: é a caracteristica de um exemplo, por exemplo a variavel altura pode
receber como atributo um nimero real € R, também conhecido como feature;

e ROtulo ou classe: é a classificacdo que se deseja obter de um conjunto de

dados.

3.2.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, todo exemplo possui um atributo especial, o
rétulo ou classe, que descreve o fendmeno de interesse, isto €, a meta que se deseja
aprender e poder fazer previsdes a respeito (MONARD; BARANAUSKAS, 2005).

A Figura 12 exemplifica um modelo de aprendizado supervisionado que tem
uma base de dados com varias imagens de cachorros ja rotuladas e imagens de gatos
também ja rotuladas. Esse conjunto de treinamento serve para dar um parametro ao
algoritmo de aprendizagem, criando assim, um modelo preditivo que consegue
identificar novos exemplos fornecidos a maquina, associando as imagens as
respostas corretas. Entre os problemas de aprendizado supervisionado existem duas
categorias, os problemas de classificacdo e os problemas de regresséao.

Nos problemas de classificacdo, temos saidas discretas, ou seja, o dado é
classificado de acordo com o seu tipo, como no exemplo da Figura 12 onde os animais
séo classificados de acordo com sua espécie. Outros exemplos de problemas de
classificacdo séo a deteccdo de spam na caixa de e-mail e a deteccéo de fraudes de
cartdo de crédito. A Figura 13 exemplifica como é feita a classificacao.

Existem também os problemas de regressdo, onde a saida ndo € uma classe,
mas sim um valor associado aquele dado. Por exemplo, o problema de mercado
imobiliario, onde as entradas sdo dados como local, area e tempo e a saida seria a
previsdo do valor do imével. Na regressao o algoritmo identifica uma funcdo que
relaciona os dados de entrada e saida. A exatiddo de um algoritmo de regresséao é
calculada com base na variacdo entre a saida precisa e a saida prevista, como
mostrado na Figura 14. Segundo Ayodele (2010) os algoritmos de aprendizado
supervisionado mais utilizados séo: regresséo logistica; classificador Naive Bayes;
Perceptron; maquinas de vetor de suporte (Suport Vectors Machine — SVM); arvore

de decisao; redes neurais; e redes bayesianas.
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Figura 12. Aprendizado supervisionado

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Figura 13. Classificacéo

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Figura 14. Regressao
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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3.2.2 Aprendizado n&o supervisionado

Nem sempre € possivel ter os dados rotulados ou valores reais para aplicar o
aprendizado supervisionado, pois coletar e/ou rotular um grande conjunto de
exemplos pode custar muito tempo, esforco e dinheiro. No caso dos algoritmos de
aprendizagem nédo-supervisionada, ndo é atribuido um rétulo para os dados de saida
(Figura 15). A partir de uma grande base de dados, o algoritmo busca padrdes e
similaridades entre eles, permitindo identificar grupos de itens similares ou

similaridade de itens novos com grupos ja definidos (FONTANA, 2020).

Figura 15. Aprendizado ndo supervisionado
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Os algoritmos ndo supervisionados podem ser divididos em algoritmos de
agrupamento e algoritmos de transformacédo. Os algoritmos de transformacé&o criam
uma nova versdo do banco de dados original. Essa nova versdo pode ajudar na
compreensdo de outros algoritmos ou na interpretacdo humana. Um exemplo de
algoritmo de transformacédo € o Principal Component Analysis (PCA), cuja finalidade
basica é a reducdo da base de dados utilizada, eliminando informac6es redundantes

e pouco significativas na analise, exibindo apenas as informac¢des importantes.
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“Os algoritmos de agrupamento (clustering) particionam os dados em grupos
com caracteristicas similares com base em critérios pré-estabelecidos, permitindo
encontrar padrdes entre os dados fornecidos” (FONTANA, 2020, p. 6). O agrupamento
pode ser por particionamento ou por agrupamento hierarquico. Os métodos de
particionamento séao rapidos e diretos. Alguns dos mais importantes algoritmos de

clusterizacdo sédo: K-means; clusterizacao hierarquica; e maximizacdo da expectativa.

3.2.3 Aprendizado por reforco

No aprendizado por refor¢o (Reforicement Learning — RL) o algoritmo aprende
através de iteracdes de tentativa e erro, empregando um sistema e/ou penalidades
gue obriga o programa a resolver o problema. O ambiente de aprendizado é dinamico,
ou seja, ndo sao necessarios novos exemplos. Neste tipo de sistema, o programa que
esta sendo treinado € conhecido como agente. O agente realiza uma acéo
aleatoriamente em um ambiente e recebe uma recompensa ou puni¢cdo de acordo
com o resultado dessa acéo, sendo o objetivo do algoritmo maximizar a recompensa
recebida (FONTANA, 2020). E importante ressaltar que, embora o programador defina
um sistema de recompensas, nao é dada ao agente nenhuma informacao sobre como
solucionar o problema.

Segundo Faria (2000), no RL, 0 agente e o ambiente s&o relacionados através
da assimilacdo e acao. A cada iteracdo, o agente recebe como entrada um sinal de
reforco r e uma indicacéo do estado atual s e por sua vez, 0 agente determina a agao
a como resposta. Tal acdo modifica o estado do ambiente e essa modificacdo gera
um novo sinal de reforco, dessa forma o agente passa a definir acdes que, com o
passar das iteracdes, aumenta o somatorio do sinal de reforco. A Figura 16 exemplifica
o funcionamento deste tipo de aprendizado.
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Figura 16. Aprendizado por reforco
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.3 K-MEANS

O K-means é um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado, que usa a
clusterizacdo para agrupar dados que possuem caracteristicas semelhantes, ou seja,
sem nenhuma pré-classificacdo. O termo "K-means" foi empregado primeiramente por
MacQueen (1967), desde entdo, € geralmente o0 método de agrupamento mais
conhecido e utilizado. Existem varias extensfes de K-means propostas na literatura.
No entanto, apesar de sua popularidade, o algoritmo tem limitacdes relacionadas as
variaveis de inicializacdo (AHMED; SERAJ; ISLAM, 2020). O desenvolvimento deste
topico € baseado nos trabalhos de Likas, Vlassis e Verbeek (2003), Nunes (2016) e
Sinaga e Yang (2020).

O K-means € um algoritmo de particionamento, ou seja, ele divide um conjunto
de dados em um numero de clusters previamente definidos. Considere um conjunto
de dados P = {x;,x,,...,x,} em um espaco euclidiano d-dimensional R¢, sendo n o
namero de pontos desse conjunto.

Inicialmente define-se o numero de clusters k, entdo K-means divide
aleatoriamente esse conjunto P em subconjuntos, Figura 17, C; = {C,, C,, C;, ..., C }.
Para cada cluster C; existe um centroide y; associado que sera comparado com todos
os elementos desse grupo. O centréide pode ser obtido através da média de todos os

pontos pertencentes ao cluster, conforme Equacéo 3.1.
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1
== % (3.1)

xj€C;

Figura 17. K-Means: Inicializacéo
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Seguidamente, o algoritmo inicia duas fases iterativas: a atribuicédo de clusters
e a atualizacédo dos centroides. Na primeira fase cada ponto x; € atribuido a um cluster
C; cujo centréide y; esta mais proximo, o critério de agrupamento mais utilizado € a
soma das distancias euclidianas quadradas entre o ponto x; e o centréide y;, como

mostra a Equagéao 3.2.

a@=i2ﬂm@ (3.2

i=1 x;€C;

Onde D é a distancia euclidiana definida pela Equacéo 3.3, Figura 18. Dessa
forma, F, define a soma de todas as distancias entre cada elemento de um cluster e
seu centroide correspondente. O algoritmo busca minimizar F;, convergindo para uma
solucao local mais proxima, isto significa que nem sempre o algoritmo encontra a

solucdo 6tima do problema.
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k

lej — (3.3)

i=1

Figura 18. K-Means: Calculo das distancias
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Figura 19. K-Means: Escolha de novos clusters
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Apos a primeira fase alguns pontos terdo mudado de grupo e dessa forma
inicia-se a segunda fase atualizando o valor dos centroides através da Equacao 3.1,
Figura 19. Essas duas etapas se repetem, Figura 20, até todos os pontos estarem
alocados em seus clusters sem que 0s centroides mudem novamente ou se a

diferenca entre os novos centroides calculados e os anteriores alcance um valor
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minimo estabelecido com critério de parada (erro). Pode-se usar a Equac¢éo 3.4 como

teste de parada.

Figura 20. K-Means: Reinicializa¢do
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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i=1

(3.4)

O codigo é descrito de forma resumida através do fluxograma da Figura 21

Figura 21. Fluxograma: K-Means
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Apesar da simplicidade de funcionamento, o algoritmo apresenta problemas de
inicializacdo dos centroides que séo calculados aleatoriamente inicialmente e podem
levar a solugdo para um minimo local. Além disso, em base de dados onde os
exemplos sdo muito diferentes, o agrupamento pode ser afetado. O K-means agrupa
um ponto em cada cluster, sendo assim, podem ocorrer erros de agrupamento quando

um ponto for equidistante dos centroides de dois clusters diferentes.

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo modelos matematicos inspirados no
funcionamento do sistema nervoso central de animais. Mcculloch e Pitts (1943) foram
0s primeiros a introduzir o conceito de redes neurais num trabalho que comparava
células nervosas vivas a um circuito eletrénico. O modelo proposto consistia em uma
estrutura de resistores variaveis e amplificadores que simulavam conexdes sinapticas
de um neurdnio biolégico.

O neurdnio biolégico € composto basicamente por trés partes principais: 0s
dendritos que recebem as informacdes, o corpo celular que soma e assimila essa
informacéo e o axénio que transmite tal informacéo gerada pelos impulsos nervosos

(Figura 22). A conexao entre os neurdnios ocorre pelas sinapses.

Figura 22. Neurénio bioldgico
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Fonte: Géron (2017, p. 261).
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O modelo proposto por Mcculloch e Pitts (1943) sugere que os valores de
entrada e saida sao binarios, portanto, um neurénio influencia ou ndo outro. Tal
afirmacao foi contestada por Hebb (1949) em seu trabalho The Organization of
Behavior, onde afirma que as conexdes entre os neurdnios sao fortalecidas quanto
mais sao utilizadas, ou seja, se dois neurbnios sdo ativados a0 mesmo tempo, suas
conexfes sao fortalecidas; caso contrario, se apenas um neurbnio estiver ativado,
suas conexdes sdo enfraquecidas. Rosenblatt (1958) propds o Perceptron como o
primeiro modelo para aprendizagem supervisionada, chamada de Perceptron de
Camada Unica, sendo essa a forma mais simples de rede neural, usada para
classificar padrées linearmente separaveis.

O neurénio artificial € um modelo matematico que imita 0 neurdnio bioldgico,
dessa forma, os dendritos s@o equivalentes as entradas que sao interligados através
de pesos (fungdes sinapticas) ao corpo celular (Figura 23). Os pesos sao definidos a
partir do estimulo que as entradas oferecem ao neurénio, quanto maior o peso, mais
excitatorio € o estimulo, do contrario, mais inibitério € o estimulo. O somatorio das
entradas com seus respectivos pesos é processado por uma funcdo de ativacédo que

determina a saida y, correspondente ao axénio.

Figura 23. Neurdnio artificial
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Considerando o neurénio mostrado na Figura 23, tem-se n entradas X; =
X1, X3, ..., Xn, COM seus respectivos pesos Wy, = Wiy, Wy, ..., Wy, €mque k € o indice

do neurdnio analisado, logo:

n
Uy = Z W_jk X_j + bias (3.5)

j=1

Neste modelo foi considerado o bias, uma constante de valor igual a 1
associada a um peso b, cuja funcéo € deslocar a funcdo de ativacao no eixo. A saida

desse neur6nio é definida por:

Vi = p(Ux) (3.6)

A funcéo de ativacdo condiciona a amplitude de saida de um neurénio a um
valor finito. Existem varios tipos de funcBes de ativacdo, as mais comuns S&o

representadas na Tabela 1.

Tabela 1. Fun¢des de ativacdo

Nome Equacdo
. , . = = > -
Funcéo degrau simeétrico Yie= plu) = {+1, we =0 —1,
u, <0
yi = p(w) = {Auy,
Funcéo légica 0<wu, <t +1,
u, >t
— oMk
Funcéo sigmoide i = p(uy) = 1;
1+ e~ M

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Sendo, A e t niUmeros reais constantes que indicam a inclinacdo da reta e a

suavidade da curva, respectivamente.
3.4.1 Topologias de Redes Neurais Artificiais (RNA)
A topologia de uma rede neural diz respeito a forma como os neurénios dessa

rede estdo ligados, sendo assim, os algoritmos de treinamento sdo considerados

estruturados. Existem basicamente dois tipos de estruturas de redes:
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a) Redes alimentadas adiante (feed-forward networks): sdo as arquiteturas mais
utilizadas nas RNA. Os neurdnios se dispdem em uma ou mais camadas de
forma que o fluxo de dados se da sempre num Unico sentido, da camada de
entrada para a camada de saida (HAYKIN, 1999). E importante ressaltar que
nas redes feed-forward ndo existem conexdes entre neurdnios de uma mesma
camada e todos os neurdnios de uma camada sédo conectados a todos os

neurdnios da camada seguinte (Figura 24);

Figura 24. Rede feed-forward
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

b) Redes recorrentes (feed-backward networks): séo redes que tém ao menos um
laco de realimentacao, ou seja, a saida pode alimentar as entradas. As saidas

podem alimentar as mesmas camadas ou camadas anteriores (Figura 25).
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Figura 25. Rede feed-backward
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

3.4.2 Processos de aprendizagem

As regras de aprendizagem definem o método pelo qual os pesos devem ser
ajustados. Os algoritmos de aprendizagem s&o determinados por esses modelos.
Segundo Haykin (1999), existem quatro métodos de aprendizagem:

a) Aprendizagem por correcao de erro: é realizado um ajuste dos pesos através
do erro obtido pela diferenca entre o valor da saida e o valor esperado. Dessa forma
0 erro decresce a cada iteracao;

b) Aprendizado hebbiano: € a mais antiga e conhecida de todas as regras de
aprendizado. Em seu postulado Hebb (1948) afirma que se dois neurdnios séo
ativados simultaneamente a conexdo entre eles é fortalecida. Esse aprendizado
ocorre localmente a medida em que os neurdnios sédo ativados;

c) Aprendizagem de Boltzmann: nome dado em homenagem ao seu criador

Ldwig Boltzman é um modelo de aprendizado estocastico inspirado na mecanica

estatistica. Uma RNA que usa esse tipo de aprendizado é denominada Maquina de
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Boltzman (MB). A MB é constituida por uma rede de neurdnios recorrentes simétrica
gue assumem apenas dois estados, ligado (+1) e desligado (-1). Se caracteriza por
uma funcéo de energia determinada pelos estados dos neurdnios. A atualizacao da
condicdo dos neurbnios é feita aleatoriamente gerando uma saida segundo a
distribuicdo de Boltzman de mecanismos estatisticos;

d) Aprendizagem competitiva: Neste modelo os neurénios competem entre si e
somente um fica ativo por iteracéo, sendo o vencedor o que tiver maior similaridade
com o padrdao de entrada. Todos os pesos dos neurbnios proximos ao neurbnio

vencedor terdo seus valores ajustados.

3.4.3 Redes Multilayer Perceptron (MLP)

O modelo Perceptron desenvolvido por Rosenblatt (1958) é baseado no modelo
de Mcculloch e Pitts (1943) acompanhado de uma regra de treinamento para ajuste
dos pesos, é uma das redes neurais mais simples existentes consistindo de um unico
neurdnio com pesos sindpticos ajustaveis e bias. E capaz de resolver apenas
problemas linearmente separaveis, logo s6 consegue classificar dois grupos.

A MLP é uma rede neural semelhante ao Perceptron com mais de uma camada
interna, como mostrado na Figura 26, o que a torna capaz de resolver problemas néo
linearmente separaveis. O treinamento da rede é feito através algoritmo
backpropagation, sendo este dividido em duas etapas, a fase para frente (forward)
onde as entradas sdo passadas através da rede e sao obtidas as saidas (essa etapa
também é conhecida como fase de propagacéo) e a fase para tras (backward) onde
se calcula o gradiente da funcéo de perda na camada final da rede e usa-se esse
gradiente para aplicar a regra da cadeia (chain rule) para atualizar os pesos na rede

(etapa também chamada de retro propagacéao).

Figura 26. Rede MLP

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Com base em Morais (2016) Pode-se resumir as etapas do backpropagation

da seguinte forma:

a)
b)
c)

d)

Iniciar os pesos com valores aleatorios e ndo nulos;

Apresentar um padrao de entrada e propaga-lo até a saida da rede;

Comparar a saida predita (p) com a saida desejada (d). Caso seja diferente
deve-se calcular o erro quadratico entre a diferenca da saida desejada (d) e a

saida predita (p) em todos os nds das camadas de saida (m), conforme

Equacao 3.7,
m
1 2
e = Ez(dj - pj) (3.7)
j=1
Calcula-se os gradientes locais (6) dos neurbnios da camada de saida, dado

pela Equacéo (3.9). O gradiente do neurénio j é resultante do produto entre o
erro desse neurdnio com a derivada da funcédo de ativacao (¢') aplicada ao
campo local induzido v; calculado na Equacéo (3.8), onde w;; representa o

peso de entrada associado a cada neurdnio j;

m

Vi = zwij — Pi (3.8)
i=0

8 = (dj —p)e'y (3.9)

e) Ajustar os pesos da camada de saida utilizando as Equacfes em 3.10 e 3.11;

AWjimy = N6jm)Picn) (3.10)
AWjitm+1) = Wjim AWjieny (3.11)

f) Repetir os passos de e) a f) para todos os padrdes de treinamento (1 época);

g) Calcular a cada época o erro médio quadratico (EMQ) para o treinamento

utilizando a Equacéo (3.12), onde N representa o numero de padrdes utilizados no

treinamento;
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1 N
EMQ = NZ EQG) (3.12)
j=1

h) Se o EMQ for maior que o valor desejado (VD) ou se o contador de épocas
for menor que o numero maximo de épocas (NMEp), repetir o passo g). Em caso

contrario pare.
3.5 CLUSTERIZACAO HIERARQUICA

O método de clusterizacao hierarquico organiza o conjunto de dados em uma
estrutura de classes conforme a proximidade dos exemplos. Os resultados sao
estruturados em um dendrograma que, basicamente, é uma arvore, onde o tronco
representa todo o conjunto de dados e os ramos representam os grupos de individuos,
a Figura 27 mostra um exemplo de um dendrograma. O resultado pode ser obtido
cortando o dendrograma no ponto onde a quantidade de ramos dessa arvore for igual

a gquantidade de clusters desejado, ou seja, cada no6 representa um cluster.

Figura 27. Dendrograma
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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O agrupamento hierarquico pode ser dividido em dois tipos de abordagem de
agrupamento, que sdo o método bottom-up (agrupamento aglomerativo) e o método
top-down (agrupamento por divisdo). Na primeira abordagem cada exemplo é
considerado um grupo individual e vao se fundindo até formar um grupo principal com
todos os individuos. Na metodologia top-down, inicialmente se considera o grupo
completo que é repetidamente dividido até cada individuo ficar sozinho.

Segundo Murtagh e Contreras (2017) antes do agrupamento de dados é
necessario realizar as medi¢des entre os exemplos, ou seja, medir as distancias em
relacdo uns aos outros para entdo fazer o agrupamento, sendo essas conhecidas
como medidas de similaridade. Os métodos para calcular a distancia mais comuns
sdo: distancia Euclidiana, distancia de Manhattan, distancia de Hamming e angulo
entre vetores.

O que diferencia os algoritmos de agrupamento € a forma como é calculada a

distancia entre os exemplos, representada por d(C;, C;). Os métodos mais comuns de

agrupamento para determinar a distancia entre agrupamentos sao: ligacéo simples,
ligacdo completa, centroides, mediana, médias das distancias e método Ward
(ANDERBERG, 1973).

No método Ward, utilizado neste trabalho, busca minimizar a soma de
quadrados dentro do grupo. Considere um cluster i, SS; € o somatorio da distancia de

cada elemento do cluster até o centroide do cluster, Equacéo 3.13.

ni
sS; = Z(xij —¢)? (3.13)
=1

Sendo, x;; 0 elemento j pertencente ao cluster i, n; 0 niUmero de elementos do

cluster i e c¢; € o centroide do cluster i. a distancia entre os clusters é definida na

equacao 3.14:

nin,

A, ) = || - @y (3.1

ni+nl

A cada passo do algoritmo de agrupamento, os dois clusters que obtiverem

menor distancia entre si serdo agrupados, formando um unico cluster novo.
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CAPITULO 4: METODOLOGIA

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo trata da metodologia utilizada para a implementa¢ao dos modelos
fazendo uma breve descricdo do software utilizado bem como as ferramentas que
foram empregadas para realizar o processamento e tratamento da base de dados e

para avaliagéo dos resultados.

4.2 SOFTWARE UTILIZADO

Os resultados desse trabalho foram obtidos a partir de simulac¢des utilizando o
software Anaconda, uma distribuicdo de codigo aberto (open source) do Python
direcionada para aplicagbes na area de ML. O programa concentra milhares de
bibliotecas de ML pré instaladas além de possibilitar a instalacdo de pacotes
adicionais, administrados pelo Conda, o gerenciador de pacotes do Anaconda. O
software foi desenvolvido pela empresa Anaconda Inc. e esta disponivel em

www.anaconda.com com uma versao gratuita para uso individual e uma versao paga

voltada para empresas de desenvolvimento.

Na Figura 28 pode-se ver que 0 Anaconda conta com ambientes de
desenvolvimento integrado (IDE, do inglés, Integrated Development Environment).
Uma IDE é uma ferramenta para desenvolvimento de softwares com vérias funcdes
gue facilitam o trabalho de programacao, possibilitando escrever e compilar o cédigo
em um mesmo ambiente.

Dentre as IDE’s disponiveis no Anaconda estdo o Orange, Spyder, PyCharm e
a Jupyter Notebook, escolhida aqui por sua possibilidade de mesclar texto e cédigo
com facilidade, permitindo uma melhor compreenséao das etapas da implementacéo
se assemelhando a um caderno onde sera escrito uma historia em blocos. Neste

trabalho foi utilizada a versao do Python 3.8.12.


http://www.anaconda.com/

50

Figura 28. Interface do Anaconda

Anscceds Navigator

i) ANACONDA NAVIGATOR

Fonte: Anaconda (2022).

4.2 BIBLIOTECAS

A distribuicdo Anaconda conta com um vasto acervo bibliotecas voltadas para
ML. As bibliotecas tem varias fungdes, ferramentas e técnicas que ajudam a reduzir o
uso de codigos de um programa. As bibliotecas podem ser instaladas facilmente
utilizando prompt de comando do Anaconda mostrada na Figura 29.

Figura 29. Prompt de comando do Anaconda

Anaconda Navigator

) ANACONDA NAVIGATOR
_ 7

Fonte: Anaconda (2022).
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Para proceder com a instalacdo basta digitar o comando pip install no prompt
de comando do Anaconda mais o nome do pacote que precisa ser instalado conforme
Figura 30 o pip é o gerenciador de pacotes do python, com ele a instalacdo das
bibliotecas so precisa ser feita uma Unica vez e quando for necessario utiliza-las s6

sera preciso importa-las no cédigo.

Figura 30. Pip install

B Anaconda Powershell Prompt (anaconda3)

(base) PS C:\Users\leska> pip install pandasg

Fonte: Anaconda (2022).

O pip possui varios outros comandos leis no gerenciamento de pacotes, como
0 pip uninstall (desinstalacdo de um pacote), pip install upgrade (atualizacdo de
pacotes) e o pip list (entrega uma lista com todas as bibliotecas instaladas no phyton
do seu computador e suas respectivas versoes). As principais bibliotecas empregadas
nas simulagdes foram:

e NumPy (Numerical Python): O NumPy é um pacote do Phyton que oferece os
algoritmos necessarios a maioria das aplica¢cdes cientificas que envolvam
dados numéricos em Python. Contém funcbes béasicas de algebra linear,
transformagdes de Fourier, recursos avangados de numeros aleatérios e
ferramentas para integracdo com outras linguagens de programacédo, como
Fortran, C e C++. E destinada a realizar operacbes em arrays
multidimensionais, conhecidas como ndarray. Tem disponivel algoritmos para
tratamento de dados, geracdo de subconjuntos e filtragens, estatisticas
descritivas, manipulacdo de dados relacionais, manipulacbes de dados em
grupos, entre outros tipos de processamento;

e Pandas (Python and Data Analysis): utilizada em operagdes e manipulagdes
de dados estruturados. Amplamente utilizada para coleta e preparacao de
dados. A biblioteca permite trabalhar com diferentes tipos de dados como
matrizes, dados em Excel, arquivos de extensdo .*csv, entre outros. Os

principais objetos do Pandas sdo o dataframe e as séries. Neste trabalho, o
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Pandas é utilizado para manipular um dataframe contendo os dados de
consumo de 42.372 clientes;

e Matplotlib (Math Plotting Library): para gerar uma grande variedade de graficos,
tais como histogramas, grafico de linhas e mapa de calor;

e SkLearn ou Scikit Learn (SciPy Toolkit Learn): Tem por base a NumPy, SciPy
e Matplotlib. Contém muitas ferramentas para aprendizado de maquina e
modelagem estatistica, incluindo classificacdo, regressao, clusterizacdo e
reducdo de dimensionalidade. Esta biblioteca sera melhor explanada no tépico
4.4 deste capitulo;

e Seaborn (Statistical Data Visualization): Geracdo de graficos atraentes e
informativos em Python. Tem por base a Matplotlib. Visa tornar a visualizacao
uma parte central da exploracdo e compreenséao dos dados;

e Statsmodels (Statistical Models): Permite explorar dados, estimar modelos
estatisticos e executar testes. Uma lista extensa de estatisticas descritivas,
funcBes de plotagem e de resultados estédo disponiveis para diferentes tipos de

dados e para cada estimador.

4.3 SCIKITLEARN

A Scikitlearn é uma biblioteca de codigo aberto criada a partir do NumPy, SciPy
e matplotilib. Nela é possivel encontrar algoritmos para diversas aplicacdes em ML
como redes neurais, classificacdo, regressao, clusterizacdo, reducdo de
dimensionalidade, entre outros. As funcionalidades na Sciktlearn podem ser divididas
em cinco grupos (PACHECO, 2021):

° Estimadores basicos;

° Pré-processamento e transformadores;
° Avaliagdo de modelos;

° Pipelines;

° Busca automatica de parametros.

Os estimadores basicos sdo os algoritmos de ML dentro da biblioteca como
MLP classifier, K-means, KNN, etc. Os estimadores seguem um padrao de
funcionamento que inclui uma funcao de treinamento fit e uma funcéo de predicdo

predict. Cada algoritmo possui parametros especificos que devem ser definidos no
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inicio da aplicacdo, do contrario, o scikitlearning aplicara o valor default (parametros
padrédo) daquele algoritmo.

As funcdes de pré-processamento e transformacéo sao capazes de estruturar
e reorganizar os dados para que as etapas de treinamento e predicdo sejam mais
eficientes. Dentre as funcbes de pré-processamento estdo normalizagao,
padronizagéo ao longo de um eixo, binarizacéo de rotulos, e mais.

A avaliacdo de modelos é feita através de fungcdes como train_test split que
divide o conjunto de dados em particdo de treinamento e teste de forma aleatdria para
evitar bias (tendéncias) e accuracy_score que basicamente calcula a eficiéncia de
determinado algoritmo. O objetivo dessas funcdes € avaliar os modelos de ML.

A sklearn também oferece uma maneira de criar um pipeline para juntar
algumas etapas em apenas uma chamada de funcé&o utilizado o subpacote
sklearn.pipeline dessa forma, diminuindo o tamanho do codigo e consequentemente
o esfor¢o envolvido. Além disso a sklearn conta também com algumas ferramentas
para busca automatica de parametros como a RandomizedSearchCV cujo objetivo é
encontrar o melhor conjunto de parametros para um estimador através de amostras.

Neste trabalho a biblioteca sklearn foi utilizada para todas as funcionalidades
citadas acima, exceto as pipelines. As funcdes que aqui merecem destaque séo
sklearn.neural_network. MLPClassifier e sklearn.cluster.KMeans descritos nos topicos

a sequir.

4.4 BANCO DE DADOS

A base de dados utilizada nesta dissertacdo é a mesma utilizada por Zheng et
al. (2018) em seu trabalho, onde prop6e um novo método de deteccdo de roubo de
eletricidade baseado em redes neurais convolucionais amplas e profundas. O banco
é fornecido pela State Grid Corporation of China (SGCC) e contém os dados de
consumo de eletricidade de 42.372 clientes de eletricidade em 1.035 dias desde o dia
01/01/2014 até o dia 31/10/2016 (Figura 31).

Dentre 0s 42.372 consumidores 3.615 sdo rotulados como desonestos e 38.757
sdo honestos. Por questédo de processamento da maquina utilizada (Notebook Lenovo
IdeaPad S145-15API com processador AMD Ryzen 5 3500U with Radeon Vega
Mobile Gfx 2.10 GHz, 8 GB de RAM e sistema operacional Windows 10) a base de
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dados foi reduzida para 7.230 consumidores, dessa forma ficando 3.615 clientes

honestos e 3.615 clientes desonestos.

Figura 31. Dataframe

CONS_NO FLAG 01/01/2014 02/01/2014 03/01/2014 04/01/2014 05/01/2014 06/01/2014 07/01/2014 08/01/2014 ... 221020

0  0387DDSA0TEQ7FDAE271170FB6AD9151 1.0 NalN NaN NaN NaM NalN NaN NaN NaN .. 7
1 01D&177B5D4FFEOCABASEF1TDAFC2B54 1.0 NaMN NaN NaN NaM NalN NaN NaN NaN .. 0
2 4BT5AC4F2D8434CFF62DB64D0BB43103 1.0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN 10
3 B32AC8CCED5D805AC05355TABOSF5343 1.0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN 12
4 EDFC78B07BA2908B3395C4EB2304665E 1.0 2.90 564 6.99 332 361 535 473 368 . 14
42367 F147287T1E1AFF49D4289564B6377D76C 0.0 NaMN NaN NaN NaM NaMN NaN NaN NaN .. 3
42368 F3C8BBCD2DC26C1E0249DEEFGA4256B7 0.0 270 0.00 0.00 572 6.05 581 307 404 3
42369 ASAOFE8346TAGB0FBFBODBFCI10DF227 0.0 0.58 1.16 0.92 098 154 1.38 0.89 0.70 0
42370 DSAGADAD18FA46A55D5438370456AA45 0.0 16.89 15.15 19.28 17.19 16.80 17.48 17.86 2399 . 15
42371 F3406636BAD1EGE0826EBEDDCIAIBF00 0.0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN .. 10

42372 rows x 1036 columns

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

As informacfes do banco de dados estdo armazenadas em um arquivo tipo
CSV (Comma Separated Values, em portugués, valores separados por virgulas) e sua
manipulacdo € feita utilizando a biblioteca Pandas que cria um objeto do tipo
DataFrame.

O DataFrame se comporta como uma planilha onde as linhas sao os
consumidores e as colunas sdo os dias em que o cliente foi avaliado. Uma das colunas
intitulada “FLAG” indica se o cliente cometeu fraude ou ndo, sendo o valor “zero” para
clientes honestos e o valor “um” para clientes desonestos. Essa coluna foi retirada do
DataFrame para aplicacdo dos modelos de ML e posteriormente foi inserida
novamente no banco de dados para comparacao entre o rotulo real e o rotulo predito
pelo algoritmo.

A Figura 32 mostra o comportamento dos consumidores honestos e desonestos
ao longo de trés anos. Como se pode perceber, as diferengcas no comportamento
desses consumidores nao séo evidentes a olho nu. O que ratifica a necessidade de
modelos de analise de dados capazes de expressar este comportamento e classificar

os diversos tipos de clientes.
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Figura 32. Consumidores honestos X Consumidores desonestos
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).

4.5 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O pré-processamento de dados é uma das etapas mais importantes do
processo de Machine learning, pois a qualidade do banco de dados pode influenciar
diretamente no resultado do modelo. Nessa etapa € feita a transformacéo do dataset
puro para um banco de dados contendo as informacgdes Uteis para o problema ja citado
anteriormente de forma organizada e estruturada. No pré-processamento algumas
das atividades mais comuns sao: identificacdo de inconsisténcias, identificacdo de
atributos duplicados, identificacdo e remocéo de dados faltantes, identificacdo de
outliers, balanceamento de classes, sele¢éo de atributos, entre outros (BATISTA,
2003).

4 5.1 Tratamento de dados faltantes

Os dados de consumo de eletricidade geralmente contém valores ausentes ou
errdbneos; isso é causado principalmente por varios motivos, como por exemplo a falha
de medidores, a transmissdo nao confidvel de dados de medicdo (no caso de
medidores inteligentes), a manutencdo nao programada do sistema e problemas de
armazenamento. Esta auséncia de dados causa lacunas, “buracos de informacdes”
na base de dados que torna o seu processamento inviavel. Num DataFrame esses
dados faltantes séo representados por NAN (Not a Number), como mostrado na Figura
33.



Figura 33. Dados faltantes
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CONS_NO FLAG 01/01/2014 02/01/2014 03/01/2014 04/01/2014 05/01/2014 06/01/2014 07/01/2014 08/01/2014 ... 2210/201

0 0387DDBAOTEOTFDAG271170FB6ADI151 1.0 NaMN NaN NaN NaN NaN NaN NaMN NaMN 71

1 01D6177B504FFEOCABASEF1TDAFC2B84 10 NaN NaN MaN MaN MaN MaN NaN NaN 0.0

2 4BTSACAF2D8434CFFE2DBEE4DOBB4A3103 1.0 NaMN NaN NaN NaN NaN NaN NaMN NaMN 108

3 B32ACBCCED5DB05AC05355TABOSF5343 1.0 NaN NaN MaN MaN MaN MaN NaM MNaN 128

4 EDFCT8BOTBA2908B3395C4EB2304665E 1.0 2.90 564 6.99 332 361 535 473 368 . 142
7225 CB0C0A967166EDC265A32F0EGCTIBTES 0.0 0.40 1.10 0.89 0.90 0.94 193 0.55 0.00 . 04
7226 AAFBD505DDA447CFFBOCBOD355FD3790 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0
72271 2B891ATCAEDET1FFO60CEGFS3DFF2420D 0o 10.91 932 9.07 6.35 10.33 10.17 927 928 142
7228 (0ATF166DEABE3AB9F4CO1FFDAA2D1TES 0.0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.0
7229 16AAC19A409470767008364C0182A532 0.0 0.00 1.57 0.00 277 260 20 0.00 0.00 54

7230 rows x 1036 columns

adotada em Zheng et al. (2018) como explica a Equagéo 4.1:

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Para realizar a substituicdo desses dados faltantes foi usado a metodologia

flx) =

Xi—1t Xitq

2
0,
Xi

X; € NAN, Xi—1,Xi+1 & NAN

x; € NAN,x;_; oux;,1 € NAN

(4.1)

Sendo x; a medi¢do do consumo no dia i. Em resumo, se o dado em analise

for um NAN e os dados antecessores e sucessores na base de dados deste ndo forem

NAN entdo, o valor sera substituido pela média dos dados antes e depois. Caso o

dado seja um NAN e os dados antes ou depois também forem NAN, entédo o valor é

substituido por zero. Por ultimo, se o dado analisado ndo for NAN entédo o valor ndo é

substituido.

4.5.2 Normalizagéo

O banco de dados utilizado apresenta valores muito diferentes entre o0s

consumidores ja que as faixas de consumo variam de cliente para cliente. Essas

diferencas devem ser levadas em conta pois podem interferir no resultado final da

simulacéo. A normalizacao desses dados € necessaria a fim de evitar que algum valor

se sobreponha a outro inserindo bias no algoritmo.
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A normalizacgédo por reescala é um dos métodos mais comuns de normaliza¢ao
(PADILHA; CARVALHO, 2017). No método por reescala um novo intervalo € definido,

geralmente o intervalo [0,1] e pode ser calculado a partir da Equacéo 4.2.

Xij normalizado = max; — min,-

Sendo x;;0 consumo do cliente j no dia i. Foi feita uma normalizacdo por

reescala, deixando todos os valores dentro do intervalo [0,1], para isso foi utilizado a
biblioteca sklearn.preprocessing e o comando minmax_scale. O minmax_scale
normaliza os dados por coluna, por isso foi necessario transpor o DataFrame para que

a normalizacao fosse feita para cada cliente separadamente.
4.5.3 Padronizagéao

A padronizacdo tem o0 mesmo objetivo da normalizacéo, ou seja, colocar todos
os exemplos de um dataset na mesma ordem de grandeza. A diferenca entre os dois
métodos esta no fato de que na padronizacdo a média das variaveis € igual a zero e
o desvio padréo é igual a 1. A padronizacdo nao coloca os exemplos dentro de um
intervalo especifico como na normalizacdo, podendo ser um problema para alguns
algoritmos como redes neurais, no entanto a padronizacdo € mais eficiente em caso
de datasets com muitos outliers (GERON, 2017).

Neste trabalho, foi utilizado o método de padronizacdo dos dados, mais

conhecido pela fungéo Z-Score, mostrada na Equagéo 4.3.

Xij — Hj

9j

Zij padronizado = (4.3)
Sendo x;; 0 consumo do cliente j no dia i, u; e o; séo, respectivamente, a média
e desvio padréao dos consumos do cliente j. Para realizar a padronizagao foi utilizada

a funcdo StandardScaler, acondicionada na biblioteca sklearn.preprocessing.
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4.6 METRICAS DE AVALIACAO EM MACHINE LEARNING

A avaliacdo dos modelos utilizados em ML pode afetar diretamente na tomada
de decisbes, podendo gerar desde a ineficiéncia de processos até a realizacdo de
prejuizos no caso de dados financeiros. A métrica de avaliac&do vai informar o quao
confiavel é o modelo utilizado e por isso é importante que a escolha do método de
avaliacdo seja coerente com o modelo utilizado. As métricas de avaliacao utilizadas

neste trabalho sao:

. Matriz de confuséao;
. Acurécia;
. Preciséao.

4.6.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo indica quantos exemplos existem em cada grupo
analisado. Sao analisados os rotulos reais e os rétulos preditos pelo modelo. Dessa
forma pode-se identificar quantos exemplos o algoritmo rotulou corretamente. Na
Figura 34 pode-se ver um exemplo do funcionamento de uma matriz de confusdo em
um modelo para classificacéo de cées e gatos.

Na Figura 34 a matriz de confusdo mostra que 87,5% dos cédes foram
classificados corretamente pelo algoritmo e apenas 12,5% foram classificados
incorretamente. Ja para os gatos tem-se 33% de acertos e 67% de erros. A matriz de
confusdo ajuda a entender se o algoritmo esta favorecendo uma das classes. Para
utilizar a matriz de confusao no Python utiliza-se o subpacote sklearn.metrics instalado

no sklearn.

Figura 34. Matriz de confusé&o

CAES GATOS
CAES 87,5% 12,5%
REAL
GATOS 67% 33%

CLASSIFICAGAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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4.6.2 Acuracia

A acuracia mostra quantos exemplos foram classificados corretamente,

independente da classe. Pode ser definida pela equacao 4.4

Acuriciq — Total de acertos (4.4)
CUracia = rotal de exemplos '

Tomando como base o exemplo anterior temos uma acuracia de 67%, no
entanto, sabe-se, pela matriz de confusdo, que o algoritmo ndo teve uma boa
proporcao de acertos para gatos, dessa forma, o método da acuracia € bom para se
ter uma avaliacdo global do algoritmo, mas ndo € muito confidvel quando se quer

analisar qual € a origem dos erros.
4.6.3 Preciséo

O método da precisdo traz uma abordagem mais minuciosa da acuracia. E
definida como a raz&o entre os acertos de uma classe e o total de exemplos daquela
classe, conforme Equacao 4.5. Aproveitando o exemplo de caes e gatos novamente,

€ obtida uma precisédo de 87,5% para caes e de 33,7% para gatos.

Total de acertos da classe x

precisao = (4.5)

Total de exemplos da classe x
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CAPITULO 5: RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Foram utilizados quatro modelos para realizar a classificagdo dos
consumidores em honestos e desonestos, sdo o0 MLPClassifier, K-means,
clusterizacao hierarquica e DBscan. Para cada modelo foram feitos trés testes, sendo
o primeiro utilizando a base de dados sem normalizacao, o segundo usando a base

de dados normalizada e o terceiro teste utilizando a padronizacéao dos dados.

5.2 MLPCLASSIFIER

O MLPClassifier faz parte do pacote scikit-learn inserido no subpacote
sklearn.neural_network. Para utilizar esta fungdo € necessario informar o valor de

seus parametros como mostrado na Figura 35.

Figura 35. Parametros MPLClassifier

class sklearn.neural_network.MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100,), activation="relu’, *, solver="adam’, alpha=0.0001,
batch_size="auto learning_rate="constant’, learning_rate_init=0.001, power_t=0.5, max_iter=200, shuffle=True, random_state=None,
tol=0.0001, verbose=False, warm_start=False, momentum=0.9, nesterovs_momentum=True, early_stopping=False,
validation_fraction=0.1, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=1e-08, n_iter_no_change=10, max_fun=15000) [source]

Fonte: Scikit-learn (2022).

Todos esses parametros ja vém com um valor pré-definido (default) e foram
alterados apenas aqueles que impactaram no resultado do modelo, apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2. Parametros MLPClassifier

Nome Valor utilizado Funcéo
hidden_layer_sizes (100,) Numero de neurdnios em cada camada oculta
activation relu Funcédo de ativacéo
solver adam Algoritmo de otimizacdo dos pesos
. . L Roteiro de taxa de aprendizado para atualizacdo dos
learning_rate adaptive pesos

Taxa de aprendizado inicial usada. Controla o tamanho
do passo na atualizacéo dos pesos.
max_iter 10000 Nimero maximo de iteragbes

learning_rate_init 0,00001

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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O teste 1 foi realizado utilizando a base de dados sem normalizacdo. Na Figura

36 é mostrada a matriz de confusdo dessa simulacao.

Figura 36. Matriz de confusdo MLPClassifier — Teste 1

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 73% 27%
REAL

DESONESTOS 39% 61%

CLASSIFICACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Nota-se que a pontuacao de acuracia do modelo € de 67%, um bom resultado,
contudo, o grupo de perfil de consumidores desonestos apresentou pior performance
enquanto que o grupo de consumidores honestos teve uma quantidade de acertos
melhor. A diferenca na quantidade de acertos de uma classe para outra pode indicar
gue o modelo tende a favorecer a classe de consumidores honestos. O tempo de
processamento deste teste foi de 2,479 minutos.

O teste 2 foi realizado utilizando a base de dados normalizada. Na Figura 37 é

mostrada a matriz de confusdo desse teste.

Figura 37. Matriz de confusdo MLPClassifier — Teste 2

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 68% 32%

REAL

DESONESTOS 30% 70%

CLASSIFICACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).



62

Observa-se que a acuracia desse modelo foi de 69%, um pouco melhor que o
modelo anterior. Ambas as classes de consumidores tém quantidades de acertos
similares, dando a entender que o modelo ndo foi tendencioso, no entanto, o tempo
de execucao foi de 17,30 minutos.

No teste 3 utilizou-se a base de dados padronizada. Na Figura 38 € mostrada

a matriz de confusao dessa situacao.

Figura 38. Matriz de confusdo MLPClassifier — Teste 3

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 58% 42%

REAL

DESONESTOS 31% 69%

CLASSIFICACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O teste 3 teve uma acuracia de 63,5%, sendo isto uma piora consideravel, além
disso 0 modelo favorece a classe de clientes “desonestos”. O tempo de execucao

desta situacgéo foi de 4,72 minutos. A Tabela 3 resume os resultados dos trés primeiros

testes.
Tabela 3. Resumo MLPClassifier
Teste Modelo Tempo Acuracia
Teste 1 MLP puro 2,47 67%
Teste 2 MLP normalizado 17,3 69%
Teste 3 MLP padronizado 4,72 63%
Fonte: Elaborado pela autora (2022).
5.3 K-MEANS

O K-means esta incluso no subpacote sklearn.cluster.KMeans. A Figura 39

mostra 0s parametros de entrada deste algoritmo.
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Figura 39. Parametros K-means

classe sklearn.cluster. KMeans (n_clusters = 8, %, init = 'k-means++", n_init = 10, max_iter = 300, tol = 0.0001 , verbose = 0
, random_state = None , copy_x = True , algoritmo = "lloyd") [fonte]

Fonte: ScikitLearn (2022).

Os parametros utilizados diferente do valor default estdo descritos na Tabela 4.
O numero de clusters utilizado foi 2 ja que nessa base de dados lidamos apenas com
a classe “honesto” e “desonesto”. O método de inicializagdo escolhido foi o ‘K-
means++’ visando acelerar a convergéncia, o valor padrdo desse parametro é o
‘random’. O numero de inicializagbes selecionado foi de 300 ja que o algoritmo pode
convergir com diferentes inicializa¢des. O random state escolhido foi 2 apos varios

testes verificou-se que este valor gerava melhores resultados.

Tabela 4. Parametros K-means

Nome Valor utilizado Funcéo
n_clusters 2 Numero de clusters
init 'K-Means++’ Método para inicializacéo

- Numero de vezes que o algoritmo K-means sera
n_init 300 . .

- executado com diferentes sementes de centroides
max_iter 1000 Ndmero maximo de iteragfes
Determina a geracdo de numeros aleat6rios para

random_state 2 S .
- inicializacdo do centroide

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O primeiro teste foi realizado com a base de dados sem normalizagdo, gerando
resultados extremamente insatisfatérios, como mostrado na Figura 40, percebe-se
gue o algoritmo classificou todos os exemplos como honestos, dando a entender que
o modelo ndo consegue diferenciar as classes, algo bem comum quando os exemplos
nao seguem um padrao pois o ideal é que todos os atributos contribuam de maneira
igual no calculo da medida de proximidade, visto que um atributo ndo pode se

sobrepor sobre o outro.
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Figura 40. Matriz de confusé@o K-means — Teste 1

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 100% 0%

REAL

DESONESTOS 100% 0%

CLASSIFICACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O segundo teste foi realizado com a base de dados jA4 normalizada e
apresentou resultado melhor em relacdo a situagdo anterior pois, como mostrado na
Figura 41, o algoritmo consegue agrupar os exemplos, contudo a classificacédo ainda

€ tendenciosa e indica a maioria dos exemplos como desonestos.

Figura 41. Matriz de confusé@o K-means — Teste 2

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 40% 60%

REAL

DESONESTOS 30% 70%

CLASSIFICACAO DO MODELO
Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O terceiro teste, representado na Figura 42, mostra uma melhor acuracia
quando usado a padronizacdo ao invés da normalizacdo. Dentre os trés testes
realizados utilizando o K-means, o teste 3 se mostrou mais eficiente, apresentando
uma acuracia maior com um tempo de processamento similar aos demais testes. Além

disso o teste 3 teve maior equilibrio na classificacdo, mostrando a que o algoritmo néo
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favoreceu nenhuma das classes. A Tabela 5 mostra o resumo dos resultados dos

testes realizados com esse algoritmo.

Figura 42. Matriz de confusdo K-means — Teste 3

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 65% 35%
REAL
DESONESTOS 44% 56%
CLASSIFICACAO DO MODELO
Fonte: Elaborado pela autora (2022).
Tabela 5. Resumo K-means
Teste Modelo Tempo Acurécia
Teste 1 K-Means puro 0,12 50%
Teste 2 K-Means normalizado 0,53 55%
Teste 3 K-Means padronizado 0,60 61%

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

5.4 CLUSTERIZACAO HIERARQUICA

O algoritmo de clusterizacdo hierarquica estd incluso no subpacote
sklearn.cluster.AgglomerativeClustering. Na Figura 43 sdo mostrados os parametros
de entrada desse algoritmo.

Figura 43. Parametros de clusterizacdo hierarquica

class sklearn.cluster.AgglomerativeClustering(n_clusters=2, %, affinity="euclidean’, memory=None, connectivity=None,
compute_full_tree="auto, linkage="ward', distance_threshold=None, compute_distances=False) [source]

Fonte: ScikitLearn (2022).
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A Tabela 6 abaixo descreve os parametros modificados para obter um melhor
resultado neste modelo, a escolha dos parametros foi feita apds testar varias

combinacdes.

Tabela 6. Parametros de clusterizagdo hierarquica

Valor utilizado Funcao
Nome
n_clusters 2 O numero de clusters a serem encontrados.
affinity ‘euclidean’ Métrica usada para calcular a ligacao
O critério de ligacdo determina qual distancia usar entre
linkage ‘ward' conjuntos de observacédo. O algoritmo ira mesclar os

pares de clusters que minimizam este critério

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O teste 1 foi realizado com a base de dados pura e obteve resultados similares
ao K-means, como mostrado na Figura 44 o modelo de agrupamento hierarquico nédo
consegue detectar um padrdo nos consumidores desonestos e classifica todos os

exemplos como clientes honestos.

Figura 44. Matriz de confuséo clusterizacao hierarquica — Teste 1

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 100% 0%

REAL

DESONESTOS 100% 0%

CLASSIFICACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O teste 2 foi realizado usando a base de dados normalizada e foi obtido um
resultado mais balanceado e que o anterior demonstrando que o modelo consegue
diferenciar consumidores honestos e desonestos, no entanto a quantidade de acertos

€ inferior ou menor que os erros (Figura 45).
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Figura 45. Matriz de confuséo clusterizacao hierarquica — Teste 2

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 44% 56%

REAL

DESONESTOS 50% 50%

CLASSIFICA(;AO DO MODELO
Fonte: Elaborado pela autora (2022).

O teste 3 foi feito com a base de dados padronizada e obteve melhor resultado
com o algoritmo de clusterizacao hierarquica num tempo de 0,34 segundos. A Figura

46 mostra a matriz de confusdo desse teste.

Figura 46. Matriz de confusé&o clusterizagdo hierarquica — Teste 3

HONESTOS DESONESTOS

HONESTOS 61% 39%

REAL

DESONESTOS 45% 55%

CLASSIFICACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A Tabela 7 resume os testes realizados com o algoritmo de clusterizacéo
hierarquica, mostrando a acuracia e o tempo obtidos em cada teste. Nas Figuras 47,

48 e 49 sdo mostrados os dendrogramas obtidos nestas simulacdes.



Tabela 7. Resumo de clusterizagdo hierarquica
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Teste Modelo Tempo Acuracia
Teste 1 Clusterizag&o hierarquica puro 0,46 50%
Teste 2 Clusterizacgédo hierarquica normalizado 0,51 47%
Teste 3 Clusterizagao hierarquica padronizado 0,34 58%
Fonte: Elaborado pela autora (2022).
Figura 47. Dendrograma — Teste 1
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
Figura 48. Dendrograma — Teste 2
Dendrograma
350 -
300
250
=
2 200
B
A
O 150 -
100 A
S T T Y T T T
N N m oo+ A4 © n o ~
o o O = ~ @ I~ o
4 =T e Qe 09 % 0

Tmanho do cluster

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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CAPITULO 6: CONCLUSOES

6.1 CONCLUSOES GERAIS

Foi abordado neste trabalho o problema de perdas nao técnicas no setor de
distribuicdo de energia, evidenciando os prejuizos econémicos e sociais causados.
Foram apresentados os métodos mais praticados para fraudar sistemas de medicao,
assim como algumas solucdes ja adotadas no Brasil e no mundo.

Aqui foi proposto uma solucgéo utilizando Machine Learning, visando auxiliar as
concessionarias na tomada de decisdo ao direcionar equipes de inspec¢do de PNT em
campo utilizando dados armazenados no historico de clientes. O trabalho analisou trés
modelos de ML sendo o MLP de aprendizado supervisionado E o K-means e a
Clusterizacdo Hierarquica modelos de aprendizado ndo supervisionada.

A metodologia utilizada neste trabalho utilizou-se de uma base de dados real
na qual foi necessério realizar um pré-processamento de dados empregando técnicas
de ML e aplicando as bibliotecas disponiveis no software utilizado, o Anaconda. Os
exemplos de clientes contidos nesta base tém caracteristicas de consumo muito
diferentes uns dos outros o que dificulta o aprendizado do modelo.

Os testes foram iniciados utilizando os parametros padrdes dos algoritmos
disponibilizados pelo software e foram alterados individualmente em busca da
combinacao que proporcionou o melhor resultado.

Dentre os modelos testados, a rede MLP teve o melhor desempenho nos trés
testes, obtendo uma acuracia de 69% com a base normalizada. Dentre os modelos
de aprendizado n&o supervisionado, o K-means teve melhor desempenho,
conseguindo uma acuracia de 61% com a rede padronizada. Observou-se que a
padronizagdo usada trouxe melhorias consideraveis para os modelos de aprendizado
nao supervisionado aumentando a acuracia destes em até 19%. Ja no caso do modelo
de aprendizado supervisionado a normalizacdo e padronizacdo pioraram ou nao
modificaram relativamente o resultado.

Em relacdo ao tempo de processamento, o K-means e Clusterizacao
Hierarquica tiveram um desempenho consideravelmente melhor em relacdo ao MLP.
O elevado tempo de execucdo do MLP deixa claro que a implementacao precisa ser
otimizada. Dessa forma, os resultados obtidos colocam o MLP como melhor

classificador para esta base de dados.
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Conclui-se que a utilizacdo desse modelo como ferramenta de combate as
PNT, associada a outras praticas de combate as perdas ndo técnicas mencionadas
nesse trabalho, podem diminuir consideravelmente os prejuizos das concessionarias

de energia.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos deixam claro que alguns pontos precisam ser
melhorados. Seguem algumas sugestdes para trabalhos futuros:

a) Realizar os testes utilizando uma base de dados que contenham outros
atributos além do consumo do cliente, como classe de consumo, histdrico de dividas
e informacgdes de incidéncia de fraudes anteriores, de preferéncia em parceria com
uma distribuidora local para validacao dos resultados em campo;

b) Testar novos algoritmos de classificagdo para comparacdo quanto ao
desempenho e tempo de processamento;

c) Utilizar um algoritmo de aprendizado semi supervisionado;

d) Utilizacdo do MLP associado a outros algoritmos;

e) Utilizar outro método para o pré-processamento dos dados de forma que o
padrao de consumidores honestos e desonestos fique mais evidente para o algoritmo
e também diminuir o tempo de processamento;

f) Associacdo do modelo ao sistema de medicdo remota de forma a detectar
fraudes em tempo real, permitindo atuacéo da concessionaria de forma mais rapida e

eficaz.
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