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Resumo

Um dos principais problemas que enfrentam atualmente as empresas concessiondrias de energia
elétrica é a ocorréncia de perdas de energia na rede de distribuicao, causadas por fraudes e furtos
de energia elétrica. Sendo que tais problemas provocam prejuizos financeiros e também colo-
cam em risco a seguranca publica, € de grande interesse das concessiondrias encontrar solucoes
para detectar e combater fraudes nas redes de distribuicdo de energia elétrica. Neste conceito,
o presente trabalho apresenta uma andlise dos algoritmos de Inteligéncia Computacional para
extrair conhecimento de bases de dados de informag¢des de consumo mensal de energia elétricas
de usudrios de uma determinada concessiondria, a fim de identificar padrées de consumo com
anomalias que representem possiveis fraudes nas redes de distribuicdo de energia elétrica. Para
detectar padrdes nas curvas de consumo, foram utilizados algoritmos de Redes Neurais Artifi-
ciais e Maquinas de Vetores de Suporte. Apds a criagdo dos modelos, estes foram testados para
verificar qual seria o melhor algoritmo para a detec¢do de padrdes de consumo com anomalias,
e os resultados obtidos, foram entdo, comparados com uma base de dados fornecida pela con-
cessiondria com a verificagdo manual dos usudrios. Os testes demonstraram que os algoritmos
utilizados sao capazes de detectar padrdes nas curvas de consumo de energia elétrica, inclusive

detectando situagdes especiais de fraudes que técnicas manuais nao detectaram.

Palavras-chave: Padrées de Consumo, Perdas de Energia, Inteligéncia Computacional, Redes
Neurais Artificias, Maquinas de Vetores de Suporte, Rede de Distribui¢do de Energia Elétrica.



Abstract

One of the main problems currently faced by electric utilities is the occurrence of energy los-
ses in the distribution network caused by fraud and electricity theft. Because of the financial
losses and risks to public safety, the development of solutions to detect and combat fraud in the
distribution networks is of the utmost importance. This work presents an analysis of computati-
onal intelligence algorithms to extract knowledge in databases with information from monthly
energy consumption to identify consumption patterns with anomalies which could represent
fraud. The algorithms Artificial Neural Networks and Support Vector Machines were tested
to see which one perform better on the identification consumption patterns with abnormalities.
Tests have shown that the algorithms used are able to detect patterns in electricity consumption
curves, including special situations of fraud that manual techniques did not detect.

Keywords: Consumption Patterns, Energy Losses, Computational Intelligence, Artificial Neu-
ral Networks, Support Vector Machines, Electric Power Distribution Network.
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Capitulo 1

Introducao

O mercado de energia elétrica, assim como a competitividade no setor elétrico brasileiro
vém crescendo de forma gradual. Para acompanhar esse crescimento, as empresas concessio-
ndrias de energia elétrica buscam novas tecnologias com o objetivo de minimizar as perdas de
energia que ocorrem durante o processo de distribui¢do e diminuir os custos com inspe¢des em

medidores de energia elétrica (Lopes et al., 2014).

De acordo com a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), em média, 15% da
energia elétrica produzida no Brasil € perdida por furtos e fraudes nas redes de distribuicdo
(ANEEL, 2000). Tais perdas vém gerando uma degradacao na qualidade dos servigos prestados

e prejuizos na receita das empresas concessiondrias de energia elétrica (ABRADEE, 2015).

Nos ultimos anos, estudos sobre as perdas de energia elétrica e como combaté-las t€m ga-
nhando grande destaque nas pesquisas, uma vez que, os furtos de energia elétrica nio represen-
tam apenas perdas econdmicas para as empresas concessiondrias de energia elétrica, mas criam
também, um impacto social e colocam em risco a seguranga publica através dos incéndios e aci-

dentes fatais resultantes de ligacdes clandestinas e outras fraudes (Eller, 2003) (Ardujo, 2006).

De acordo com Delaiba et al. (2004), o método de detec¢do de anomalias nas redes de
distribui¢ao de energia elétrica € a inspecdo do consumo de energia através da leitura dos me-

didores nas unidades consumidoras e analises dos dados obtidos.

O armazenamento dos valores das leituras mensais do consumo de energia elétrica vém
gerando um crescimento notdvel na quantidade de dados produzidos e armazenados em meios
magnéticos e digitais pelas concessiondrias. De acordo com Fayyad et al. (1996), os dados
armazenados em grande escala sdo invidveis de serem lidos e utilizados pelas organizacdes
através do uso de métodos tradicionais como planilhas e relatérios, ou seja, os dados contidos
nessas grandes bases de dados apresentam informacdes ndo explicitas. Sendo assim, € neces-
sario usar meios para transformar tais dados em informagdes que possam ser tteis nas tomadas

de decisdes das empresas.

A utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional (IC) permite a transformacao de
grandes bases de dados em informagdes explicitas, que podem auxiliar nas tomadas de decisdes



das organizacdes (Neves et al., 2012). No caso de fraudes nas redes de distribui¢do de energia
elétrica, as técnicas de IC podem auxiliar na detec¢do de anomalias no consumo, as quais podem

ser causadas por fraudes e furtos nas redes de distribui¢ao de energia elétrica.

1.1 Objetivos

Levando em consideracdo o crescimento constante das bases de dados de consumo de
energia elétrica adquiridos através da leitura dos medidores de energia e o crescimento da utili-
zacdo de técnicas de IC na transformacdo de dados em conhecimento, o presente trabalho tem
como objetivo principal encontrar padrdes de possiveis fraudes e furtos através da anélise da

curva de consumo dos usudrios de energia elétrica.

Os objetivos especificos dessa pesquisa sdo: compreender, analisar e comparar técnicas
de mineracdo de dados aplicadas a solucdo dos problemas de fraudes e furtos nas redes de
distribui¢do de energia elétrica. E como complementacdo, o trabalho também tem o objetivo de
comparar e analisar os resultados obtidos através das técnicas de mineracao de dados a fim de
detectar qual algoritmo melhor classifica os dados da base de dados utilizada e bases de dados

semelhantes.

1.2 Motivacao

A motivacdo do presente trabalho se deu pelo grande volume de dados de consumo de
energia elétrica armazenados pelas empresas concessiondrias de energia elétrica, bem como as
limitagdes humanas em analisar tais dados de maneira 4gil, a fim de extrair um conhecimento

que possa, posteriormente, ser Util as empresas.

Neste contexto, uma alternativa que pode suprir as limita¢cdes humanas em analisar grande

quantidade de dados de forma 4gil e eficiente € a utilizacao de técnicas de IC.

Dentro das técnicas de IC, o processo de Descoberta do Conhecimento em Bases de da-
dos (Knowledge Database Discovery - KDD) é uma das alternativas vidveis para a extracao
do conhecimento de bases de dados de forma rdpida e automatica. As informacdes obtidas
ap6s o processo de KDD poderdo ser utilizadas pelas empresas para detectar anomalias que
representem fraudes nas redes de distribui¢do de energia elétrica (Russell & Norvig, 2013).

A escolha por utilizar técnicas de MD foi motivada pelo fato que, tais técnicas permitem
ultrapassar os limites da mente humana através de andlises de grandes quantidades de dados
e extracdo de informacdes relevantes, de forma que possa auxiliar na tomada de decisdes das

corporacoes.

A ferramenta WEKA, escolhida para auxiliar na resolucdo do problema em questio, é



uma ferramenta implementada em Java e de cddigo aberto, que disponibiliza diversos algorit-
mos de IC, motivando assim, o Seu uso.

As técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquinas de Vetores de Suporte (MVS)
apresentam a capacidade de generalizacao em casos de dados incompletos ou imprecisos sem
sofrerem degradacdes nos resultados e apds construidas, ambas as técnicas podem ser retrei-
nadas com base em novos dados sem a necessidade de alteracdo em suas arquiteturas. Outro
fato que motivou a utilizacdo de tais técnicas de MD, foi a utilizagdo das mesmas em trabalhos
similares que obtiveram resultados satisfatdrios.






Capitulo 2

Perdas nas Redes de Distribuicao de
Energia Elétrica

Neste capitulo € apresentada uma introdugdo sobre as perdas nas redes de distribuicao
de energia elétrica e como tais perdas podem ser classificadas. E descrito também o custo das

perdas para o consumidor e também para as empresas concessiondrias de energia elétrica.

Em sequéncia € feito uma breve descri¢cdo de padrdes de consumo, apresentando exemplos
de curva de consumo e seus padrdes. E para complementar o capitulo, sdo retratadas formas de
deteccao e prevengao de anomalias nas redes de distribuicdo de energia elétrica.

2.1 Perdas nas Redes de Distribuicao

O conjunto das perdas de energia elétrica é definido pela diferencga entre a energia inserida
na rede e a energia entregue regularmente aos consumidores finais. Esse conjunto de perdas €
chamado de Perdas Globais e podem ocorrer tanto no sistema de transmissao quanto no sistema

de distribuicao de energia elétrica.

As maiores perdas ocorrem nos sistemas de distribuic@o, e esse tipo de perda € um dos
mais relevantes problemas encontrados pelas empresas concessiondrias de energia elétrica, pois

a energia € inserida nas redes de distribui¢dao, mas nao € comercializada.

Para identificar melhor as perdas ocorridas no sistema, as perdas podem ser divididas em
dois grupos (Penin, 2008):

e Perdas Técnicas: ocorrem naturalmente por caracteristicas proprias do sistema e também
por acdes internas nos materiais inerentes aos processos de transporte e situagdes em
componentes dos sistemas elétricos, como os condutores, transformadores, medidores e

equipamentos;

e Perdas Nao-Técnicas: também chamadas de perdas comerciais, ocorrem principalmente

5



por agdes externas na rede e falta de faturamento por parte da empresa distribuidora.

2.1.1 Perdas Técnicas

Sendo que as perdas técnicas sdo causadas pelas propriedades fisicas do sistema e seus
componentes, para melhor serem entendidas e identificadas, tais perdas podem ser classificadas

em duas classes (Penin, 2008):

e Perdas de demanda: sdo calculadas a cada momento de uma determinada curva de carga,
e sao medidas em kW ou MW;

e Perdas de energia: sdo calculadas para um determinado tempo, normalmente em bases

anuais e suas bases de medidas sao em kWh ou MWh.

Um exemplo comum de perdas técnicas € a perda nos condutores do sistema elétrico. Tal
perda é denominada de Perda Joule e ocorre quando o condutor € aquecido ao ser percorrido
por uma corrente elétrica e entdo ocorre a transformacao de energia elétrica em energia térmica
(Passos, 2009).

No Brasil, os célculos das perdas técnicas sdo efetuados em cada segmento do sistema
das redes de energia elétrica, com o objetivo de permitir uma modelagem adequada para cada

segmento e resultados com maior precisdao (PRODIST, 2015).

2.1.2 Perdas Nao-Técnicas ou Perdas Comerciais

As perdas ndo-técnicas sdo também conhecidas como perdas comerciais e podem ter di-
versas causas que resultam em problemas relacionados a falta de faturamento da energia consu-
mida pelas distribuidoras. As causas mais comuns sao (Penin, 2008):

e Falhas nos equipamentos: com o passar do tempo, e fatores naturais, como chuvas e
sol, os equipamentos sofrem deterioracdo. Esse tipo de perda ndo pode ser calculado
previamente por ser praticamente impossivel modelar o grau de deterioracdo de cada
equipamento e por isso, nao sdo calculadas como perdas técnicas, mesmo sendo causadas

por fatores naturais;

e Erros na leitura dos medidores: também conhecido como erro de faturamento, esse tipo
de perda acontece quando o leiturista (profissional responsavel por fazer a leitura dos
medidores) faz uma leitura equivocada no medidor do consumidor. Geralmente a perda é

compensada no més seguinte com a leitura correta da energia consumida;

e Anomalias: medidores com anomalias podem gerar um faturamento irregular. E algu-
mas anomalias interferem diretamente na medi¢do da energia consumida pelo medidor

da energia elétrica;



e Fraudes e Furtos de energia: conhecidos como “gato na rede” e “ratos no medidor”, sdo
uma das maiores causas das perdas ndo-técnicas, os fraudes e furtos de energia consistem
basicamente no ato do usudrio interferir na rede para que, de alguma forma, a energia
consumida ndo seja faturada. E considerado furto quando o consumidor faz uma ligagdo
direta na rede de distribuicdo sem o consentimento da concessiondria, sem O processo
de faturacdo da energia consumida e outras atitudes similares. No caso da fraude, é
considerado quando o medidor de energia € alterado, ou feito um desvio no ramal de
entrada antes do medidor, e também € considerado uma fraude quando o consumidor faz

religacdo da energia sem autorizacdo da concessiondrias e atitudes semelhantes.

De acordo com um estudo realizado pelo Departamento de Energia Elétrica da Universi-
dade Estadual de Campinas, estima-se que 17% do volume de energia elétrica disponibilizado
nos sistemas de distribui¢c@o sdo desviados através de perdas comerciais ocorridas no sistema, e
que em ndmeros, correspondem a cerca de 7.428.000 MWh (Hernandes et al., 2013). Comple-
mentam ainda que, somadas as 59 distribuidoras de energia elétrica do Brasil, a perda decorrente

a fraudes e furtos equivalem a cerca de R$ 1,2 bilhdes por ano.

2.1.3 O Custo das Perdas nas Redes de Distribuicao

O consumidor paga pelas perdas de energia elétrica desde 0 momento em que a energia
sai do gerador e entra nas redes de transmissdo, € com isso, o consumidor paga um valor alto

por um produto ndo consumido.

Ressaltando que o sistema de poténcia elétrico € dividido em geracao, transmissao e distri-
buicdo de energia elétrica, a ANEEL (2015) afirma que as perdas ocorridas durante o processo
de transmissdo sdo distribuidas em 50% para as geradoras de energia elétrica e 50% para o
consumidor final. E além desse custo sobre as perdas de transmissdo, as perdas ndo-técnicas
que acontecem durante a distribui¢do de energia elétrica sdo calculadas nas revisdes tarifarias
periddicas e cabe a ANEEL definir qual a parcela de perdas ndo-técnicas de energia podera ser
repassada na tarifa de energia ao consumidor final.

Na Figura [2.1] é possivel visualizar de forma simplificada o esquema de geragéo, trans-
missdo e distribui¢do nas redes de energia elétrica e como € feito o calculo de tais perdas:

Em busca de diminuir a taxa na conta de energia por perdas nao técnicas, é importante a
ajuda dos consumidores através de dentncias e notificacdes a fim de que as perdas ndo técnicas

sejam reduzidas e os custos nas tarifas sejam menores.



Entrou 100MWh
na Rede Basica

‘& Transmissao
Perdas da Rede Basica
Perdas Nio Técnicas: incertezas de mediciio, energia té. . 100 Mwh - 96 MWh = 4 Mwh
estimada nos casos previstos pela legislaghio £ (4% de perdas})
{iluminagio pablica, ligagio provisdria, eic) e ﬁ _
furtos de energia. Rateio:

2% para a geragdo

? 2% para o consumo

Saiu 96MWh
da Rede Bsica

Distribuicdo

Perdas da Rede de Distribuicio
95 Mwh - 83 MWh = 13 Mwh

Faturamento de (13,5% de perdas sobre a E“‘“’_“ S6MWh
33 Mwh pelo energia injetada na rede) ”‘3'5_55_'-9”'_'35 de
consumo de energia Distribuigio

Perdas técnicas calculadas = 7.5%
Perdas ndo técnicas = 13,5% - 7.5% = 6%

Figura 2.1: Exemplo simplificado do célculo das perdas de energia elétrica
Fonte: ANEEL (2015)

2.2 Padroes de Consumo de Energia Elétrica

Os valores de consumo de energia elétrica consumido mensalmente pelos usudrios sdao
armazenados pelas concessiondrias apoOs a leitura nos medidores. Através da andlise dos valores
de energia consumida é possivel classificar os consumidores por padrdes de consumo. Esses
padrdes de consumo variam de acordo com as tipologias de edificacdes, situacdes sociais e
financeiras de cada consumidor, situacdo econdmica do Pais, ente outros fatores que inclui
clima e determinados acontecimentos em periodos do ano, como férias escolares, viagem, entre
outros (Hansen, 2000).

E importante ressaltar que independente do tipo do consumidor, o consumo de energia
elétrica possui um comportamento sazonal e ciclico que pode ser observado quando € analisado
a curva de consumo anual dos usudrios, e tal curva mantém um comportamento de modo regular,

chamado de padrdo de consumo.



2.2.1 Curvas de Consumo de Energia Elétrica

A curva de consumo de energia elétrica anual pode ser apresentada em um grafico de
linhas no qual os valores de consumos mensais sdo colocados em uma tabela e em sequéncia
¢ gerado um grafico onde pode ser visualizado a curva de consumo de energia e analisado os
padrdes dessa curva.

Na Figura [2.2] pode-se observar um grifico com uma curva de consumo de um deter-
minado usudrio de energia elétrica durante trés anos. E possivel observar o comportamento

sazonal e ciclico durante os anos representados no gréfico.
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Figura 2.2: Gréfico das curvas de consumo de energia elétrica sem anomalias em um periodo
de tré€s anos

Através de andlises das curvas de consumo de energia elétrica e levando em consideracao
o comportamento de tais curvas, € possivel detectar padroes de consumo que podem ser utili-
zados para classificar consumidores e detectar anomalias nas redes de distribui¢do de energia
elétrica.

O grifico da Figura [2.3] apresenta a curva de consumo de trés anos consecutivos, sendo

que em dois anos 0 consumo nao teve anomalias e em um dos anos, o consumo teve anomalias
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a partir do més de Maio. E possivel observar que o padrdo de consumo alterou totalmente e o

consumo deixou de ter um comportamento sazonal e ciclico.
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Figura 2.3: Gréfico das curvas de consumo de energia elétrica em um periodo de trés anos sendo
que em um ano possui anomalias

Lembrando que o padrao de consumo, assim como a curva de consumo de energia elétrica

variam de acordo com fatores sociais, econdmicos e climaticos, a Figura apresenta uma

comparacdo entre quatro tipos de usudrios com padrdes de consumo diferentes e todos sem

anomalias na rede. E possivel observar que o comportamento sazonal e ciclico se mantém em

todas as curvas de consumo apresentadas no grafico. Vale ressaltar as seguintes informacdes de

cada consumidor:

e consumidor-1: familia composta por um casal, sem filhos. Possui padrao social alto com

diversos equipamentos elétricos em casa, incluindo ar condicionado;

e consumidor-2: familia composta por um casal e 2 filhos. Possui padrio social alto com

diversos equipamentos elétricos em casa, incluindo ar condicionado e jogos eletronicos;

e consumidor-3: familia composta por um casal, sem filhos. Possui padrao social médio,

com equipamentos elétricos, incluindo ar condicionado;
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e consumidor-4: familia composta por um casal e 2 filhos. Possui padrdo social baixo, com
poucos equipamentos elétricos, e ndo possuem ar condicionado.

{kwh) Comparacdo do consumo de energia em trés anos de quatro consumidores
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Figura 2.4: Grafico das curvas de consumo de energia elétrica de quatro usudrios diferentes,
sem anomalias

Levando em consideracdo que as temperaturas mais elevadas ocorrem nos meses de De-
zembro, Janeiro, Fevereiro e Marco, que as férias escolares abrangem os meses de Dezembro,
Janeiro e Julho e as informag¢des acima citadas, € possivel dizer que o consumidor-1 aumenta
seu consumo de energia durante um periodo do ano em que o clima € mais quente pois aumen-
tam o consumo do ar condicionado e a quantidade de banhos didrios, mantendo um padrao de
consumo durante os trés anos apresentados no grafico. No caso do consumidor-2, o consumo
também sofre um aumento durante os meses de calor, mas a alteracdo no consumo também
ocorre nos meses de férias escolares das criangas. O consumidor-3 possui uma curva de con-
sumo que varia de acordo com o clima, e se mantém o padrdo da curva durante os trés anos
analisados, e como ndo possuem filhos, ndo hd aumento de consumo no més de julho (férias
escolares). E no ultimo caso, € possivel observar que o consumo durante todo o ano € relativa-
mente mais baixo que os demais consumidores, com pequeno aumento no consumo de energia
elétrica nos meses mais quentes e de férias escolares.

Neste contexto, fica claro que existem padrdes de curva de consumo que variam de acordo
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com cada consumidor, variando de acordo com fatores externos, que incluem o clima, classe

social, e outros fatores.

2.2.2 Principais Padroes de Curvas com Anomalias

Analisando as principais causas de anomalias nas redes de distribuicao de energia elétrica
¢ facil observar o padrao de tais fraudes. Na Figura € possivel observar um caso de desvio
na rede elétrica por um vizinho do usudrio representado no gréafico. Nota-se que o consumo
aumenta em degraus constantemente durante todo o ano. Este € um caso de fraude que ndo causa
prejuizo financeiro para a concessiondria de energia elétrica, pois a energia estd sendo passada
no medidor de um usudrio e consumida por outro, ou seja, de qualquer forma, um usudrio esta
pagando pela energia consumida, mas este tipo de fraude causa transtorno a sociedade, além de

colocar em risco a seguranga publica.
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Figura 2.5: Grafico das curvas de consumo de usudrio com anomalia causada por ligacao direta
por outro usudrio apds a medicdo

Outro caso comum de fraudes nas redes de distribui¢cao é medidores fraudados com freios
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(furos, e/ou agulhas) no disco de medigéo. Esse tipo de fraude, representado na Figura [2.6] faz
com que o disco medidor de energia fique travado em um determinado valor, e ndo meca toda
a energia consumida. Este padrdo de curva de consumo também acontece quando é realizado
ligacdo direta antes do medidor de energia e o usudrio utiliza a energia passada pelo medidor

apenas para determinados fins, diminuindo assim, o consumo registrado pelo medidor.
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Figura 2.6: Gréfico das curvas de consumo de energia elétrica de usudrio com medidor fraudado

Um tipo de padrdo de consumo com anomalia, mas que analisando a longo prazo nao
traz prejuizos financeiros a concessiondria, € o caso de falta de leitura nos medidores. Supondo
que por algum motivo a leitura ndo é realizada mensalmente em um determinado usudrio, € o
més ndo contabilizado € passado pelo consumidor para a concessiondria, ou apenas feito uma
expectativa do consumo. Pode acontecer de, o més que ndo teve a leitura, receber um valor
mais alto ao valor consumido, e no més seguinte, quando realizado a leitura correta, o consumo
ficar inferior devido ao consumidor ja ter pagado no més anterior, por uma energia ainda ndo
consumida. Este padrao pode também ocorrer de modo inverso, ou seja, o valor de consumo

gerado através de expectativas ser menor que o valor consumido, € o més seguinte, quando
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realizado a leitura correta, o consumo ser superior ao valor consumido no més. O padrao da
curva de consumo desse tipo de acontecimento, que também € notado como anomalia nas redes
estd representado na Figura

Consumo com Anomalias
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Figura 2.7: Grafico das curvas de consumo de energia elétrica de usudrios com meses sem a
leitura no medidor

Nota-se que o padrdo das curvas quando existe algum tipo de fraude nas redes de dis-
tribui¢do de energia elétrica € notdvel se comparado com curvas de consumo normais. Vale
lembrar que os tipos de padrdes de consumo, com anomalias ou ndo, variam de consumidor

para consumidor, mas mantém sempre um padrdo de consumo ao longo do ano.

Neste conceito pode-se afirmar que com ferramentas adequadas de analises de dados é
possivel detectar padrdes de consumo e anomalias nas curvas de consumo as quais podem

representar fraudes e furtos nas redes elétricas.
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2.3 Deteccao e Prevencao de Anomalias nas Redes de Distri-

buicao de Energia Elétrica

Os problemas de anomalias nas redes elétricas, em especial, os casos de fraudes nas redes
de distribuicdo, geram prejuizos tanto para o consumidor quanto para as distribuidoras e ainda
colocam em risco a seguranga publica de toda a comunidade. De acordo com Coura (2015), no
ano de 2014, 299 pessoas morreram em acidentes que envolveram contato com fio de energia
elétrica. E em uma pesquisa realizada pela ABRADEE (2015), as ligacdes clandestinas nas
redes de distribuicao de energia elétrica ocupam o segundo lugar nas ocorréncias com mortes
por acidentes na rede elétrica, perdendo apenas para acidentes em constru¢des € manutencoes

de edificios.

Com o objetivo de prevenir e detectar fraudes, as empresas concessiondrias de energia elé-
trica utilizam estratégias reativas e proativas para localizar, prevenir e evitar tais perdas (Lopes
et al., 2014).

As estratégias reativas mais comuns utilizadas pelas empresas concessiondrias de energia
elétrica sdo as fiscalizacdes de dentncias feitas pelos préprios consumidores e os atendimentos
de emergéncia criados por acidentes nas redes elétricas.

Como estratégias proativas para diminuir as perdas nas redes de distribui¢c@o, as conces-
siondrias contam com inspecdes manuais nas unidades consumidoras e andlises estatisticas das

informagdes obtidas através da leitura dos medidores.

Ainda, para prevenir acidentes com fios de rede de energia elétrica, incluindo os casos de
fraudes e furtos, as empresas concessiondrias investem em campanhas para alertar e conscienti-
zar a populagdo sobre os métodos de prevencao de acidentes e os riscos de acidentes nas redes

elétricas.

2.4 Conclusao

As perdas nas redes de distribui¢do podem ser classificadas de dois modos, perdas técnicas
e perdas ndo-técnicas, sendo que a maior parte dessas perdas estdo classificadas como perdas

nao-técnicas e sdo causadas principalmente por furtos e fraudes nas redes de distribuicdo.

As perdas nas redes de distribuicdo de energia elétrica causam prejuizos tanto para as
concessiondrias quanto para os consumidores, pois tais perdas sdo divididas entre a empresa
concessiondria € o usudrio final, que pagam por uma energia ndo consumida. E além disso,
fraudes e furtos nas redes de distribui¢do ndo causam apenas prejuizos financeiros, mas também

sdo um problema de seguranca publica.

Levando em consideragdo que o objetivo principal desse trabalho € encontrar padroes de
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consumo com anomalias nas redes de energia elétrica, este capitulo também apresentou padrdes
de consumo e andlises da curva de consumo como exemplo do que serd realizado no presente

trabalho.

Com o objetivo de encontrar padrdes em grandes bases de dados de consumo de energia
elétrica, e levando em consideracdo que técnicas manuais de andlises sdo insuficientes para
analisar grandes bases de dados, o presente trabalho utiliza Inteligéncia Computacional para a

deteccao de padrdes de consumo de energia elétrica.



Capitulo 3
Inteligéncia Computacional

Neste capitulo serdo descritas alguma definicdes de Inteligéncia Computacional encon-
tradas na literatura e apresentado também, as principais colaboracdes para a Inteligéncia Com-
putacional. Ainda neste capitulo, € descrito um breve historico da Inteligéncia Computacional

e do Estado da Arte de Inteligéncia Computacional.

3.1 Inteligéncia Computacional

Inteligéncia Computacional € a drea da ciéncia que estuda teoria e aplicacdes inspiradas

na natureza, como Redes Neurais, Logica Nebulosa e Computacdo Evolucionadria.

Nas palavras de Coppin (2013), Inteligéncia Computacional € o estudo dos sistemas que
agem de um modo inteligente. O autor ainda complementa que a Inteligéncia Computacional
envolve a utilizacao de métodos baseados em comportamentos inteligentes de humanos e outros

animais para solucionar problemas complexos.

De acordo com Sa (2010), a Inteligéncia Computacional € o estudo, projeto e avaliacao de
agentes inteligentes, também conhecidos como sistemas inteligentes. Ainda esclarece que sis-
temas inteligentes sao sistemas que imitam o comportamento humano, tais como: aprendizado,

percepgao, raciocinio, evolucao e adaptagdo.

A utilizacdo do comportamento natural aliado ao poder computacional dos computadores
atuais resultam em ferramentas importantes em diversas dreas, como no reconhecimento de

padrdes, classificacdo, previsao de séries temporais e aproximacdo de funcdes (Silva, 2012).

Russell & Norvig (2013) refletem que as inumeras defini¢des de Inteligéncia Computaci-
onal podem ser dividas de acordo com o que elas se relacionam, podendo ser com o “processo

de pensamento e raciocinio” ou/e com o “processo do comportamento e atitudes”.

O objetivo cientifico da Inteligéncia Computacional, de acordo com Silva (2012), é o
entendimento dos principios que induzem o comportamento inteligente em sistemas naturais e

artificiais.

17
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3.2 Colaboracoes para a Inteligéncia Computacional

Filosoficamente falando, Aristételes foi o primeiro estudioso a criar um conjunto rigoroso
de leis que governam a parte racional da mente humana. O sistema desenvolvido por ele permi-
tia gerar conclusdes computadorizadas a partir de premissas iniciais (Russell & Norvig, 2013).
Ainda dentro da filosofia, um elemento vital para a inteligéncia computacional € a conexdo entre
conhecimento e a¢do, pois apenas quando é compreendido a justificativa de uma agdo, pode-se

construir um agente cujas acoes sejam justificaveis.

Na matemdtica, a Inteligéncia Computacional € formalizada junto de trés dreas fundamen-
tais: a logica, a computagdo e a probabilidade. Acredita-se que o primeiro algoritmo inteligente
e ndo trivial foi desenvolvido por Euclides e tinha como objetivo calcular o maior divisor comum
(Russell & Norvig, 2013). Resumidamente falando, a matematica contribuiu com a Inteligéncia
Computacional através de diversas teorias estudadas por pesquisadores como James Bernoulli,

Thomas Bayes, Blaise Pascal, entre outros.

a economia, a “teoria da decisdo”, a qual combina a teoria da probabilidade com a teoria
N “t dad N 1 b t d babilidad t

da utilidade a fim de oferecer estruturas para as tomadas de decisdes sobre as incertezas, teve
grande auxilio a inteligéncia computacional levando em consideracao que um de seus principais

objetivos € auxiliar as organiza¢des nas tomadas de decisdes (Luce & Raiffa, 1957).

O mapeamento e estudos desenvolvidos do sistema nervoso, em especial do cérebro, tor-
naram possiveis medi¢des que correspondem a aspectos de processos cognitivos em agao, e sao

utilizados principalmente nas técnicas de Redes Neurais Artificiais (Russell & Norvig, 2013).

Uma das principais colaboragdes da psicologia a Inteligéncia Computacional € o trabalho
de William sobre a psicologia cognitiva, que tem uma visao do cérebro como um dispositivo de
processamento de informagdes e especifica trés passos fundamentais de um agente inteligente

baseado no conhecimento (Craik, 1943):

e 0 estimulo deve ser traduzido em uma representacao interna;

e arepresentacdo € manipulada por processos cognitivos para derivar novas representagoes

internas;

e as representagcdes sdo novamente traduzidas em agoes.

A engenharia de computadores é uma drea de grande importancia para a Inteligéncia
Computacional levando em consideragao que para a Inteligéncia Computacional ter sucesso, €
necessdrio a utilizacdo de inteligéncia e artefatos (computadores) de alta qualidade. E desde
a época da criagdo do primeiro computador, a criagdo de hardwares com maiores poténcias e
capacidades de processamento vém evoluindo constantemente, permitindo assim o desenvolvi-
mento de softwares de Inteligéncia Computacional com processamento em tempo real (Russell
& Norvig, 2013).
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3.2.1 A Historia da Inteligéncia Computacional

A histéria da Inteligéncia computacional teve inicio na década de 1940 e a partir de entdo
vem sofrendo avangos que colaboram em diversos sentidos para a evolucdo da Inteligéncia
Computacional. Vale apontar alguns acontecimentos que marcaram a historia da Inteligéncia

Computacional, entre eles:

e Na década de 1940, McCulloch & Pitts (1943) propds um modelo de neur6nio artificial

onde cada neur6nio se caracterizava por estar ligado ou desligado (Norvig, 1992);

e Ainda na mesma década, Hebb (1949) descreveu uma regra de atualizacdo para alterar as
intensidades entre as conexdes de um neurdnio artificial. O “Modelo de Hebb”’se tornou

uma referencia influente em estudos até os dias de hoje;

e Em 1956, John McCarthy reuniu pesquisadores interessados nas teorias dos autdmatos,
redes neurais e estudos da inteligéncia em um semindrio com o objetivo de prosseguir
com o processo de aprendizado e inteligéncia. Apds esse semindrio, ficou definido o
termo “Inteligéncia Artificial/ Computacional”” como uma nova drea de pesquisa, surgindo

assim, oficialmente, a Inteligéncia Artificial como novo campo de pesquisa (?);

e No ano de 1958, John McCarthy contribuiu com trés realizagdes cruciais na histéria da
Inteligéncia Computacional: o desenvolvimento da linguagem de alto nivel Lisp, a qual
se tornou a linguagem de programacgao predominante em Inteligéncia Computacional pe-
los 30 anos seguintes, o desenvolvimento do compartilhamento de tempo(time sharing),
desenvolvido para solucionar o problema de computadores com recursos escassos e dis-
pendiosos e a publicacdo do artigo Programs With Common Sense, o qual descrevia o
funcionamento do primeiro sistema de Inteligéncia Computacional completo, conhecido
como Advice Taker (Russell & Norvig, 2013);

e Em 1972 foi criado o General Problem Solver - GPS, o primeiro programa a incorporar
técnicas de Inteligéncia Artificial, o qual serviu de base para desenvolvimento de diversas

novas tecnologias (Newell & Simon, 1972);

e Em 1970, foram desenvolvidos os sistemas especialistas, os quais possuiam conheci-
mento especifico e detalhado de determinado assunto e poderia auxiliar nas tomadas de
decisoes (Shortliffe, 1972);

e Em 1980, a utilizacdo de sistemas especialistas e inteligéncia computacional passaram a
ser comercializados em grande escala. Ainda nesta mesma década, a Inteligéncia Com-
putacional passou a ser considerada um método cientifico com grande crescimento em

pesquisas, semindrios e congressos de pesquisadores de dreas relacionadas (?);

e A partir do século XXI, passaram a ser disponibilizadas grandes bases de dados para
estudos e treinamentos de agentes inteligentes, resolvendo o problema da falta de dados
para testes (Russell & Norvig, 2013).
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3.3

Estado da Arte

Hoje, a Inteligéncia Computacional estd espalhada por todas as dreas e faz parte do dia a

dia de todos, utilizando diversas técnicas e algoritmos para ser implementada (Coppin, 2013).

Alguns exemplos podem ser citados sobre o estado da arte da Inteligéncia Computacional

(Russell & Norvig, 2013):

34

onal,

Veiculos robéticos: carros sem a necessidade de um motorista ja estdo sendo desenvolvi-
dos em diversos paises e sdo capazes de detectar o ambiente através de radares, cameras,
telémetros a laser e computador de bordo, que comanda a pilotagem do veiculo. Tais
carros sao capazes de se locomoverem nas ruas com velocidade controlada, respeitando

as regras de transito, reconhecendo pedestres e outros veiculos;

Reconhecimento de voz e transcri¢cao da fala em textos: sistemas com reconhecimen-
tos de voz sdo utilizados em atendimentos de call centers, selecdo de op¢cdes em compras
via telefone, execugdo de tarefas, entre diversas outras fun¢des no nosso dia a dia. A
transcricdo de fala em textos também € uma tecnologia de Inteligéncia Computacional
muito utilizada em celulares, e atualmente em computadores para transcrever a fala do
usuario;

Jogos: jogos de tabuleiros foram os pioneiros em utilizar Inteligéncia Computacional
para simular o jogador adversario. Mas a utilizacao de tecnologias inteligentes em jogos
ndo se limita apenas em tabuleiros, sendo usada atualmente em jogos online, relacio

homem-mdquina, simulagdes, entre outras tecnologias de jogos;

Combate ao spam e virus: através de algoritmos de aprendizagem, hoje € possivel clas-

sificar mensagens de virus e spam em correios eletronicos com até 90% de acertos;

Robética: robds treinados para executar tarefas do dia a dia, assim como também traba-
lhos em grandes industrias vem surgindo cada dia mais, e com um nivel de inteligéncia
crescente. O treinamento de tais robds para adquirirem inteligéncia e executarem deter-
minada atividade vem sendo possivel devido a vasta quantidade de dados de diferentes

dominios disponivel;

Identificacdo de Padroes: através da mineracdo de dados, a inteligéncia computacional
tem avancado de forma notdvel no processo de identificacdo de padrdes. Por exemplo,

padrdes de imagens e padroes de comportamento.

Conclusao

Com o estudo realizado através de pesquisa bibliograficas sobre Inteligéncia Computaci-

observa-se que a utilizacdo dessa tecnologia € ampla, podendo ser utilizada em diversas
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areas. Nota-se também que a Inteligéncia Computacional vem sendo usada desde muitos anos
e evoluido de maneira notdvel, se tornando uma tecnologia utilizada com grande frequéncia no

dia a dia das pessoas.

Neste sentido e levando em consideracdo a abrangéncia da Inteligéncia Computacional, o
presente trabalho faz a utilizacdo de inteligéncia computacional para detectar padrdes de con-
sumo em grandes bases de dados através de técnicas de Mineragdo de dados. No préximo capi-
tulo, serd apresentado um processo especifico dentro da Inteligéncia Computacional, a Desco-
berta do Conhecimento em Bases de Dados, que serd utilizada para detectar padrdes de consumo

em bases de dados de consumidores de energia elétrica.
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Capitulo 4

Descoberta do Conhecimento em Bases de
Dados

Neste capitulo sdo fornecidos conceitos do processo de descoberta do conhecimento em
bases de dados. Ainda neste capitulo, € realizado um estudo conceitual de cada etapa desse pro-

cesso, enfatizando as principais funcdes de cada etapa citando a opinides de diferentes autores.

4.1 Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados

A Descoberta do Conhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases
- KDD) é um processo de Inteligéncia Computacional capaz de extrair o conhecimento de bases
de dados através de estudos criteriosos e apresentd-los de maneira que possa ser util nas tomadas

das decisodes das organizagdes (Coppin, 2013).

Fayyad et al. (1996) compreende que o objetivo do processo de KDD € desenvolver mé-
todos e técnicas de extracdo do conhecimento a partir de dados armazenados em grandes bases
de dados das corporagdes. Com esse objetivo, o processo de KDD envolve diversas areas do
conhecimento, tais como: estatistica, matematica, banco de dados, inteligéncia artificial, reco-

nhecimento de padrdes, entre outras (Castanheira, 2008).

O processo de KDD € composto por um conjunto de atividades sequenciais e permite
identificar padrdes e/ou modelos novos, com alto potencial para serem utilizados nas tomadas
de decisoes (Fayyad et al., 1996).

4.2 Fases da Descoberta do Conhecimento em Base de Dados

O processo de KDD ¢ interativo e iterativo, e na literatura € possivel encontrar diversas
formas de dividir as etapas do processo de KDD. De acordo com Adriaans & Zantinge (1996),

a extracdo do conhecimento em base de dados € constituida pelas seguintes etapas:

23



24

Definicdo do problema;

Enriquecimento dos dados;

Codificagdo dos dados;

Mineracdo dos dados (MD);

Relatério e divulgagcdo do conhecimento adquirido.

A defini¢do do conjunto de atividades que compde o processo de KDD mais utilizada é
a de Fayyad et al. (1996), a qual defini que o processo de KDD inicia-se com a sele¢do dos
dados, em sequéncia executa-se o preprocessamento. Logo € realizado o processo de transfor-
macao dos dados, e em continuacdo, executa-se o processo de mineracdo de dados, e por fim,
o resultado do processo de MD € entdo interpretado e avaliado de forma que o conhecimento
adquirido possa ser compreendido, conforme mostra a Figura 4.1}

Interpretagaof
avallagdo

Mingragdo
de dados

FormatagSo X' “ i
Fra-processameanta X?,Wﬂ Conhacimento

lim

Padrbes

Selecds

=1 i
€ 3 Y pag ;  Dados
ades i lomnados

i pré-processados ¢

Dados 4 Dados do
inlarasse

Figura 4.1: Fases de um processo de KDD
Fonte: Fayyad et al. (1996)

4.2.1 Selecao de Dados

Sendo a primeira etapa do processo de KDD, a sele¢do dos dados inicia-se com o agru-
pamento dos dados, de forma organizada, a fim de selecionar os dados que serdo uteis para a

extracdo do conhecimento em determinado problema (Castanheira, 2008).

Para que a atividade de selecdo dos dados obtenha resultados adequados no processo de
extracdo do conhecimento, é necessdrio que os objetivos da execucdo do processo de KDD
estejam bem definidos, e assim, que os dados escolhidos levem a resultados tteis para se obter

os resultados esperados (Cruz, 2008).
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De acordo com Almeida & Dumontier (1996), a atividade de sele¢dao dos dados € criteri-
osa, pois os dados uteis podem estar disponiveis em formatos diferentes, sem rétulos e desor-

ganizados.

Um dos principais problemas da atividade de selecdo dos dados € descobrir onde encontra-
los. Castanheira (2008) afirma que a maioria dos sistemas de gerenciamento de dados dos dias
de hoje sdo particulares, mas existe uma grande tendéncia que as empresas implementem novos
bancos de dados que sejam direcionados a dar suporte as pessoas responsdveis por extrair o
conhecimento da base de dados e utiliza-los para auxiliar nas tomadas de decisdes das empresas.

4.2.2 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados, também conhecido como processo de limpeza dos da-
dos no processo de KDD ¢ a etapa responsdvel pelo tratamento de dados errados e omissos,
organizacdo dos dados ndo uniformes e verificacdo de dados faltantes e/ou incompletos.

Segundo Mannila (1996), a fase de pré-processamento € a mais complexa do processo de
KDD, podendo utilizar 80% de todo o tempo utilizado no processo completo.

Dentro da atividade de pré-processamento, durante a integra¢do dos dados heterogéneos,
eliminacao da incompletude e verificagdao da consisténcia dos dados, podem aparecer problemas
que sdo especificos de cada aplicagdo, exigindo solugdes de um especialista com dominio da
aplicagdo e dos dados (Castanheira, 2008).

E nesta fase que os dados duplicados ou corrompidos sdo identificados e eliminados,

podendo assim, diminuir o tempo de processamento na etapa de MD.

A etapa de pré-processamento dos dados pode ser subdividida em duas etapas:

e atividades que s6 devem ser executadas por especialistas do dominio dos dados, tais

como: rotulacdo de dados e verificacao de consisténcia dos dados;

e atividades que sdo independentes do dominio dos dados, tais como: verificacdo de dados
redundantes e incompletos.

4.2.3 Formatacao dos Dados

A formatacdo dos dados, também conhecida como transformagao, € a etapa do processo
de KDD que armazena os dados de forma adequada para serem lidos pelos algoritmos de MD
(Cruz, 2008).

Essa fase € realizada levando em considerac¢do o algoritmo escolhido para ser aplicado

na etapa de MD, pois dependendo do algoritmo, algumas limitacdes podem ser impostas a
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base de dados, tais como a normalizacdo de dados quantitativos e transformacgdo de atributos
qualitativos em quantitativos (Castanheira, 2008).

Batista (2003) defende que se uma base de dados for composta por dados quantitativos
e qualitativos, para utilizd-la em redes neurais € ideal que se crie um né para cada atributo
qualitativo, sendo estes dados desmembrados em 7 atributos bindrios, para n valores diferentes
na base qualitativa.

De forma geral e resumida, essa etapa do processo de KDD transforma os dados para a
forma mais adequada a ser utilizada pelo algoritmo escolhido para utilizacdo no processo de
MD.

4.2.4 Mineracao de Dados

A mineragdo de dados inicia-se com a escolha do algoritmo a ser utilizado. Essa esco-
lha € feita levando em consideragdo o objetivo da execucdo do processo de KDD sobre uma
determinada base de dados.

Esta etapa € considerada a mais importante no processo de KDD, pois, de acordo com
Possa et al. (1998), o processo de MD € capaz de ampliar de 8, que € o nimero de comparacdes
simultaneas que o cérebro humano consegue fazer, para “infinito” e tornar os resultados visiveis

ao olho humano.

Zaki et al. (2007) considera que a MD € um processo de descoberta automadtica de novos
e compreensiveis modelos e padroes em grandes quantidades de dados.

O resultado da etapa de MD € um arquivo que deve ser avaliado e interpretado, gerando
assim, um novo conhecimento.

4.2.5 Avaliacao e Interpretacao dos Resultados

Os resultados obtidos através da etapa de MD podem ser apresentados em relatorios,

gréficos e tabelas. O arquivo gerado, precisa entdo, ser analisado e interpretado.

Nesta fase, todos os participantes do processo de KDD avaliam de forma criteriosa os
resultados com o objetivo de interpretar o modelo gerado na etapa de MD. E dessa criteriosa
avalia¢do que o novo conhecimento € extraido e podera posteriormente ser utilizado nas tomadas
de decisoes (Castanheira, 2008).
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4.3 Conclusao

Com o estudo apresentado neste capitulo pode-se concluir que a descoberta do conheci-
mento em bases de dados é um processo complexo que implica iteracdes entre vdrias etapas,

bem como a interven¢do de um especialista do dominio durante partes do processo.

E importante ressaltar que caso ndo seja possivel a participacdo de um especialista do
dominio, as transformacdes dos dados que exigem a presenca de tal especialista devem ficar
intactas, evitando assim a distor¢do dos dados e a modificagdo do arquivo de resultado final
gerado pelo algoritmo de MD.

Conclui-se também que para a execugdo de cada etapa do processo de KDD, é necessario

que seja seguido um critério, considerando os dados disponiveis e o que se espera do processo
de KDD.

O presente trabalho faz a descoberta do conhecimento em uma base de dados composta
por consumo mensal de usudrios de energia elétrica através da deteccdo de padrdes de con-
sumo com o objetivo de identificar padrdes com anomalias que represente fraudes nas redes de
distribui¢do de energia elétrica.

Levando em consideracdo que o processo de MD € o mais importante dentro do processo
de KDD, o capitulo seguinte apresentard uma visdo mais aprofundada desta etapa do processo
de KDD.
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Capitulo 5
Mineracao de Dados

Neste capitulo € estudado um dos processos de KDD, a mineracdo de dados. Sao apresen-
tadas as principais tarefas do processo de MD, citando aplicag¢des e caracteristicas de cada uma
delas. Ainda neste capitulo, sdo descritas as principais técnicas de MD, por exemplo: Redes

Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo, entre outras.

Para complementar, este capitulo ainda apresenta um resumo bibliografico a respeito das
técnicas de MD escolhidas para serem utilizadas neste trabalho, e por fim, apresenta uma con-

clusdo do capitulo.

5.1 Mineracao de Dados

Embora seja confundida com o processo completo de KDD, MD ¢ considerada a mais
importante de todas as etapas do processo de KDD (Cruz, 2008).

Na literatura € possivel encontrar diversas definicdes para MD, mas pode-se resumir que
a MD € um processo ndo trivial de identificar em bases de dados, novos padrdes vélidos e

potencialmente tteis no processo de tomada de decisdo das corporacdes (Fayyad et al., 1996).

De acordo com Nimer & Spandri (1998), MD € uma ferramenta que através de anélises
de grandes quantidades de dados armazenados em um Data Warehouse, utiliza técnicas de
estatistica, matematica e reconhecimento de padrdes para descobrir novos padrdes e tendéncias
nos dados de uma corporagao.

Possa et al. (1998) salienta que MD € um conjunto de técnicas que, para descobrir padrdes

e regularidades em grandes conjuntos de dados, envolvem métodos matematicos e heuristicos.

Para Silva (2000), MD pode ser conceituada como uma técnica utilizada para determinar

padrdes em grandes bases de dados, auxiliando nas tomadas das decisdes.

Nas palavras de Guizzo (2000), MD € a extracao de informagdes potencialmente tteis e

previamente desconhecidas de grandes bancos de dados, com o objetivo de descobrir perfis de
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consumidores e outros comportamentos que nao seriam identificados nem mesmo por especia-

listas, sem a utilizacdo de MD.

E possivel resumir que MD se caracteriza pela existéncia de algoritmos que executam
uma tarefa proposta, com o objetivo de extrair conhecimento implicito e ttil de uma base de
dados (Castanheira, 2008).

Entretanto, € importante ressaltar que para definir o algoritmo a ser utilizado na etapa de

MD, os objetivos da execucao do processo de KDD devem estar bem definidos.

A mineracdo de dados apesar de ter grande semelhanca com processos estatisticos, se
diferencia deles porque ao invés de verificar padrdes hipotéticos, a MD utilizada os préprios
dados para descobrir tais padroes (Castanheira, 2008). Conforme Thearling et al. (1999), apro-
ximadamente 5% de todas as relacdes podem ser encontradas através de métodos estatisticos,
e utilizando MD, pode-se descobrir outras 95% de relacdes que anteriormente estavam desco-

nhecidas.

Existem diversas ferramentas e tarefas de MD que podem ser utilizadas separadamente

ou em combinagdo, a fim de obter os resultados esperados de um processo de KDD.

Nas palavras de Batista (2003), as etapas do processo de MD podem ser dividas em:

Escolha da tarefa de MD;

Escolha da técnica de MD;

Escolha do algoritmo a ser utilizado;

Aplicacgdo do processo de MD.

5.1.1 Principais Tarefas de Mineracao de Dados

As tarefas de extrair o conhecimento vém crescendo de forma gradiente sendo necessario
que antes de iniciar o processo de MD, seja decidido qual tipo de conhecimento o algoritmo

escolhido deve extrair da base de dados.

As tarefas de MD sdo descritivas ou preditivas. As descritivas t€ém o objetivo de encontrar
padrdes para descrever os dados, enquanto as preditivas usam algumas varidveis para prever

valores desconhecidos ou futuros de outras variaveis (Ales, 2008).

Classificacao

Com o objetivo de prever novos padrdes, a tarefa de classificacdo € preditiva e baseia-se
em uma funcdo de aprendizado que encontra um ndmero finito de classes através do mapea-
mento dos dados (Tan et al., 2005).
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O principal objetivo da tarefa de classificacdo € encontrar alguma correlagdo entre os atri-
butos de entrada e uma das classes criadas inicialmente, de modo que, o processo de classifica-

¢do possa usa-la para predizer a classe de um exemplo novo e desconhecido (Castanheira, 2008).

De acordo com Batista (2003), o principio da tarefa de classificagao € descobrir algum
tipo de relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, de modo a descobrir

um conhecimento que possa ser utilizado para prever a classe desconhecida.

Pode-se citar como exemplos de tarefas de classificagdo:

e Separar pedidos de créditos em baixo, médio e alto risco a partir de histéricos de consumo
e débitos;
e Identificar o diagndstico mais correto a uma dada doenga, levando em consideracao um

conjunto de sintomas;

e Constatar quais produtos sao mais vendidos em determinado periodo do ano observando
o consumo de anos anteriores.

Regressao ou Estimativa

A tarefa de regressao tem o objetivo de prever uma funcido desconhecida cuja saida tem
um dominio de valores reais (Cruz, 2008). Essa tarefa é conceitualmente similar a tarefa de
classificagdo, mas tem como principal diferenca que o atributo a ser descoberto € continuo ao

contrério da classificacdo, na qual o atributo é discreto.

A tarefa de regressdo também € conhecida por predi¢do funcional, predicdo de valor real,
funcdo de aproximacdo, ou ainda, aprendizado de classes continuas (Uysal & Guvenir, 2004).
Um exemplo de regressao € a previsao de um determinado valor de uma acao da bolsa de valores

com base em indicativos financeiros.

Os métodos de regressdo vém sendo estudados hd bastante tempo, no entanto, segundo
Indurkhya & Weiss (n.d.), em aprendizado de maquinas e MD, a maioria das pesquisas € voltada
para problemas de classifica¢do, que sdo mais comumente encontrados na vida real do que os

problemas de regressdo (Castanheira, 2008).

Alguns autores descrevem a tarefa de regressao como um caso particular de classificacao,
j& que seu objetivo é encontrar um modelo para predicdo de um atributo continuo como fungao
dos outros atributos (Ales, 2008).

A tarefa de regressdo também é chamada como tarefa de estimativa. De acordo com
Fayyad et al. (1996), a tarefa de estimativa € aprender uma funcdo que mapeie um item dado

para uma variavel de predicao real estimada.

Pode-se citar como exemplos de tarefa de estimativa:
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Estimar ndmeros de filhos em uma familia;

Estimar a probabilidade de chuvas em determinado més baseado em anos anteriores;

Estimar a faixa etdria de vida de uma pessoa levando em consideracdo os demais membros

da familia;

Entre outros.

Agrupamento ou Segmentacao

A tarefa de agrupamento, também conhecida como segmentagdo € um processo de divisao
de um grupo heterogéneo em varios subgrupos mais homogéneos. Neste processo nao existem
classes pré-definidas e os dados sdo agrupados de acordo com suas caracteristicas proprias,

sendo essa a principal diferenca deste processo com a tarefa de classificacdo.

Tan et al. (2005) conceitua que o agrupamento procura grupos de padrdes tal que padroes

em um grupo sao mais similares uns aos outros e dissimilares a padrdes em outros grupos.

Na maioria das vezes, a tarefa de agrupamento € feita como um preprocessamento de
dados para outra forma de MD. Um exemplo que pode ser citado da utilizacdo de agrupamento
como tarefa de preprocessamento € a utilizacdo em uma aplicacio de segmentacio de mercado,
que pode-se primeiro dividir os clientes em grupos de acordo seus comportamentos de compra

(agrupamento), para posteriormente aplicar um processo de classificacdo (Castanheira, 2008).

Regras de Associacao

A tarefa de regra de associagcdo tem o objetivo de encontrar tendéncias que possam ser
utilizadas para entender e explorar padrdoes de comportamento dos dados. Nas palavras de Tan
et al. (2005), o objetivo das regras de associacdo é produzir regras de dependéncia que irdo

predizer a ocorréncia de um atributo baseado na ocorréncia de outros atributos.

De acordo com Agrawal & Srikant (2004), as regras de associag¢do caracterizam o quanto
a presenca de um determinado conjunto de itens nos dados da base implica na presenca de

algum outro conjunto distinto de itens nos mesmos registros.

Um exemplo claro da utilizagdo de regras de associagdo pode ser visto observando os
dados de vendas de uma concessiondria de veiculos. Sabe-se que 70% dos clientes que compram
o modelo de carro “W” também adquirem o seguro do tipo “B”. Nessa regra, 70% corresponde
a confiabilidade da associagdo.

Um exemplo de utilizacdo de regras de associacdo no dia a dia € para planejar a disposi¢ao
de produtos nas prateleiras das lojas, de modo que itens geralmente adquiridos na mesma com-

pra sejam vistos proximos entre si, chamando aten¢do dos clientes que ainda ndo se encaixam
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a essa regra de associagdo (Castanheira, 2008).

Desvio

A tarefa de desvio tem o objetivo de descobrir um grupo de valores que ndo seguem um
padrao definido, ou seja, descobrir um grupo de valores que tem padrdes diferentes do que
estd definido. E importante ressaltar que, nesta tarefa, os padrdes devem ser definidos com
antecedéncia.

Pode-se usar esta tarefa para identificar fraudes baseadas em elementos que estio fora do
padrdo (Castanheira, 2008).

5.1.2 Principais Técnicas de Mineraciao de Dados

As técnicas de MD sdo executadas utilizando algoritmos criados para atingirem determi-

nados objetivos, de acordo com a tarefa escolhida para ser realizada.

Uma unica técnica pode ser implementada por intimeros algoritmos diferentes, podendo
também resultar, de acordo com cada algoritmo, resultados diversos. Existe também, a possi-
bilidade de utilizar técnicas e algoritmos diferentes para executar uma determinada tarefa e se
obter resultados similares.

E importante ressaltar que os resultados variam de acordo as técnicas e algoritmos utili-
zados, sendo assim, € importante que a escolha das técnicas e algoritmos sejam feitos de forma
criteriosa, levando em consideracdo os resultados que se pretendem obter. Cortez (2002) com-
plementa que as técnicas se distinguem pela forma de representacao do conhecimento (modelo)

e pelo algoritmo de procura dos pardmetros internos do modelo.

As principais técnicas de MD sado (Cruz, 2008):

e Arvores de Decisdo: sdo representagdes gréificas de classificacio. Os algoritmos de drvo-
res de decisdo constroem arvores a partir de dados de treino, dividindo em subconjuntos
até que esses representem uma soé classe (né folha);

e Redes Neurais Artificiais: sdo modelos simplificados do sistema nervoso central compos-
tos por neurdnios conectados entre si e tem capacidade de aprendizado, generalizacgdo,
associagdo e abstracao;

e Maiquinas de Vetores de Suporte: sdo algoritmos de classificacdo que prové o estado da
arte para um amplo dominio de aplicacdes, como o reconhecimento da escrita, detec¢ao

de fraudes, previsdo de séries, entre outras;

e Entre outros.
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5.2 Redes Neurais Artificiais

Assim como o cérebro humano, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) apresentam uma

estrutura altamente paralelizada, composta por neurdnios conectados entre si.

De acordo com Schuch et al. (2010), uma RNA consiste de unidades computacionais
interconectadas por canais unidirecionais chamados de conexdes e essa estrutura tem a funcdo

de processar informagdes de forma paralela e distribuida.

As RNAs sao inspiradas, precisamente, no funcionamento do cérebro humano, capaz de
realizar tarefas cognitivas que antes eram somente realizadas pelo cérebro humano, como o

aprendizado, a generalizacdo, associacao e abstracao (Castanheira, 2008) (Cortez, 2002).

Haykin (2001) menciona que uma propriedade importante das RNAs € a habilidade de
aprender a partir do ambiente na qual estdo inseridas e melhorar seu desempenho através da
aprendizagem. Os processos de aprendizagem das RNAs buscam adquirir experi€ncia através
de um processo de repetidas apresentagdes dos dados a rede (Castanheira, 2008).

Conforme Coppin (2013), a palavra artificial € utilizada na descri¢do de redes neurais para
diferencia-las das redes neurais bioldgicas do cérebro humano, e consistem em nds organizados

em camadas.

A tecnologia de RNA procura imitar o processo de resolver problemas do cérebro humano
que aplica o conhecimento adquirido ao longo das experiéncias da vida para resolver novos

problemas e/ou situacdes (Almeida, 2009).

Segundo Ferreira (2008), “Rede Neural Artificial” era um termo raro de se encontrar na
literatura cientifica hd cerca de duas décadas atrds, mas hoje, representa uma vigorosa drea
de aplicacdo multidisciplinar. Para concluir o pensamento, Ferreira (2008) acrescenta que a
RNA tem sido uma das ferramentas mais exploradas e que apresentam bons resultados nas mais

diferentes dreas do conhecimento em resolug¢do de problemas complexos.

Uma das defini¢des mais utilizadas de RNA ¢é dada por Costa (2010), que diz que as RNAs
sdo generalizacOes de modelos matematicos do sistema bioldgico nervoso do cérebro humano e
uma das principais vantagens da utilizagdo de RNA € a capacidade de construir um modelo do
problema utilizando os dados a partir de medicdes experimentais do dominio do problema.

5.2.1 Evolucao das Redes Neurais

Um dos primeiros modelos artificiais de neurdnio biolégico foi resultado do trabalho
pioneiro de McCulloch & Pitts (1943). Tal trabalho concentrou-se em descrever um modelo
artificial de um neurdnio e apresentar suas capacidades computacionais e pouco foi falado sobre

as técnicas de aprendizado.
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A partir de 1943 tém sido desenvolvidos modelos muito detalhados e realistas de neurd-
nios e também de sistemas maiores do cérebro humano de forma matematica (Russell & Nor-
vig, 2013).

Hebb (1949) apresentou em sua pesquisa o primeiro trabalho a ter ligagdo direta com o
aprendizado de RNA, o qual mostrou como a praticidade da aprendizagem de RNA € obtida

através da variagcdo dos pesos de entrada dos neurdnios.

Em 1958 foi demostrado um novo modelo de RNAs, o perceptron (Rosenblatt, 1958),
o qual defendia que se o modelo criado inicialmente fosse acrescido de sinapses ajustdveis,
poderiam ser treinadas para classificar certos tipos de padrdes (Castanheira, 2008).

Em Rumelhart & McClelland (1986), foi desenvolvido o primeiro algoritmo de retro pro-
pagacgdo para treinamento de redes Multi Layer Perceptron (MLP), que sao redes perceptron de

multiplas camadas.

Uma RNA com todas as entradas conectadas diretamente com as saidas é conhecida como
rede perceptron ou rede neural de camada unica (Russell & Norvig, 2013). O perceptron pode
ter indmeras entradas e pode ser utilizado para realizar processo de classificacao de imagens ou

tarefas de reconhecimento simples (Coppin, 2013).

Os testes de McCulloch & Pitts (1943) provam que uma Unica camada ndo resolveria
todos os problemas que poderiam ser resolvidos utilizando RNAs. Diante disso, argumentaram
que qualquer funcionalidade desejada poderia ser obtida através da ligacao de grande nimero
de unidades em rede de profundidades aleatdrias (Russell & Norvig, 2013).

Perceptron multicamadas sio capazes de modelar funcdes complexas incluindo funcdes
que ndo sdo linearmente separaveis. A arquitetura tipica de uma RNA multicamadas é composta
por uma primeira camada que € a de entrada e cada neurdnio recebe um sinal tnico de entrada.
Na maioria das vezes, os neurénios da camada de entrada atuam somente na passagem dos sinais

de entrada para os neurdnios da camada seguinte, que s@o camadas ocultas (Coppin, 2013).

Uma rede multicamadas pode ter diversas camadas ocultas que contenham neurdnios que
trabalhem no aprendizado das redes. O sinal de entrada € repassado para todos os neur6nios da
camada oculta seguinte até que o sinal chegue na camada de saida. A camada de saida € a etapa

de processamento e envia sinais de saida (Coppin, 2013).

5.2.2 Paradigmas de Aprendizagem

Existem dois conceitos de aprendizado das RNAs que sdo estudados, suas utilizagdes
variam de acordo com o objetivo que se espera de uma RNA e quais dados se tem disponivel.

Estes conceitos sdo de aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

Atualmente o paradigma de aprendizagem mais comum € o de aprendizagem supervisio-
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nada. Para tal, sdo utilizados algoritmos de treino dos quais o mais conhecido é o Backpropa-

gation.

As RNAs com aprendizado supervisionado aprendem ao serem apresentadas a dados de
treinamento pré-classificados, ou seja, as entradas e saidas desejadas para a rede sdo fornecidas

por um supervisor externo (Castanheira, 2008).

Neste processo, em muitas situacdes, as RNAs sdo capazes de generalizar, com grande
grau de precisdo, dados a partir de um conjunto de treinamento, pois tais redes aprendem ao
modificarem os pesos das conexdes de suas redes, para classificar mais precisamente os dados
de treinamento (Coppin, 2013).

O método de aprendizado ndo supervisionado consiste nas redes aprenderem sem ne-
nhuma intervencdo humana (Coppin, 2013). Hebb (1949) propds um método de aprendizado
ndo supervisionado em RNAs conhecido como aprendizado de Hebb. Tal método tem o princi-
pio de que, se dois neurdnios, em uma RNA, estiverem conectados e forem ativados a0 mesmo
tempo, quando ocorrer uma entrada na rede, entdo deve-se reforcar a conexao entre esses dois
neuronios (Coppin, 2013). Neste sentido, Edelman (1990) afirma que o que acontece no apren-
dizado de Hebb provavelmente é o mesmo que ocorre no cérebro humano quando ha um novo

aprendizado.

Algoritmo Backpropagation

O Algoritmo Backpropagation é baseado em ciclos de aprendizagem onde, os erros ob-
tidos através das diferencas entre as saidas da RNA e os valores de treino s@o propagados para
trds, desde os neurdnios de saida, até a entrada, e posteriormente ocorre um reajuste de pe-
sos das conexdes, e o treino sO € finalizado quando se obtém o minimo de erro de saida, ou o

minimo de classifica¢des erradas (Cruz, 2008).

Computacionalmente falando, o algoritmo Backpropagation é pesado e de execugdo lenta.
Levando em consideragdo esses fatores, Fahlman (1998) desenvolveu o QuickPropagation e
Riedmiller (1994) criou o algoritmo Resilient Backpropagation, que sao melhorias do algoritmo

backpropagation inicial.

5.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Desenvolvidas inicialmente por Vapnik (1979), as maquinas de vetores de suporte (Sup-
port Vector Machines - MVS) sdo, atualmente, uma abordagem nova e popular para aprendiza-
gem supervisionada. Inicialmente sua utilizagao foi introduzida nas engenharias com o objetivo

de classificacio de padrdes e calibragens (Marreto, 2011)
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As MVS tém a capacidade de resolver problemas de classificacio e regressao, adquirindo
na etapa de treinamento, através do aprendizado, a capacidade de generalizacao durante execu-

cado de novas entradas (Cruz, 2008).

A ideia principal de uma MVS € construir um hiperplano como superficie de decisdo de
uma maneira que a margem de separacdo entre exemplos positivos € negativos seja maxima
(Marreto, 2011).

As definicdoes de MV S na literatura podem ser resumidas em que MVS € um algoritmo de
classificacdo que prové o estado da arte para um amplo dominio de aplicagdes, como reconhe-
cimento de escrita, detec¢do de faces, previsao de series, entre outros.

Existem trés propriedades que tornam a MVS atraente e muito utilizada nos tltimos anos
(Russell & Norvig, 2013):

e As MVSs constroem um separador maximo de margens, ou seja, um limite com a maior

distancia possivel entre as classes distintas;

e As MVSs criam um hiperplano com uma separagdo linear, mas possuem também, a ca-
pacidade de incorporar os dados em um espaco de dimensao superior, usando uma meto-

dologia conhecida como Kernel;

e As MVSs sdao métodos ndo paramétricos, ou seja, eles mantém exemplos de treinamento

e podem precisar armazenar todos eles.

De acordo com Dosciatti et al. (2013), a boa capacidade de generalizagdo e robustez em
grandes dimensdes de dados sdo algumas das principais caracteristicas das MVSs e que torna

sua utilizacao mais interessante perante outras técnicas.

O nome “‘vetores de suporte” deriva do fato do algoritmo “suportar-se” em alguns dados
para definir a distancia entre as classes (Cruz, 2008). Sua implementacdo ¢ feita utilizando um
método de minimizac¢do estrutural de riscos. Este principio de implementacao € baseado no
fato de que a taxa de erro de uma maquina de aprendizagem sobre dados de teste é limitada
pela soma da taxa de erro de treinamento e por um termo que depende da dimensao de Vapnik-
Chervonenkis (V-C); no caso dos padrdes separdveis, a MVS produz um valor de zero para o

primeiro termo e minimiza o segundo termo (Marreto, 2011).

Os algoritmos que implementam MV Ss sdo constituidos por basicamente trés etapas, que
podem ser observadas na Figura [5.1] (Russell & Norvig, 2013):

e mapping: consistem em transformar o espago dos varios atributos dos dados em um es-
paco multidimensional (hiperespaco), com o objetivo de permitir a separacao linear dos
dados;
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Figura 5.1: As etapas de um algoritmo de MVS.
Fonte: Cruz (2008)

e defini¢do do hiperespacgo: nesta etapa € feita a definicdo do hiperespaco com recurso de
vetores. Estes por sua vez, sdo construidos a partir de alguns atributos dos dados apds a
etapa de mapping;

e apresentacdo dos resultados: esta etapa tem o objetivo de apresentar os resultados para

avaliagdo e interpretacoes futuras.

5.3.1 Funcoes e Métodos de Kernel

O Kernel tem a finalidade de projetar vetores com caracteristicas de entrada em um espago
de caracteristicas de alta dimensdo para a classificagdo de problemas que se encontram em

espacos nio linearmente separdveis (Mendoza, 2009).

Nas palavras de Cruz (2008), os métodos de Kernel ddo aos dados uma dimensionalidade

tal que sejam linearmente separdveis, produzindo assim, uma transformagdo nos dados.

O processo de transformagdo de um caso onde o problema nao € linearmente separavel,
em um dominio linearmente separdvel através do aumento da dimensao pode ser observado na
Figura Nesse caso 0 mapeamento € feito por uma fungéo de Kernel F'(z) (Rebelo, 2008).

A escolha do Kernel que fard o mapping é muito importante para que o resultado da

técnica de MVS seja satisfatorio.

Vapnik (1979) propde um método para que o Kernel tenha a capacidade de transformar o

espaco dos dados num espago de dimensionalidade suficiente para que a separagdo seja linear,
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Kernel - F(x)

Espago de entrada Espago de caracteristicas

Figura 5.2: Transformagao utilizando mapeamento por uma funcio Kernel.
Fonte: Rebelo (2008)

e que por outro lado, a capacidade de transformacao ndo seja tal que leve ao sobre ajustamento.

Este método € conhecido como “Método de Minimizagdo do Risco” (Cruz, 2008).

E importante ressaltar que existem casos em que o Kernel ndo consegue transformar o
espaco dos dados em um espaco de dimensionalidade suficiente para que haja uma separagdo
linear, pois caso seja forcado uma separagdo linear, os dados podem sofrer alguns defeitos
(Cruz, 2008).

5.4 Conclusao

O objetivo da execucdo da MD deve estar bem definido para escolher qual tarefa melhor

atendera as necessidades do usudrio.

Como o objetivo deste trabalho € classificar se o consumidor de energia € fraudulento ou
ndao em uma rede de distribuicdo de energia elétrica, a tarefa mais adequada dentro do processo
de MD ¢ a de classificagdo. As demais tarefas do processo de MD ndo se encaixaram na
execucdo do presente trabalho pois o objetivo do mesmo € classificar os usudrios e as demais

tarefas tem objetivos diferentes que incluem previsdes, agrupamentos, entre outros.

A técnica de MD escolhida para ser utilizada neste trabalho foi a de Redes Neurais Artifi-
ciais e Maquinas de Vetores de Suporte pois para a tarefa de classificacdo essas sdo as principais
técnicas utilizadas. A Arvore de Decisdo, mesmo sendo uma técnica de classificacdo, ndo foi
utilizada porque neste trabalho busca-se utilizar ferramentas novas, e existem trabalhos correla-

tos que ja utilizaram Arvores de Decisdo. As demais técnicas sdo especificas para outros tipos
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de tarefas, que ndo estdo ligadas a natureza deste trabalho.

Ainda neste capitulo, pode-se concluir que uma RNA consiste em unidades computacio-
nais que imitam o funcionamento do cérebro humano, capaz de realizar processos de aprendiza-
gem, classifica¢do, generalizacdo, associacao e abstragdo. Conclui-se também que a utilizacdo
de RNAs vem crescendo e sofrendo evolugdes em seus algoritmos de aprendizado e treinamento
levando em consideracdo os paradigmas de aprendizagem, que podem ser supervisionados, ou

ndo supervisionados.

E importante ressaltar que nio existe uma configuracdo exata de uma RNA para ser usada
em cada problema a ser resolvido, tal configuracdo deve ser obtida através de experiéncias e

pode variar de acordo com os dados que serdo utilizados.

A respeito das Mdquinas de Vetores de Suporte pode-se afirmar que apesar de ter tido
inicio na década de 1970, ela s6 passou a ser conhecida nos ultimos anos e € considerada uma
abordagem nova e popular de aprendizagem supervisionada. Também € possivel observar que as
MVS constroem um hiperplano através dos espacos dos valores dos atributos e posteriormente
permite a separagdo linear dos dados através desse hiperplano.



Capitulo 6
Metodologia

Neste capitulo apresenta-se informagdes sobre a base de dados utilizada no presente tra-
balho, com demostracdes dos principais fraudes encontrados nas revisdes manuais feitas pela
empresa concessiondria. E realizado uma breve descrigio da ferramenta WEKA. Em sequéncia
€ descrito o processo de modelagem e de pré-processamento manual dos dados a fim de que se
enquadrem aos algoritmos aplicados.

Ainda nesse capitulo, € apresentado o processo de extracdo do conhecimento, com apre-
sentagcdo da criagdo dos modelos utilizando algoritmos de RNA e MVS. Dando continuidade,
sdo relatados os testes realizados com os modelos criados e os resultados obtidos na classifica-

cao utilizando tais modelos.

Para finalizar, é realizado uma analise dos resultados obtidos durante os testes.

6.1 Base de Dados

A base de dados utilizada no presente trabalho foi obtida através de uma concessiondria

Colombiana de energia elétrica, que por motivos de sigilo de informagdes, ndo pode ser citada.

A base de dados em seu estado inicial possui extensdo x/s, uma extensao comum para
tabelas de dados.

A base de dados é composta por dados reais em kWh, do consumo de energia elétrica de
4.996.333 usudrios, dos anos de 2011, 2012 e 2013. E além dessas informacdes, a base de dados
¢ complementada com informagdes do tipo de consumidor, cédigo de usudrio, fases de conexao,
tipo de alimentador e de transformador utilizados, entre outras informacoes irrelevantes para
o presente trabalho. A Figura mostra uma parte da base de dados utilizada no trabalho,
lembrando que os c6digos dos usudrios foram borrados por motivo de sigilo de informagdes.
Para complementar as informacdes, a empresa concessiondria também forneceu uma base de
dados com as informacdes de revisdes manuais realizadas em todos os clientes cadastrados e as

anomalias encontradas durante tais revisoes. Essas informacdes sdo de grande importincia pois
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podem ser utilizadas para validar o processo de detecciao de padroes de anomalias nas redes de
distribuicdo de energia elétrica utilizando MD.
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Figura 6.1: Base de dados recebida de uma empresa concessiondria de energia elétrica Colom-
biana

6.1.1 Principais Padroes de Consumo com Anomalias Repassados pela

Concessionaria

Durante a vistoria manual, a empresa concessiondria de energia elétrica que forneceu a
base de dados, encontrou diversos padrdes de consumo com anomalias, sendo que as principais
causas dessas anomalias sdo fios emendados de forma clandestina, medidor furado, ligacao
anterior a caixa de medicdo e caixa de medi¢ao sem selo de seguranca. A Figura mostra
algumas imagens ilustrativas de alguns fraudes apresentados pela concessiondria de energia
elétrica. Vale lembrar que diversas outras anomalias foram encontradas durante as verificacdes,

mas com uma quantidade menor do que os apresentados neste trabalho.

A Figural6.3mostra graficamente outro tipo de padrio de fraude comum encontrado pelas
concessiondrias. E o caso dos fraudes nos medidores. Neste caso, a energia ¢ medida em menor
quantidade do que € inserida na rede, ou seja, através de furos no disco do medidor, ou/e através
da criacdo de dentes no disco, o medidor passa a errar na medida, sempre marcando menos do
que ¢é realmente passado pelo medidor. Nota-se que, analisando o ano de 2011 e 2012, a curva
de consumo mantém o mesmo padrdo, apenas com uma reducao de consumo a partir do més de
junho do ano de 2012.
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Figura 6.2: (A)Ligacdo clandestina, (B) Medidor furado, (C) Liga¢ao anterior a caixa de medi-
¢ao e (D) Caixa de medi¢ao sem selo
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Figura 6.3: Padrao de consumo com medidor fraudado
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As curvas de consumo podem variar mesmo quando a anomalia encontrada ¢ a mesma
em ambos consumidores. A Figura [6.4] mostra dois tipos de padrdes de consumo que repre-
sentam a mesma fraude, a ligacdo clandestina. Nota-se que no grafico A, o consumidor fez
uma ligacdo clandestina de uma maneira em que seu consumo de energia era feito através dos
fios emendados de forma irregular, sendo assim, seu consumo passou a ser o minimo permitido
pela concessiondria durante todos os meses. No gréfico B, a ligagcao clandestina foi feita de tal
maneira que, determinados consumos sao ligados na rede que passa pelo medidor de energia,
e os de maiores consumos sao ligados nos fios emendados direto na rede de distribuicdo, sem

passar pelo medidor de energia elétrica.
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Figura 6.4: Padrdes de consumo com liga¢des clandestinas

Pode-se concluir que, para o0 mesmo tipo de anomalia existem diversos padroes de con-
sumo, e que quanto mais casos houver de determinada fraude, maior o nimero de padrdes de
consumos diferentes encontrados com tais fraudes. Casos de padrdes similares para tipos de
fraudes diferentes também sdo comuns, por isso, o processo de MD indica padrdes de consumo

que representem possiveis fraudes, mas é necessario sempre que, apds a detec¢do da anomalia
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no consumo do cliente, a concessiondria v4 até o determinado usudrio para verificar manual-
mente.

6.2 Ferramenta WEKA

Waikato Environment for Knowledge Analysis € uma ferramenta de KDD que possui uma

série de algoritmos de pré-processamento, MD e validagdo de resultados (Waikato, 2015).

Criada pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia, Weka foi desenvolvido na lin-
guagem de programacdo Java, possui distribui¢do livre e permite a implementacdo e inser¢ao
de novos algoritmos para solucionar problemas de classificacdo, regressdo, associacido e seg-
mentacdo (Cruz, 2008).

A ferramenta Weka da preferéncia ao reconhecimento de ficheiros em um formato préprio
do Weka, o Attribute Relation File Format (arff), mas também reconhece arquivos com extensao
csv (Alcantara, 2012).

Como pode ser visualizado na Figura [6.5] a interface gréfica da ferramenta Weka possui

diversas opcoes de trabalho, sendo que no presente trabalho serd utilizado somente a opc¢do

Explorer.
&34 Weka GUI Chooser =] B[S
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer
" The University Experimenter
of Waikato
L
KnowledgeFlow

Waikato Envircnment for Knowledge Anabysis

Version 3.7.12 .

() 1953 - 2014 Simple CLI

The University of Waikato

Hamiton, New Zealand

Figura 6.5: Interface da ferramenta WEKA
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6.3 Modelagem e Pré-processamento dos Dados

Sendo que os dados recebidos nio estavam em um modelo compativel com a ferramenta

WEKA, primeiramente foi realizado o modelamento dos dados para arquivos com extensao csv.

Ap0s essa transformacdo, foi necessdria uma limpeza nos dados com o objetivo de elimi-
nar os registros com dados incompletos e retirar da base de dados as informacdes irrelevantes

para a verificacdo de anomalias na curva de consumo dos usudrios.

Na Figura [6.6]é possivel observar que apds o processo de pré-processamento, houve uma
reducdo dos dados, diminuindo de 462.433 para 314.023.

Pré-processamento dos dados

148410

314023

m dados aproveitados 1 dados excluidos

Figura 6.6: Dados pré-processados

E importante ressaltar que, como foi feito um pré processamento dos dados onde foram
retirados registros incompletos, os modelos criados com RNA e MVS devem ser utilizados
em bases de dados com dados pré processados, ou seja, sem dados incompletos. Caso esse pré-
processamento nao tivesse sido realizado, os modelos poderiam ser testados também, com dados
sem pré-processamento, mas levando em consideracdo o tamanho da base de dados utilizada, a
limpeza dos dados auxiliou na velocidade de criacdo dos modelos e execu¢cao dos mesmos apos

serem criados.

Ainda na etapa do pré-processamento dos dados, foi inserido na tabela de dados uma

coluna responsdvel para acrescentar a conclusdo das revisdes manuais realizadas pela concessi-
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onaria.

6.4 Extracao do Conhecimento e Criacao dos Modelos com
RNA e MVS

Com o objetivo de extrair o conhecimento da base de dados e encontrar padrdes de con-
sumos com anomalias nas curvas de consumo dos usudrios de energia elétrica e levando em
consideracdo que ambos os algoritmos criam modelos que sdo utilizados para classificar novos
dados, foi realizado o processo de MD utilizando RNA e MVS, utilizando os dados de 2010

para criar modelos, e os demais dados foram armazenados para testes de verificagdo.

Os padrdes de consumo de usudrios com anomalias, gerados a partir do processo de MD,
podem ser utilizados de maneira mais inteligivel comparado a base de dados antes de todo o
processo da extracdo do conhecimento. E tais dados, transformados em conhecimento, podem

ser utilizados nas tomadas de decisdes das empresas de forma sucinta.

6.4.1 Modelos Criados com a Mineracao de Dados

A criagd@o dos modelos € realizada com a insercao da base de dados, contendo uma coluna
com os resultados se os usudrios sdo ou nao fraudulentos na ferramenta WEKA e aplicado os
algoritmos selecionados para o presente trabalho. Cada algoritmo cria um modelo para que,

entdo, novos dados possam ser inseridos para serem classificados.

Modelo MVS

As simulag¢des realizadas utilizando o algoritmo de MVS permitiram alteragdes de diver-
sos parametros, como os valores do coeficiente, degrau, entre outros, mas nenhuma alteracao
nas configuracdes do algoritmo alterou a porcentagem de acerto (acurdcia) na classificacao dos
usudrios com a base de dados, ou seja, nenhuma das alteracdes mudaram a quantidade de pa-
drdes identificados durante a criagdo do modelo.

A acuricia na criacdo do modelo com a aplicag¢do desse algoritmo foi de 76,6740%, nao
encontrando novos padrdes em nenhuma alteracdo nas configuragcdes. Na Figura € possivel

observar o modelo criado utilizando algoritmo de MVS e suas acuricias e erros na classificagdo.
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Figura 6.7: Modelo MVS com 76,6740% de acerto

Modelo RNA

Aplicando o algoritmo de RNA e alterando as configuragdes do algoritmo em busca de
um melhor resultado no treinamento, foi possivel observar que a alteracdo nas configuragcdes
que modificou a acurécia foi somente o TrainingTime. Essa configuracdo representa o nimero
de épocas para treinar completamente a rede, e a acurdcia de maior valor alcangou 92,7324 %,

como pode ser observado na Tabela 6.1}

Tabela 6.1: Alteragdes nas configuracdes do algoritmo de RNA

Teste | TrainingTime | Acerto
01 2.000 80,5422%
02 5.000 84,3011%
03 10.000 86,4733%
04 50.000 91,0249%
05 100.000 92,7324%
06 200.000 92,6829%

E importante ressaltar que na Tabela s6 foram apresentados os dados, os quais, apds as
alteracdes na configuracdo, obtiveram altera¢des notdveis nos resultados durante o treinamento

da rede.

Vale ressaltar que as modificacdes de aumento no nimero de épocas, quando chega a

um determinado valor, comeca a ter queda no resultado, como pode ser observado no teste de
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nimero 06 apresentado na Tabela[6.1]

6.4.2 Testes com os Modelos Criados

Ap6s a criagdo dos modelos utilizando os dados do ano de 2010, os quais ja possuiam
classificacdo de fraudulentos ou ndo, os modelos de melhores acuricia na classificagdao sdo,
entdo, testados com os dados dos anos de 2011 e 2012, sem a classificag¢do, para que os modelos

criados classifiquem os novos dados inseridos.

MYVS

O modelo MVS que alcancou 76,6740% durante a criagdo do modelo obteve um resultado
com uma pequena varia¢do entre a acurdcia nos anos de 2011 e 2012. A Tabela [6.2) mostra a
acurdcia durante o treinamento com os dados de 2010 e os testes de classificacdo com os dados
de 2011 e 2012.

Tabela 6.2: Testes com o0 modelo MVS

acerto erro
Criag¢do do Modelo | 76,674% | 23,326%

Classificacao de 2011 | 76,739% | 23,261%

Classificacao de 2012 | 81,239 | 17,761%

O tempo de execu¢do do modelo com os 314023 usudrios de 2011 foi de 2 segundos e para
o ano de 2012, com a quantidade de 313972 usudrios, também foi de 2 segundos para classificar
se 0s usudrios possuem ou nao anomalias no consumo. Ainda, utilizando a ferramenta WEKA,
€ possivel verificar a seguranga de acerto na classificacdo, que foi de 81,9345% em ambos os
testes.

RNA

O modelo RNA que alcancou 92,7324% de acerto durante a criacdo do modelo classi-
ficou os 314023 usudrios de 2011 e os 313972 usudrios de 2012 com um tempo de execugdo
para classificagdo de 4 segundos, e a acurdcia na classificacdo foi de 92,7324% em ambas as
classificagdes, ou seja, dos usudrios inseridos, 92,7324 % foram classificados entre usuérios que
possuem anomalias ou ndo no consumo de energia elétrica. A Tabela[6.3 mostra a acuricia na
classificagdo durante o modelo e os dois anos classificados. Vale lembrar que a porcentagem na

seguranca de acerto se manteve em ambos os anos com 98,2909%.
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Tabela 6.3: Testes com 0 modelo RNA

acerto erro
Criacdo do Modelo | 92,7324% | 7,2676%

Classificacao de 2011 | 92,7324% | 7,2676%

Classificacao de 2012 | 92,7324% | 7,2676%

6.5 Analises dos Resultados

Com as simulacdes realizadas durante o desenvolvimento do presente trabalho, tendo em
maos uma base de dados de consumo mensal de consumidores de energia elétrica € possivel
comparar e analisar os resultados obtidos durante o treinamento e também durante os testes
com os modelos criados, e afirmar qual dos algoritmos teve um melhor resultado e podera
contribuir de forma mais eficiente nas tomadas de decisdes de empresas que possuem base de

dados semelhantes.

Como os resultados obtidos durante o treinamento para a criacdo dos modelos usando o
algoritmo de MVS nao levaram a alteracdo na acuricia, ndo foi possivel fazer uma andlise do

motivo da alteracdo dos resultados a cada alteracao.

No caso da aplicacdo do algoritmo de RNA, nota-se que o aumento do nimero de épocas
para treinamento obteve o aumento da acuricia até um certo tempo, quando o valor do Training-
Time foi aumentado para 200.000, a acuricia caiu. Isso acontece devido o super treinamento
dos dados, que pode causar uma ma classificacao dos dados.

Mesmo nas configuragdes iniciais de ambos os algoritmos, os resultados do treinamento
para criacdo do modelo apresentaram uma acurdcia positiva, com resultados entre 75% e 85%
de acerto na classificacdo. Essa positiva acurdcia mostra que, mesmo em configuracdes padroes
dos algoritmos, para a base de dados utilizada e bases semelhantes, a MD pode ser utilizada

com um grau de confianca notdvel na colaborac@o das tomadas de decisdes.

Na Figura [6.8] ¢ possivel observar a melhor acurdcia de ambos os algoritmos durante o
treinamento para criacio dos modelos. E possivel observar que, para esse tipo de dados, o
algoritmo de RNA foi notavelmente melhor no processo de treinamento para classificagao dos
dados.

E importante ressaltar que o processo de treinamento é, em ambos os algoritmos, lento.
Alguns treinamentos demoram cerca de 15 dias para se obter um modelo com boa quantidade
de acerto. Mas o tempo de treinamento, como ¢ realizado apenas para a criacdo do modelo, ndo
prejudica na utilizacdo de MD para classificacdes, pois depois do modelo pronto, a execucao
dos modelos para classificar novos dados, variaram de 3 a 10 segundos com os dados e modelos

utilizados no presente trabalho.
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Figura 6.8: Comparacdo dos resultados obtidos no treinamento para criagdo dos modelos

Na execug@o dos modelos para classificar novos dados, utilizando a base de dados dos
anos de 2011 e 2012, o algoritmo de RNA também obteve resultado mais positivo do que o
algoritmo de MVS, como pode ser observado na Figura [6.9] onde ¢ realizado a comparagio

entre os dois algoritmos.

Neste contexto, e analisando os graficos, € possivel afirmar que, apesar de ambos 0s
algoritmos apresentarem um resultado positivo na classificacdo dos dados, o algoritmo RNA
alcancou melhor acurécia durante o processo de classificacdo. Além disso, durante a utilizagdo
do modelo de RNA foi possivel detectar anomalias no consumo de usudrios que na tabela de

dados oferecida pela concessiondria, constava como usudrios sem anomalias.

A Figura [6.10| apresenta parte da tabela de classificacdo fornecida pela concessiondria, e
a mesma parte da classificacio realizada utilizando o modelo de RNA. Nota-se que em diversos
casos, a classificacio feita pela concessiondria ndo detectou fraude e o processo de MD os

classificou como usudrios com possiveis fraudes.

Em alguns casos, onde a empresa concessiondria classificou como ndo fraudulento e o
processo de MD notou uma anomalia no padrdo de consumo, € visivel na curva de consumo o
comportamento com possivel anomalia. Analisando o gréfico da Figura[6.11] o qual a curva de
consumo do usudrio na base de dados oferecida pela concessiondria ndo constava como usudrio

com anomalia, e no processo de RNA detectou-se possivel anomalia, pode-se observar que
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Figura 6.9: Comparagdo dos resultados obtidos nas classificagdes utilizando os modelos criados

Classificagdo repassada pela concessiondria Classificagdo obtida através de MD
101719359 09/02/2011 selo quebrado 101719359 SIM
236108766 23/03/2011 sem anomalias 230108766 SIM {:
101720195 11/03/2011 sem anomalias 101720195 NAO
101779793 28/04/2011 blocos de terminais queimados 101779733 5IM
239337997 28/03/2011 sem anomalias 239337997 S5IM <=
101792062 29/01/2011 sem anomalias 101792062 NAQ
101793849 29/01/2011 sem anomalias 101793849 NAO
101796190 28/01/2011 selo quebrado 101796190 NAO
347674401 28/01/2011 sem anomalias 347674401 S5IM <3
298088661 17/02/2011 |igag50 direta 298088661 SIM
168096606 29/03/2011 sem anomalias 168096606 NAO
168102284 01/02/2011 sem anomalias 168102284 S5IM <=

Figura 6.10: Comparagdo de usudrios com anomalias na tabela oferecida pela concessiondria e
a tabela criada com o modelo de RNA

o consumo reduziu cerca de 50% se comparado os quatro primeiros meses do ano com o0s seis
meses seguinte. Este é um possivel caso de freio no medidor, onde o usudrio, através de técnicas

de fraudes, freia o medidor para marcar menor quantidade que a energia realmente consumida.
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Figura 6.11: Usudrio com anomalias a partir do més de Maio

O gréfico da Figura apresenta um segundo caso em que a classificacdo feita pela
concessiondria ndo detectou anomalia, mas o processo de MD detectou na curva de consumo,
um padrdo que indica ser fraude. Neste caso, a concessiondria ndo detectou fraude pois a energia
consumida estava sendo cobrada normalmente, e a fraude possivelmente esté localizada apds o

medidor e feito por um usudrio vizinho.

Ap6s verificar esse tipo de fraude, que pode ser detectado pelo proprio consumidor através
da observacao da sua fatura mensal de energia elétrica, o usudrio prejudicado com o aumento
do consumo pode solicitar uma verificacao realizada por técnicos da propria concessiondria, ou

por técnicos particulares.

Ligacoes diretas feitas nas redes de distribui¢do sdo detectadas com facilidade quando
todo o consumo do usudrio fraudador € feito através dessa ligacdo. No caso de usudrios que
fazem ligacao direta somente para utilizar determinados aparelhos elétricos, e parte do consumo
continua sendo através da energia passada pelo medidor sdo mais dificeis de serem percebidos
pelas concessiondrias. Na Figura pode-se observar um possivel caso de ligagdo direta na
rede de distribui¢do, o qual nao foi detectado pelo processo de classificagdo da concessiondria, e
no processo de MD, foi classificado como usuério com possiveis anomalias. E possivel observar
que, o consumo de energia foi reduzindo mensalmente até chegar no minimo permitido pela

concessionaria.
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Figura 6.12: Caso de possivel fraude ndo detectada no processo de classificacdo feito pela
concessiondria
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Figura 6.13: Caso de possivel fraude ndo detectado no processo de classificacdo feito pela
concessiondria
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6.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados informacgdes sobre a base de dados utilizada no pro-
cesso de MD, mostrando as principais fraudes encontrados na base de dados estudada. Foi feito

um breve relato da ferramenta WEKA, utilizada para extrair o conhecimento da base de dados.

Ainda neste capitulo, foi apresentado o processo de modelagem e pré-processamento dos
dados para transformar a base de dados em um arquivo que pudesse ser reconhecido pela fer-
ramenta WEKA e também excluir da base de dados, informacdes irrelevantes para o presente
trabalho.

Observando a andlise dos resultados apresentada neste capitulo, é possivel concluir que
a utilizacdo da Inteligéncia Computacional, com o processo de MD, pode, com uma acuricia

alta, auxiliar no processo de decisdao das empresas.

Ainda € importante lembrar que uma base de dados € de dificil compreensao se observada

manualmente os dados brutos, ndo passando por um processo de MD.

Comparando os dois algoritmos utilizados, € possivel concluir que o algoritmo de RNA

obteve resultados mais positivos, com uma acurdcia mais alta que o algoritmo de RNA.
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Capitulo 7
Conclusao

Neste capitulo tecem-se as informagdes obtidas durante todo o desenvolvimento do pre-
sente trabalho. Inicia-se com uma sintese da dissertacao, seguindo de uma discussao sobre a

mesma.

Ainda, para concluir, aponta-se algumas possibilidades de trabalhos futuros.

7.1 Sintese

Nos dias atuais, a competitividade no setor elétrico brasileiro e a busca por novas tecnolo-
gias no setor elétrico vém crescendo de forma eminente. O aumento do crescimento dos dados
armazenados diariamente com a leitura nos medidores vém gerando a necessidade de transfor-
mar tais dados em conhecimento que possa ser utilizado para combater as perdas nas redes de
energia. As perdas nas redes de distribuicdo de energia crescem na mesma velocidade que os

avancos tecnoldgicos na engenharia elétrica.

Levando em consideracio que os seres humanos possuem capacidade limitada de racio-
cinio, as técnicas estatisticas convencionais podem ser falhas e possuem uma elevada comple-
xidade dependendo do tipo e quantidade de dados, tornando dificil distinguir qual informacao é
util para colaborar na tomada de decisao em uma determinada situacao.

Caracterizada pelas vdrias etapas das quais se destaca o processo de MD, o processo de
KDD utiliza algoritmos de extragdo de conhecimento para detectar padrdes em uma base de

dados e transformar dados em conhecimento.

Nessa dissertacao, tendo em maos uma base de dados composta pelo consumo de energia
elétrica de usudrios de energia durante trés anos, foram utilizados dois algoritmos de MD uti-
lizados para classificacdo de dados. Para testar os algoritmos foram realizados diversos testes
alterando as configuracdes disponiveis nos dois diferentes algoritmos, analisando as vantagens
e desvantagens de ambos, buscando o melhor resultado em porcentagem de acerto da classifi-

cac¢do dos dados.
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E importante ressaltar que os algoritmos utilizados, sendo um de RNA e MVS, se dis-
tinguem dos demais algoritmos de MD por produzirem modelos que tendem a obter resultados

melhores quando os dados apresentam relagdes ndo lineares.

Para execug¢do dos testes com os dois algoritmos, a ferramenta escolhida para ser utilizada
foi a ferramenta WEKA, tal ferramenta possui codigo aberto, € de facil utilizagdo, possui uma

vasta quantidade de algoritmos inclusos na ferramenta e com configuragdes modificdveis.

Durante a fase experimental e levando em consideracdo que os algoritmos permitem a
alteracdo de diversos parametros de configuracdes, optou-se por iniciar os testes com os valores
padrdes da ferramenta e entdo altera-los individualmente em busca de uma melhor porcentagem

de acerto em ambos os algoritmos para criagdo dos modelos.

Os resultados foram inseridos em tabelas e graficos para facilitar a visualizacdo e com-

preensdo dos mesmos.

7.2 Peroracao

Sendo que o objetivo principal do presente trabalho € detectar possiveis padroes de frau-
des através das andlises da curva de consumo dos consumidores de energia elétrica, pode-se
afirmar que, com a utilizacdo de técnicas de MD, foi possivel encontrar padrdes de consumo
que possuiam anomalias e que com as técnicas de busca de manuais, utilizadas pelas concessi-

ondrias, nao se conseguem detectar.

Sendo que este trabalho também pretendia analisar e comparar algoritmos de MD para
classificacdo, pode-se afirmar que os resultados obtidos utilizando algoritmo de RNA obtiveram
um resultado mais positivo, com uma porcentagem de acerto maior na classifica¢do dos usudrios
fraudulentos quando comparado com o algoritmo de MVS.

E importante ressaltar que o tempo de treinamento e criacio dos modelos com padrdes de
consumo através da andlise de consumo de energia elétrica dos usudrios disponiveis na base de
dados € muito lento utilizando o algoritmo de RNA, podendo levar até semanas para o treina-
mento. Isso acontece devido o uso de ferramentas como o WEKA, ao invés de se desenvolver
diretamente a RNA. Mas a partir dos dados treinados e os modelos criados, o processo de clas-
sificacdo com novos dados é muito rdpido, chegando a classificar mais de 100.000 dados por
segundo.

No caso do algoritmo de MVS, o qual obteve um resultado de acerto da classificacio
menor do algoritmo de RNA, possui um processo de treinamento e criacio de modelos mais

rdpida, e o processo de classificacdo apds os dados treinados € aparentemente igual ao algoritmo
de RNA.

Os resultados obtidos com ambos os algoritmos encorajam suas utilizacdes como ferra-
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mentas de auxilo nas tomadas de decisdes. Alcancando mais de 90% de acerto, a MD se torna

uma técnica vidvel, e essa porcentagem pode ser melhorada com novos treinamentos.

Essa alta porcentagem de acerto na classificagdo dos dados reduz uma grande quantidade
de fiscaliza¢cdes manuais que antes eram realizadas pelas concessiondrias a fim de encontrar

fraudes nas redes de distribui¢do de energia elétrica.

O fato de que a utilizacao de técnicas de MD permitiu encontrar novos casos de fraudes
nao detectados anteriormente, mostra que tais técnicas sdo mais eficientes que as técnicas usadas
anteriormente de forma manual, e faz com que fique comprovado que, para bases de dados
similares, a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional € positiva e permite a detec¢ao

de padrdes em velocidade alta.

A utiliza¢ao da ferramenta WEKA no presente trabalho foi positiva, e permitiu a cria-
cdo do modelo e testes com facilidade de manuseio. A ferramenta utilizada apresentou 6tima
velocidade nos testes apds a criagdo dos modelos com ambos algoritmos. Para a criacdo dos
modelos, a ferramenta apresentou uma velocidade lenta quando aplicada a bases de dados de
grande porte, o que poderia ser resolvido, no caso de uma aplicacdo empresarial, com o de-
senvolvimento da RNA e MVS para serem utilizados sem a ferramenta WEKA. Para testes e
pesquisas, a ferramenta pode ser utilizada com facilidades por possuir algoritmos prontos, nao
necessitando o desenvolvimento dos mesmos. Todavia, em casos de aplicagdes empresariais,
indica-se a o desenvolvimento dos algoritmos pois a ferramenta WEKA ndo permite que os al-
goritmos reaprendam com novos dados durante os testes, e possui baixa velocidade na criagdao

de novos modelos com grandes bases de dados.

7.3 Trabalhos Futuros

Essa dissertagdo proporciona diversas perspectivas de trabalhos futuros que abordam o
assunto de perdas de energia e a utilizagdo de IC para diminuir tais perdas, entre essas possibi-
lidades € possivel citar:

e [ evando em consideragdo o nimero elevado de algoritmos de MD disponiveis na ferra-
menta WEKA e também em outras ferramentas de mineracao, € possivel novas compara-
¢oOes entre outros algoritmos a fim de se obter melhor porcentagem de acerto na classifi-

cacgdo dos dados;

e Os mesmos algoritmos de MD podem ser implementados em diversas ferramentas, essa
possibilidade proporciona a possibilidade de realizar a comparagao entre os resultados ob-
tidos nesse trabalho com resultados obtidos através das mesmas técnicas em ferramentas
diferentes ao WEKA;

e A utilizacao de filtros disponiveis na ferramenta WEKA ou filtros manuais podem alterar
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os resultados, neste contexto, € possivel fazer uma comparacdo de qual o melhor filtro
para a base de dados utilizadas neste trabalho e base de dados similares;

e Desenvolvimento de RNA e MVS para serem utilizadas sem a ferramenta WEKA e com-

parar o resultado dos mesmos, analisando tempo e porcentagem de acerto.

Os trabalhos futuros ndo se resumem as sugestdes citadas nesse trabalho, deixando aberto
a possibilidade de diversas aplicacdes utilizando a mesma base de dados e buscando a melhor

classificacdo de consumos andmalos na base de dados.
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