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Com abertura do mercado de energia elétrica e o aumento da competitividade no
setor elétrico brasileiro, as concessiondrias de energia buscam ferramentas para
minimizar as perdas comerciais € maximizar seus lucros. Visando solucionar este
problema foi desenvolvido um método de mineragdo de dados para detecgdo de desvio
de comportamento no uso de energia em concessiondria de energia elétrica. Pois quanto

menos perde-se, menos precisa ser gerado, e menos se desperdica recursos naturais.

Na elabora¢do do método compreendeu etapas de analise e avaliagdo dos dados,
assim como construcao de um Data Warehouse mais adequado para o desenvolvimento
deste trabalho. Foram analisadas curvas de cargas dos clientes e através dessa analise
observou-se o perfil de consumo dos mesmos, embasados na analise foram aplicados os
algoritmos de mineracdo de dados, como o algoritmo de associagdo Apriori para
fornecer padroes de indicadores de perfil dos consumidores bem como os algoritmos de

Arvore de Decisao e Classificadores Bayesianos.

Os resultados validam o método desenvolvido e implementado permitindo sua
utilizagdo em uma concessiondria de energia elétrica sendo utilizado como mais um

ferramenta de GLD para auxiliar e somar-se as a agdes ja existentes na concessionaria.
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With opening of the market of electric energy and increased competitiveness in
the Brazilian electric sector, the energy companies seek tools to minimize losses and
maximize their commercial profits. In order to have a balance it was developed a data
mining method to discover the bad user behavior of the use of energy in electrical
energy company. The less is lost, less needs to be generated and less natural resources

are wasted.

Stages of review and evaluation of data, as well as construction of a Data
Warehouse more appropriate for the development of this work were accomplished.
Customers Load curves were analyzed and through this analysis there was the profile of
consumption of these customers and through this analysis the data mining algorithms
are applied. The association algorithm provides indicators patterns of consumers profile

besides a decision tree and Bayesianos Classifyings.

The results validate the developed and implemented method allowing their use
in an electric energy company being used as another tool for GLD to help and add to the

existing actions in the company.
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Capitulo 1

1 Introducao

1.1 Apresentacao

Tendo em vista a abertura do mercado de energia elétrica e o aumento da
competitividade no setor elétrico brasileiro, as concessionarias de energia buscam ferramentas
que vao ao encontro dos objetivos de minimizagao de perdas comerciais € maximizacao dos
recursos financeiros disponiveis para investimentos. Dentre as alternativas disponiveis hoje
temos a politica de Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD), que ¢ constituido por agdes

concebidas, implementadas e fundamentadas no contexto de companhias de eletricidade.

As perdas em um sistema elétrico podem ser divididas em perdas técnicas e perdas
comerciais. As perdas técnicas representam as perdas inerentes ao processo de distribuicao,
ou seja, aquelas que ocorrem durante o transporte da energia, enquanto que as perdas nao
técnicas ou comerciais (ligagdes clandestinas, fraudes, auto-religagdo e erros nao
intencionais), sdo aquelas que ocorrem quando a energia ¢ entregue ao consumidor, sendo
computadas pela concessiondria, porém ndo sendo as mesmas faturadas adequadamente. Isso
acontece ndo somente em regides socialmente desfavorecidas, onde elas sdo presentes através
do roubo de energia, mas também em empresas e instituicdes cujas atividades dependam
fundamentalmente do fornecimento de energia para suas operagdes. Nestes casos encontram-
se a fraude e o roubo de energia. Em muitas concessiondrias brasileiras, estas perdas
ultrapassam 30% da comercializagdo de energia, acarretando uma deterioragdo na qualidade
de servigo prestado, assim como um prejuizo na receita para as empresas distribuidoras de
energia. No Brasil, segundo a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica), em média

15% da energia elétrica gerada no pais ¢ furtada.

Durante os anos 90, com o processo de privatizagdo, iniciou-se a desverticalizagdo do
setor elétrico. Com isso, as tarifas de energia elétrica passaram a ser estabelecidas nos

Contratos de Concessao.



No modelo verticalizado, os gastos envolvidos em perdas tanto comerciais como
técnicas eram repassadas para as contas dos clientes ou o Estado assumia este prejuizo.
Diferentemente, no modelo desverticalizado este tipo de custo ¢ inteiramente repassado aos

clientes da area de concessao [PATRICIO, 2005].

Dado este cenario, para que haja maior controle dos mercados, surgiram as agéncias
reguladoras. Assim, em 1997 foi criada a ANEEL, autarquia com vinculo ao Ministério de
Minas e Energia (MME). Tendo a ANEEL a atribui¢do de fiscalizacdo sobre a geracao,
transmissdo e comercializacdo de energia elétrica, a referida agéncia atende o consumidor e

tenta promover um equilibrio entre as partes, procurando deste modo beneficiar a sociedade.

A partir desse novo modelo e em fun¢do do crescimento constante das Tecnologias de
Informacdo, as concessiondrias passaram a buscar novas maneiras de armazenamento de
dados referentes a seus clientes, com o intuito de ter um melhor controle das informagdes de
uso da energia por parte dos mesmos, bem como do tratamento dos dados da prépria empresa.
Por exemplo, fazer a andlise de dados e verificar o perfil de consumo dos clientes da classe
Horo-sazonal, onde cada cliente gera noventa e seis registros diarios. Com esse avango,
levando em consideragdo a quantidade de clientes e o nimero de dias, atualmente os dados
obtidos s3o de centenas de milhares de registros didrios. Para a concessionaria ter um bom
gerenciamento destes dados e um melhor aproveitamento dessas informagdes, faz-se
necessario o uso de um SGBD’s (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados) aliado a

varias técnicas e métodos referentes a manipulacao e interpretagdo dos dados.

Para uma adequada exploragdo desses bancos de dados e aprofundamento do
conhecimento dessa rica massa de informagdes, encontraram-se disponiveis na literatura
aplica¢des utilizando KDD (Knowledge Discovery in Database - Descoberta de conhecimento

em Banco de Dados) e Mineragao e Dados (Data Mining - MD).
Aplicagdes praticas encontram-se principalmente nas areas:

e financeira, a fim de obter a redu¢do de fraudes, previsdo de faléncias, perfil de clientes

usuarios de crédito;

e no Mercado de Negocios, tendo em vista a prospec¢do de clientes, ou estudo de
langamento de produto no mercado, através da analise sobre quais sd3o os produtos

com maior consumo,



e na Medicina com o objetivo de detectar ou prevenir doengas, detec¢cdo de sintomas em

procedimentos cirurgicos, ou grupos potenciais a contamina¢do por uma infec¢ao

[BOSE e MAHAPATRA, 2001].

No setor de energia elétrica e de telecomunicacdo existem alguns trabalhos publicados,
tais como Aplicacdo de Técnicas de Mineracdo de Dados em Gestdo de Sistemas de Energia
Elétrica [SOARES, 2005], Aplicagdo e Modelo de Mineragao de Dados para Classificagdo de
Clientes e, Telecomunicacoes [PETERMANN, 2006]. Neste ultimo foram utilizados trés
métodos visando a classificacdo e predicdo de clientes com previsdo de cancelamento de
servico através do consumo e faturamento. Os resultados obtidos por estes métodos validaram
o modelo, permitindo sua utilizacdo e aperfeigoamento no ambiente de uma operadora de

telecomunicagoes.

No setor de distribuicao de energia ainda ndo existem muitas referéncias a respeito do
uso das descobertas que estdo sendo feitas e conseqiientemente do conhecimento que se tem
na area. Este vem crescendo cada vez mais com as transformagdes ocorridas no setor elétrico
nas ultimas duas décadas, em func¢do da desverticalizagdo, que ocasionou o aumento da
competitividade nos segmentos de geragdo e de comercializagdo da energia elétrica. O
processo de MD vem aumentando e estéd se tornando cada vez mais popular nas mais diversas
areas, como ja citado, com resultados bastante positivos e proveitosos, principalmente onde se
tem uma grande quantidade de informagdes, como € o caso das concessionarias de energia

elétrica.

1.2 Objetivos da Dissertacio

Diante da contextualizagdo estabelecida e frente ao rapido crescimento da tecnologia
de informacdo e das redes de comunicacao, busca-se através dessa dissertacdo desenvolver
uma metodologia com base no KDD, envolvendo a Mineracdo de Dados como sua etapa
principal. Fundamenta-se no desenvolvimento de um Data Warehouse que permita a
segregacao ¢ a deteccdo das fraudes comerciais nas diversas tipologias de clientes, através de

analise de padrao de consumo.

Partindo de uma revisdo bibliografica e de uma avaliagdo de aplicagdes praticas em

certos segmentos, sera feita uma andlise visando fornecer informagdes consistentes para que



as concessionarias de energia possam efetuar agdes que permitam combater as fraudes

comerciais.

A aplicacdo da metodologia desenvolvida nesta dissertacdo podera indicar o local
onde possivelmente esteja ocorrendo uma fraude. Utilizando os bancos de faturamento e de

consumo, os dados serdo analisados e submetidos aos processos de Mineragao.

A metodologia desenvolvida sera testada junto aos clientes Horo-sazonais da regido de
fronteira do Estado do Rio Grande do Sul, onde serdo levados em consideragao os arquivos de
memoria de massa dos medidores desses clientes. Serd ponderado e avaliado o
comportamento do consumo diario desses clientes, sendo observada desta maneira a
ocorréncia de desvio no padrdo de consumo dos mesmos, assinalando todo o comportamento

anormal.

O software de Mineracdo de Dados a ser utilizado serd o Weka, por ser um software
de distribui¢ao gratuita, desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia, muito

utilizado para a Minerag¢ao de Dados.

Os resultados possibilitam ainda auxiliar na elaboragdo de acdes de GLD da
concessionaria buscando melhorar a qualidade e a eficdcia nas tomadas de decisdes. Torna-se,
assim, uma ferramenta de auxilio no combate ao roubo de energia ou fraude, completando as

demais acoes existentes para este fim.

1.3 Justificativa

As perdas comerciais de energia elétrica representam um enorme prejuizo, tanto para a
sociedade quanto para a concessionaria. Contribuem fortemente para a deterioragdo da
qualidade do servigo prestado pela concessiondria, bem como podem gerar uma série de
riscos, inclusive a satide humana, assim como a perda de receita, decorrendo pagamento de

multas ou indenizacao.

O uso indevido ou ilegal da energia elétrica ndo isenta a concessionaria de parte da
responsabilidade quanto aos riscos e danos que podem incorrer clientes ilegais. Juridicamente

a responsabilidade fica imputada a concessionaria.



Partindo dessas premissas, as concessionarias buscam a redugdo destas acgdes
indevidas, o que serviu de motivagao a realizagdo desta dissertacdo na busca de uma solugdo

que venha a subordinar o combate ou a prevencao de atos ilicitos.

A classe horo-sazonal de clientes das distribuidoras de energia gera diariamente uma
massa de dados significativamente grande, advinda de varias fontes. A classe de clientes que
dispoem da estrutura tarifaria horo-sazonal contam com medidores eletronicos, os quais
registram a cada quinze minutos suas demandas ativas e reativas, integralizando-as a cada
hora em termos de energia ativa e reativa e seu correspondente fator de poténcia. Estes dados
sdo carregados na memoria de massa do medidor, sendo mensalmente descarregados junto aos

servidores da concessionaria.

A informag¢do assim obtida ¢ um recurso muito valioso para as organizagdes
empresariais. A sua valorizagdo torna-se um instrumento capaz de reduzir os riscos ¢ as falhas

e aumentar a competitividade das empresas.

Faz-se necessario diferenciar a analise dos dados vindos dos bancos de consumo,
faturamento daqueles advindos das memorias de massa coletadas nos aparelhos de medi¢ao
de grandes consumidores. A Mineracdo de Dados de grandes consumidores tem um processo
diferente da Mineracdo de clientes convencionais em baixa tensdo. Nestes o faturamento €
feito mensalmente pelo registro da energia elétrica utilizada no e pela demanda verificada ou

contratada no caso dos clientes empresariais ligados em baixa tensdo.

Os dados de consumo e faturamento passardo por uma transformacdo, tornando-os
mais acessiveis para o entendimento, facilitando a aplicacdo dos métodos e passos necessarios
para um bom resultado da Mineracao. O controle da fraude e do roubo de energia elétrica nao
deixa de ser uma medida de Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD), tornando-se uma

ferramenta de auxilio, completando as demais ferramentas existentes nas tomadas de decisdo.

Como as concessiondrias dispdem de uma infinidade de dados sobre seus clientes, ¢
necessario, em um primeiro momento, analisar a qualidade dos mesmos, para um processo
correto, desde a captagdo até o uso final destes dados. Desta maneira, os dados captados
devem passar por uma transformagdo para que sejam armazenados adequadamente,

facilitando assim o uso das técnicas de Minerag¢do de Dados.



O processo de Mineracao de Dados pode ser utilizado como ferramenta na sinalizagao
de fraudes, pois através da analise de dados pode-se apresentar uma predi¢ao ou um desvio do
comportamento do padrdo de consumo de determinada classe, indicando os clientes com
potenciais de fraudar, assim como outra série de fatores que justifiquem a possibilidade de

fraudes.

As concessionarias geralmente apresentam uma boa estrutura de aquisi¢ao de dados de
seus clientes, s6 que as mesmas pouco exploram os bancos de dados. Por exemplo, sdo
emitidos apenas relatorios de tabelas com dados referentes a seus consumidores por classe de
consumo. A utilizacdo de um cadastro para fins de fiscalizacdo necessita de um entendimento
mais detalhado e aprofundado dos campos da tabela de cadastro existente. Logo, faz-se
necessario o preenchimento correto destes para contemplar as exigéncias do fiscalizador
(consultas e geracdo de relatorios). Para isto, é necessario um conhecimento maior do uso de
energia por parte do cliente. A informacdo existente no cadastro da concessionaria depende
diretamente da legislacdo (especificamente Portaria 466 do DNAEE de 12 de novembro de
1997) [SAUER, 2000].

1.4 Metodologia da Dissertacao

Inicialmente, ¢ preciso levar em consideracdo que os bancos de dados das
concessionarias encontram-se estruturados de forma que inviabiliza uma andlise mais
criteriosa relacionada aos objetivos da metodologia proposta por esta dissertacdo,
principalmente por apresentarem muitos dados duplicados, nulos, campos vazios e dados
inconsistentes. Além disto, também se encontram tabelas relacionadas que possuem campos
com nomes diferentes, sendo que as informagdes contidas sdo as mesmas, prejudicando a
analise dos dados. Outro problema ¢ uso de tabelas com um nimero muito grande de campos,
0 que aumenta em muito o tempo de retorno das consultas. Por este motivo tornou-se
necessario um processo de normalizagdo, visando assim a criagdo de um banco mais
adequado aos procedimentos de Mineragdo de Dados, tornando as consultas mais eficientes

para esse fim.

As informagdes provindas dos Bancos de Dados da concessionaria estdo divididas em
dois grupos: (a) Informagdes Comerciais, que se referem a identificagdo dos consumidores,
local de cobrancga, tipo de atividade, etc.; e (b) Informagdes técnicas dos alimentadores,

transformadores, redes, postes, medidores.



Através do conhecimento e da estratificacdo das curvas tipicas dos clientes € com os
dados armazenados no Banco de Dados (BD) da concessionaria que registram mensalmente
ou diariamente os contratos de suprimento de consumo dos diferentes consumidores, foi
criada uma metodologia com base no KDD, tendo como objetivo auxiliar a concessionaria na

identificagdo de fraude ou roubo de energia através da MD.

A mineracao buscara os dados registrados nos cadastros comerciais da concessionaria,
juntamente com as dados adquiridos das memorias de massa. Utilizando-se de algoritmos
baseados em Redes Neurais, Arvore de Decisdo e Classificadores Bayesianos, algoritmos

estes abordados no Capitulo 4, sera possivel detectar as fraudes.

Serao utilizados métodos para limpeza (remocao de dados irrelevantes) e validagao,
tratamento ¢ reducdo dos dados. Estes dados resultardao do confronto das informacodes de
consumo e faturamento obtidos nos diversos Bancos de Dados da concessiondria para que
possa ser feito um levantamento prévio das informagdes que sejam relevantes para o projeto.
ApOs esta etapa, serd desenvolvido um banco de dados respeitando as regras de construcao de
um Data Warehouse, a fim de melhor estruturar os referidos dados. Esta etapa pode ser
auxiliada por alguma etapa da Mineracao de Dados, j& assim fazendo uma sele¢do dos dados.
Com o Banco de Dados consolidado, serd permitida a aplicagdo de regras de Gerenciamento
de Informagdes utilizando Mineragdao de Dados, a fim de extrair resultados relevantes para

esta dissertacgao.

Os resultados obtidos, tais como detectar regides e classes de consumo onde possam
estar ocorrendo fraudes, serdo adquiridos através de um software de Mineracdo de Dados.

Este apresentara algumas saidas, resultados, conforme os algoritmos genéticos.
Os passos seguidos para a execugdo da dissertacdo e estudo de caso sdo os seguintes:

1°. Selecdo dos dados vindos dos diversos bancos da concessiondria, como o banco de
consumo ¢ de faturamento, os quais passam por varios processos, dentre eles o
tratamento, a limpeza e a redugdo. Esta fase estd no nivel de dados brutos, os
elementos puros inseridos pelo usuério no sistema da empresa ou dados advindos de

aparelhos de medicao e incluidos na base de dados da empresa.

2°. Criagdo do Data Warehouse, que ¢é resultado das informagdes relevantes procedentes

da etapa anterior. Ainda que ndo seja obrigatéria sua construgdo, esta pode reduzir



significativamente a complexidade e o tempo do processo de Mineragdao de Dados.
Essa fase esta no nivel de informacio', que nada mais é do que os dados analisados,

isto €, o fruto dos dados de entrada apos os processos descritos anteriormente.

3°. Apos, os dados poderdo ou ndo passar por uma Mineragdo; a seguir, 0S mesmos serao
inseridos no Data Warehouse, passando por uma Mineragdo para a detecgdo de fraude
e submetidos a técnicas e algoritmos anteriormente citados, visando a obtengao dos
resultados, os quais podem ser apresentados em formas de planilhas, tabelas ou
graficos. Esta etapa estd no nivel de conhecimento, onde sdo obtidos os resultados,

para tomada de decisdes por parte da concessionaria.

A Figura 1 ilustra os passos descritos anteriormente:

! Os resultados obtidos através de consultas OLAP (Online Analytical Processing) sio diferentes dos obtidos
com a MD, as consultas OLAP sdo informagdes geradas a partir do Data Warehouse ja informacdes e
conhecimento extraido com a utilizagdo da Minerag¢do de Dados pode ser aplicada nos dados do Data Warehouse

ou ainda diretamente nos dados dos bancos| REZENDE, 2003].



3° Conhecimento «€&===» Resultados (planilhas, grificos)

2° Informagdo DW

1° Dados

Bancos de Dados da Concessionaria

Figura 1 - Etapas que deverio ser executadas neste estudo de caso.

Figura baseada no trabalho de REZENDE et tal (2003).

A Figura 2 apresenta um Diagrama de Entidade de Relacionamentos” (DER) do BD,

que foi implementado.

O diagrama da Figura 2 corresponde ao BD, apés ter passado por alguns processos
como a normalizagdo, limpeza, etc., ele ¢ transformado em um Data Warehouse, que ¢ a
jungdo de dois bancos da concessionaria (o banco de consumo ¢ o de faturamento), s6 que

com as tabelas relevantes ao processo de Mineracdo. A tabela SGC RESUMO, onde se

2 0 DER ¢é um diagrama no qual ¢ representado um banco de dados, suas tabelas, entidades,

relacionamento, geralmente apos passar por um procedimento de analise de sistema.
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encontram os dados referentes ao faturamento da concessionaria junto aos clientes foi
submetida a um processo de normalizacdo (que sera explicado no capitulo seguinte). Esta
tabela possuia 150 campos com milhdes de registros. Assim, as consultas no Bando e Dados
que envolviam esta tabela se tornavam demoradas demais. Desta forma, foram retirados os
campos irrelevantes ao processo. Outros campos referentes aos dados dos clientes (dados

pessoais) acabaram sendo inseridos em uma tabela nova chamada de CLI CADASTRO.



CNAE
COD_CHAE: WARCHARZ(E)

DESCRICAO: WARCHARZ(2ES)
DESC_DET_CMAE: “WARCHARZ(255)

MUNICIPIO
[ COD_MUNIC: NUMBER) §
‘NOME “ARCHARZE) §

CLI_CADASTRO

ID_CLI_CADASTRO: NUMBER(7)

MUC: MUMBER(7) :
NOME_CLI: VARCHARZ(E)

NOME_LOGRA: WARCHARZ(40) |
PREDID: MUMBER(S) |
APTO: WARCHARZ{14)

BLOCO: WARCHARZ(2) |
CEP: VARCHARZ{E) |
COD_CMNAE: VARCHARZE)

COD_MUNIC: MUMBER({4) |
ID_RESUMO: MUMBER(1D)

FERIADOS MACIOMNAIS

ID_FERIADO_MAC: NUMBER(11)

DATA. DATE
DESCRICAD: WARCHARZ(S0)

ARG MEDICOES

ARO_LEITURA: BLOB
MNOME_ARGQ: WVARCHARZ(13)

MEDICOES WAL

ID_MEDICAO: NUMBER(30)
CAMALL NUMBER(S)
POT_ATMA MUMBERES.2)
CANALZ. NUMBER(S)
POT_REATIVA: NUMBER(S,2)
CANALS: NUMBER(S)

TEMNSAD: NUMBER(E 2)
HORA,_MEDICAD: DATE
FATOR_POTEMCIA: MUMBER(4,2)
POT_APARENTE: NMUMBER(E.2)

MEDICOES TRAFO

ID_MEDICAQD: CHAR(IS) e

—

ID_MEDICAC_TRAFO_SE: NMUMBER([)

MEDICOES

ID_MEDICAO: NUMBER(S0)
MEDIDOR: WARCHARZ(T0)
DATA_MNICIO: DATE
DATA_FIM: DATE
INTERWALO: NUMBER(3)

PADRAC _COMURMO

MEDIDOR: NUMBER(S)
POT_ATI_MIMN: NUMBERE,2)
POT_ATI_MAX: NUMBERE,2)
Dl MUMBER(1)
HORA_MEDICAD: DATE

OID: NUMBER(S)
DATA_HORA_MEDICAO: DATE
POT_ATIA MUMBERES.2)
POT_REATIA: NUMBER(E,2)
TEMP_OLEO: NUMBER®# .2)
TEMP_ENROL: NUMBER4 2}
TEMP_AMEIENTE: NUMEBER(4.2)

TRAFC_SE

i
Il

APMEDIDA AP
MEDIDOR: WARCHARZ(1O)

CO_MARCA: YARCHARZ(S)
USDARIO: WaRCHARZ(30)
F_ACTUAL: DATE
PROGRAMA: WARCHARZ(15)
MU MUMBERF)

EST_APA: WARCHARZ(S)
MIF_SUM: NUMBER(S)
CGV_SUM: WARCHARZ(24)
MIF_EP.L; NUMBER(S)
TIP_APA: WARCHARZ(S)
CO_PROP_APA: WARCHARZ(S)
AOL_APA NUMBERE
AOL_PM: NUMBER(4)
AMPERIOS: WARCHARZ(E)
TIP_FASE: “ARCHAR2(5)
TIP_TEMSION: YARCHARZ(S)
COEF_PER: NUMBER(S 2
F_LwTO: DATE

F_INST: DATE

CTE_APA: NUMBER(10,3)
F_FABRIC: DATE

F_UREWIS: DATE
IND_PRECIM: NUMBER(1)
F_PRECIN: DATE
MNUM_APA_IMT: NUMBERRF)
PRECINTO: “ARCHARZ(10)
MODELO: “WARCHARZ(15)
ESC_POT: WARCHARZF)
CONET_1: NUMBER(E 4}
CONST_2: NUMBERIS 4)
CONST_3: NUMBER(E 4
CONFIGURACION: MUMBER(E)
FMD: NUMBER(S,4)
MOT_RETIRADA: WARCHARZ(S)

T T T T T T T 1

L

SUBESTACAO

.
| — o ’iumeERE)

»- — — ——| OID: NUMBER(S)

caD VARCHARQ(WD)
SMNOM: MNUMBER .1

WALTA NUMBER(4 1)

WMEDIA: MUMBER(4,1)
WOP: NUMBER(4,1)

RO: MUMBER

®0: NUMBER

R1: MUMBER

®1: NUMBER

ID_SE: MUMBER(3)
TREE: NUMBER(1}

ID_TRAFO_SE: NUMBERI3)

SHNOMWERNT: MUMBER{ 1)

SGC_RESUMO

_———

ID_RESUMO: NUMBER(10}

ID_SE: NUMBER(3)
COD: VARGCHARZ(10)
MOME: VARCHARZ(S0)
® NUMBER(11,5)

. NUMBER(11,3)

TREE: MUMBER((1)

MU MUMBERF)

OT_FAT: DATE

TARIFA_CONT: “ARCHARZ(3)
TARIFA_FAT: NUMBER(.)

CLASSE: WARCHARZ(S)

TENSAD: YARCHARZ(S)
CS_MEDIO12: NUMBER(S)
EN_COMP_PTA: NUMBER(D)
CS_CONT PTA: NUMBER(D)
CS_FAT_HOR_RES: NMUMBER)
WL CS_FAT HOR_RES: NUMBER(15,2)
DM_COMNT_PTA: NUMBERS)
DM_COMT_FPTA: NUMBER (@)
D_LIDA: NUMBER(2)
DW_LIDA_PTA: NUMBER(S)
OM_LIDA_FPTA: NUMBER(S)
CS_LIDO: NUMBER(S)
csTLIDO_PTA: NUMBER(D)
CS_LIDD_FPTA: NUMBER(S)
CS_FAT: NUMBER(S)
CS_FAT_PTA: NUMBEREZ)
CS_FAT_FPTA: NUMBER®@)

WL CS_FAT_PTA MUMBER(IS.2)
WL_CS_FAT_FPTA: NUMBER(152)
Dh_FAT: NOMBER(2)
DW_FAT_PTA: NUMBER @)
OM_FAT_FPTA: NUMBER(S)

WL DM_FAT: NUMBER(15,2)

WL DM_FAT _PTA: NUMBER(15,2)
WL_DM_FAT_FPTA: MUMBER(152)
OM_ULT: NUMBER{Z)
DI_ULT_PTA: NUMEBER(@)
OM_ULT_FPTA: NUMBER{D)

WL DM_ULT: NUMBER(15.2)
WL_DMW_ULT_PTA: MUMBER(15.2)
WL _DW_ULT_FPTA NUMBER(15,2)
[ QFAT MIIMBERS)
CS_REAT_PTA: NUNMBER®)
CS_REAT_FPTA: NUMBER(D)

WL CS_REAT: NUMBER(15,2)

WL _CS_REAT_PTA: NMUMBER(15,2)
WL CS_REAT _FPTA: NUMBER(15,2)
CS_ULT: NUMBER(Z)
CS_ULT_PTA: MNUMBERD)
CS_ULT_FPTA NUMBER(®)

WL _CS_OLT: MUMBER(15.2)

WL CSTULT PTA: MUMBER(1S,2)
WL_CS_ULT_FPTA: NUMBER(IS 2)
OM_REAT: NUMBER(S)
DM_REAT_PTA NUMBER®)
OM_REAT_FPTA NUMBERS)
WL DM_REAT: MUMBER(1S 2]
Wi DM_REAT PTA: NUMBER(15 2)
WL_DM_REAT_FPTA: NUMBER(15.2)
MEDIDOR: YARCHARZ(10)
M_CIRCUITO: SWARCHARZ (S0
MNM_ALIMENTADOR: WARCHAR2(30)
POT_CIRCUITO: NUMBER(S)
MNIV_SE: WARCHARZ(30)
CS_CONT_FPTA: NUMBER(Z)
CS_CONT_PTA_UM: NUMBER(®)
CS_CONT_FPTA_UM: NUMBERD)
DM_COMNTRATADA, MUMEBERS)
OM_COMPL_PTA: MUMBERD)
DM_COMPL_FPTA NUMBER)
WL _DM_COMPL_PTA: NUMBER(15.2)
WL DM_COMPL_FPTA: NUMBER(15 2}
CS_LIDD_HRES: NUMBER(2)
csR_LIDD: NUMBER(@@)
CSR_LIDO_PTA: NUMBER(S)
CSR_LIDO_FPTA: NUMBER{@)
DM_LIDA_HRES: MUMBER(S)
DMR_LIDA_PTA: NUMBER (@)
DMR_LIDA_FPTA: NMUMBER)
OID: NUMBER(S)

TARIEAS

ID_TARIFA; NUMBER(S)

TARIFA_FAT: WARCHARZ(3)
DESC_TAR: WARCHARZ(255)
TP_TEMSAO: WARCHARZ(2)

Figura 2 - Diagrama ER

TENSAO_FORMEC

— — — TENSAOD: WwARCHARZ{S)

ID_TENSAO_FORMEC: NUMBER(Z)
DESC_TIPO: WARCHAR2(255)
DESC_TIPO_DET: WARCHARZ(255)

CLASSE COMSUMO

CLASSE: WARCHARZ(S)

DESC _TIPO: WARCHARZ(255)

ID_CLASSE_COMNSUMO: MUMBERZ)

DESC_TIPO_DET: “ARCHARZ2(255)

ALIMENTADOR

OID: NUMBER(S)

ID_AL: NUMBER(Z)

COD: WARCHAR2(20)

ID_SE: MUMBER:

ID_TRAFO_SE: NUMBER(Z)

WRIOM: MUMBERS, 1)
FLAG_RECALG: NUMBER
COMP_ACURM: NUMBER(10,3)
CON_SFE MUMRFERS)

CODIGO: NUMBERD)
MNRM_ALIMENTADOR: WARCHAR2ED)

TREE: NUMBER(1)

MEDICOES ALIMENTADOR

ID_MEDICAGC_AL: NUMBER(S0)

GQID: MUMEBER(ES)
DATA_HORA_MEDICAO: DATE
FPOT_ATIA: NUMBER(E.2)
POT_REATMNA: NUNMBERIS 2)

11
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1.5 Estrutura da Dissertacao

Cada capitulo descreve em detalhes todos os resultados obtidos na busca dos objetivos
da dissertacdo. Sendo assim, serd descrita a seguir a forma de organizacdo em termos dos

objetivos propostos:

e O capitulo 1 contém uma introducdo, na qual ¢ apresentado o problema e a
motivacdo do trabalho, prospeccdo de casos de sucesso, de mineracdo bem
sucedida em diversos segmentos. Define-se o objetivo, a justificativa e uma
idéia da metodologia desenvolvida, ou seja, uma visdo geral do contetido dessa

dissertacao.

e No capitulo 2 ¢ tratada a Descoberta de conhecimento em Base de Dados.
Nesse capitulo, encontram-se os conceitos basicos para o melhor entendimento
da dissertacdo, além das definigdes, da estrutura e das técnicas que
compreendem desde a criagdo de um diagrama DER, a criacdo de um Data
Warehouse e todos os outros métodos envolvidos até chegar a Mineracao de

Dados.

e No capitulo 3 sdo apresentadas as principais técnicas de descoberta de padrdes,
como técnicas de predi¢do, como a definicdo do Problema, Populagao,

Amostragem, Triagem dos Dados e a Transformagao dos mesmos.

e No capitulo 4 serdo apresentadas as técnicas para classificagdo e predicao para
Deteccao de Fraude, bem como os tipos de algoritmos utilizados no estudo de
caso. Também serdo descritas as caracteristicas de Redes Neurais ¢ Arvore de

Decisio.

e No capitulo 5 serd mostrado o método desenvolvido, o qual sera utilizado no
estudo de caso visando a deteccdo de fraude em clientes Horo-sazonais da
regido da fronteira do estado do Rio Grande do Sul, método este com o
objetivo de procurar e definir um padrao, qual seja um perfil de consumo
normal e compara-lo com os perfis dos outros clientes, assim detectando a
presenga de um desvio muito grande desse padrdo, o que pode indicar um

perfil fraudulento.
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e No capitulo 6 ¢ realizado o estudo de caso propriamente dito, através do qual
sdo apresentados os resultados obtidos por meio da utilizacdo da metodologia
proposta pelo uso de um software de Mineragao de dados, com a utilizagao dos
algoritmos selecionados para este processo, sendo mostrados os resultados

obtidos com cada algoritmo.

e No capitulo 7 serdo apresentadas as conclusdes do estudo de caso realizado

através do método proposto.

Este capitulo apresentou um breve resumo sobre o cenario atual no setor de
distribuicdo de energia elétrica no Brasil, salientando o aspecto de que os dados dessas
companhias ndo t€ém um aproveitamento adequado para uma detec¢do de fraude. Também foi
apresentado o problema-foco dessa dissertagdo, que ¢ o roubo de energia elétrica, sendo que

em média 15% da energia gerada no pais ¢ furtada.

A partir destes fatos, verificou-se a necessidade da criacdo de uma metodologia com
base nos dados da concessionaria, aplicando métodos para fazer uma Mineragao de Dados e
objetivando a detec¢do de fraudes, com a posterior aplica¢do destas técnicas no estudo de caso

e apresentacdo dos resultados na conclusao desta dissertagao.
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Capitulo 2

2  Fundamentacao Teorica

2.1 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

A descoberta de conhecimento ¢ um processo, que tem a finalidade de desvendar
padroes, a partir de modelos validos que servirdo para a criagdo de novos arquétipos. Estes
terdo a utilidade de melhorar a compreensao de um problema para uma tomada de decisao,

neste caso por parte da concessiondria de energia elétrica [FAYYAD, 1996].

A andlise bibliografica revela que existem muitos artigos, trabalhos e dissertacdes
relacionadas com o tema, especialmente em Inteligéncia de Negodcios (BI — Business
Intelligence). Este engloba varios conceitos, dentre eles Banco de Dados, Data Warehouse,
Mineracao de Dados, e outros, na aplicagdo de técnicas baseadas em inteligéncia artificial
(l6gica fuzzy, redes neurais) para a tipificagdo, classificacdo de clientes e detec¢ao de fraudes,
baseados em dados de consumo e faturamento. Também se observa que existem ja pesquisas
divulgadas em nivel internacional, nas quais a técnica de Mineragao de Dados ¢ aplicada para

descoberta de conhecimento utilizando banco de dados de sistemas de energia.

Em CABRAL (2004) apud PATRICIO, foi desenvolvido um método para que sejam
identificados os consumidores fraudadores, ou seja, consumidores que roubam energia
elétrica, ligados em baixa tensdo e pertencentes as diversas classes de energia. As
concessionarias tém a necessidade de que sejam feitas inspecdes técnicas em campo, uma vez
que as mesmas auxiliardo na selecdo das unidades consumidoras a serem inspecionadas e,
desta forma, se tem uma melhora nos resultados da detec¢do de fraude nessas classes. A
procura de um fraudador ¢ uma busca lenta e de custo elevado para a concessiondria. O

trabalho mencionado propde uma metodologia com base em Rough Sets® para detec¢io de

* Introduzida em 1982 por Zdzislaw Pawlak, esta teoria é conhecida por possuir propriedades permitem que
sejam eliminadas variaveis ou atributos que ndo tem relevincia para um determinado propodsito, onde sdo
divididos os conjuntos de atributos e os mesmos tem a mesma capacidade de manter as propriedades, a

eliminacdo de atributos irrelevantes é o procedimento que caracteriza essa teoria [CABRAL et al, 2004].
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fraudes utilizando dados histéricos de consumidores. Assim a metodologia baseada em Rough
Sets tem a fun¢do de identificar padrdes de comportamento fraudulentos no banco de dados
das concessiondrias. Com a obteng¢ao destes padroes, geram-se regras de classificagcdo que, em
novas inspecdes, indicardo que clientes potencialmente apresentam perfis fraudulentos. A
inspe¢do conduzida por comportamentos suspeitos, aumenta significativamente a taxa de
acerto melhorando também a qualidade de fraudes detectadas, tendo como conseqii€éncia uma

diminui¢do das perdas comerciais.

Pelo que foi pesquisado nenhuma concessiondria de energia do Rio Grande do Sul

possui alguma forma automatizada para esta tarefa.

No trabalho de REIS (2004) apud PATRICIO apresenta-se um sistema (software) que
faz uma pré-selecao de consumidores a fim de que se proceda a uma inspecao. O objetivo €
detectar desvios e erros de medicdo utilizando uma arvore de decisdo. O ponto de partida sao

os dados de uma empresa distribuidora de energia, os quais foram selecionados como mostra

a Tabela 1:

Tabela 1 — Tabelas de amostras

Amostra
Cinco atributos dentre os 52 disponiveis
40.000 clientes de um total de 600.000

Foi feito um treinamento de um sistema desenvolvido pelos pesquisadores e se obteve

os seguintes resultados, mostrados na Tabela 2:

Tabela 2 — Tabela de resultados

Numero de Clientes (selecionados aleatoriamente)

Resultados obtidos (taxa de acerto de A taxa alcancada pela concessionaria
45% para fraude) pelo programa utilizando seus métodos chegou ser 35% a
desenvolvido pelos pesquisadores. menos que a taxa do sistema.
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Observando estes indices, verifica-se entdo que os pesquisadores obtiveram um

resultado mais eficaz, com maior sucesso do que as medidas utilizadas pela concessiondria.

Com o intuito de facilitar o entendimento deste estudo e contribuir para a compreensao
desta dissertagdo e um pouco sobre analise de sistemas, serdo apresentados alguns conceitos

que sdo requisitos basicos para o desenvolvimento do trabalho proposto.

2.2 Inteligéncia de Negodcios (Business Intelligence - BI)

No cenario atual as empresas, sejam elas de qualquer segmento, estdo enfrentado um
mercado que a cada ano que passa se torna mais competitivo, exigindo com este ritmo
acelerado solugdes mais eficientes (sistemas, banco de dados, equipamentos, métodos), que
possam oferecer maiores vantagens e auxiliar assim as empresas de grande porte,
principalmente no enfrentamento dos desafios que surgem constantemente. Para que exista
uma maior cooperacdo entre os diversos setores de uma empresa surge o Bl, método e
tecnologia que engloba varios outros métodos, esse método busca solugdes e estratégias para

[REZENDE et tal, 2003]:
a) melhor entendimento dos segmentos de atuagdo da empresa no mercado;
b) promover uma melhor competéncia na esséncia da empresa;
c) poder de identificar oportunidades nao destacadas anteriormente ;

d) responder as mudancas bruscas do mercado maneira uma maneira mais

adequada e eficiente;
e) promover um bom relacionamento entre clientes e fornecedores;
f) diminuir significativamente os custos operacionais da empresa.

No contexto desta dissertagdo estdo envolvidos conceitos de Inteligéncia de Negocios,
pois a Mineragdo de Dados ¢ uma das metodologias dentre as varias outras assim como Data

Warehouse, Banco de Dados, Estatistica, que fazem parte deste processo.

Segundo CABENA (1998) apud PETERMANN o B/ varia de uma planilha simples de

custos mensais até um complexo e avancado sistema corporativo (exemplo um sistema ERP -
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Enterprise Resource Planning ou Sistemas Integrados de Gestdo Empresarial). Em um

processo de BI a Mineragao de dados ¢ um importante, sendo o principal, componente deste

Pprocesso.

A Figura 3 a seguir mostra diversas metodologias de suporte a BI.

Incremento do S
suporte 4 tomada Tomada Usuario final
de decisdo de
decisao
Apresentacgao , o
de dados Analista de negdcio
Técnicas de visualizagao
/ Mineracao de dados \
Descoberta de conhecimanto :
Analista de dados
Exploragao dos dados
OLAP, Anélises estatisticas, consultas e relatdrios
/ Data Warehouses / Data Marts \ Administrador
de banco de
Fontes de dados dados
(Sistemas de informacac, bancos de dados tradicionais)

Figura 3 - Mineracao e Dados e Inteligéncia de Negocios, Fonte: CABENA. 1998.

A

De uma maneira abrangente, o conceito de Inteligéncia de Negocio pode ser entendido

como a utilizagdo de um conjunto de métodos ou informagdes que auxiliam a definicdo de

estratégias que aumentem a competitividade no mercado e nos negocios de uma empresa. O

objetivo maior da Inteligéncia de Negbdcio ¢ procurar definir regras e técnicas para

estruturacdo mais adequada dos grandes volumes de dados, tendo como finalidade

transformar a informagao em um repositorio ou depdsito mais estruturado, ou seja, um Banco

de Dados, independente das informagdes que o originaram [REZENDE et tal, 2003].

23 Data Marts

A criagdo de um Data Warehouse nao ¢ uma tarefa nada trivial, principalmente se seu

objetivo for atender uma organizagdo como um todo. Entdo as empresas optam pela criagdo
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de Data Marts, que comparados ao Data Warehouse sao significativamente mais compactos e

com uma acessibilidade maior de seus dados [HAN, 2001].

Em organizagdes que ja possuem seu Data Warehouse consolidado, operando
corretamente, os Data Marts sdo ferramentas Uteis para resolugdo de tarefas mais especificas.
Um exemplo pratico seria uma analise individualizada de dados das curvas tipicas dos

clientes, que implica em um nimero menor de tabelas [PETERMANN, 2006].

24 Data Warehousing

Data Warehousing nao é considerado um produto, ¢ mais um processo no qual
podemos construir e gerenciar um banco de dados a partir de varias fontes de dados, cujo

resultado que teremos a partir desse processo € o Data Warehouse [GARDNER, 1998].

Entdo o Data Warehousing nada mais ¢ do que o processo de constru¢do do Data

Warehouse.

2.5 Data Warehouse

O Data Warehouse (DW) ¢ um banco de dados de grande porte, resultado da juncio
de varios sistemas de banco de dados ou técnicas que, aplicadas em conjunto, servirdo para
geracdo de um sistema de dados. Tem o objetivo de fornecer o suporte na criagdo de
relatdrios, visando gerar informagdes que auxiliem nas tomadas de decisdes de uma empresa.
O funcionamento de um DW fundamenta-se numa arquitetura cliente/servidor (o banco de
dados ¢ instalado e montado em um servidor e nos micros clientes somente instalado o versao
cliente do banco, para acesso do mesmo). A principio, todos os bancos de dados de grande

porte sdo gerenciadores de Data Warehouse [COREY, 2001].

Para a constru¢dao de um Data Warehouse deve ser levado em consideracdo o projeto
da interface com o sistema operacional e o projeto do proprio DW. Estes projetos nao
descrevem exatamente o que acontece na constru¢ao do mesmo, pois € construido de modo
heuristico (¢ uma pesquisa realizada por meio da quantificagdo de proximidade a um
determinado objetivo). Primeiramente povoa-se o Data Warehouse com alguns dados. Esses
dados passam por um analista de sistemas que ird examina-los para validagdo. Apods, serd
levado em consideragdo o feedback (resposta por parte do usuario final do DW), o qual tem

continuidade por toda vida do Data Warehouse. Alguns dados serdo adicionados; outros, por
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sua vez, serao modificados. De acordo com o uso, as necessidades e os problemas vao sendo
detectados pelos usuarios, que normalmente tem algo a acrescentar ou sugerir, visando

melhorar a utilizagdo do mesmo [INMON, 1997].

O Data Warehouse possui técnicas para andlise de dados. Estas técnicas sdo consultas
SOL (Structured Query Language - Linguagem de Consulta Estruturada) ou algum
mecanismo de visualizagdo de dados, como ferramentas OLAP (Online Analytical
Processing). Desta forma, a andlise de dados ¢ importante para tomada de decisdo, podendo

ser expressas como [REZENDE et tal, 2003]:

a) Quais sdo os clientes que possuem um potencial para praticar desvios de

comportamento?
b) Em que regido encontra-se maior ocorréncia de desvio?
¢) Quais clientes gostariam de pedir um aumento de carga de energia?

A Mineragdo de Dados auxilia na busca de padrdes escondidos nos dados de uma
maneira inteligente, pois de outra maneira ficaria impossivel que o usuério pudesse encontrar
todas as relagdes e associagdes existentes em grandes volumes de dados. Por isso, faz-se
necessario o uso da Mineracdo de Dados, que sera abordado a seguir, no topico 2.9

[REZENDE et tal, 2003].

Os passos que foram realizados forma a analise, normalizagdo e selecdo de dados ¢ a
criacdo do diagrama de entidade de relacionamentos para a criagao do banco de dados para
executar as tarefas pertinentes a dissertacdo, ou seja, um novo Data Warehouse, denominado
de PROPUSDM (Propus ¢ o nome do servidor de dados do Grupo de Planejamento Integrado
de Recursos Energéticos (GPIRE) e DM uma referencia a Data Mining), com tabelas, dados e

atributos relevantes para aplicacdo das técnicas de Mineracao de Dados.

2.6 Knowledge Discovery in Database (Descoberta de
Conhecimento na base de dados)

A Mineracao de Dados faz parte de um processo maior de tratamento de informagdes
chamado Knowledge Discovery in Database (KDD — Descoberta de Conhecimento na base de

dados), que consiste primordialmente em estruturar de uma melhor forma um banco de dados.
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Atualmente na literatura ha duas opinides divergentes entre a Mineragdo de Dados ¢ o
KDD. Autores assim como Fayyad et. (1996) consideram que KDD e Mineragdo sao
sindnimos. Outros autores levam em considera¢do que a Mineracdo de Dados ¢ uma das
etapas do processo de KDD, sendo que esta ¢ considerada a principal etapa do referido

processo [REZENDE et tal, 2003]

O processo de KDD possui cinco etapas distintas, ilustradas na Figura 4, quais sejam:
a selecdo, a preparagdo ou pré-processamento dos dados, a transformacgdo, a mineragdo e a

interpretacdo ou andlise de dados [CABENA 1998].

Dados Dados Dados  |Informacdes Conhecimento
Selecionados | Processados | Tratados  |Extraidas

Base de B

U .
Dados a @ -

L

. _ ‘ \ Analisar os
Selecionar | | Pré-Processar | |Transformar Resultados

Figura 4 - Etapas do processo KDD [CABENA1998].

e Selecao / Escolha dos Dados (Data Selection): etapa na qual ocorre a identificacdo e
onde as informacgdes serdo escolhidas e depois inseridas no processo de KDD. Nesta
fase se define quais dados devem entrar, assim como sdo realizadas as tarefas de
limpeza e filtragem dos dados, corrigindo possiveis valores nulos, duplicados ou

inconsistentes.
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Preparacdo dos Dados (Data Preprocessing): etapa em que os dados passam por
uma analise, ou seja, os dados sdo preparados: Neste momento os dados sdo
selecionados, havendo a corre¢do de dados ruidosos (etapa do processo de limpeza,
responsavel pela remocdo de discrepancias/impurezas contidas nos dados que serdo
analisados). Etapa também conhecida como Data Cleaning (Limpeza dos Dados),
onde sdo tratados os valores ausentes e, caso necessario, também a remocao de

campos irrelevantes para o processo.

Transformacao dos Dados (Data Transformation): esta etapa tem como objetivo
facilitar a analise através da transformacdo dos dados. Deve ser feito um modelo de
dados analiticos que represente a consolidagdo, integracao e reestruturacdo dos dados
selecionados e processados pelas etapas anteriores. Apos a defini¢do do modelo, os
dados serdo submetidos a um refinamento para que entdo sejam utilizados pelos

algoritmos de Mineracao de Dados.

Minerag¢ao dos Dados (Data Mining): como salientado anteriormente, esta ¢
considerada a principal etapa do processo KDD. E onde os padrdes de comportamento
sao descobertos. Primeiramente deve-se definir qual o objetivo da Mineracao de
Dados e quais algoritmos sdo mais apropriados para a tarefa. Ex: sumarizacao,

classificagdo, regressdo, associacdo, agrupamento.

Interpretacio / Analise dos Dados (Data Interpretation): etapa onde os resultados
(conhecimentos) sdo analisados. Engloba a interpretacdo dos padrdes descobertos,

podendo ocorrer um possivel retorno de alguma etapa anterior.

Tendo inicio no final dos anos oitenta, a Mineracdo de Dados tem como objetivo a

extracdo de conhecimento em grandes volumes de dados. Possuindo uma caracteristica
multidisciplinar, dada pelas relagdes existentes com as mais diversas areas como banco de
dados, aprendizado de maquina (machine learning), estatistica, recuperagdo de informacao,

computacao paralela e distribuida [CARVALHO, 2001].

A relacdo entre Mineracao de Dados e KDD pode ser visualizada através da Figura 5:
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Mineracao de Dados

Figura 5 - Rela¢io entre KDD e Minerac¢io de Dados.

Figura 5 baseada no trabalho de SILVA (2005).

2.7 Mineracao de Dados

A Mineragdo de Dados surgiu nos anos 80 e era voltada a resolver unicamente uma
tarefa. Era uma ferramenta de analise com um unico propdsito e ndo tinha suporte ou auxilio

das demais etapas do processo de KDD [FAYYAD 1996].

A Mineragdo de Dados, como foi mencionado anteriormente, ¢ responsavel por
localizar padrdes (sejam eles de comportamento, consumo, faturamento, etc.) nos dados de
um banco de dados ou DW de uma forma particular. E o processo responsavel pela selegio de
métodos e ajustes de pardmetros nos algoritmos escolhidos, tendo em vista o melhor resultado
na tarefa em questdo. Sendo o nucleo ou a principal etapa do processo de KDD o uso de
técnicas de exploracdo em grandes bancos de dados, tem-se como objetivo a descoberta de
padrdes e relagdes entre os dados, os quais ndo teriam como ser descobertos a olho nu ou

pelas técnicas tradicionais [CARVALHO, 2001].

O processo de Mineragdo de Dados consiste na aplicagdo de varias areas, técnicas e
conceitos, assim como sistemas de banco de dados, estatistica, inteligéncia artificial,
aprendizado de maquina, todos aplicados em conjunto ou individualmente a um grande
volume de dados, conforme a Figura 6. Tal procedimento sempre focado no objetivo, que ¢ o

de encontrar padrdes e tendéncias para apoio a tomada de decisdo [SILVA, 2005].
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Mineragao de Dados

Banco de
Dados

Inteligencia
Artificial

Figura 6 - Mineracao utilizando recursos de diferentes areas

Figura 6 baseada no trabalho de SILVA (2005).

Segundo WILEY (2006) a Mineracdo dos Dados serd um dos desenvolvimentos mais
revolucionarios da proxima década, noticiado no site ZDNET de tecnologia (fevereiro 8,
2001). No mesmo, o MIT (Massachusetts Institute of Technology) escolheu a Mineracao de

Dados como uma das 10 tecnologias mais emergentes que deverdo mudar o mundo.

2.7.1 Fundamentac¢ao da Mineracao de Dados

Assim, a Mineragdo de Dados consiste na interseccao de varias areas, como a
estatistica, a inteligéncia artificial e a aprendizagem de maquina; e banco de dados, que foi
descrito anteriormente em uma se¢ao separada. Nesta se¢do veremos outros métodos, cada um

deles individualmente, destacando qual € o seu papel dentro da Mineragao de Dados.

2.7.1.1 Estatistica

A Mineragdo de Dados descende de trés linhas fundamentais, sendo a mais antiga a
Estatistica Classica, que foi a primeira responsavel pela existéncia da MD. A estatistica
envolve varios conceitos que aplicaremos no trabalho, como calculos probabilisticos, médias,
analise de conjuntos, intervalos aplicados nos dados e seus relacionamentos [PETERMANN,

2006].
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Deste modo, a estatistica e a probabilidade serdo as formas em que os resultados serdo
apresentados. Como exemplo temos uma estatistica de classe de consumo, clientes, etc. que

praticam desvio ou tém probabilidade de praticé-los.

2.7.1.2 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial, também conhecida como IA, ¢ considerada a segunda linha
ou linhagem da Minerag¢do de Dados. A IA veio em oposi¢do a estatistica, pois foi construida
a partir da heuristica. Ela basicamente surgiu da idéia de imitar o pensamento humano na
resolugdo de problemas do seu cotidiano, reproduzir a resolugdo de problemas estatisticos, por

exemplo. [PETERMANN, 2006].

Segundo CISTER (2005) apud PETERMANN, a Inteligéncia Artificial requer um
impressionante poder de processamento computacional, maquinas mais robustas. Esse
processamento era invidvel até os anos 80 (mesmo que IA seja um conceito muito mais
antigo). Nessa época teve inicio a fabricagdo de computadores com um melhor processamento
e por valores mais acessiveis, tornando este conceito cada vez mais popular nas décadas

seguintes.

A Inteligéncia Artificial faz uso de algoritmos genéricos para predigdo’, classificagdo,

entre outras tarefas, o que sera visto no Capitulo 4.

2.7.1.3 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) é a terceira e ultima linha da MD.
Trata da juncao das duas linhas anteriores a estatistica e a IA [PETERMANN, 2006]..

Segundo COUTINHO (2003) apud PETERMANN, a Mineragdao de Dados adapta o
aprendizado de maquina e suas técnicas para aplicacdes cientificas e de negdcios. A MD
utiliza-se dessas técnicas que sdo usadas em conjunto para estudar, analisar os dados em um

banco e achar padrdes e tendéncias, pois seria dificil encontra-los de outra forma.

* Segundo SILVA (2005) os algoritmos sdo considerados preditivos, tem a fung¢iio na mineragdo de descobrir,
fornecer previsdes e tendéncias de valores futuros ou desconhecidos de um ou mais atributos de um banco de

dados a partir de um valor conhecidos ou disponiveis.
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A utilizacdo do Aprendizado de Maquina facilita a localizagdo das tendéncias que
apontam para ocorréncia de desvio de comportamento. Levando em conta a quantidade
consideravel de registros armazenados no Banco de Dados do faturamento da concessionaria,
tendo em vista ainda que a amostra estudada consiste em uma pequena fragdo da totalidade

das informacgdes do Banco, a utilizagdo do Aprendizado de Maquina ¢ indispensavel.

2.7.2 Técnicas de Mineracao de Dados

Na MD nao ha uma unica técnica que resolva todos os problemas, pois existem cinco
diferentes métodos que podem ser utilizados para muitos objetivos. Cada método possui seus
algoritmos especificos, com suas peculiaridades, vantagens e desvantagens. Dependendo do
objetivo a ser alcancado, a escolha da técnica pode variar entre Classificacdo, Predicao,
Regressdao, Segmentacdo (Clustering), Associagdo e Padrdes Seqiienciais [GOEBEL e
GRUENWALD, 1999]:

A Classificagdo ¢ a tarefa que consiste em prover ordenacao de um grande volume de
dados em pequenos grupos, subgrupos ou classes mais compreensiveis. Esta técnica tem
como objetivo melhorar o entendimento ou o controle de uma situagio [KLOSGEN e
ZYTKOW, 2002]. Como exemplo pode-se citar classificar clientes com mais ou menos

chances de inadimpléncia.

A Predicdo ¢ a tarefa que tem funcdo de fazer a avaliacdo do valor futuro ou
desconhecido de um atributo, tendo como base os dados conhecidos que descrevem o
comportamento passado (dados historico) deste atributo [SILVA, 2005]. Por exemplo,
considerar historicos de consumo de um determinado grupo de clientes versus medi¢des
advindas de um transformador ou alimentador, podendo prever agdes de furto de energia

elétrica.

A tarefa da Regressdo consiste na analise da interdependéncia que existe entre os
valores dos atributos de uma mesma tabela, produzindo automaticamente um modelo ou
funcdo que, a partir de valores existentes, pode determinar os valores para novos atributos
[GOEBEL e GRUENWALD, 1999]. Exemplo: considerando um determinado padrdao de

consumo de uma classe especifica de clientes pode-se prever a probabilidade de um desvio.
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A Segmentacgdo € o processo que tem como funcdo dividir uma populagdo ou amostra
heterogénea de dados em vdarios subgrupos ou clusters mais homogéneos [HARRISON,

1998]. Por exemplo, agrupar clientes com comportamento de consumo de energia similar.

Associagdo ¢ o método que determina quais ocorréncias de dados implicam na
existéncia de outras em uma mesma transacdo (consulta SQL) [CABENA, 1998]. Por
exemplo, um grupo de clientes moradores de uma regiao socialmente desfavorecida, ligados a

um alimentador que possuem o hébito de praticar desvio.

Padrdes Seqiienciais, como o nome ja diz, sdo responsaveis por detectar padrdes de
seqiiéncia entre transagdes; como um conjunto de itens encontra-se freqiientemente
acompanhado durante um periodo de tempo por outro conjunto de itens [CABENA, 1998].
Por exemplo, determinar ao longo do tempo a sazonalidade e uma determinada atividade

econdmica, tento em vista a analise do comportamento de consumo.

2.7.3 Passos Fundamentais da Mineracao

Na Figura 7 sdo apresentados os passos fundamentais para que uma Mineracdo seja

bem sucedida [NAVEGA, 2007].

A Mineracao de Dados parte geralmente de diversas fontes de dados, os quais sdo
provenientes desses bancos, passam por uma limpeza e logo apos se constroi um Banco de
Dados com uma estrutura mais adequada para uma boa mineracdo de dados. Depois da
construcdo do DB e da inclusdo dos dados no mesmo, alguns dados relevantes sdo
selecionados em fung¢do do objetivo. Posteriormente, os dados entdo passam pela MD, onde ¢
utilizado algum software de Mineracdo e seus algoritmos de classificagdo, predicao,
regressdo, segmentacdo, associacdo e padrdes seqilienciais. A seguir se tem a avaliagdo,
visualizagao dos resultados e a extracdo de conhecimento, para que possam ser utilizados nas
tomadas de decisoes. Vale destacar que o processo de Mineragdo tem inicio desde a primeira

etapa do processo.
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Figura 7 - Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

Origem da figura: site <http://www.intelliwise.com/reports/i2002.htm>

2.8 Pacotes Computacionais para Mineracao de Dados

27

A seguir, para conhecimento, sdo apresentados alguns softwares de Minera¢do de

Dados mais usados no mercado:

Clementine
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E o programa de mineragdo de dados do SPSS. Esta solugdo utiliza arquitetura aberta
que interage com uma ampla variedade de fontes de dados e sistemas de informacao. Isto
significa que vocé pode acessar qualquer tipo de dados e fornecer previsdes e recomendagoes.

O site pode ser acessado no endereco: <http://www.spss.com/spssbi/clemetine/>.
DBMiner

Desenvolvido pela companhia com mesmo nome. Conhecido como visual Data

Mining por utilizar recursos de computagado grafica (CG) para evidenciar padrdes em bases de

dados.
Disponivel no site: <http://www.dbminer.com/>.
DB?2 Intelligent Miner fro Data

Desenvolvido pela IBM, ¢ uma ferramenta de mineracao interligada diretamente com

o banco de dados DB2 da IBM.
Disponivel no site: <http://www-3.ibm.com/software/data/imine/fordata/>.
Enterprise Miner

Os usuarios do SAS tém no Enterprise Miner sua op¢ao para Mineracdo de Dados

tradicionalmente utilizado na area de negocios, marketing e inteligéncia competitiva.
Disponivel no site <http://www.sas.com/products/miner/index.html>.
Microsoft SOQL Server 2000 Analysis Service

A Microsoft, dentre varias solugdes para inteligéncia empresarial, oferece uma em

Mineragdo de Dados: <http://www.microsoft.com/office/business/intelligence/default.asp>.
Oracle Data Miner

Desenvolvido pela Oracle, permite interligagdo direta com o banco de dados Oracle

Enterprise 91 e 101.

Encontra-se no enderego:



29

<http://www.oracle.com/solutions/business_intelligence/data-mining.html>.
Statistica Data Miner:

Acrescenta as facilidades de MD ao tradicional pacote utilizado em aplicacdes de
estatistica. A solucdo da STARTSOFT inclui as fungdes tipicas para a minera¢do de dados, a

qual pode ser encontrada em: <http://www.startsoft.com>.

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis ou Ambiente Waikato para a

Anadlise do Conhecimento )

Software de dominio publico desenvolvido em Java, pela Universidade de Waikato,
Nova Zelandia, contém uma série de algoritmos de MD, por exemplo, Fuzzy C-means, K-
means, entre outros. Escolhido dentre os tantos pacotes oferecido por ser um software
gratuito, a equipe de desenvolvimento tem lancado periodicamente corregdes e atualizagdes
do software, além de manter a lista de discussdes acerca da ferramenta. Grande parte de seus
componentes de software sdo resultantes de teses de dissertacdes de grupos de pesquisa desta
universidade. Inicialmente, o desenvolvimento de software visava a investigacao de técnicas e
aprendizado de maquina, enquanto sua aplicagdo inicial foi direcionada para agricultura, area

chave na economia da Nova Zelandia.

Possui uma interface grafica amigavel, dispde de algoritmos que foram selecionados
para a execu¢do do método desenvolvido. Estes algoritmos fornecem relatérios com dados

analiticos, estatisticos, minerados e também interage bem com o banco utilizado.

Também possui disponivel uma abrangente documentagdo on-line do codigo fonte.
Por ter o cédigo em Java, este pode ser rodado em vdrias plataformas. Uma limitacdo da

ferramenta ¢ a fixa¢ao do volume de dados a ser manipulado.

O pacote encontra-se gratuito no endereco: <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>.

2.9 Escolha de algoritmos

A escolha ¢ realizada conforme os padrdes e resultados a serem encontrados, ou seja,

conforme o foco ou objetivo da MD. Podem ser utilizados: Arvores de Decisdo, Algoritmos
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Estatisticos, Algoritmos Genéticos, Regras de Decisdo, Redes Neurais Artificiais, Redes

Bayesianas e Logica Fuzzy [REZENDE et tal, 2003].

Alguns pesquisadores como CARDOSO (2003) em seus experimentos mostrou que
ndo se utiliza um Ginico bom algoritmo para todas as tarefas de Mineragdo de Dados. E
aconselhada a utilizagdo de mais de um algoritmo para a realizagdo de uma tarefa a ser
executada, até porque muitos exigirdo um processamento enorme, o que podera inviabilizar a
mineracdo. Com a utilizagdo de mais de um algoritmo se obtém diversos modelos, com a

possibilidade de fazer uma comparagdo entre eles e ver qual teve um melhor desempenho.

Nesta dissertagcdo, o mais recomendado para a deteccao de desvio de comportamento,
segundo algumas pesquisas feitas em trabalhos com propdsitos similares, seriam as Redes
Neurais Artificiais como a MLP (MultiLayer Perceptron). Testes feitos com a rede MLP
constataram que a mesma leva mais tempo de resposta, pois o custo computacional ¢ muito
elevado. Outras técnicas recomendadas sdo algoritmos de associagdo como o Apriori,
algoritmos de classificagio como Arvores de Decisdo e também alguns algoritmos de
agrupamento como Classificadores Bayesianos. Todos estes serao utilizados e posteriormente

comparados, levando em consideracgdo resultados, eficicia e tempo.

Os algoritmos em questdo sdo encontrados na maioria dos softwares de Mineragao de
dados; neste caso, o Weka é usado para a obtencdo dos resultados. O SGBD (Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados) usado para a criagdo do Banco de Dados foi o mesmo

utilizado pela concessionaria.

Este capitulo foi elaborado para apresentar e descrever os conceitos que foram
utilizados na dissertagdo, tendo em vista que para um bom trabalho de Minerag¢ao de Dados ¢

imprescindivel o uso das técnicas e ferramentas referidas.

O capitulo enfatizou a descoberta de conhecimento em base de dados, com o
cruzamento de informagdes dos bancos de Faturamento e Consumo, desde a criacdo de uma
DER, o entendimento de banco de dados, para a criagdo de um novo banco, usando métodos
de geracdo de um Data Warehouse, passando por um conceito que engloba varias

metodologias, entre elas MD, DW, BD e BI (Inteligéncia de Negocios).
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Mostraram-se as etapas do KDD, como Sele¢do, Limpeza, Transformagdo e Analise de
Dados da qual a Mineragao de Dados faz parte, sendo ela a principal etapa do KDD. Foi
apresentado, ainda, um histérico e as principais técnicas para corre¢do, classificacdo,
segmentacdo predicdo, associacdo, avaliagdo, prepara¢do dos dados, que serdo utilizadas

posteriormente para Mineracao de Dados.

Neste capitulo também foram apresentados os principios fundamentais, tanto da
Mineragdo como da Estatistica, da Inteligéncia Artificial e do Aprendizado de Maquina, até as

mais modernas ferramentas de Mineragao e a escolha dos algoritmos existentes nas mesmas.
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Capitulo 3 - Principais Técnicas de descoberta de
Padroes

3  Aplicacao de Técnicas e Descobertas de Padroes para
Deteccao e Desvio de Comportamento

Os Bancos de Dados sdo altamente suscetiveis a dados que apresentam erros, dados
incompletos ou valores ausentes € dados inconsistentes. Isto decorre dos grandes volumes de
dados, que muitas vezes sdo inseridos manualmente, acarretando em erros de digitagdo, ou
ainda pelos erros nas medigdes, estas automatizadas. Com vistas a essas dificuldades, sdo
aplicadas técnicas de pré-processamento e transformacdo de dados, para aumentar entdo a
qualidade desses dados a serem minerados. Em algumas bibliografias relata-se que a fase de
pré-processamento e de transformagdo de dados tende a consumir aproximadamente 70% do
processo de KDD. Ja a etapa Mineracdo ¢ responsavel pela selecdo de métodos que serdo
utilizados para localizar padrdes. Neste caso, sera selecionado os métodos para a descoberta
de padrao de consumo de energia, além do ajuste de parametros dos algoritmos na ferramenta
de mineragdo. Pressupde entdo que nesta etapa os dados tenham sido limpos, normalizados,

etc. [SILVA, 2005].

A seguir abordam-se as técnicas para descoberta de padrdes em grandes quantidades

de dados.

3.1 Problema

Na década de 90 o KDD foi criado para designar conjunto de processos, técnicas e
abordagens que proporcionam o contexto no qual a Mineragdo entrara. E a aplicacio de
métodos cientificos modernos aos problemas do mundo dos negdcios. Portanto, ¢ preciso
estar ciente de que o processo de descoberta de padrdes ndo se faz através de hipoteses, mas
sim de evidéncias e explica¢des sobre ela, podendo eventualmente levar a construgdo de um

modelo [BRAGA, 2005].

A partir dessas evidéncias pode-se entdo construir um modelo para aplicacdo das
técnicas e etapas pertinentes do KDD para entdo assim solucionarmos o problema, que neste

caso ¢ o desvio de comportamento de uso de energia.
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3.2 Definicdo da Populacao

Levando em consideracdo o conteido dos dados encontrados no banco, os mesmos
podem ser classificados em trés categorias distintas: demografico, comportamental e
psicologico (valores) [BRAGA, 2005]. Por exemplo, um cliente masculino de 35 anos,
solteiro, consome em média 75 kW.h mensais de energia elétrica e acha que kW.h faturado

em sua residéncia nao condiz com o consumido. A Tabela 3 mostra essa classificacao.

Tabela 3 — Tipos de Dados

Tipos de Dados
. Psicologico
Demograficos Comportamental Eexceptive)
Homem, 35 anos, Consome mensalmente 75kW.h de o que:, kW.h .
. « Mres faturado nao condiz
solteiro. energia elétrica ]
com o consumido

Nas empresas de distribuicao de energia elétrica sdo muitas as fontes de dados que

podem ser utilizadas em um projeto de Mineragao de Dados: Banco de dados de clientes, por

exemplo:
Tabela 4 — Exemplo da tabela de clientes
Tabela Clientes
ID_CLIENTE LOGRADOURO NUMERO CEP COD_MUNIC

Banco de faturamento exemplificado na Tabela 5:

Tabela 5 — Exemplo da tabela de faturamento

Tabela de Faturamento

NUC DT_FAT TARIFA_CONT CLASSE TENSAO

Conforme o objetivo da modelagem, ou finalidade da Mineragdo, o conjunto de dados

que sera utilizado deve mudar, sendo possivel destacar a finalidade de combate a desvio.
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Assim, por meio dos dados selecionados, define-se a populacdo apropriada a ser inserida no

Data Warehouse [BRAGA, 2005].

3.3 Amostragem

A quantidade de registros contidos em um Banco de Dados geralmente sao
infinddveis, ndo sendo preciso a utilizacdo na sua totalidade para a criagdo de um modelo.
Desse modo, ¢ selecionada uma quantidade de dados que seja necessaria para a sua amostra,
utilizando-se para isto de técnicas especificas de amostragem. Nesse contexto, duas perguntas
devem ser feitas: Qual o tamanho da amostra? Como seleciona-la? O tamanho depende da
finalidade do modelo, nimero de parametros e poder de predigdo. Para estimacdo de
proporcdes tem-se um exemplo na Tabela 6, explicitando que quanto maior a quantidade de

amostras, menor a margem de erro [BRAGA, 2005].

O tamanho da amostra ndo s6 diminui a margem de erro, como também ¢ importante
na Mineragdo ter um numero significativo de amostras, para que seja feita a selecao de
atributos pelo software de mineracdo utilizado, assim como o processo de treinamento dos
algoritmos, j4 que com uma amostra pequena fica muito dificil de obter resultados

consistentes de uma Mineragao.

* Nivel de confianca.

Tabela 6 — Tabela de Amostragens

Tamanho da

amostra 100 200 400 750 1000 1500 3000 5000
(Universo)
Margem de Erro
(*=99%) 7 5 4 3 2 2
Margem de Erro
(¥=95%) 5 4 3 3 2 1
Margem de Erro 4 3 3 ) 2 1

(.+=90%)

Fator que deve ser levado em conta ¢ a escolha dos elementos da amostra. Segundo o

autor, sdo conhecidos cinco tipos de amostragem: aleatoria simples, aleatoria estratificada,
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sistematica, por multiplos estagios e por cotas. Caso a populagdo seja bem homogénea, o mais
adequado ¢ amostragem aleatéria simples. No entanto, se a populacdo for segmentada, ¢
recomendada a utilizacdo das opgdes de amostra aleatdria estratificada e amostra de cotas.

[BRAGA, 2005].

Os tipos de amostragem, segundo BRAGA (2005) sdo cinco, especificadas logo a

seguir:

Aleatoria simples — ¢ o tipo de amostragem que ¢ seleciona por sorteio, de tal forma

que cada unidade da populagdo tenha igual chance de ser sorteada.

Aleatoria estratificada — é a selecionada através de um sorteio de um subconjunto ou

de um estrato da populagao.

Sistematica — ¢ baseada na aleatéria simples: sdo embaralhados os elementos da
populagdo e passa-se a seleciond-los a cada n/N elementos, onde temos n: tamanho da

populacdo e N: tamanho da amostra.

Multiplos estagios — a amostra cuja populagdo € representada por hierarquia campo de
uma tabela, por exemplo, do mais amplo para o mais especifico, desta forma: MUNICIPIO,

BAIRRO, LOGRADOURO, NUMERO, NOME.

Cotas — a populacdo ¢ dividida em subgrupos e a selecdo ¢ feita arbitrariamente dentro

de cada subgrupo e tantas vezes segundo sua populagdo.

Neste estudo de caso as amostras utilizadas foram amostras de multiplos estagios e
cotas, pois o Banco de Dados utilizados e criado possui uma estrutura hierarquica e dividida

em subgupos.

Por exemplo, a amostragem de clientes com determinada tensdo, fornecimento

consumo e tarifa:

e Tensdo Fornecimento:

o Al TENSAO DE FORNECIMENTO IGUAL OU SUPERIOR A
230 kV
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o A2  TENSAO DE FORNECIMENTO DE 88 KV A 138 kV
o A3 TENSAO DE FORNECIMENTO DE 69 KV
o A3A TENSAO DE FORNECIMENTO DE 30 KV A 44 kV

o A4 TENSAO DE FORNECIMENTO DE 2,3 KV A 25 kV

e (lasse Consumo:

o TUOI1 Industrial
o TUO012 Comércio e Servigos Comercial
o TUO13 Fundagdes (ligadas ao estado)
o TUO14 Rural
o TUO15 Rural Irrigantes
o TUO16 Poder Publico Federal
o TUO017 Poder Publico Estadual
e Tarifa:
o 2 Horo-Sazonal Verde
o 3 Convencional
o 4 Irrigante
o 5 Amarelo

3.3.1 Triagem dos Dados

Ap0s ter sido selecionada uma amostra, trés tarefas devem ser seguidas. Estas tarefas
fazem parte do processo de triagem de dados: tratamento de erros, valores aberrantes
(outliers) e valores faltantes (missing values). Antes se deve lembrar que existem dois tipos de

classifica¢do de dados: os qualitativos e os quantitativos. [BRAGA, 2005].



37

Os qualitativos, por exemplo: Clientes separados por classe de consumo.

Os quantitativos, por exemplo: Quantidade de clientes horo-sazonal no cadastro da

concessionaria.

A deteccao de um erro ou outlier nos dados qualitativos e quantitativos ¢ facil, pois
basta verificar se os valores da amostra correspondem aos valores reais. Se um erro for
detectado para algum elemento, este deverd ser descartado ou substituido pela ‘moda’ (que

mais se repete). [BRAGA, 2005].

Um problema de Mineragdo de Dados reside no fato de ter como meta encontrar a
exce¢do ¢ nao a regra ou, dito de outra forma, o objetivo ¢ a detec¢do de desvio. No caso
dessa dissertacdo, deve incluir testes que detectem desvios significativos do padrao usual do

consumo dos clientes de uma determinada classe.

Também em dados quantitativos dados errados podem ser substituidos, neste caso pela

média ou pela mediana [BRAGA, 2005].

Veja o exemplo a seguir:

Tabela 7 — Exemplo de substituicdo de outliers

Renda

5 4,5 6 4,8 5.1 8
(sm)

Consumo
(kWh) ao 80 70 120 400 100 200
més

Se tivéssemos duvidas sobre o erro do consumo de energia de 400 kWh, ele poderia

ser substituido pela média local dos pares proximos: (80+70+120+100)/4 = 92,5.

3.4 Transformacao dos Dados

Muitas vezes as varidaveis se encontram de uma forma pouco conveniente, entdo sio
apresentadas técnicas que podem ser uteis. Estas sao chamadas de transformagado de dados do

projeto de Mineragdo de Dados. [BRAGA, 2005].
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A Transformagdo de dados estd dividida em sete tipos de aplicagdes, sdo elas:
sumarizagao, razoes, codificagdo, codificagdo simbolica, redugcao de variaveis, parametrizagao

e transformagdes matematicas.
Nesta dissertagao, as aplicagdes usadas foram:

1. Sumarizacdo - substituicdo de uma média diaria de Poténcia Reativa por uma

média mensal;
2. Reducao de variaveis - a elimina¢ao de dados redundantes e irrelevantes.

3. Transformag¢des matematicas - como exemplo de transformagdo pode-se citar a
operagdo de soma dos campos (R.DM LIDA +R.DM LIDA PTA +
R.DM_LIDA FPTA) da tabela SGC RESUMO e apresenta-los em um unico
campo chamado DEMANDA.

Neste capitulo, foram abordadas algumas técnicas e descobertas de padrdes em banco
de dados, técnicas estas que sdo imprescindiveis para se ter um bom resultado em uma
Mineragdo de Dados, uma vez que foi apresentado um problema que constitui desvio. Foi
feita uma definicdo da populagcdo conforme os dados disponibilizados para essa dissertagao.
Estes dados passaram por uma triagem, sendo descartados valores aberrantes (valores que nao
condizem com a realidade) e valores faltantes (campos em branco). Logo apds foi feita a
transformagdo desses dados, como sumariza¢do, reduc¢do de varidveis consideradas

irrelevantes para o processo.



39

Capitulo 4 — Classificaciao e Predicao para Deteccao
de Desvio de Comportamento de uso

4  Classificacao e Predicao para Deteccao de Desvio

Num projeto de Mineragdo de Dados existem seis etapas. Dentre estas, a duas deve-se
dar maior importancia: a Classificagdo e a Predi¢do. A utilizagdo de diferentes algoritmos ¢ de
extremamente relevante para a avaliacdo de resultados, pois no processo de Mineracao de
Dados sdo ponderados ndo apenas a precisdo de um modelo, mas também a velocidade, a

robustez e a capacidade de interpretacdo dos dados [PETERMANN, 2006].

Dentre os varios algoritmos existentes para os mais diversos tipos de tarefas, foram
selecionados os mais recomendados (o de Classificagdo ¢ o de Predicdo) para a tarefa de
deteccdo de desvio segundo a bibliografia e trabalhos pesquisados. Estes algoritmos

selecionados encontram-se a disposi¢@o na ferramenta Weka. Sao eles:

Apriori — o algoritmo recomendado para associagdo e criagdo de padrdes dos

consumidores com desvio de comportamento;
Arvores de Decisdo — os algoritmos selecionados foram o ID3 e o J48.
Classificadores Bayesianos — o classificador selecionado foi o Bayes Net.

Os fatores que foram levados em consideragdo para a escolha desses algoritmos foram:
a disponibilidade, o desempenho e o custo computacional como ferramentas de classificacao a

serem utilizadas na detec¢ao de desvio [PETERMANN, 2006].

O desempenho de cada um dos algoritmos foi analisado, testado previamente e
apresentado neste capitulo. Apriori, Arvore de decisio e os Classificadores Bayesianos foram

os que obtiveram um melhor desempenho junto aos dados selecionados como amostra.

O custo computacional foi avaliado, tendo em vista os recursos necessarios para a
execu¢do dos algoritmos em func¢do do tempo. Em testes preliminares foram utilizadas as

Redes Neurais MLP's (MultiLayer Perceptron), tendo sido descartadas em fun¢do do tempo
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de processamento. Estes algoritmos acabam exigindo muito do Hardware, tornando inviavel

0 uso do mesmo.

Nas secdes a seguir serdo detalhados os algoritmos de classificagdo e predigdo. A
aplicacdao destes e os resultados obtidos com os mesmos serdo observados no Capitulo de

estudo de caso.

4.1 Apriori

A palavra apriori significa etapa para se chegar ao conhecimento através do
conhecimento dedutivo; ja o algoritmo tem por caracteristica sua simplicidade e versatilidade
aplicada a grandes volumes de dados, levando em consideracdo o fator de confianga, pois

quanto menor o fator confiangca melhor. Outra caracteristica € sua agil criagao de regras.

Segundo CARVALHO et. tal o algoritmo Apriori realiza a mineracdo de dados em
dois passos: geragdo e¢ poda. No primeiro passo, o algoritmo executa uma varredura no
arquivo, com o proposito de criar os conjuntos de combinagdes entre valores dos atributos
existentes e editados no arquivo. No segundo passo, o algoritmo leva em consideracdo os
conjuntos de dados existentes no arquivo com uma nao menor freqiiéncia pré-fixada no valor
minimo, conhecido como grandes conjuntos. Neste caso este valor ¢ pré-fixado na ferramenta

de Weka.

Este algoritmo utiliza o principio de que cada subconjunto de um conjunto
de itens freqiientes também deve ser freqiiente. Esta regra ¢ utilizada para reduzir o
numero de causas a serem comparadas com cada transacdo do banco de dados.
Todas as causas geradas que contenham algum subconjunto que ndo seja freqiiente
sdo eliminadas [Lange, 2007].

O trabalho tem por objetivo demonstrar a viabilidade do emprego do algoritmo Apriori
ao sistema para detectar disturbios ou anomalias na medi¢do de demanda de energia elétrica.
Este estudo pode ser importante ndo somente para mostrar estas anomalias, mas também para

auxiliar na tomada de decisdo com a exploracdo das regras de associacdes.

Para a analise do banco de dados em que estd armazenado uma série de informagdes
(demanda, tipo de consumidor, tipo de contribuinte, local da instalagdo...), ¢ possivel
fazermos uma série de associagdes importantes entre estas informacdes, de tal forma que um
item implique atuacdo do outro, ou seja, através do aumento da demanda de um determinado

consumidor de uma regido em tempo chuvoso constata-se uma anomalia que deve ser
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investigada. A aplica¢do do algoritmo tem por objetivo encontrar estas regras de associagao
que sdao relevantes entre estes itens. O tratamento destas questdes segue um modelo
matematico, em que as regras de associacdo devem atender a um suporte e confianca minima,

especificado por quem esta tomando a decisdao [Han et. Tal, 2001].

4.2 Classificadores Bayesianos

Segundo HRUSCHKA (1997) apud PETERMANN, em 1973 foi publicada a Regra de
Bayes, produzida por Thomas Bayes. Esta regra possibilita que a probabilidade de algum
evento poderia ser dada através do conhecimento humano. Eventos onde a freqiiéncia nao

pode ser medida, a probabilidade se da através do conhecimento de um especialista.

Na década de 70 a estatistica bayesiana passou a ter uma utilizag4do junto a sistemas

de IA, nesta época ainda ndo bem definida [MELLO, 2002].

A Rede Bayesiana ¢ um grafico aciclico (DAG — Directed Acyclic Graph), diferente de
uma arvore de decisdo, pois cada n6 possui uma distribui¢ao de probabilidade condicionada.
As varidveis de dominio sdo representadas por né x e os arcos representam a dependéncia

condicional entre cada n6 [CHENG et al.,1999]. A Figura 8 representa essa rede.
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Figura 8 — Rede Bayesiana para a distribuicdo P(X1,X2,X3,X4,X5,X6)
Fonte: MELLO, 2000

Segundo PEARL (1988) apud PETTERMAN ao visualizar um Grafico DAG e
verificar se ele ¢ uma rede Bayesiana, encontra-se a interdependéncia condicional de todos os
noés de cada varidvel x e seus descendentes, exceto seus nos pais. Esta condi¢ao faz com que
se reduza significativamente o custo computacional, uma vez que ha uma distribuicao

conjunta das probabilidades.

Entre as Redes Bayesianas uma das que se mais destaca ¢ o Classificador BayesNet,

amplamente utilizado nos trabalhos publicados, tendo sido a mesma selecionada.

As redes Bayesianas t€ém como caracteristica representar uma classe ou atributo no n6
pai e ndo permitem que os nos filhos possuam arco ou ligagdo entre si. Seu processo de
classificacdo ¢ eficiente, pois geralmente seus atributos ou classes sdo independentes entre si.
Esta rede vem sendo utilizada normalmente em processos de classificagdo ¢ de predi¢ao

[MELLO, 2002].
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As redes Bayesianas estdo disponivel na maioria dos softwares de mineracao. Possuem
uma facilidade de implementacdo de seus algoritmos e sdo muito eficientes como

classificadoras pela boa previsao e precisdo [CHENG et al.,1999].

As redes Bayesianas estdo disponivel na maioria dos softwares de mineragdo, possuem
uma facilidade de implementagdo de suas algoritmos uma facil implementacdo, sdo muito

eficientes como classificador pela boa previsao e precisao [CHENG et al.,1999].

4.3 Arvore de Decisdo (Decision Trees)

Ross Quinlan, da Universidade de Sidney, desenvolveu um algoritmo chamado ID3,
em 1983. O ID3 e suas evolugdes (ID4, ID6, C4.5, See 5) sdo bem adaptadas para o uso em
conjunto com as arvores de decisdo. Estas sdo responsaveis por gerar as regras, as quais sao
ordenadas pelo grau de importancia, produzindo assim através dos fatos um modelo de arvore

de decisdo que afeta diretamente os itens de saida. [COUTINHO, 2003].

As Arvores de Decisdao sdo procedimentos hierarquicos cujo método possui a funcao

de definir e predizer as classes através de variaveis preditoras. [BRAGA, 2005].

Dependendo da complexidade de um problema, o mesmo ¢ dividido em sub-
problemas mais simples. Esta técnica ¢é aplicada a cada outro sub-problema, por isso a Arvore

de Decisao utiliza uma técnica ou estratégia chamada dividir-para-conquistar. [GAMA, 2000].

Esta capacidade de subdividir os problemas vem das caracteristicas de divisdo do
espaco, definidas pelos atributos em sub-espagos, onde cada subespago ¢ associado a uma

classe.

Segundo GARCIA (2000), as Arvores de Decisdo consistem de nds que representam
os atributos; ramos, estes provenientes dos nos e que recebem os valores possiveis para estes
atributos (o ramo descende ou corresponde a um valor deste atributo) e de nodos folha (folha
da arvore), que representam as diferentes classes de um conjunto de treinamento. Deste modo,
cada folha estd associada a uma classe. Cada percurso na arvore (da raiz a folha) corresponde

a uma regra de classificacao.

Um exemplo de arvore de decisdo para uma aplicagdo de correlagdo que indicaria

fraude ou desvio de comportamento de consumidores de energia elétrica, teria uma forma
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mais ou menos como a apresentada na Figura 9. As regras estdo exemplificadas na Tabela 8,

mostrados a seguir.

Correlacao

0,89547368 - 0,65845569
Normal (0) Anormal (1)

Figura 9 — Arvore de decisio de correlagio

Tabela 8 - Tabela Exemplo de condi¢des da Arvore de Decisio

SE correlagao > 0,1

ENTAO cliente = Normal.

SE correlagao <= 0,1

ENTAO cliente = Anormal.

Para o tema em questdo — detec¢do de desvio de comportamento — foi analisado o
comportamento do algoritmo J48 perante esta tarefa, algoritmo este que ¢ um dos principais
algoritmos de arvore de decisdo, também disponibilizado no software Weka, este algoritmo
foi testado previamente para esta situagdo comentada anteriormente e se obteve bons

resultados.

Outro algoritmo seleciona para a utilizacdo no estudo de caso foi algoritmo ID3
(Inductive Decision Tree, um dos primeiros algoritmos de arvore de decisdo), que teve uma

redugdo nos erros de poda, nas regras de verificagdo pds-poda, trabalhando com atributos
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continuos, com valores ausentes e com o aumento do desempenho computacional

[PETERMANN, 2006].

Pode-se observar que todos os algoritmos selecionados nessa dissertacdo tém a mesma
funcdo: classificacdo e predicdo; conseqiientemente, necessitam de um treinamento

supervisionado. Na Sessdo 6 sera tragado um comparativo entre as trés redes selecionadas.

Foi apresentado neste capitulo um estudo sobre os tipos de métodos e ferramentas de
classificagdo e predigdo e, dentre os métodos apresentados, como Apriori, Arvore de Decisdo
e Classificadores Bayesianos, foram escolhidos algoritmos em meio aos diversos existentes
em cada método, quais sejam: o algoritmo Apriori, algoritmo J48 e ID3 e o algoritmo
BayesNet, que serdo utilizados no processo para deteccao de desvios. Estes trés tipos de
algoritmos foram selecionados através de testes. Foi feita uma analise levando em
consideracdo sua disponibilidade (pois todos sdo encontrados no pacote Java da ferramenta de
Mineragdo de Dados Weka, a qual foi escolhida e utilizada neste estudo de caso), desempenho
(foram avaliados os algoritmos com melhores desempenhos e maior velocidade de resposta) e
custo computacional (devido ao tamanho do banco de dados utilizado e desenvolvido no

estudo de caso).

A escolha de trés métodos para classificagdo e predi¢do e escolha de trés algoritmos
distintos tem como objetivo fazer um comparativo entre os mesmos, para assim fazer um
confronto dos resultados e analisar qual ird apresenta melhor desempenho e resultado para o

estudo de caso em questdo.
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Capitulo 5 - Metodologias para Deteccao de Desvio
de Comportamento

S  Metodologia

5.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar um método para detec¢do de desvio em
diversas tipologias de clientes. Os dados disponiveis para o estudo de caso sdo constituidos
pelos Clientes Horo-sazonais Irrigantes, que fazem parte, na sua totalidade, da regido da
Fronteira Oeste do Estado do Rio Grande do Sul, mais especificamente plantadores de arroz.
Estes clientes foram selecionados por serem os clientes que representam um maior impacto a
concessionaria, do ponto de vista de consumo de energia. Sdo também clientes que possuem

curvas tipicas, fato este importante para o uso deste método de analise proposto.

As distribuidoras de energia elétrica realizam as medigdes dos seus clientes de maior
impacto, clientes esses classificados como consumidores do Grupo “A”, assinalados como

clientes horo-sazonais.

Essas informagdes sao coletadas por medidores de energia instalados no consumidor e
configurados para receberem as informagdes de consumo e demanda em um intervalo de
tempo selecionado e configurado pela concessiondria. Estas informacgdes sdo transferidas para

um computador, no qual constituem um Banco de Dados.

Para este tipo de clientes foi desenvolvido um método que define perfis de
comportamento nos periodos de safra, sendo possivel classifica-los em clientes com
comportamentos normais (clientes sem suspeita de desvio) ou clientes com comportamentos

anormais, classificados como problema (clientes com suspeita de desvio).

Em 2003 iniciou-se o desenvolvimento de um projeto de P&D em conjunto com uma
concessionaria de energia, focando o impacto da demanda dos clientes rurais horo-sazonais da
regido da Fronteira Oeste do Estado do Rio Grande do Sul. Como foi referido, tais clientes em
sua maioria sdo plantadores de arroz que usam a energia para irrigagdo. As leituras de
memoria de massa destes clientes foram disponibilizadas tendo sido utilizados dados do

mesmo projeto para a realizagdo da Minera¢do de Dados nesta dissertagao.
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A concessionaria em questdo utilizou-se de informagdes em intervalos de 5 minutos,
totalizando 9000 registros mensais por cliente. Os registros sdo armazenados em arquivos

chamados “memoria de massa” nos medidores.

Os arquivos publicos’ gerados pelo medidor dos clientes da regido da fronteira foram
disponibilizados para o Grupo de Pesquisa de Gestao de Energia da PUCRS, em arquivos no
formato binario. Os arquivos sao lidos através de um software e inseridos no banco de dados
desenvolvido para essa dissertagdo, banco esse chamado de PROPUSDM (PROPUS nosso
servidor de dados e DM de Data Mining).

Outra fonte de dados fornecida pela concessionaria contempla as informagdes do
banco de dados de faturamento da mesma; estas foram obtidas através do banco de dados, um
formato chamado Dump, que ¢ gerado através de uma exportagcdo feita neste banco de dados
alocado num arquivo cuja extensdo ¢ DMP. O responsavel pela administracdo do banco de
dados da concessiondria executa uma instrucdo SOL com os parametros necessarios para a

extragdo somente dos dados relevantes para o projeto.

Vale destacar que o banco de dados desenvolvido para a mineracao possui um nimero
menor de tabelas e a quantidade de dados que compdem as mesmas também sdo menores,
mas ndo menos importante que o banco de dados na sua totalidade, uma vez que esta redugado
da quantidade de tabelas e de dados se deve a normalizacdo e limpeza, para que este banco

ficasse mais adequado para uma boa mineragao.

A Figura 10 mostra o software desenvolvido, no mddulo curvas tipicas, onde se faz a

importacdo dos arquivos publicos, apds concluir uma inser¢do de um arquivo no banco.

> Arquivos Publicos é um arquivo texto padronizado pela NBR 14522 de 2000. Esta norma define o padrio de
intercdmbio de informagdes no sistema de medicdo de energia elétrica brasileiro, de forma a se alcangar a
compatibilidade entre os sistemas e equipamentos de medi¢do de energia elétrica de diferentes procedéncias e

fabricantes [SIADAGE, 2007].
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Figura 10 - Insercao dos Arquivos Publicos

Apos terem sido processados pelo software que realiza a interpretacao e insercao dos

arquivos publicos no banco de dados, os mesmos resultam no contetido dos atributos abaixo

listados ¢ inseridos em duas tabelas: uma com os dados referentes a medigao e outra referente

aos valores das medigdes respectivamente. Estas tabelas sdo chamadas de MEDICOES e

MEDICOES VAL com os seguintes campos:

e [D MEDIDOR — numero do medidor;

e DATA INICIO — data do inicio da medigao;

e DATA_ FIM - data do fim da medicao;

e INTERVALO - intervalo no qual foi feito a medi¢do, neste caso de 5 em 5

minutos;

e CANAL 1 — valores brutos do canal 1;
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e CANAL 2 — valores brutos do canal 2;

e CANAL 3 — valores brutos do canal 3;

e POTENCIA ATIVA - valor calculado do canal 1;

e POTENCIA REATIVA - valor calculado do canal 2;

e TENSAOHORA MEDICAO - — valor calculado do canal 3;
e HORA MED - data e hora da medicao;

e FATOR POTENCIA —razio entre a energia elétrica ativa e a raiz quadrada da
soma dos quadrados das energias elétricas ativas e reativas, consumidas num

mesmo periodo especificado.

e POT APARENTE - ¢ a raiz da soma dos quadrados da poténcia ativa e

reativa.

Estes dados sdao de muita importancia para o método, ja que a partir destas
informagdes serdo estratificadas as curvas tipicas e os dias tipicos, para entdo determinar um
perfil de consumo padrdo e assim detectar a possivel anormalidade, que podera ou ndo se

caracterizar como desvio.

5.2 Método Utilizado na Deteccao de Desvio de
Comportamento de Uso de Energia Elétrica

O método para identificacdo de desvio de comportamento de energia elétrica tem
como objetivo detectar padrdoes de comportamento para cada consumidor analisado. Este
método tem inicio na aquisi¢do dos dados, tanto dos arquivos de memoria de massa, quanto
dos arquivos DMP (Dump gerados pelo banco da concessiondria). Apds essa etapa ¢ feita a
obtencdo e a avaliacdo dos dados, onde os mesmos passam por uma andlise em que
selecionam-se os atributos relevantes. Logo em seguida ¢ feita uma subdivisdo e uma limpeza
nos dados, preparando-os para que posteriormente sejam inseridos no banco de dados criado

para recebé-los.
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Apds as etapas citadas no paragrafo anterior, os dados sdo selecionados e pré-
processados. Em seguida ¢ efetuada uma transformagdo e a normalizacdo dos mesmos.
Posteriormente € realizada a Mineracao de Dados utilizando o software Weka, através dos
algoritmos adequados, que foram selecionados e apresentados no Capitulo anterior. Entdo os
resultados serdo interpretados e avaliados, e apds estas etapas vem a extragdo de
conhecimento, procurando identificar uma possivel anormalidade, que indicard o desvio de

comportamento.

A metodologia empregada para detectar desvio de comportamento no sistema de
fornecimento de energia elétrica da concessionaria foi elaborado através dos seguintes

parametros:

e Leitura da poténcia

Normal, baixa, muito baixa e alta

e Regido (norte, sul, leste e oeste)

e Horario de ponta considerado das 17h as 20horas

e Dias da semana: uteis e feriados

e Poténcia instalada:
Até 100 kW de demanda
Maior que 100 KW e menor que 200 KW de demanda
Maior que 200 KW

e Com transformador instalado ou sem transformador

e Historico do consumo de energia elétrica.

A seguir os modelos das tabelas utilizadas:
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Tabela 9 — Tabela de Regides

Regido
Norte Sul Leste Oeste
n1 s1 1 o1
n2 s2 12 02
n3 s3 13 o3

Na Tabela 9, temos alguns exemplos de localizagdes de clientes e conforme a regido

onde ele sua propriedade esta localizada.

Tabela 10 — Tabela de Poténcias

Poténcia Instalada em kw

<=100 >100<=200 >200

J4 na Tabela 10 mostramos a classificacdo do cliente quanto a poténcia instalada,

como menor que 100kW (meil00), entre 100kW e 200kW (mal00) e maior que 200kW
(ma200).

Tabela 11 — Tabela Variada

Horario e . Transforma- . e
Dias uteis Histoérico
Ponta dor

Sim

A Tabela 11 aponta se o cliente possui a medi¢do no horério de ponta, se a medicao ¢é

de um dia 1til, se ele possui transformador na propriedade e se tem um histérico de consumo

bom (normal) ou ruim (problema).



52

Tabela 12 — Classe de Consumo

Classe de consumo

ad bd cd id

Na Tabela 12 apresentamos a classe de consumo destes clientes, onde: Monofasica
“ad”, Bifasica “bd”. Trifasica “cd” e ainda Trifasica com medi¢do indireta representado por

“id”'

Através destas tabelas poderemos fazer uma composi¢ao do tipo de consumidor que
iremos encontrar ao fazermos a mineracao de dados, ou seja, o consumidor que esta instalado

em uma determinada regido serd avaliado com perfil de demanda, isto ¢:
Consumidor da regido norte, sul, leste ou oeste
Sera avaliado pela poténcia <= 100, .100<=200 ou >200
Trabalhando no horario de ponta ou fora de ponta
Em dia util ou feriado
Com transformador ou nao
Pertencente a classe de :
Monofasica “ad”
Bifésica “bd”
Trifasica “cd”
Ou trifasica com medicdo indireta

Com historico bom ou problematico
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Com estes dados poderemos completar ainda o estudo através da poténcia demanda,

isto ¢, se a poténcia demandada lida esta:
Normal, Alta, Baixa ou muito baixa.

Com estas informagdes poderemos tracar um perfil destes consumidores no banco de

dados fornecido pela concessionaria.

Na aplicagao da ferramenta Weka visualizamos os 12 atributos na Figura 11.

4 Weka Explorer — O] =i
Preprocess I Classify | Clusterl F\ssociatel Select attributesl 'v'isualizel
Cpen File. .. | Cpen LR, | Cpen DB... | Urda | Edit... | Save... |
~Filker
Choose INune | Apply |
—Current relation Selected attribute
Relation: Falhas Mame: regiao_contribuinte Type: Maminal
Instances: 8397 Aktributes: 12 Missing: 0 {053 Diskinck: 4 Unigue: 0 (0%}
—Atkributes Label Count
no 2397
all | Mone Invert I su 26880
oe 1630
Mo, Marne le 1440
1" |dia
2 |horas
3
4 e onkribuinte
sl ICIass: classe_fornecimento {Mom) - I Visualize All |
6" |potinstalada
7| |diautil
&[ |contribuinte Lot
al[T] horarioponta 2307
10| |trafa
11| |histarico 1680
12| |classe_Fornecimento [ WP
I—

Figura 11 — Atributos utilizados na MD

Nesta Figura 11 podemos visualizar os atributos considerados significativos, bem
como a regido em que poderemos encontrar estes consumidores. Em nosso estudo
identificaremos os consumidores através da localizagdo geografica: norte, sul leste e oeste,

como descrita na tabela acima.

O periodo utilizado para a analise e mineragdo foi o més de outubro, pois nesta época
a demanda de energia elétrica é considerada muito significativa, pois ¢ a época em que o

plantio de arroz tem inicio.
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Através da Figura 12 poderemos visualizar as horas que foram computadas para a

verificacao de possiveis distarbios de comportamento de demanda energética.

Em nossa base de dados estes tempos sdo fornecidos de 5 em 5 minutos. Porém, com
o atributo histérico de més anterior e variacdo da demanda, ou seja, desvio de demanda
contratada com relacdo a demanda consumida, estes tempos podem ser reduzidos. Desta

forma, tomamos tempos em horarios estratégicos com o objetivo de detectar anormalidades

=101 x]
Preprocess | CIassiFyI Clusterl Associatel Select attributesl Visualizel
Cpen file... | Cpen URL. .. | Cpen DE. .. | Undo | Edit... | Save... |
~Filker
Choose INone | Apply |
—Current relation ~Selected attribute
Relation: Falhas MName: horas Tvpe: Morinal
Inskances: §397 Attributes: 12 Miszing: O (0%) Diskinct: 8 Unigue: 0 (0%
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urmna 1050
All | None Invert quatra 1050
sete 1050
Mo, Mame dez 1047
[ |di treze 1050
dezessete 1050
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Remave

Figura 12 — Tempos computados na MD

No Figura 13 podemos visualizar os atributos em que identificamos a poténcia muito

baixa (mb), poténcia normal, poténcia alta e poténcia baixa.

Este atributo nos informa as caracteristicas e desvios possiveis de determinados
consumidores; porém, com vistas a um estudo mais aprofundado teremos que executar
algoritmos para identificar estes desvios de demanda de energia que possam informar se

consistem em casos normais ou realmente desvios de padrdes de consumo de energia.
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Figura 13 - Identificar poténcia demandada

5.3 Metodologia para a Mineraciao Dados

5.3.1 Regra de associaciao do algoritmo Apriori

O trabalho tem por objetivo demonstrar a viabilidade do emprego do algoritmo Apriori
ao sistema de desvios de padrdes na demanda de energia elétrica de consumidores arrozeiros.
Este estudo pode ser importante ndo somente na detec¢do de desvios de padrdes de
consumidores de energia elétrica, mas auxiliar, ainda, na tomada de decisdo com a exploragao

das regras de associacdes.

Para a analise do banco de dados em que estdo armazenadas as informagdes (regido,
horario de ponta, historico, contribuinte, etc), ¢ possivel fazermos uma série de associagdes
importantes entre estas informagdes, de tal forma que um item implique atuagdo do outro, ou

seja, o consumidor de uma determinada regido em dia chuvoso poderd ter uma demanda
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normal. A aplica¢do do algoritmo tem por objetivo encontrar estas regras de associacdo que
sdo relevantes entre estes itens. O tratamento destas questoes segue modelo matematico, em
que as regras de associa¢cdo devem atender a um suporte e a confianca minima, especificados
por quem estd tomando a decis@o. O suporte corresponde a freqiiéncia com que ocorrem os
padroes em toda a base de dados, como por exemplo o historico do contribuinte; sendo

problemadtico gera a possibilidade de que tenha desvio de padrao no seu consumo de energia.
Aplicacdo do algoritmo Apriori para a descoberta das principais regras.

Eest rules found:

l. potencia=nor 7875 ==> tempo=dry historico=mm 7875 conf: (1)

2. tempo=dry 7875 == potencia=hnor historico=mm 7875 conf: (1)

3. potencia=nor tewmpo=dry 7875 ==> historico=rm 7875 conf: (1)

4. potencia=nor historico=nm 7375 ==> tempo=dry 7575 conf: (1)

5. tempo=dry historico=mm 7875 ==> potencia=nor 7875 cont: (1)

6. tempo=dry 7875 ==> historico=nm 7875 cont:(l)

7. potencia=nor 7875 ==> historico=nm 7875 cont:(l)

. potencia=nor 7875 ==> tempo=dry T7875 cont:(l)

9, tempo=dry 7875 == potencia=nor 7875 cont:(l)
10. historico=nm 8397 == potencia=hnor tempo=dry 7875 conf: (0.94)

A regra | informa que a poténcia do consumidor ¢ normal em tempo seco e o histdrico

de consumo de energia elétrica é normal.

A regra 4 verifica que o consumidor tem uma poténcia normal e se o seu historico de

demanda também ¢ normal, isto &, corresponde com a demanda contratada.

A regra 10 informa que o histérico do consumidor ¢ normal, que ele possui uma

poténcia normal em tempo bom.

5.3.2 Algoritmo arvore de decisao

O software Weka disponibiliza para uso dos conceitos de arvore de decisdo as
ferramentas ID3 e J48 e outros algoritmos, a partir da elaboragdo da tabela de atributos com
os dados e a verificacao da possibilidade de existéncia de regras sobre desvios de padrdes de

consumidores no consumo de energia elétrica nos consumidores desta regido.
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Iniciaremos agora a aplicacdo de uma classificagao utilizando o algoritmo de arvore de
decisdo (J48) para identificar qual classe de demanda e podemos visualizar através da matriz

denominada de confusdo a caracteristica encontrada no banco de dados.

=== [Confusion Matrix ===

a h C <-- clas=zified as
3540 0 0| a = meillo

0 1920 3 h = malon

0 0 2634 | = ma-s00

Este estudo mostrou a caracteristica de demanda destes consumidores, isto é, foram

classificados de acordo com a sua poténcia de demanda.

Aplicando o algoritmo ID3 poderemos visualizar e fazermos uma comparagdo entre

matrizes.

=== Confusion Matrix ===

a a] c <-- tlassified as
3840 1] 0| a = weill00

0 1922 1] b = mall0

0 0 263l | c = wa2il

O ntimero de incidéncia entre as duas matrizes ndo foram relevantes nesta aplicagao.

O algoritmo ID3 ¢ um dos algoritmos que implementa arvore de decisdo, considerado
um algoritmo recursivo, ao passo que busca, sobre um conjunto de atributos, aqueles que
melhor se encaixam nas raizes das sub-arvores a serem construidas. Inicialmente, todos os
atributos, menos o classificatorio, sdo reunidos em um conjunto. Em seguida, o melhor
atributo ¢ escolhido e passa a ser a raiz da sub-arvore em construg¢do. Para cada possivel
valora¢do deste atributo, é criada uma aresta até as futuras sub-arvores obtidas com a
recursividade deste algoritmo. Os dois unicos critérios de parada sdo quando nao ha mais

instancias ou atributos a serem analisados.
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O algoritmo J48 ¢ uma melhora do Id3, ou seja, além de possuir as mesmas
caracteristicas, ele possui a vantagem de poder lidar com a poda (prunning) da arvore para
evitar o sobre-ajustamento, com a auséncia de valores, com a valoracdo numérica de atributos

e com a presenga de ruidos nos dados [QUILAN, 1986].
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Capitulo 6 — Estudo de Caso

6 Resultados Obtidos

Este capitulo tem como objetivo apresentar os resultados obtidos com método
desenvolvido no capitulo anterior, com a utilizacdo da ferramenta Weka, agindo sobre uma
Base de Dados real fundamentada no banco de dados da concessionaria. Esta foi consolidada
em um Data Warehouse criado para suprir as necessidades deste trabalho, tendo sido ainda
desenvolvido um Data Mart com as tabelas referentes a tipificagdo das curvas de clientes, que

sdo as mesmas tabelas nas quais foi realizada a Mineragao.

Serdo apresentadas também algumas das etapas que foram descritas anteriormente,
para detec¢do de desvio de comportamento, as aplicacdes de técnicas de descobertas de
padroes, bem como a classificacdo e a predi¢do. Técnicas estas que, em conjunto, serdo
utilizadas para identificar o comportamento de clientes consumidores de energia elétrica horo-
sazonais e serdo empregadas também para verificar a existéncia de alguma anormalidade,

podendo ou nao ser indicio de fraude.

Ap6s a utilizagdo da metodologia desenvolvida, com aplicagdo do método estatistico
de correlagao e a utilizacao do software de mineragao, a concessionaria podera ser sinalizada
de que ha um indicio de um possivel desvio. A mesma poderd se certificar disto através do
envio de especialistas para a localidade onde o cliente indicado pela mineracdo se encontra,

para assim confirmar ou ndo a ocorréncia de ilegalidade.

6.1 Aplicacao de testes para analise

Para determinacdo dos resultados corretos para a metodologia de deteccdo de desvios
de padrdes de demanda de energia elétrica, serdo avaliados os dados referentes ao periodo do

més de Outubro, como mencionado anteriormente.
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6.1.1 Geracao de regras de associacao a partir do
algoritmo Apriori

ichene: weka.,associations.aprjori -NW 400 -T 0O -C 0.9 -D 0,05 -7 1.0 -M 0.1 -5 -1.0
Felation: falhas
Instances: 3397
Arttributes: 12
dia
horas
potencia
regiao_contribuinte
Cempo
potinstalada
diautil
contribuinte
horarioponta
trafo
historico
classe fornecimento
=== Azsociator model (full training set) ===

Apriori

Minjmum support: 0.35 (2939 instances)
Minimm metric <confidence>: 0.9
umher of cycles performed: 13
Generated zsets of large itemzets:

Size of set of large itemsets L{l): &
ize of set of large itemsets L(2): 24
Size of set of large itemsets Li3): 36
3ize of zet of large itemsets Lid): 27

S3ize of zet of large itemsetz LiL): 9

Size of set of large itemsets L{6): 1

1. A maioria dos contribuintes tem uma demanda normal de poténcia
2. A maioria dos contribuintes tem um bom histérico em sua contas de energia

3. Os contribuintes com demanda menor igual a 100 kw com poténcia normal
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4. Os contribuintes com demanda menor igual a 2 00 kw com poténcia normal

5. Os contribuintes com demanda maior que 200 kw com poténcia normal

6.1.2 Geracao de arvores de decisao com base nas
regras obtidas no periodo de 2005
Neste mesmo estudo agora vamos aplicar um algoritmo de classificagdo que utilizara

apenas os parametros relevantes e necessarios para a obten¢do das estratégias de a¢do com

respeito ao desvio de padrdes.

Nesse sentido e com base nas regras de associacdo obtidas no item 6.1.1, observa-se

que o perfil dos contribuintes ¢, em sua maioria, ter uma demanda normal de poténcia.
Contribuintes com demanda menor e igual a 200 KW possuem uma poténcia normal.

A maioria dos contribuintes tem um bom historico em sua conta de demanda de

energia.
Geragao de arvore de decisdo com base nas regras obtidas neste periodo.
Parametros relevantes que na associacao do algoritmo apriori ndo foram manifestadas
Deste modo ndo serdo considerados para o algoritmo de classificacdo os parametros:

e Classe de fornecimento
e Transformador
e Poténcia instalada
Além dos parametros acima, foi observado nas regras obtidas que o dia util e horario
de ponta ndo geraram qualquer regra de associagdo. Assim, serdo também excluidos para o

algoritmo de classificacdo os parametros:
e dia
e dia util

¢ horario de ponta
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Ainda segundo as regras de associagdo, a maioria das solicitagdes teve como
motivacao desvios de padrdes. Por outro lado, existem no BD parametros obtidos pelos
registros no banco de dados de contribuintes com histdérico problematico em suas contas de

consumo de energia elétrica.

Geragao de arvore de decisdo com base nas regras obtidas neste periodo com os

parametros relevantes, que na associagao do algoritmo Apriori nao foram manifestados.

=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.trees.Id3
Relation:falhas-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R6-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R10-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R8-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7
Instances: 8397
Attributes: 7

horas

potencia

regiao_contribuinte

tempo

potinstalada

contribuinte

historico
Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set) ===

1d3

potencia = normal
| contribuinte = nl
| | horas = uma: bom
| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
contribuinte = s1

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
contribuinte = ol

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
contribuinte = lel: problema
contribuinte = n2

| horas =uma: bom

| horas = quatro: bom



horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = s2

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom
| horas = sete: bom

| horas =dez: bom

| horas = treze: bom
|

|

I

horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom

contribuinte = 02

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas =dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = le2

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas =dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = n3

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = s3

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = 03

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = le3

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom
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oras = treze: bom
oras = dezessete: bom
oras = vinte: bom
oras = vintetres: bom
contribuinte = n4

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = s4

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = o4

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = le4

| horas =uma: bom

| horas = quatro: bom
| horas = sete: bom

| horas =dez: bom

| horas = treze: bom
|

|

I

| h
| h
| h
| h

horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom

contribuinte = n5

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas =dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = s5

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom

contribuinte = o5

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
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| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
contribuinte = le5

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
contribuinte = n6

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = s6

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = 06

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom
| horas = sete: bom

| horas =dez: bom
I

|

|

|

horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = le6
horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = n7
| horas =uma: bom
| horas = quatro: bom
| horas = sete: bom
| horas =dez: bom
| horas = treze: bom
|
|
|

horas = dezessete: bom

horas = vinte: bom

horas = vintetres: bom
contribuinte = n8
horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
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contribuinte = n9

| horas = uma: problema

| horas = quatro: problema

| horas = sete: problema

| horas = dez: problema

| horas = treze: problema

| horas = dezessete: bom

| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: problema
contribuinte = n10

horas = uma: bom

horas = quatro: bom

horas = sete: bom

horas = dez: bom

horas = treze: bom

horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom

horas = vintetres: bom
contribuinte = s7

horas = uma: bom

horas = quatro: bom

horas = sete: bom

horas = dez: bom

horas = treze: bom

horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom

horas = vintetres: bom
contribuinte = s8

| horas = uma: bom
| horas = quatro: bom
| horas = sete: bom
| horas = dez: bom
| horas = treze: bom
| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom
| horas = vintetres: bom
contribuinte = s9

| horas = uma: bom
| horas = quatro: bom
| horas = sete: bom
| horas = dez: bom
| horas = treze: bom
| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom
| horas = vintetres: bom
contribuinte = s10

| horas = uma: bom
I

I

|

I

I

I

¢

I

I

I

I

I

I

I

¢

I

horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
ontribuinte = s11

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
ontribuinte = s12

horas = uma: bom
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| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
contribuinte = o7

| horas = uma: bom

| horas = quatro: bom

| horas = sete: bom

| horas = dez: bom

| horas = treze: bom

| horas = dezessete: bom
| horas = vinte: bom

| horas = vintetres: bom
0

contribuinte = n1: bom
contribuinte = s1: bom
contribuinte = o1: bom
contribuinte = lel: problema
contribuinte = n2: bom
contribuinte = s2: bom
contribuinte = 02: bom
contribuinte = le2: bom
contribuinte = n3: bom
contribuinte = s3: bom
contribuinte = 03: bom
contribuinte = le3: bom
contribuinte = n4: bom
contribuinte = s4: bom
contribuinte = 04: bom
contribuinte = le4: bom
contribuinte = n5: bom
contribuinte = s5: bom
contribuinte = 05

horas = uma: bom
horas = quatro: bom
horas = sete: bom
horas = dez: bom
horas = treze: bom
horas = dezessete: bom
horas = vinte: bom
horas = vintetres: bom
contribuinte = le5: bom
contribuinte = n6: bom
contribuinte = s6: bom
contribuinte = 06: bom
contribuinte = le6: bom
contribuinte = n7: bom
contribuinte = n8: bom
contribuinte = n9: problema
contribuinte = n10: bom
contribuinte = s7: bom
contribuinte = s8: bom
contribuinte = s9: bom
contribuinte = s10: bom
contribuinte = s11: bom
contribuinte = s12: bom
contribuinte = 07: bom
potencia = a: null
potencia = mb: problema
Time taken to build model: 0.27 seconds

_—_— Y ——

=== Stratified cross-validation ===
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8110 96.5821 %
Incorrectly Classified Instances 281 3.3464 %
Kappa statistic 0.8397

Mean absolute error 0.0645

Root mean squared error 0.1854

Relative absolute error 27.6755 %

Root relative squared error 54.3436 %
UnClassified Instances 6 0.0715 %
Total Number of Instances 8397

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
1 0.247  0.963 1 0.981 bom
0.753 0 0.998 0.753 0.858 problema

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

7259 2| a=bom
279 851| b =problema

No relatério mostrado pelo algoritmo Id3 temos:

potencia =

| contribuinte =lel: problema
contribuinte = n9

| | horas = uma: problema

| | horas = quatro: problema

| | horas = sete: problema

| | horas = dez: problema

| | horas = treze: problema

| | horas = dezessete: bom

| | horas = vinte: bom

| | horas = vintetres: problema
potencia=b

| contribuinte = lel: problema
| contribuinte = n9: problema
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Com relagdo a poténcia, a arvore mostra que o contribuinte lel, ou seja, localizado na

regido leste do municipio, apresentou em sua leitura problema com relagdo a demanda de

poténcia.

Para o contribuinte n9, localizado na regido norte do municipio, a leitura mostra

problemas, isto ¢, em oito leituras realizadas seis apresentaram problemas no historico destes

consumidores.

Com relagdo a poténcia, a arvore revelou que a poténcia destes contribuintes estava

baixa.

Aplicando o algoritmo J48, poderemos visualizar que esta rotina faz uma poda

demasiada, ndo informando a formagao da arvore em detalhes como vimos no algoritmo ID3.
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Na figura abaixo podemos visualizar a formagdo da arvore de decisdo montada em que a
poténcia ¢ descrita como normal, ou seja, a poténcia demandada estd de acordo com a
poténcia contratada. O ramo denominado de “b” ¢ considerado a poténcia baixa e pode ser em
dias chuvosos. O ramo designado por “a” ¢ a ligacdo do contribuinte em monofasica e que
ndo teve nenhum evento. J& o ramo designado com o nome de “mb” (muito baixa), sdao

contribuintes que apresentam em seu historico com problemas em registros anteriores.

= narmal =h =a =mh

_— AN
HOom @480030| bom @480270)  Bom @) problema ©930)

Figura 14 — Arvore de decisio J48

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: falhas-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R6-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R10-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R8-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7
Instances: 8397
Attributes: 7
horas
potencia
regiao_contribuinte
tempo
potinstalada
contribuinte
historico
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) =—=

J48 pruned tree

potencia = normal: bom (6948.0/303.0)
potencia = b: bom (646.0/27.0)
potencia = a: bom (0.0)

potencia = mb: problema (803.0)

Number of Leaves : 4



Size of the tree: 5

Time taken to build model: 0.09 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8067 96.07 %
Incorrectly Classified Instances 330 3.93 %
Kappa statistic 0.8081

Mean absolute error 0.0752

Root mean squared error 0.1939

Relative absolute error 32.2061 %

Root relative squared error 56.7674 %

Total Number of Instances 8397

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
1 0291 0957 1 0.978 bom
0.709 0 1 0.709 0.83 problema

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

7264 0| a=bom
330 803 | b =problema

6.1.3 Aplicando o algoritmo Bayes Net
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No algoritmo Net bayes poderemos visualizar o Grafico montado abaixo representado

pela Figura 15.

historico

potencia 'egian_contribuinke

tempo

potinstalada

Figura 15 — Representacio do Algoritmo Bayes Net

=== Run information ===

conkribuinte
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Scheme: weka.classifiers.bayes.BayesNet -D -Q weka.classifiers.bayes.net.search.local.K2 -- -P 1 -S BAYES -E
weka.classifiers.bayes.net.estimate.SimpleEstimator -- -A 0.5
Relation: falhas-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R6-

weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R10-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R8-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7
Instances: 8397
Attributes: 7

horas

potencia

regiao_contribuinte

tempo

potinstalada

contribuinte

historico
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===

Bayes Network Classifier

not using ADTree

#attributes=7 #classindex=6

Network structure (nodes followed by parents)
horas(8): historico

potencia(4): historico
regiao_contribuinte(4): historico
tempo(2): historico

potinstalada(3): historico

contribuinte(35): historico

historico(2):

LogScore Bayes: -74925.74056425689
LogScore BDeu: -74725.22983497397
LogScore MDL: -75258.33209647048
LogScore ENTROPY: -74802.03279267221
LogScore AIC: -74903.03279267221

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 8118 96.6774 %
Incorrectly Classified Instances 279 3.3226 %
Kappa statistic 0.8417

Mean absolute error 0.0552

Root mean squared error 0.1814

Relative absolute error 23.6446 %

Root relative squared error 53.0878 %

Total Number of Instances 8397

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.999 0.243 0964 0.999 0.981 bom
0.757 0.001 0995 0.757 0.86 problema

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

7260 4| a=bom
275 858 | b = problema
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Considerando o atributo hora, agora para determinar os contribuintes que aparecem
com poténcia muito baixa e em que horario este evento ocorre, poderemos visualizar se estao

com poténcia muito baixa em horario de ponto ou fora de ponta.

6.1.4 Aplicando o algoritmo ID3 para visualiza a

arvore.
=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.trees.Id3
Relation: falhas-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R6-

weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R10-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R8-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7
Instances: 8397
Attributes: 7

horas

potencia

regiao_contribuinte

tempo

potinstalada

contribuinte

historico
Test mode: 10-fold cross-validation

=== Classifier model (full training set) ===
1d3

tempo = dry

| contribuinte =n1

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: vintetres

| contribuinte =s1

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia =mb: quatro

| contribuinte = o1

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia =a: null

| | potencia =mb: vintetres

| contribuinte = lel

| | potencia = normal: quatro

| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: dezessete

| contribuinte = n2

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null



| potencia = a: null

| potencia = mb: vintetres
contribuinte = s2

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = 02

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = le2

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: quatro
contribuinte = n3

| potencia =normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = s3

| potencia =normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = 03

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = le3

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: vinte
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: uma
contribuinte = n4

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = s4

| potencia = normal

| historico = bom: dezessete
| historico = problema: uma
potencia = b: null

potencia = a: null

potencia = mb: vinte
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contribuinte = 04

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = le4

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: vinte
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia =mb: uma
contribuinte = n5

| potencia =normal

| | historico =bom: treze

| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: uma
contribuinte = s5

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = 05

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: dezessete
contribuinte = le5

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: dezessete
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: uma
contribuinte = n6

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: quatro
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia =mb: uma
contribuinte = s6

| potencia = normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = 06

| potencia =normal

| | historico =bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia =b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = le6

| | potencia = normal
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| historico = bom: dezessete

| historico = problema: vintetres

||

||

| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: vinte
| contribuinte =n7

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: vinte
| contribuinte = n8

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: vinte
| contribuinte = n9

| | historico =bom: vinte
| | historico = problema
| | | potencia = normal: uma
| | | potencia =b: null
| | | potencia = a: null
| | | potencia = mb: vintetres
| contribuinte = n10

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: vinte
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia =mb: uma
| contribuinte =s7

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete

| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: treze

| contribuinte = s8

| | potencia = normal

| | | historico =bom: vintetres

| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: vinte

| contribuinte = s9

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete

| | | historico = problema: uma
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia = mb: vinte

| contribuinte =s10

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete

| | | historico = problema: vinte
| | potencia =b: null

| | potencia = a: null

| | potencia =mb: dez

| contribuinte =s11

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete

| | | historico = problema: vinte
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potencia = b: null
potencia = a: null

potencia = mb: dez
ontribuinte = s12

potencia = normal

| historico = bom: vintetres
| historico = problema: vinte
potencia = b: null

potencia = a: null

potencia = mb: uma
ontribuinte = 07

| | historico =bom: dezessete

| | historico = problema: uma
tempo = chuvoso

| potencia = normal: null

| potencia=Db

| contribuinte =nl: uma

| contribuinte = s1: uma

| contribuinte = 01: uma

| contribuinte = lel

| | potinstalada = meil00: null
| | potinstalada = ma100: uma
| | potinstalada = ma200: dez
| contribuinte =n2: uma

| contribuinte =s2: uma

| contribuinte = 02: uma

| contribuinte =le2: uma

| contribuinte = n3: uma

| contribuinte = s3: uma

| contribuinte = 03: uma

| contribuinte =le3: uma

| contribuinte = n4: uma

| contribuinte = s4: uma

| contribuinte = 04: uma

| contribuinte = le4: uma

| contribuinte = n5: uma

| contribuinte = s5: uma

| contribuinte = 05

| | historico =bom: uma

| | historico = problema: uma
| contribuinte =le5: uma

| contribuinte = n6: uma

| contribuinte = s6: uma

| contribuinte = 06: uma

| contribuinte =le6: uma

| contribuinte =n7: uma

| contribuinte = n8: uma
|
|
|
|
|
|
|
|
|
p
p
I
|
I
|
|
I

[
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contribuinte = n9: uma
contribuinte = n10: uma
contribuinte = s7: uma
contribuinte = s8: uma
contribuinte = s9: uma
contribuinte = s10: uma
contribuinte =s11: uma
contribuinte = s12: uma
contribuinte = 07: uma

otencia = a: null

otencia = mb

potinstalada = meil00: null
potinstalada = mal100

| regiao_contribuinte = no: uma
| regiao_contribuinte = su: null
| regiao_contribuinte = oeste: null
| regiao_contribuinte = le: uma
potinstalada = ma200: quatro
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Time taken to build model: 0.2 seconds

=== Stratified cross-validation ==

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 508 6.0498 %
Incorrectly Classified Instances 7889 93.9502 %
Kappa statistic -0.0738

Mean absolute error 0.2214

Root mean squared error 0.3363

Relative absolute error 101.2168 %

Root relative squared error 101.698 %

Total Number of Instances 8397

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.11 0.116 0.12 0.11 0.115 uma

0.007 0.055 0.017 0.007 0.01 quatro

0.004 0.039 0.014 0.004 0.006 sete

0.007 0.053 0.018 0.007 0.01 dez

0.03 0.07 0.057 0.03 0.039 treze

0.135 0.283 0.064 0.135 0.087 dezessete
0.09 0.232 0.053 0.09 0.067 vinte

0.101 0.224 0.06 0.101 0.076 vintetres

=== Confusion Matrix ===

abcdef g h <-classified as
116 102 41 46 72267207 199| a=uma
153 7 47 58 68 252 240 225| b = quatro
146 48 4 55 69290 214 224 | c=sete

148 36 35 7 73291226231 | d=dez

149 57 28 49 31293223220 | e=treze
95 52 45 66 74 142 316 260 | f= dezessete
82 56 52 57 75345 95288 | g=yvinte

81 56 42 60 82344279106 | h = vintetres

Agora iremos aplicar o algoritmo ID3 para visualizar a arvore:
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Aplicando o algoritmo Bayes Net com os mesmos parametros utilizados para gerar a

arvore de decisao, poderemos visualizar o seguinte grafico mostrado na Figura 16:

histarico

potencia ‘egiao_contribuinte tempao potinstalada contribuinte

Figura 16 - Representacdo do Algoritmo Bayes Net

6.2 Analise referente a aplica¢ao do algoritmo Apriori

Observa-se com base no historico de demanda de energia elétrica dos contribuintes no
periodo do més de Outubro e a partir das regras de associagao obtidas pelo algoritmo Apriori,
que o perfil do contribuinte se apresenta com poténcia normal, ndo sendo significativo para

responder a desvio de comportamento de carga.
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6.3 Analise referente a aplicacio do algoritmo ID3

1-Neste algoritmo foi detectado que o contribuinte nl (regido norte) apresentou no seu
historico uma anomalia, j4 que a poténcia solicitada se manteve muito baixa em relagdo a
poténcia demandada em um horario de trabalho considerado normal. Desta forma, evidencia-
se um motivo para se manter em alerta ou acompanhar os proximos historicos deste

consumidor.

tempo = dry

| contribuinte = n1

| | potencia = normal

| | | historico = bom: dezessete
| | | historico = problema: uma
| | potencia = mb: vintetres

2- Neste algoritmo foi detectado que o contribuinte sl (regido sul) apresentou no seu
histérico uma anomalia, uma vez que a poténcia solicitada se manteve muito baixa em relagao
a poténcia demandada em um horéario de trabalho continuo. Com base neste informagao, tem-
se um motivo para se manter em alerta, ou acompanhar os préoximos histéricos deste

consumidor.

contribuinte = s1

| potencia = normal

| | historico = bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia = b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: quatro

3- Neste algoritmo foi detectado que o contribuinte n2 (regido norte) apresentou no
seu historico uma anomalia, visto que a poténcia solicitada se manteve muito baixa em
relacdo a poténcia demandada em um horario de trabalho continuo. Desta forma, verificamos
um motivo para se manter em alerta, ou acompanhar os proximos histéricos deste

consumidor.

contribuinte = n2

| potencia = normal

| | historico = bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia = b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vintetres
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4- Neste algoritmo foi detectado que o contribuinte s2 (regido sul) apresentou no seu
histérico uma anomalia, levando em conta que a poténcia solicitada se manteve muito baixa
em relacdo a poténcia demandada em um horario de trabalho continuo. Assim, constatamos
um motivo para se manter em alerta, ou acompanhar os proximos histéricos deste

consumidor.

contribuinte = s2
| potencia = normal
| | historico = bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia = b: null
| potencia = a: null

| | potencia = mb: vinte

5- Neste algoritmo foi detectado que o contribuinte 03(regido oeste) e ele3 (regido
leste) apresentou no seu histérico uma anomalia, pois a poténcia solicitada se manteve muito
baixa em relacdo a poténcia demandada em um hordrio de trabalho continuo. Desta forma
temos um motivo para se manter em alerta, ou acompanhar os proximos historicos deste

consumidor.

contribuinte = 03

| potencia = normal

| | historico = bom: dezessete
| | historico = problema: uma
| potencia = b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: vinte
contribuinte = le3

| potencia = normal

| | historico = bom: dezessete
| | historico = problema: vinte
| potencia = b: null

| potencia = a: null

| potencia = mb: uma

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
Com base no que foi exposto, podemos concluir que estes consumidores apresentaram

em seu historico de demanda problemas e que, ao fazermos a mineracdo de dados, estes

problemas foram identificados pelo algoritmo, facilitando a identificag¢do rapida e segura.

A utilizacao destes algoritmos vem comprovar a sua eficiéncia na deteccao de desvios

de comportamento no tocante a demanda de energia elétrica.
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Capitulo 7 — Conclusoes

7 Conclusoes Finais

O objetivo desta dissertagdo foi apresentar um método para deteccdo de desvio de
comportamento de consumidores de energia elétrica, através de algoritmos de Classificagao
como o algoritmo Baysiano (BayesNet), algoritmos de arvore de Decisdao (ID3 e J48) e
algoritmos de Associa¢do como Apriori, a partir de testes e da coleta dos resultados, tragando

um comparativo entre 0s mesmos.

O método desenvolvido para deteccao de desvio de comportamento foi aplicado a
clientes horosazonais agricolas da regido da fronteira do estado do Rio Grande do Sul, onde
encontram-se 0s maiores arrozeiros do pais, sendo estes os clientes que representam um maior

impacto a concessiondria de energia elétrica.

Os dados referentes a estes clientes foram adquiridos de duas maneiras: por arquivos
DUMP fornecidos pela concessiondria e por arquivos de memoria de massa adquiridos
através de medidores instalados diretamente na propriedade destes clientes, também
fornecidos pela concessionaria, s6 que de forma bruta. Os dados posteriormente foram
armazenados em um Data Warehouse, montado para o recebimento dos mesmos. Este DWW foi
bem estruturado e considerado adequado para o processo, assim como o Data Mart de
treinamento, por ser baseado em uma base real de uma concessionaria, com algumas
alteracdes para agilizar mineracdo, o que temos como um dos fatores que contribuiram para o

resultado satisfatorio deste trabalho.

Com relagdo as ferramentas utilizadas, podemos salientar que o SGBD ¢ um dos mais
utilizados no mercado atual; a ferramenta Case, utilizada para a criacdo dos diagramas,
também ¢ uma das melhores ¢ o software de Mineragdo Weka ¢ o mais utilizado no meio
académico e um dos mais citados pelos especialistas na area, por ser uma ferramenta de

distribuicao livre com um 6timo poder de Mineragao.

Os algoritmos selecionados para este método aliados a boa estrutura de banco de
dados e as demais ferramentas utilizadas foram de fundamental importancia para os resultados

gerados.



82

Os algoritmos de arvore de decisdo utilizados foram comparados, sendo que o
algoritmo ID3 teve um resultado melhor como relagdo ao algoritmo J48, pois a poda utilizada
neste algoritmo ¢ maior e deixa de lado algumas evidéncias de desvio e comportamento de

consumo de energia.

Os algoritmos foram aplicados e foi tragcado um comparativo dos mesmos, sendo que

todos resultaram em boas respostas de mineracao e poucas diferengas entre os resultados.

As dificuldades encontradas referem-se a inexisténcia de dados relacionados a outras
tipologias de clientes para que fosse feita uma estimativa de que classe de consumo e em que

classe social ¢ mais provavel a sinalizacdo de desvio de comportamento.

A elaboracao deste trabalho teve como principais metas ressaltar a aplicagdo da
informatica e a sua importdncia, a utilizacdo da Tecnologia da Informacdo no
desenvolvimento de um banco e a aplicacdo da mineragdo de dados utilizando a ferramenta
Weka para identificar determinadas anomalias na demanda de consumidores de energia
elétrica de um sistema de dados de uma concessionaria. A partir disso, buscamos identificar
padrdes ou tendéncias de cada regido no tocante a anomalias de demanda de energia elétrica e
sua influéncia na concessiondria do sistema elétrico. Ademais, procuramos destacar de que
maneira a obtengdo destes padrdes pode favorecer a identificacdo de pontos criticos, com a
integracdo do banco de dados da concessiondria do sistema elétrico e a Mineragao de Dados
na descoberta destes desvios de comportamentos na demanda informada pelo cliente e a

demanda registrada no banco de dados da concessionaria.

Neste estudo foi feita uma explanagdo da importancia de tal controle, utilizando como
referéncia as normas recomendadas pelo programa Sistema de energia elétrica da
concessionaria e as informacgdes armazenadas no banco de dados, o que permitiu fazermos a
aplicacdo de algoritmos de Mineracdo de dados para a descoberta de comportamentos ou
tendéncias de uma determinada regido ou consumidor de energia elétrica, quanto a demanda
presente, bem como o seu histérico de demanda energética, analisando a apresentacdo de

diferencas consideraveis na sua demanda.

Recomendacoes:
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Inserir dados de clientes com outras tipologias como Clientes residenciais, pois
o Data WareHouse desenvolvido para este estudo de caso suporta estas
tipologias de cliente, basta a constru¢do de um Data Marts com as tabelas
envolvidas neste processo de Mineracao, ja que ndo seriam usadas as mesmas

tabelas partindo do principio que estes clientes ndo possuem Medidor.

Através da inser¢do de outras tipologias, pode-se fazer um comparativo entre
as varias tipologias de clientes e, apdés a mineragdo, utilizando métodos
estatisticos para saber em que regido, em que época do ano ocorrem mais
desvios de comportamento de consumo de energia, bem como em qual classe
acontecem com mais freqliéncia estes desvios € 0 impacto que 0s mesmos

causam a concessionaria.

Tendo em vista os clientes industriais, por exemplo, basta a inser¢ao dos dados

no Data WareHouse para que os mesmos sejam Minerados.

A utilizagdo de outros algoritmos de classificagdo e agrupamento, para se fazer

um maior comparativo de resultados.

Utilizagdo de uma interface grafica web para melhor visualizar os resultados

com a utilizagdo e graficos on-line.
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Glossario

Indices Pluviométricos no Estado

Em BARATTO (1992) apud CASSOL et tal ¢ dito que anualmente no estado do Rio
Grande do Sul a média de precipitacdo ¢ de 1600mm e uniformemente distribuidas pelas
estagdes dos ano, sendo que a média de chuva no verdo ¢ em média 400mm, no outono a
média oscila entre 400mm e 450mm, o inverno a média fica em torno de 400mm e ja a
primavera € responsavel por 450mm, segundo o diagndstico os meses mais chuvosos ou seja

com maior indice pluviométrico sdo os meses de abril, maio, setembro e outubro.

As anormalidades climaticas que vem ocorrendo nos ultimos anos devem-se ao
fenomeno do El Nifio. Fendmeno que causa elevagao das temperaturas em determinados
periodos na superficie liquida do oceano Pacifico, provocando assim um aumento da
temperatura nas massas de ar responsaveis pela dindmica do sistema atmosférico geral do
globo terrestre, ¢ isso fazendo com que as condi¢des de tempo na maior parte do planeta
tenham alteracdes no seu clima e conseqiiente mente nas chuvas. No estado do Rio Grande do
Sul, este fato acarreta no estacionamento de frentes, que geralmente entram pela Argentina,

isso faz com que aumente os indices pluviométricos [CASSOL 2005].

Estes fatos devem ser levados em consideragdo pela concessiondria, pois se o Cliente
tem uma redugdo no seu consumo de energia, isso tem impacto na estratificagdo de sua curva
tipica e também faz com que sua correlacdo diminua. Isto pode fazer com que a
concessiondria sinalize que este cliente possa ser um possivel fraudador. Entdo antes da
concessionaria mandar um especialista para fiscalizar este clientes esse fato deve ser levado

em consideragao.

Banco de Dados

Um sistema gerenciador de banco de dados (SGBD) ¢ um conjunto de dados inter-
relacionados e uma cole¢do de programas para acessar estes dados. O principio basico de um
SGBD ¢ proporcionar um ambiente conveniente e eficaz para recuperacdo e armazenamento

das informagoes.
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Como as informacgdes vindas da concessionaria estdo organizadas em bancos de dados
nada mais conveniente do que estuda-los, para um melhor entendimento de como funcionam

esses bancos e como se relacionam suas tabelas.

Um sistema de banco de dados ¢ projetado para armazenar grandes quantidades de
informagdo. O gerenciamento de informag¢des implica a definicdo das estruturas e
armazenamento destas informagdes e o fornecimento de mecanismos para sua manipulagao.
Além disso, o sistema de banco de dados precisa proporcionar seguranga ao armazenamento
de informagdes, diante de falhas do sistema ou acesso ndo autorizado. [SILBERSCHATZ et

al, 1999].

O sistema de banco de dados tem como objetivo principal proporcionar aos usuarios
uma visdo abstrata dos dados (visando a facilitar a interagdo dos usudrios com o sistema) isto
¢, o sistema esconde determinados detalhes de como os dados sdo mantidos € como estes

estdo armazenados. Isto € feito por trés niveis de abstragao:

Nivel Fisico: ¢ o mais baixo dos niveis de abstra¢ao que descreve como estes dados

estdo de fato armazenados.

Nivel Logico: este ¢ o nivel intermediario de abstracdo que descrevem quais dados

estdo armazenados o banco e quais os inter-relacionamentos entre eles.

Nivel de Visdo: o mais alto nivel de abstracdo descreve apenas parte do banco de
dados. Cada usuario normalmente utiliza parte do banco, por isso o nivel de visdo ¢ restrito,

pois cada usudrio o vé de um ponto de vista diferente ou acessa o banco de uma maneira.
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Os Anexos 2 e 3 forma retirados do Relatério Final do sofiware SIADAGE (GPGE,

2007).

Aquisicao dos Dados

Para a aquisicio dos dados contidos nos arquivos publicos® foi
desenvolvida uma ferramenta pelo Grupo de Pesquisa de Gestdo de Energia (GPGE)
da Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul. A ferramenta segue as
condigoes da NBR 14522 para leitura dos arquivos. Trata-se de um processo
manual, isto é, os arquivos tém que ser selecionados para que a ferramenta proceda a
importagao.

E importante ressaltar que a ferramenta de importagdo dos arquivos
publicos verifica cada um deles levando em consideragdo as seguintes condi¢des:

se o nome do arquivo tem a quantidade de caracteres correta;

se o numero do medidor do cliente <consta na tabela
SGC_ME FORNECIMENTOS (disponibilizada pela concessiondria por dump).

Caso alguma dessas duas situagdes ndo seja validada, o arquivo ndo ¢é
importado, portanto as medi¢des ndo sdo inseridas no banco de dados de medi¢des.
O Manual do Sistema apresenta as orientagdes para utilizagdo da ferramenta de
importagdo dos arquivos publicos.

Cada arquivo publico possui o numero do medidor que o produziu, e
através deste registro ¢ possivel vincular as informagdes nele contidas ao cliente.
Este vinculo € possivel, pois consta na tabela SGC ME FORNECIMENTOS o
nimero do medidor.

A Figura 17 ilustra o processo de aquisi¢cdo, geragdo e posterior consulta das curvas de

carga tipicas executado pelo SIADAGE:

® E um arquivo texto padronizado pela NBR 14522 de 2000. Esta norma define o padrio de intercimbio de

informagdes no sistema de medi¢do de energia elétrica brasileiro, de forma a se alcangar a compatibilidade entre

os sistemas e equipamentos de medigdo de energia elétrica de diferentes procedéncias e fabricantes.
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Figura 17 - Processo de Aquisi¢do, Criacio e Consulta das Curvas de Carga.
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O tratamento da curva de carga dos clientes ¢ realizado pelo SIDAGE’, que
transforma os dados de medigdo armazenados na memoria de massa dos
registradores em unidades de poténcia ativa (kW) ou reativa (kVar). E importante
ressaltar novamente que os arquivos que contém os dados de medigdo devem estar
no formato publico proposto pela ABNT. O periodo de integragdo utilizado ¢ de 15
minutos, assim, cada dia serd representado por 96 pontos de carga. Contudo, o
SIADAGE esta preparado para utilizar qualquer periodo de integracéo definido pelo
usuario. Constam do Manual do Sistema as informag¢des completas de utilizagdo do
modulo Curvas Tipicas de Carga do STADAGE.

Importar Arquivo Publico de Clientes

Para importar os arquivos publicos dos clientes horo-sazonais proceda da
seguinte forma:

no menu principal clique em Curvas Tipicas;

selecione Abre Arquivo Publico;

na caixa de dialogo Abrir Arquivo Figura 18 selecione na janela da direita a
pasta onde se encontra o arquivo publico desejado, selecione o arquivo publico

desejado;

em seguida clique no botdo Abrir.

70 Sistema de Apoio a Decisdo em Gestdo de Energia (SIADAGE) ¢ um sistema geo-referenciado que fornece
aos coordenadores, gerentes de planejamento e eficiéncia energética uma ferramenta de decisdo para estratégias

de gestdo de energia dentro da area de concessdo da concessiondria de energia.

A tomada de decisdo acontece através de simulagdes ambientadas no mercado consumidor e na rede distribuigdo
da concessionaria, de forma integrada. Este processo permite simular agdes de gestdo de energia, com base em
experiéncias de campo armazenadas no seu banco de dados resultando informagdes, técnicas e econdmicas, das

acdes de eficiéncia energética.
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Figura 18 — Seleciio de Arquivos Publicos de Clientes.

Pode-se visualizar o arquivo publico — depois de importado — com
diferentes intervalos de integracdo, bastando para isso clicar no botdo Integracdo e

na caixa de dialogo digite o intervalo de integracdo desejado Figura 19 e Figura 20.

¢é exibida.

Para gravar as informagdes contidas no arquivo publico importado clique
no botdo Gravar Banco, terminado o processo de gravacdo uma mensagem de aviso
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7 AES Sul - Sistema de Apoio a Decisdo em Gestdo de Energia
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~ 322 Qo § N
rI22 Qe

¥ Visualizagdo Arquivo Piiblico
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Figura 19 — Visualizacio do Arquivo Publico do Cliente

¥ Integragdo |X‘ ¥ Intagragso |z‘

Hora Data Dia daSemana | kiwh KARh Vh Al Hora Data Dia da Semana_| kiwh KiFh Wh A
1018 217022006 3 9836 53,95 19358 1000 21/02/2006 3 3350 54,00 191,15

1030 2170242008 3 3 53,95 206,28 1005 21/02/2006 3 9322 5386 188,77

10:45 21022006 3 983 B3.81 20518 1010 21/02/2006 3 9936 54,00 199,81 =
.00 2170242008 3 3338 539 20531 1015 21/02/2006 3 9336 5400 206,09
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1230 2170242008 3 3338 5366 20428 1045 21/02/2006 3 9336 5386 20498

1245 21022006 3 983 B3.66 20408 1050 21/02/2006 3 9936 54,00 20651

1300 2170242008 3 3327 5357 20358 105 21/02/2006 3 9336 5386 206,23

1318 217022006 3 :ery B362 201 67 11:00 21/02/2006 3 9936 5386 205,31

1330 2170242008 3 327 5352 19712 1105 21/02/2006 3 9336 5386 20557

1345 21022006 3 9822 5352 1833 2 1:10 21/02/2006 3 9936 5371 205,12

1400 2170242008 3 3322 5347 19995 1115 21/02/2006 3 9378 5357 20153

1418 217022006 3 9817 5347 20242 11:20 21/02/2006 3 9936 5371 202,19

1430 2170242008 3 9322 5357 20455 1:5 21/02/2006 3 9336 5371 200,23

1445 21022006 3 :her B357 20381 11:30 21/02/2006 3 9922 5371 202,60

1500 2170242008 3 3322 5352 0 135 21/02/2006 3 9336 5371 20442

1518 217022006 3 :hery B357 20414 11:400 21/02/2006 3 9936 5371 204 55

1530 2170242008 3 317 5347 20354 11:45 21/02/2006 3 9336 5386 20512

1545 21022006 3 9822 5352 19386 11:50 21/02/2006 3 9936 5371 205,25

1600 2170242008 3 3322 5352 19572 1155 21/02/2006 3 9336 5386 20557

1618 217022006 3 9522 B3L57 20288 1200 21/02/2006 3 9936 5357 204,42

1630 2170242008 3 3317 5352 20458 1205 21/02/2006 3 9336 5371 20456

16:45 21022006 3 9817 B362 20653 1210 21/02/2006 3 9922 5371 204,42

17.00 2170242008 3 317 362 206 1215 21/02/2006 3 9336 5371 20414

1718 21022006 3 922 5362 53 v 1220 0206 B 8% E357 20428 v

Copiar Cancelar Copiar Cancelar

Figura 20 — Integracdes de 5 em 5 e de 15 em 15 minutos.
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E importante ressaltar que o SIADAGE verifica se o arquivo tem o
comprimento de caracteres correto e se o numero do medidor do cliente esta
cadastrado no banco de dados da concessionaria. Caso alguma dessas duas situacdes
ndo seja validada, o arquivo ndo ¢é inserido no banco de dados de medi¢des e uma
mensagem de adverténcia sera exibida.

O software foi desenvolvido com o objetivo de fazer a leitura de arquivos
no formato publico e posterior alimentagdo de um banco de dados racle com as

informagdes lidas.

Para o desenvolvimento do software utilizou-se o Visual Basic 6.0
conectado ao banco de dados instalado no servidor PROPUS.

Tabelas do Banco de Medicoes

A seguir, segue uma breve descrigdo das tabelas utilizadas nos processos de
carregamento das leituras, consulta e geracdo das curvas tipicas. Para maiores detalhes dessas

tabelas, deve-se consultar o topico Estrutura do banco de dados PROPUSDM.

O modulo de carga, geragdo e consulta das curvas tipicas de carga utiliza as seguintes

tabelas do banco PROPUSDM:

Tabela 13 — Tabelas do Banco PROPUSDM

Nome da Tabela Descricao

SGC_RESUMO A aplicacado utiliza esta tabela para
relacionar o arquivo publico de
medicdo com os dados cadastrais do
cliente

CLI_CADASTRO Nesta tabela a aplicacdo salva todos
os clientes que possuem medicao
cadastrada. E uma tabela resumo
onde sempre que o arquivo publico de
um cliente é carregado, as
informacdes do NUC e classificacao
sdo gravadas. Contém NUCs
repetidos, pois o identificador unico é
oD CLI CADASTRO.

TARIFAS Armazena as informagdes das tarifas
disponiveis para cadastro.
TENSAO_FORNEC Armazena as informagdes das

tensdes de fornecimento disponiveis
para cadastro.

CNAE Armazena as informacbes das
atividades econdmicas disponiveis




Nome da Tabela

Descricao

para cadastro.

APMEDIDA AP Faz o vinculo entre a tabela de
clientes e a tabela de medigdes.
Armazena o0 numero de série do
medidor do cliente.
MEDICOES Armazena as informagdes de medicao

do cliente.

MEDICOES_VAL

Armazena as informacbes da
memoéria de massa dos arquivos
publicos de cada cliente.

ARQ_MEDICOES

Armazena o arquivo publico de
medicdo  propriamente dito em
formato binario e compactado (ZIP).
Além disso, guarda o nome do
arquivo de leitura de cada cliente ja
cadastrado para evitar redundancia
de dados.

ESTACOES

Armazena as informagdes das
estacbes do ano disponiveis para
cadastro.

FERIADOS_MUNICIPAIS

Armazena as informacbes dos
feriados municipais de cada cidade da
area de concessao da concessionaria

CIDADES

Armazena as informagdes de todas as
cidades presentes na area de
concessao.

FERIADOS_NACIONAIS

Armazena as informacbes dos
feriados nacionais.

MEDICOES_ALIMENTADOR

Armazena todas as medi¢cbes de
poténcia dos alimentadores
concessionaria.

MEDICOES_TRAFO

Armazena todas as medicbes de
poténcia dos transformadores de
poténcia da concessionaria.

Padronizacao — medicao de energia elétrica

Este padrao define os seguintes itens:

1. Comunicagao convencional medidor/leitor

2. Comunicagao direcional medidor/leitor

3. Comunicagdo remota com medidores (sincrona)
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4. Arquivo de dados lidos (formato publico)

5. Arquivo de parametros para medidor

6. Arquivo de programa para medidor

7. Saida do consumidor

8. Comunicagao leitora direcional/computador

9. Comunicacao leitora/computador

10. Comunicagdo remota com medidores (assincrona)
11. Codidos e grandezas do mostrador

12. Codigos de comandos e operagao da leitora
Formato Publico

A padronizacao para o nome do arquivo no formato publico ¢ a seguinte:
NNNNN&XX. XXX

ONDE:

NNNNN sdo os 5 digitos menos significativos do numero de série do medidor
XX XXX ¢ 0 resultado do calculo
SS+MMx60+HHx3600+(DD)x24x3600+(MM)x31x24x3600* transformado para a base 20,
onde A=0 até¢ T=19.

*Segundo, minuto, horas, dia e més do arquivo gerado s3o relativos a hora e data da

leitura.

O Arquivo Publico ¢ um arquivo texto que pode ser dividido basicamente em dois

blocos principais:

Bloco Inicial (CABECALHO) — Valores Absolutos com parametros de configuracao
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Bloco de Acumuladores (MEMORIA DE MASSA) com os registros de medigao

Bloco Inicial - Cabecalho

415998241610011545442405000415450024050015450024050016000013040000000
000000000000000000000000000000000001800180018001800210021002100210000000000
000000000319680000000015000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000004000001000004000001000004000001

000001 (300 Caracteres por bloco) — Fragmento inicial

Posicao

0001

0009

0015

0017

0019

2378

Caracteristicas Principais (Resumo):

Tamanho

08

06

02

02

02

23

Descricao

Numero de série do registrador
Numero de série do leitor
Hora atual

Minuto atual

Segundo atual

N3do utilizados

Os valores numéricos sao apresentados no formato MSB anterior ao LSB;

O Bloco inicial apresenta até 8 blocos de 300 caracteres cada sem quebra de linha (CF

ou LF);

No algoritmo implementado o cabegalho foi lido de forma integral, pois o numero de

caracteres ¢ fixo e demarcado. Item por Item.

Bloco de Acumuladores

CONTO001
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000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000 (288
CARACTERES POR BLOCO)

24 medigdes de canal por bloco.
(Independente do intervalo de Integracdo)
Canal 1 — 24 registros
Canal 2 — 24 registros
Canal 3 — 24 registros
Posi¢ao Tamanho Descri¢ao
0001 04 'CONT! se desde a tltima reposi¢do de demanda
'SALV' se relativos ao a ltima reposi¢cao de demanda
0005 02 Reservados
0007 02 Numero do bloco
Formatacao dos Blocos de Memoria de Massa:
contador real = contador arquivo Se contador arquivo < 2048
contador real = 2048 - contador arquivo Se contador arquivo > 2048

OBS: Para uma medigao de 30 dias e intervalo de integracdo de 5 minutos o contador

apresenta numera¢ao maxima de 440 blocos.
Se Numero do Bloco for '01', '04', '07' etc.,

Posicao Tamanho Descrigao
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0009 04 contador do canal 1 enésimo intervalo
0013 04 contador do canal 2 enésimo intervalo
0017 04 contador do canal 3 enésimo intervalo
0021 04 contador do canal 1 enésimo + 1 intervalo
0025 04 contador do canal 2 enésimo + 1 intervalo
0029 04 contador do canal 3 enésimo + 1 intervalo

OBS: Cada bloco contador possui um ordenamento dos canais.

Se Numero do Bloco for '02', '05', '08' etc.,

0009 04 contador do canal 2 enésimo intervalo
0013 04 contador do canal 3 enésimo intervalo
0017 04 contador do canal 1 enésimo + 1 intervalo
0021 04 contador do canal 2 enésimo + 1 intervalo
0025 04 contador do canal 3 enésimo + 1 intervalo

Se Numero do Bloco for '03', '06', '09' etc.,

0009 04 contador do canal 3 enésimo intervalo

0013 04 contador do canal 1 enésimo + 1 intervalo
0017 04 contador do canal 2 enésimo + 1 intervalo
0021 04 contador do canal 3 enésimo + 1 intervalo
0029 04 contador do canal 1 enésimo + 2 intervalo

001: "CONT" se for leitura do periodo atual

"SALV" se for leitura do periodo anterior
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005: "001" - numero do bloco de dados da memoria de massa

008: - 5 caracteres reservados para uso futuro

013: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 1 em seu 1° periodo.

017: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 2 em seu 1° periodo.

021: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 3 em seu 1° periodo.

024: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 1 em seu 2° periodo.

029: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 2 em seu 2° periodo.

033: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 3 em seu 2° periodo.

289: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 1 em seu 24° periodo.

293: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 2 em seu 24° periodo.

297: - 4 caracteres que indicam o valor do canal 3 em seu 24° periodo.

Constantes de medicao

Os valores que aparecem nos blocos sao multiplicados por uma constante do medidor

para resultar no valor absoluto (real) de leitura. Dados do cabecgalho.

Posicao

0261

0267

0273

0279

0285

Tamanho Descrigao

06 Numerador da constante de multiplicagao do canal 1
06 Denominador da constante de multiplicagdo do canal 1
06 Numerador da constante de multiplicagdao do canal 2
06 Denominador da constante de multiplicagdo do canal 2
06 Numerador da constante de multiplicagcdo do canal 3
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0291 06 Denominador da constante de multiplicagdao do canal 3
Calculo das constantes multiplicativas:

K1 =(NUMI /DENI1) * (PULSOS)

K2 = (NUM2 / DEN2) * (PULSOS)

K3 =(NUM3 / DEN3) * (PULSOS)

PULSOS: Numero de pulsos que preenchem o intervalo de 1 hora segundo o intervalo

de integracdo da memoria de massa.
Exemplo:
Intervalo de Integracdo = 5 minutos
Valor do canal 1 =0007 NUMI =400 DENI1 =100
K1=(400/100) * (60/5) =48
Valor absoluto = 7 * 48 = 336 (real)
Valor do canal 2 =0031 NUM2 =400 DEN2 =100
K2 =(400/100) * (60/5) =48
Valor absoluto = 31 * 48 = 1488 (real)
Valor do canal 3 = 0000 NUM3 =400 DEN3 =100
K3 =(400/100) * (60/5) =48
Valor absoluto =0 * 48 = 0 (real)
Caracteristicas Principais (Resumo):

Os valores numéricos sdo apresentados no formato MSB anterior ao LSB;
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O Bloco de acumuladores apresenta um numero indefinido de sub-blocos “CONT” ou

“SALV”, dependendo do periodo de medicao e tempo de integracdo dos registros;

No algoritmo implementado a memoria de massa foi lida de uma em uma linha.

(Numero variavel de caracteres) — 288 CARACTERES POR LINHA.
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Geracao da Curvas Tipicas de Carga dos Clientes

As curvas tipicas de carga sdo geradas para os clientes mais caracteristicos
ou para grupos de clientes similares. A representacdo das curvas ¢ feita de forma
normalizada (p.u.) em fungdo dos diferentes valores de poténcia entre os clientes.
Conclui-se entdo que curvas tipicas de carga refletem um processo de variacao de
consumo de energia elétrica em um determinado periodo de tempo (usualmente
diario), para consumidores individualizados ou grupos de consumidores semelhantes
(empresas de ramos industrias especificos, etc.), sem a estimacdo do valor real da
carga.

Outras caracteristicas sdo levadas em considera¢do pelo SIADAGE para a
construgdo das curvas tipicas, so elas:

. os diferentes periodos do ano;

. a variacdo de consumo para diferentes dias da semana e dias atipicos
(dias tteis, sabados, domingos e feriados);

. as condigdes climaticas e as condigdes sdcio-econdmicas das regides
em andlise.

O SIADAGE para a identificagdo de curvas de carga para cada cliente ou
um grupo de clientes, executa o seguinte procedimento:

1. seleciona os trés dias mais representativos, ou seja, um dia util, um
sabado e um domingo;

2. identifica as curvas de carga para os dias selecionados,
representando o comportamento tipico;

3. associa as curvas ao cliente ou grupo de cliente.

O procedimento descrito acima € ilustrado na Figura 21:

| .
i ‘ | . MEDICAOD

.n'lll.||||4
I

AU A
)“ *"ff.'”l'll",i’--/“_‘{ —

N l/\- N

SABADO DIA OTIL DOMINGO

Figura 21 - Processo de separacio das curvas tipicas



107

O SIADAGE disponibiliza outros tipos de caracterizagdo para a geracdo
das curvas de carga tipicas, caracterizagdes importantes para o conhecimento do
usuario no que se refere ao conhecimento do consumo do cliente ou grupos de
clientes sempre objetivando a melhor agdo de GLD a ser adotada, sdo elas:

por Atividade Econdmica (levando em consideragdo o CNEA)

por tarifa;

por classe de consumo;

por classe de demanda;

por épocas especificas ou periodos do ano (por exemplo, periodo seco ou
umido, primavera ou verao, etc.).

A Figura 22 ilustra a hierarquia das caracterizacdes das curvas de carga
tipicas:

+ Classificagao / Filtro

[Tenséo de Fornecimento]

CNAE Atividade Econdmica
Azul, Verdg
e Convencional
Classe de Consumo
Faixas
Faixas

<—\ —|Sazonalidade

ESTACAO
Verao, Inverno,
Primavera e Outono

Ano / Data

DIA TIPICO
Sabado, Domingo,
eriado e Dia Uti

Figura 22 - Agregacio e Sintese das Informacdes

Detalhamento do Processo de Formacao das Curvas
Tipicas

O SIDAGE determina para cada ordenada “It”:

I, = % fo-1, +2-Melr, }+ Mo {1, )]

Equagdo 1 - Estimagdo para cada ordenada “It”.

Onde:
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It é o valor médio estimado de cada ponto da amostra.

Its € o valor instantaneo de cada ponto da amostra.

Me ¢é a mediana de cada ponto da amostra.

Mo ¢ a moda de cada ponto da amostra.

Sendo os valores da amostra normalizados.

A utilizacdo da Equagdo, na estimagdo da ordenada da curva tipica de
carga, torna possivel obter resultados melhores fundamentados, em comparagdo com
o uso apenas da média dos valores iniciais. Isto estd associado ao fato de que no
primeiro caso os valores aleatorios excessivos ou erros de medidas podem distorcer
os resultados, levando em considerag@o o pequeno volume de uma amostra. Por isso,
com esta abordagem pode-se eliminar ou reduzir a influéncia de medidas aleatorias

ou incertas.

Os passos envolvidos no processo de geracdo das curvas tipicas de carga
sdo resumidos a seguir:

defini¢@o do intervalo de integragdo ou periodo de analise diario;
filtrar curvas conforme dia util, sabados, domingos e feriados;

calcular a média estimada e o desvio padrdo estimado para cada curva
tipica de carga;

obter uma curva tipica de carga da média estimada e outra do desvio padrio
para cada cliente, grupo de clientes ou elemento do sistema elétrico;

normalizacdo das curvas obtidas pela demanda maxima para todos os
consumidores ou elementos do sistema.

As curvas tipicas geradas em kVA sdo compostas pelo valor individual de
cada cliente monitorado, e ndo a partir da composi¢do dos resultados finais obtidos
em kW e kVAr
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Anexo 4

Publicacoes Relacionadas ao Desenvolvimento da
Dissertacao

e Resumos expandidos publicados em anais de congressos

MINUSSI, M. M. ; SANTOS, F. L. S. ; IBIAS, M. V. G. ; KAEHLER, J. W. M. .
Mineragdo de Dados para detec¢do de fraude nas empresas de distribuicdo de energia elétrica.
In: Congrega - 4* Jornada de Pés-Graduagdo, Pesquisa e Extensdo, 2006, Sdao Gabriel.
Mineragdo de Dados para detec¢do de fraude nas empresas de distribuicdo de energia elétrica.

Sao Gabriel : Fundagao Attila Taborda - FAT, 2006. p. 170-171.

e Resumos publicados em anais de congressos

MINUSSI, M. M. ; SANTOS, F. L. S. ; IBIAS, M. V. G. ; KAEHLER, J. W. M. .
Mineragdo de Dados para detec¢do de fraude nas empresas de distribuicdo de energia elétrica.
In: Mostra de Pesquisas da Pds-Graduacdo da PUCRS 2006, 2006, Porto Alegre. Mineragao
de Dados para deteccdo de fraude nas empresas de distribui¢do de energia elétrica. Porto

Alegre : EDIPUC, 2006.
e Apresentacao de Trabalho/Congresso

MINUSSI, M. M. ; ETCHICHURY, F. C. ; IBIAS, M. V. G. ; KAEHLER, J. W. M. .
Aplicagdo de Data Mining em Banco de Dados Historico de Medicdes de Cargas. Congresso
Internacional de Distribuicdo Elétrica.Aplicagdo de Data Mining em Banco de Dados

Historicos de Medigdes de Carga. 2006.

Este capitulo apresentou um breve resumo sobre cendrio atual no setor de distribuicao
de energia elétrica, no Brasil, salientando o aspecto que os dados dessas companhias ndo tem
um aproveitamento adequado para uma detec¢do de fraude. Também foi apresentado o
problema foco dessa dissertagdo que é o roubo de energia elétrica sendo que, em média 15%
da energia gerada no pais ¢ furtada. Com base nestes fatos, verificou-se a necessidade da

criagdo de uma metodologia com base nos dados da concessionaria AES - Sul, aplicando
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métodos para fazer uma Mineragdo de Dados e objetivando a detecgdo de fraudes e aplicar

estas técnicas no estudo de caso e apresentando os resultados na conclusao desta dissertagao.
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