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Abstract— Non-technical losses due to fraud in the distribution networks represent a significant loss for concessionaires in Brazil
and worldwide. Several studies have attempted to detect these losses. This paper seeks a way to detect non-technical losses through
models based in Holt-Winters and Linear Regression predictions. The first objective is to compare which model would best describe
a customer's behavior. By using a hypothesis test we have as a result that Holt-Winters is the best model. The second goal is to
identify fraudulent customers, and the Holt-Winters model do it quickly. The third objective is to compare the result of the account
payable in the fraudulent month in relation to the indication of norm and the value of the forecast of the month, and results in a
difference of 2,4%.
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Resumo— As perdas néo-técnicas devido a fraudes nas redes de distribuicdo representam um prejuizo significativo para as con-
cessionarias no Brasil e no mundo. Diversos estudos tem tentado detectar estas perdas. Este artigo busca uma forma de detectar as
perdas ndo-técnicas através dos modelos de previsdo baseados em Holt-Winters e Regresséo Linear. O primeiro objetivo é compa-
rar qual seria 0 modelo que melhor descreve o comportamento de um cliente. Utilizando um teste de hipdteses tem-se como resul-
tado que o Holt-Winters é o melhor modelo. O segundo objetivo é identificar os clientes fraudadores, e que 0 modelo Holt-Winters
executa de forma rapida. O terceiro objetivo é comparar o resultado da conta a pagar no més fraudado em relagdo a indicagdo de

norma e o valor da previsdo do més, e tem como resultado uma diferenca de 2,4%.
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1 Introdugéo

Perdas na rede de distribuicdo podem ser classifi-
cadas como técnicas e ndo-técnincas, conforme a
causa. As perdas técnicas sdo inerentes ao transporte
de energia elétrica referente a transformacdo da ener-
gia elétrica em energia térmica devido ao efeito Joule,
perdas nos nucleos dos transformadores, perdas dielé-
tricas, dentre outras. Ja as perdas ndo-técnicas corres-
pondem a diferenca entre as perdas totais e as perdas
técnicas, considerando entdo todas as demais perdas
associadas a distribuicdo de energia elétrica, tais como
furto de energia, erro de medigdo, erros no processo
de faturamento, dentre outras causas.

As perdas ndo técnicas podem alcancar até 40%
da energia elétrica distribuida em paises como india,
Malésia, Libano e Brasil (Glauner et al. 2017; Kumar
V., Prasad, e Samikannu 2017). No Rio de Janeiro, se-
gundo os dados da distribuidora Enel, as perdas por
furto sdo os maiores de toda a area de atuagao da em-
presa, 20,4% (O Globo 2017). Em um ano as perdas
geraram um prejuizo a empresa de R$ 95 milhdes, que
também deixam de ser arrecadados como impostos,
causando prejuizo a toda populacéo.

A identificacdo destas fraudes tem sido estudada,
e inclui diversas formas de detec¢do, como métodos
estatisticos, arvores de decisdo, redes neurais, ma-
quina de vetor suporte, métodos de agrupamento, mo-
delos regressivos e outros (Ahmad 2017; Messinis e
Hatziargyriou 2018; Guerrero et al. 2010). Essa iden-
tificaclo pode ser interpretada como um problema de
previsdo, onde o consumo do cliente diverge demasi-
adamente do valor previsto.

Boa parte das propostas encontradas na literatura
utiliza a curva de consumo de energia para previsao e
consequente identificagdo da fraude (Messinis e
Hatziargyriou 2018), em que 0 consumo pode ser visto
como uma série temporal (Kumar e Jain 2010; Islam
et al. 2013; Seunghyoung Ryu, Jaekoo Noh, e Hongs-
eok Kim 2016). Existem diversas técnicas para previ-
sdo de séries temporais, desde técnicas de inteligéncia
artificial até modelos classicos como regressdo linear
e alisamento exponencial (de Oliveira e Cyrino Oli-
veira 2018; Tao Hong et al. 2010).

No Brasil a Resolucdo Normativa N° 414 da
ANEEL estabelece as condi¢des gerais de forneci-
mento de energia elétrica de forma consolidada, e teve
sua ultima atualizagdo em 2010 (ANEEL 2010). No
capitulo XI, artigo 130, a resolucéo estabelece que a
distribuidora ao comprovar o procedimento irregular
deve apurar as diferengas entre os valores efetiva-
mente faturados e aqueles apurados por meio de um
dos critérios, que sdo: valor proporcional aos ultimos
30 dias, aplicagdo de um fator de correcdo, média dos
trés maiores valores disponiveis de consumo nos ulti-
mos 30 dias e por fim determinagcdo do consumo de
energia excedente por meio da carga desviada ou por
meio de carga instalada verificada no momento da
constatacdo da irregularidade. Em todos os casos o va-
lor cobrado pode néo ser suficiente caso a irregulari-
dade esteja sendo feita por um longo periodo.

Este artigo tem como objetivo desenvolver uma
metodologia para detec¢do automatica de fraudes e es-
timacdo do consumo fraudado. Para tanto, o sistema
deve inicialmente selecionar o modelo mais adequado
para estimacdo do consumo de um dado cliente, pos-
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sibilitando a realizacdo de previsdes. Desvios em rela-
¢ao ao valor previsto sdo indicativos de possiveis frau-
des, com a previsdo podendo ser utilizada para estima-
¢ao do valor mais provavel para o consumo do cliente.
Em funcdo da caracteristica dos dados disponiveis, re-
lativos a clientes residenciais de uma distribuidora
brasileira, sdo considerados modelos classicos (re-
gressao linear e alisamento exponencial Holt-Winters)
para realizacdo das previsGes e construcdo dos inter-
valos de confianca para deteccdo de fraudes.

O artigo segue dividido na se¢do 2, aspectos ted-
ricos, que contém uma breve descricdo dos artigos re-
lacionados ao trabalho, regresséo linear, Holt-Winters
e medidas de erro. A secdo 3 descreve a metodologia
proposta e os dados utilizados, a secéo 4 os resultados
encontrados e por fim a se¢do 5 a conclusdo do traba-
Iho.

2 Aspectos Teoricos

Como mencionado anteriormente a identificagdo
de fraudes ja tem sido amplamente estudada e pode ser
vista como um problema de previsdo. A seguir sao
descritos dois artigos referentes ao tema.

De Oliveira e Oliveira (de Oliveira e Cyrino Oli-
veira 2018) geram a previsao de dois anos a frente da
demanda de energia elétrica mensal para diferentes
paises combinando diferentes técnicas de decomposi-
cdo e agregacdo boostrap (bagging) para simular as
séries. Entdo, com as séries geradas, é estimada a pre-
visdo com diferentes modelos e comparadas com mé-
tricas estatisticas. E utilizada uma decomposicao que
tem como objetivo obter a tendéncia, sazonalidade e
outros componentes restantes que compoem a série
temporal, e entdo é aplicado uma variante proposta do
bagging (Remainder Sieve Boostrap - RSB) a estas
componentes restantes a fim de aumentar a precisdo
da previsdo. Os modelos utilizados para a previsdo da
série temporal sdo, Holt-Winters aditivo e multiplica-
tivo, alisamento exponencial do espaco de estados e
ARIMA com fator sazonal (SARIMA), e que sdo
comparados com diversos modelos utilizados na lite-
ratura, como redes neurais e maquina de vetor suporte.
Os resultados obtidos mostram que a técnica proposta
tem precisdo consistente para médio e longo prazo,
com por exemplo um MAPE de 1,3% para a previséo
com horizonte de 2 anos na demanda de energia da
Italia.

Yip et al. (Yip et al. 2017) propoem dois algorit-
mos baseados em regressdo linear para localizar me-
didores inteligentes com defeito ou furto em uma vi-
zinhanca. A ideia principal é adotar maltiplas regres-
sBes lineares (Multiple Linear Regression — MLP)
para estimar e avaliar o coeficiente de anormalidade
dos consumidores, baseado nos dados de consumo. O
primeiro modelo (LR-ETDM) considera que o defeito
ou furto ndo é interrompido a partir do seu inicio,
sendo entdo incapaz de detectar defeitos e furtos inter-
mitentes. Ja o segundo modelo (CVLR-ETDM) é uma
aprimoracéo do primeiro, sendo entdo apto a deteccéo
desse comportamento. Foram utilizados sete cenarios,

em que variam a duracdo e horario do furto ou defeito.
Os resultados apontam que o modelo CVLR-ETDM
foi mais apto na deteccgdo de fraudes e defeitos devido
a sua capacidade de distinguir a intermiténcia destes.

2.1 Regressdo Linear

Em muitos problemas, duas ou mais variaveis es-
tdo relacionadas e é interessante modelar e explorar
essa relacdo. Em geral, existe apenas uma Unica vari-
avel dependente ou resposta y que depende de k vari-
aveis independentes, por exemplo xg, X, ..., Xk A rela-
¢do entre essas varidveis é caracterizada pelo modelo
matematico de regressdo. O modelo de regressao é
adequado a um conjunto de dados de amostra. Em al-
guns casos, o desenvolvedor conhece a forma exata da
relacdo funcional verdadeira entre y e X1, Xo, ..., Xk. NO
entanto, na maioria dos casos, o verdadeiro relaciona-
mento funcional é desconhecido, e o desenvolvedor
escolhe uma funcédo apropriada para se aproximar do
modelo verdadeiro. Os modelos polinomiais de baixa
ordem sdo amplamente utilizados como funges apro-
ximadas em que um modelo de regressdo linear é o
modelo de menor ordem. A Eq. (1) mostra um modelo
de regressdo linear multipla, onde y é variavel depen-
dente, X1,k 580 as varidveis independentes, f1.2, « S40
os coeficientes de regressdo, fo a intercesséo do plano
e ¢ € o erro (Everitt e Skrondal 2010; Montgomery
2009).

y(x) = Brxy + Boxy + -+ Bexe + B+ e (1)

A Eq. (1) pode ser reduzida a forma matricial,
vista na Eq. (2), em que y € o vetor das observagdes,

X é a matriz de nivel das variaveis independentes, 5 é

0 vetor dos coeficientes de regressdo e € é o vetor de
erro (Montgomery 2009).

y=Xp+e )

Muitas vezes, € necessario construir estimativas
do intervalo de confianca (IC) para os coeficientes de
regressao e para outras quantidades de interesse do
modelo de regresséo. O desenvolvimento de um pro-
cedimento para a obtengdo desses IC exige que assu-
mamos que os erros sejam distribuidos de forma nor-
mal e independente com média zero e variancia ¢
(Montgomery 2009).

Intervalos de confianca para preditores lineares
consideram dois componentes para estimar a variancia
do erro de previsdo. O primeiro é baseado na incerteza
da estimacdo dos pardmetros. O segundo componente
depende das propriedades estatisticas dos residuos. A
estimativa linear de minimos quadrados garante que,
se 0s residuos forem pareados ndo correlacionados,
com distribuicdo gaussiana, média zero e variancia
comum, entdo os parametros estimados também tem
distribuicdo normal. Além disso, quando a amostra de
dados é suficientemente grande, mesmo quando 0s
residuos ndo tem distribuicdo gaussiana, as



estimativas de minimos quadrados tém uma
distribuicdo aproximadamente gaussiana. Portanto, o
erro de previsdo do modelo linear pode ser
caracterizado estimando-se a distribui¢do normal dos
parametros (da Silva e Moulin 2000). O IC dos coefi-
cientes é dado pela Eqg. (3) (Montgomery 2009).

Vi = ta,_pv 0% Cri < Yi
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Em que t é uma distribuicdo normal, n —p o grau
de liberdade, Ci € 0 elemento da matriz (X’X), yx é 0
valor da previsdo e ¢2 é valor estimado da variancia
dada pela Eq. (4) em que SSe é a soma dos quadrados
dos erros.
SSe

ot= (4)

2.2 Holt-Winters

Uma série temporal é um conjunto de observagdes
feitas sequencialmente através do tempo (Chatfield
2004). A previsdo dos valores futuros de uma série
temporal observada € um problema importante em
muitas areas. A atualizagdo das equagfes que calcu-
lam a previsdo recebe 0 nome de alisamento exponen-
cial (Chatfield 2004). Esse método pode ser generali-
zado para tratar séries temporais que contem variacoes
de tendéncia e sazonalidade, chamado de Holt-Win-
ters (Chatfield 2004). As equacdes de atualizacdes do
método séo descritas pelas Eq. (5) a (7):

L= a( )+ Q-0 +T)  (5)
Te= y(Le — L) + (1 = ¥Y)Te (6)

It = 6(x¢/Le) + (1 = 8)l_s (7

Onde L; é o nivel, T a tendéncia, I; a sazonalidade,
S periodo sazonal e a, y e § séo os coeficientes de ali-
samento que variam entre 0 e 1.

Assim a Eq. (8) descreve a previsao:

x¢ (h) = (L¢ + hT)T_s4n (8)

Onde x; € a previsao no tempo t e h o passo de pre-
viséo.

Analogamente ao verificado para o modelo de re-
gressao, também podem ser construidos intervalos de
confianca para as previsdes feitas pelo modelo de
Holt-Winters. Este intervalo é da forma previsio +

kaariéncia do erro da previsio, em que k de-

pende da distribuicdo de probabilidade do erro da pre-
visdo (Hyndman et al. 2008).

As equacdes para o calculo da variancia sdo dadas
por (Koehler, Snyder, e Ord 2001):
h=1

Var(e) = (Ly + Ty)?c? 9)

2< h <m

Var(e)

[(a+ (h =D)L + T
2

It+h—5

, @+ PP+ (= DT (10)

Is(he1)-s"

2

L + hT,)?
+M 0.2

I 2 ] t+h-S
t+h-S

Onde e € o erro da previsdo, h sdo os passos da pre-
visdo e ¢? ¢ a variancia dada pela Eq. (11):
n

o? = Z(iL ) (11)

2.3 Medidas de erro

E necesséaria uma forma de mensurar o erro em mo-
delos preditivos para que seja possivel avaliar o resul-
tado (Asare-Bediako, Kling, e Ribeiro 2013). A forma
mais comum é através do erro percentual absoluto mé-
dio (em inglés, mean absolute percentage error -
MAPE), apresentado na Eq. (12).

n
100 O JAc - Fyl
MAPE = — Z T (12)

Em que A: é o valor atual e F é o0 valor da previséo.

2.4 Teste de Hipdbteses

Um teste de hipéteses € um método de inferéncia
estatistica. E um estudo baseado na analise de uma
amostra, usado para avaliar determinados pardmetros
que sdo desconhecidos huma populacéo.

Os testes de hipdtese sdo constituidos de alternati-
vas que sdo testadas através de uma estatistica de teste.
Uma populacdo tem uma amostra retirada e através da
aplicacdo de teoria de probabilidades é possivel tirar
conclusGes em relacdo a essa amostra, como por
exemplo, determinar sua veracidade em relagdo a
composicao da populacdo ou auxiliar na comprovacao
de uma teoria. Para esse estudo sera utilizado o teste t.



O teste t, dentre outras formas de uso, pode ser uti-
lizado a fim de comparar duas médias de diferentes
conjuntos de dados distintos com variancias desco-
nhecidas. Para mais informagdes sobre métodos de in-
feréncia, (Cox 2006) e (L. Loveland 2011).

3 Metodologia Proposta

Os dados de entrada considerados para previsdo sdo
os dados de consumo de energia elétrica de Clientes
da cidade inteligente de Buzios, no Rio de Janeiro. A
base de dados possui medi¢des diarias de energia ao
longo de 609 dias. Dentre os diversos medidores na
base de dados, foram selecionados 14 clientes com a
menor taxa de falha (auséncia de leitura). O método
de Holt-Winters foi utilizado para preencher as medi-
¢oes faltantes.

A Figura 1 mostra o fluxograma de funciona-
mento do modelo, que se inicia selecionando os dados
do medidor correspondente e os separa em treina-
mento e medig&o futura. Os primeiros 579 dias séo os
dados de validagdo e os 30 ultimos representam a me-
dicdo de 1 més que serd feita. Em seguida os modelos
de previsdo Holt-Winters (HW) e Regressdo Linear
(RL) sdo aplicados e se registra a previsao e o erro da
série estimada. S&o calculados entdo os limites da pre-
visdo a partir dos intervalos de confianca de cada mo-
delo. E feito em seguida um teste de hipoteses (teste t)
para descobrir o melhor modelo a partir do erro da sé-
rie estimada com um grau de confianca de 99%. Entéo
a fraude é definida, existindo dois tipos possiveis. O
primeiro tipo, tipo 1, é uma fraude diaria e que se
aplica um percentual de reducdo do consumo baseado
nos dados da medicéo futura. O segundo tipo, tipo 2,
é uma fraude que s6 ocorre nos fins de semana, e que
também aplica um percentual de reducéo de consumo
quando a fraude ocorre. Em seguida, usando as carac-
teristicas dos modelos tenta-se detectar as fraudes e o
primeiro dia em que ocorrem utilizando a condicéo de
que caso a medi¢do seja menor do que o limite minimo
do modelo ha fraude. A programacdo foi feita no
MATLAB.

O modelo de Holt Winters utilizado é o multipli-
cativo para nivel e tendéncia, com passo de previsdo
de 1 dia e periodo sazonal 1 dia. Os coeficientes de
alisamento sdo definidos por codigo a fim de minimi-
zar 0 erro quadratico da previsdo. O k para um nivel
de confianca de 99% para os limites de previsdo tem
valor de 2,3263.

Foram considerados para analise quatro estudos
de caso, em que se varia o tipo de fraude e a quanti-
dade de consumo reduzido. O primeiro caso é uma
fraude do tipo 1 com reducdo de 50%, o segundo caso
é do tipo 1 com 100% de reducdo, o terceiro caso é do
tipo 2 com redugdo de 50% e o quarto caso do tipo 2
com 100% de reducao.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta

4 Resultados

Para todos os medidores 0 modelo de HW foi se-
lecionado como o melhor modelo baseado no teste hi-
poteses para o erro da série estimada, em que os resul-
tados do MAPE deste erro sdo apresentados na Tabela
1.

Tabela 1. MAPE do erro da série estimada

. MAPE Série Estimada
Medidor RL HW
1 0,003 0,002
2 0,007 0,001
3 0,071 0,000
4 0,003 0,002
5 0,020 0,000
6 0,012 0,001
7 0,001 0,002
8 0,011 0,002
9 0,018 0,002
10 0,080 0,000
11 0,016 0,000
12 0,085 0,004
13 0,020 0,000
14 0,011 0,001

Entretanto 0 modelo de HW n&o foi capaz de de-
tectar todas as fraudes, como visto na Tabela 2, em
que para o valor 0 0 modelo ndo encontrou a fraude e
1 encontrou. A Tabela 2 também indica a partir de
gual dia a fraude foi detectada. Para o medidor 4, por
exemplo, a fraude foi detectada logo no primeiro dia
considerando o modelo HW. Caso fosse utilizado o
modelo RL, a fraude seria detectada somente no
quarto dia.

E possivel observar que, na maioria dos casos em
que o HW detectou a fraude a RL também o fez.
Porém como o modelo de HW foi selecionado como o
melhor modelo sua resposta € mais confiavel, ja que a
previsdo da RL ndo capturou o comportamento do



cliente tanto quanto o HW. Tal resultado pode ser
visto na Figura 2, que apresenta os resultados do
medidor 4 e que apesar de ambos 0s modelos terem
encontado a fraude, o HW foi capaz de encontrar
primeiro.
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Figura 2. Detecgdo de fraude para medidor 4 no caso 2

Também é possivel notar que houve 4 medidores (3,
5,11 e 13) em que 0 HW néo detectou fraude e a RL
detectou. Analisando esses medidores € possivel ob-
servar através do histérico um comportamento sus-
peito, e que o modelo HW assimilou, tendo assim um
resultado tendencioso na previsdo. Para o medidor 10
ndo foi detectada a fraude em nenhum modelo, porém
novamente, analisando o histérico é possivel observar
comportamento suspeito, visto na Figura 3. Por fim
destaca-se que para os caso 1 e 2 as fraudes foram de-
tectadas da mesma forma, porém no caso 2 elas foram
detectadas com mais rapidez.

Tabela 2. Caso 2 Fraude tipo 1 com reducéo de consumo de 100%

Fraude diaria - 100%
. Fraudou | Dia Fraude
Medidor B TRL| Hw | RL
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 0|1 0 1
4 1 1 1 4
5 0 1 0 1
6 1 1 1 1
7 1 1 1 2
8 1 1 1 15
9 1 1 1 1
10 0 0 0 0
11 0 1 0 1
12 1 0 1 0
13 0|1 0 1
14 1 1 1 20

O caso 3 é 0 mais ameno, em que o cliente frauda
apenas 50% do consumo nos fins de semana, logo
pode-se concluir que este seria o furto mais dificil de
se detectar dentre os casos estudados. O resultado
pode ser visto na Tabela 3.

J& para os medidores 8, 12 e 14 ndo foi possivel
detectar a fraude para o caso 3. Para o caso 4 os resul-
tados podem ser vistos na Tabela 4, em que o medidor
1 e 8 passam a ter suas fraudes detectadas pelo HW.
Pode-se observar também na Tabela 4 que as fraudes

foram detectadas logo no primeiro dia pelo HW, com
excecdo do medidor 8.
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Figura 3. Historico e séries estimadas para o medidor 10

Os medidores 3, 5, 11 e 13 possuem as mesmas
conclusfes que o0 caso 1 e 2, assim como o medidor
10. Entretanto no medidor 1 o modelo de HW néo
acusa fraude enquanto a RL acusa. Porém pode-se ob-
servar na Figura 4 que até mesmo para um caso de me-
dicdo comum o modelo de RL teria acusado como
fraude.

Tabela 3. Caso 3 Fraude tipo 2 com redug&o de consumo de 50%

Fraude fim de semana - 50%
. Fraudou | Dia Fraude
Medidor B TRL | AW | RL
1 0 1 0 1
2 1 1 7 1
3 0 1 0 1
4 1 1 6 14
5 0 1 0 1
6 1 1 13 1
7 1 1 6 6
8 0 0 0 0
9 0 1 0 1
10 0|0 0 0
11 0 1 0 1
12 0 0 0 0
13 0 1 0 1
14 0|0 0 0

Os resultados do caso 1 ndo foram explorados por
apresentarem 0 mesmo comportamento que o caso 2,
tendo diferencas apenas no dia da detec¢do da fraude
no modelo RL.

E importante destacar que, para o caso 3 e 4, apesar
da RL encontrar fraudes no dia 1 isso ndo ¢ possivel,
j& que as primeiras fraudes acontecem no dia 6 e 7.
Esse resultado fortalece a ideia de que a RL estima a
previsdo com um valor acima do real. Isso se da ao
fato da RL ser um modelo mais simples que o HW e
ndo captura o comportamento do cliente com a mesma
precisao.
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Figura 4. Deteccéo de fraude para medidor 1 no caso 3

O tempo para se encontrar a fraude é importante
para determinar o dia de atualizac@o do historico da
base de treinamento. Considerando o caso 3 como o
mais ameno, para 0 medidor 4 foram necessarios 14
dias para se confirmar a fraude pela RL, sendo entéo
recomendada a atualiza¢do no dia seguinte, ou seja, a
cada 15 dias.

Tabela 4. Caso 4 Fraude tipo 2 com redugdo de consumo de 100%

Fraude fim de semana - 100%
. Fraudou | Dia Fraude
Medidor - v TRL [ Hw | RL
1 1 1 6 1
2 1 1 6 1
3 0|1 0 1
4 1 1 6 13
5 0 1 0 1
6 1 1 6 1
7 1 1 6 6
8 110 7 0
9 0 1 0 1
10 0 0 0 0
11 0 1 0 1
12 0|0 0 0
13 0|1 0 1
14 0 0 0 0

Para o calculo do valor a ser pago ao detectar a
fraude foi considerado o caso 2, em que o cliente re-
duziu o consumo em 100% ao longo de todo o més e
a indicacdo da Resolucdo Normativa N° 414 da
ANEEL em considerar valor proporcional aos 30 dias
anteriores. A Tabela 5 apresenta o resultado pago [R$]
referente aos 30 dias anteriores a fraude recomendado
pela norma N° 414 da ANEEL, contra o valor calcu-
lado a ser pago baseado na diferenca da previsao e a
medi¢do fraudada para uma tarifa de 0,70 [R$/kWh].
Nota-se que os medidores 3, 5, 10, 11 e 13 ndo pos-
suem valor a ser pago pois ndo foi detectada a fraude.
A diferenga entre a média do valor arrecadado consi-
derando os medidores que pagariam multa nos dois
métodos é de 2,4%.

Tabela 5. Valor a pagar no més fraudado

Medidor | R$ faturado por norma | R$ faturado proposto
1 1.678,26 1.599,27
2 154,66 150,26
3 14,52 0,00
4 5.501,52 5.386,92
5 14,13 0,00
6 218,92 214,06
7 5.956,88 5.811,56
8 60,76 58,61
9 1.425,40 1.423,29
10 89,70 0,00
11 0,00 0,00
12 68,74 73,87
13 5,49 0,00
14 81,27 67,68

5 Concluséo

O artigo apresenta uma estratégia para selecionar o
modelo que descreve o comportamento de um cliente
com maior precisdo. Utilizando um teste de hipoteses
conclui-se que, com 99% de confianga, o modelo
Holt-Winters tem um erro menor do que o modelo de
Regressdo Linear. Logo o Holt-Winters € considerado
o melhor modelo.

Sédo analisados quatro estudos de caso, em que cada
caso representa um tipo de fraude. Os resultados apon-
tam que o modelo Holt-Winters é capaz de detectar
fraudes de forma rapida, ou seja, pode ser encontrada
no mesmo dia em que ocorre. Entretanto existem ca-
sos em que o modelo ndo é capaz de dectar a fraude,
por exemplo quando ha no historico dados suspeitos.
Porém ¢ possivel utilizar outro modelo para sinalizar
os casos que o Holt-Winters ndo foi capaz de detectar,
como a Regressao Linear.

Para o caso mais ameno de fraude, 3 clientes ndo
foram detectados e, a partir deste mesmo caso, foi de-
terminado um prazo de atualizacdo dos dados do his-
torico de 15 dias.

Por fim, em uma comparagéo da tarifacdo do més
fraudado entre a recomendagéo da norma e a previsao
do modelo, obteve-se uma diferenca de 2,4%, ou seja,
o0 valor é proximo ao estabelecido pela legislagéo.
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