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Abstract: Non-Technical Losses (NTLs) are problems commonly found in electric power systems
distribution, caused by theft or fraud of energy. These problems result in financial losses for distribution
utilities as well as consumers, who partially bear the costs involved in the NTLs. In view of this, practices
for the identification of consumer units that are committing some type of irregularity in their facilities
must be applied. In this scenario data classification models emerge, which based on supervised learning
based on endogenous and exogenous historical data, are able to interpret information and label them. One
of these models is the Decision Tree, which associated with Machine Learning (ML) techniques for the
optimization of hyperparameters can obtain results with high precision in the outliers identification. Thus,
this study aims to implement the Decision Tree model to identify consumers with NTLs, and to propose
the optimization of Decision Tree hyperparameters following three ML techniques, Bayes Search, Grid
Search and Randomized Search. Finally, the results are discussed and analyzed, and considerations are
performed on the models.

Resumo: As Perdas Nao Técnicas (PNTs) sdo problemas comumente encontrados nos sistemas de
distribui¢@o de energia elétrica, ocasionados pelo furto ou fraude de energia. Estes problemas acarretam
em prejuizos financeiros as concessionarias de distribuigdo, assim como aos consumidores, que arcam
parcialmente com os custos envolvidos as PNTs. Diante disto, medidas para a identificagdo de unidades
consumidoras que estejam cometendo algum tipo de irregularidade nas suas instalagdes devem ser
aplicadas. Neste panorama surgem os modelos de classificagdo de dados, que a partir da aprendizagem
supervisionada a partir de dados historicos de origem enddgena e exdgena consegue interpretar as
informagdes e rotula-las. Um desses modelos ¢ a Arvore de Decisdo, que associada a técnicas de
Machine Learning (ML) para a otimizacdo de hiperpardmetros consegue obter resultados com alta
precisdao na identificacdo de outliers. Assim, este estudo tem por objetivo a implementagdo do modelo
Arvore de Decisio para a identificagio de consumidores com PNTs, e a proposicdo da otimizagdo de
hiperpardmetros da Arvore de Decisdo seguindo por trés técnicas de ML, Bayes Search, Grid Search e
Randomized Search. Por fim, sdo discutidos os resultados e realizadas analises e ponderagdes sobre os
modelos.
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1. INTRODUCAO

As perdas em Sistemas Elétrico de Poténcia sdo divididas em
duas categorias, Perdas Técnicas (PTs) e Perdas Nao
Técnicas (PNTs) (ou perdas comerciais). As PTs acontecem
devido ao efeito térmico causado pela corrente elétrica que
atravessa condutores e equipamentos do sistema. Ja as PNTs,
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sdo ocasionadas na apuragdo de energia elétrica consumida
pelas Unidades Consumidoras (UCs) mas nio contabilizadas
pelos medidores de energia.

Segundo a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
PNTs podem ser ocasionadas por erros de instalagdo, erros de
medigoes, furtos de energia, que sdo relacionados a ligagdes
clandestinas ou desvios da rede, e fraudes de energia
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vinculadas a adulteragdo nos medidores ou desvios (ANEEL,
2021). As PNTs representam um sério problema para o
sistema elétrico, ocasionando prejuizos financeiros para as
concessionarias de distribuicdo de energia elétrica e para os
consumidores. Essas perdas dificultam a operac¢do do sistema
provocando diversas consequéncias como: alteragdes na
estabilidade da rede, redugdo de confiabilidade, variagdo de
tensdo em regime, desequilibrio de tensdo do sistema,
podendo resultar em carga desequilibrada, assim como perdas
devido a sobrecarga e distorgdes de harménicas (P. J. Navani,
2009; Glauner et al., 2017).

PNTs sao problemas intrinsecos da conducdo de energia na
transmissdo e distribuicdo, traduzida pelas adversidades
enfrentadas pelo setor eletroenergético. Essas perdas sdo mais
evidentes em paises com economia emergente, onde o0s
maiores indices de PNTs sdo identificados, como por
exemplo o Brasil e a India. Em todo o mundo, é estimado que
as PNTs sejam responsaveis por prejuizos na ordem de 100
bilhdes de dolares (Glauner et al., 2018).

No Brasil, as perdas no sistema de distribuigdo de energia
para o ano de 2020, que sdo obtidas pelas diferengas entre a
energia adquirida pelas concessionarias de distribuicdo e a
energia elétrica efetivamente faturada aos consumidores,
foram de 15,1% do total de energia injetada na rede de
distribuigdo de energia. Destes, 7,5% foram relacionados a
PNTs, sendo que equivalem a cerca de 37,9 TWh. Realizando
os calculos relativos as PNTs, utilizando o preco médio de
energia nos processos tarifarios e sem considerar tributos,
representaram um prejuizo por volta de R$ 8,6 bilhdes, valor
este que ¢ repassado parcial ou totalmente aos consumidores
finais, e que representa cerca de 2,9% do valor da tarifa de
energia elétrica (ANEEL, 2021).

Visto que os or¢amentos para investimentos do setor sdo
bilionarios e que as PNTs acompanham o crescimento da
carga do sistema, constata-se a importdncia de projetos de
mitigacdo de perdas no sistema elétrico. Assim, com objetivo
de otimizar o uso da energia e diminuir os investimentos
futuros, os quais sdo necessarios para suprir o crescimento da
demanda de energia elétrica no Brasil, o emprego de modelos
computacionais para a identificacdo das PNTs sdo
necessarios.

Neste cenario, os sistemas de distribui¢ao de energia elétrica
no desenvolvimento de redes inteligentes sdo considerados
como uma das importantes areas de aplicagdo de Big Data
(Lv et al., 2019). A utilizagdo de dados enddgenos (dados
historicos das unidades consumidores e de posse das
distribuidoras de energia elétrica) e dados exogenos (dados
de outras fontes, mas que possuem estreita relagdo com as
PNTs) sdo vistas com potencial e grande valor agregado para
identificagdo de PNTs (Capeletti et al., 2021). Tais dados
podem servir de insumos de entrada para modelos de
Machine Learning (ML) ou aprendizado de maquinas, uma
vez que, esses dados utilizados em conjunto podem fornecer
padroes importantes para identificagdo de PNTs.
Manualmente esses padroes sdo de dificil identificacao,
sendo necessario aplicagdes de métodos inteligentes para tal
funcdo, o que permite indicar consumidores com provaveis
irregularidades de energia elétrica.
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Diante disto, esse trabalho propde um método de
identificagdo de PNTs a partir do uso do método de
classificagdio Arvore de Decisdo e processos de otimizagio. O
método foi empregado seguindo a técnica orientada a dados e
com aprendizagem supervisionada de classificagao,
utilizando técnicas Inteligéncia Artificial (I1A),
especificamente no que compreende a ML para a otimizagéo
de hiperparametros do modelo. Para isso, contou com um
grande banco de dados de uma concessionaria de distribui¢do
de energia elétrica do Brasil, Companhia Estadual de Energia
Elétrica (CEEE) e Grupo Equatorial Energia, e de dados
exogenos ao sistema, dados estes de origem em dados
meteorologicos. Deste modo, com a otimizagdo de
hiperparametros por técnicas de ML, ha melhoria de
desempenho na identificagdo UCs que estejam cometendo
fraude ou furto de energia.

2. CARACTERIZACAO E PREMISSAS
METODOLOGICAS

A identificagdo de PNTs pode ser classificada como uma
deteccdo de outliers (Hammerschmitt et al., 2020). Esta
denominagdo ¢é representada pelo banco de dados ser
extremamente desbalanceado. Dado o problema de
identificagdo de PNTs em sistemas de distribuigdo de energia,
existe um grande desafio no treinamento dos modelos de ML,
devidos aos dados serem desbalanceados, fato que pode
ocasionar ma generalizagdo dos algoritmos na aprendizagem.
Este problema deve ser ponderado, sendo necessario o
aperfeicoamento do algoritmo de aprendizado, bem como sua
otimiza¢do para obtencdo de resultados assertivos sem
distor¢oes, ndo entrando nas areas ineficazes anteriormente
citadas (Li, Yan e Xu, 2021).

Na literatura existe uma grande quantidade de artigos que
apresentam métodos para atenuar os efeitos do banco de
dados desbalanceado. Na fase de aprendizagem do algoritmo
de classificagdo ¢ indispensavel e necessario ter
representatividade de ambos os casos de consumidores. Um
dos exemplos de métodos é a sobreamostragem ou a
subamostragem de dados, esses métodos de amostragem sdo
revisados em Ghori et al. (2021). Neste estudo ¢é realizada a
comparacdo entre diversas técnicas de sobreamostragem e
subamostragem, considerando o recall como uma métrica de
desempenho, concluindo que subamostragem dos dados ¢ a
melhor técnica de amostragem (Ghori et al., 2021).

Além da amostragem dos dados, a otimizagdo de
hiperparametros e/ou pardmetros dos modelos, a exemplo da
Arvore de Decisio, desempenha um papel importante na
classificagdo de UCs fraudulentas. Levando em consideragéo
que a deteccdo de PNTs em modelos de ML ¢ um exemplo de
detec¢do em banco de dados desbalanceado, com a
otimizagdo de hiperpardmetros ¢ possivel atingir resultados
significativamente melhores do que modelos com
hiperparametros padrdes (Hancock e Khoshgoftaar, 2021).

Em Saeed et al. (2020), os autores aplicaram o algoritmo
Boosted C5.0 Decision Tree para classificar consumidores
honestos e consumidores fraudulentos, alcangando resultados
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superiores a outros modelos como Random Forest, XGBoost
Tree e Redes Neurais (Saced ef al.,, 2020). Assim, a
otimiza¢do de hiperparametros do modelo, com objetivo de
aprimorar a precisdo de classificagdo, ¢ uma das mais
importantes tarefas na reducdo do erro na predi¢do com isso
aprimorando a assertividade (Oo e Thein, 2019).

Os hiperparametros sdo variaveis do algoritmo definidas
antes do treinamento que representam caracteristicas
construtivas, o que difere dos pardmetros, que sdo ajustados
durante o treinamento dos modelos. As técnicas de
otimiza¢do de hiperparametros mencionadas abaixo foram
empregadas neste estudo no método de Arvore de Decisdo.

e Bayes Search (busca bayesiana): algoritimo de
busca que tenta estimar qual é a combinacdo de
hiperparametros ~ que  resultara na  maior
performance, com base numa distribuicdo criada a
partir das combinagdes testadas anteriormente
(Kumar et al., 2017).

e  Grid Search (busca em grade): algoritmo de busca
que recebe um conjunto de valores de um ou mais
hiperparametros e testa todas as combinacdes dentro
dessa vizinhanga (Pedregosa et al., 2011a).

e  Randomized Search (busca aleatoria): algoritimo de
busca que testa combinacdes aleatorias de
hiperparametros (Pedregosa et al., 2011b).

3. METODOLOGIA

O modelo de detec¢do de PNTs associado a dados enddgenos
e exogenos foi desenvolvida em linguagem de programagao
Python e implementado no software Spyder 3.7 do pacote
ANACONDA®, em um notebook com processador Intel
Core 15 de 2.5 GHz, 8 GB de memoria RAM, DDR 4 de 2133
MHz, placa de video GeForce MX 930, ¢ um sistema
operacional Microsoft Windows 10, por meio do uso das
bibliotecas Pandas, Sckit-learn, Sckit-optimize, Numpy e
SciPy. Para isso, foi necessaria uma base dados enddgenos
fornecida pela concessionaria de distribuicdo e dados
exogenos, que sdo informagdes externas a concessionaria de
distribuigdo, mas com determinado grau de relagdo com o
consumo de eletricidade e atividade suspeitas.

Para implementagdo do modelo foi necessario o pré-
tratamento do grande volume de informacdes, e posterior
utilizagdo nos modelos de classificagdo. Deste modo, foi
utilizada a base de dados de consumo e informagdes da UC,
como: a carga instalada, localizagdo, codigo da fase de
atendimento da UC, e inspegdes de campo. O intervalo de
tempo utilizado foi de janeiro de 2015 a dezembro de 2019,
que conta com 40.000 UCs da regido em estudo. Além disso,
também foi utilizado a base dados de temperatura ambiente
média mensal da regido em andlise.

O método de classificacdo utilizado foi a Arvore de Decisdo,
onde foram aplicados trés técnicas de otimizagdo de
hiperparametros, sendo elas: Bayes Search, Grid Search, e
Randomized Search. A mesma base de dados foi utilizada
para treinamento e teste dos modelos, onde foram utilizados
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dados de 2.000 UCs para treinamento e 38.000 UCs para
teste. Os dados de treinamento contém 50% das UCs com
resultado de inspecdo com irregularidades (apresentaram
fraude ou furto de energia), ¢ 50% sem irregularidades nas
suas instalagdes. Os dados de teste contém 1.000 UCs com
irregularidades, e o restante dos dados sem irregularidades,
constatadas durante a inspegdes realizadas no intervalo de
tempo mencionado anteriormente. A base de dados foi
selecionada empiricamente, procedendo por amostras
balanceadas para treinamento e amostras desbalanceadas para
teste. Desta forma, serd apresentado uma breve descricdo do
tratamento dos dados assim como os resultados obtidos pelos
modelos.

3.1 Pre-Tratamento dos dados

Os parametros que necessitam de pré-tratamento serdo
descritos a seguir, com suas respectivas defini¢des, ajustes e
equacionamentos para possivel reproducao.

3.1.1 Organizagdo dos dados de consumo e temperatura

A compatibilizacdo temporal dos dados de consumo e
temperatura foi realizada para adequa-los para posterior
analise, seguindo primeiramente pelos dados de consumo
obtidos do historico de dados da concessiondria de
distribuicdo, ¢ em seguida pelos dados de temperatura
ambiente que foram obtidos da estagdo meteorologica
localizada na regido em estudo, informacdes estas que podem
ser encontradas no site do INMET (INMET, 2021).

e Dados de consumo: Os dados de consumo foram
obtidos a partir da coleta mensal de dados de
medidores, sendo a unidade de medida o kWh.
Foram considerados para este estudo apenas
consumidores com consumo médio mensal abaixo
de 500 kWh. A série historica destes dados
correspondem a 60 leituras de consumo, com data
inicial em janeiro de 2015 e final em dezembro de
2019.

e Dados de temperatura: os dados de temperatura
ambiente sdo obtidos na unidade de graus Celsius
(°C), com resolugao temporal de hora em hora, com
data e hora inicial as 00 hora de 1° de janeiro de
2015 e final as 23 horas de 31 de dezembro de 2019.
Para adequar os dados de temperatura, foi realizada
a média mensal da série historica, que segue por (1).

n
..
=5 2 o
k=1

Onde: T é a média mensal de temperatura em °C, y; € a
temperatura horaria medida pela estagdo meteoroldgica, € n o
numero total de medidas de temperatura em cada més.

3.1.2 Correlag¢do de Pearson

A correlag@o de Pearson (r) corresponde a um valor absoluto,
situado entre +1 e -1, que reflete a intensidade de dois
conjuntos de dados, que podem ser classificados em
correlacao positiva (com intervalo de 0 < » < 1) e correlagdo
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negativa (com intervalo de -1 > r > 0). A correlagdo positiva
sinaliza que os dados sdo diretamente proporcionais, ¢ a
correlagdo negativa denota que as varidveis sdo
correlacionadas, mas inversamente proporcionais. Se a
correlag@o de Pearson for 0, ndo ha relagdo entre os conjuntos
de dados (Jawad et al., 2020). A correlacdo de Pearson é
descrito por (2), a qual possui como resultado o grau de
relac@o entre as variaveis de consumo e temperatura.

;e Yi=1(e =) e — ¥)
\[Z?q(xjk _f)z '\/221=1(yjk _37)2 @

Onde: r é o valor absoluto da correlagdo de Pearson, xi os
dados de consumo da UC em analise, ¥ a média aritmética
dos dados de consumo da UC, y; a temperatura média mensal
obtida por (1), e ¥ a média aritmética dos dados de
temperatura.

3.1.3 Média, mediana e desvio padrdo

Os resultados obtidos para a média, mediana e desvio padrdo
seguem como um balizador de como a unidade consumidora
vem se portando, visto que sdo os indices mais comuns
empregados na analise de banco de dados e que vem a
auxiliar na detec¢do PNTs nas UCs. O calculo da média
aritmética de consumo (i) segue por (3), com x; sendo as
amostras de consumo identificadas para a UC, ¢ n o nimero
total de amostras da UC.

’Z:%Z"i (3)

A mediana (Md) ¢ identificada pelo valor central do conjunto
de amostras, no caso em especifico, ela denota o ponto médio
das amostras de consumo da UC. Para o caso de o total de
amostras ser um numero impar, havera apenas um valor
central na série amostral. Caso o nimero total de amostras for
um nimero par, (4) devera ser utilizada para obter a Md, que
consiste basicamente em realizar a média aritmética dos dois
valores centrais do conjunto amostral, denominados por xua;
€ XMd2.

_ XMd1+XMd2
Md=—"""" 4)

Ja o desvio padrdo (Dp) tem a funcdo de informar o grau de
dispersao do conjunto amostral da série histdrica, pois quanto
menor o resultado de Dp mais homogénea ¢é a série histérica
em analise, e que € obtida por (5):

&)

Onde: x; s@o as informag¢des de consumo da UC, x é a média
aritmética de consumo da UC, € n o numero de total de
amostras desta mesma UC.
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3.1.4 Processo para obter os resultados de inspegoes com
fraude ou furto de energia

Com objetivo de empregar a aprendizagem supervisionada
nos modelos de classificagdo, ¢ necessario categorizar todas
as UCs. Com esse objetivo, foi realizada uma varredura em
todas as inspecdes realizada nos anos que compreendem o
periodo dos dados deste estudo. Diante disto, as UCs em que
foi encontrada a fraude ou furto de energia pela inspeg¢do em
campo foi categorizada como consumidor irregular e rotulada
com valor “1”. Ja para as UCs em que a inspegdo retornou
uma conclusdo negativa, ou seja, consumidores em que a
fraude ou furto de energia ndo foi detectada, assim como aos
consumidores que durante o periodo nao tiveram inspegoes,
foram categorizadas como UCs regulares e rotuladas com o
valor “0”. Essa informag@o ¢ importante para a aprendizagem
dos modelos, pois servira de base para que os modelos
consigam incorporar as informagdes que sdo disponibilizadas
durante a fase de treinamento, interpretando melhor os
padroes de dados para cada rotulo, ¢ assim, obter uma maior
assertividade durante a fase de testes.

3.2 Matriz de Confusdo

Para avaliar a assertividade dos modelos de classificagdo
binaria, pode-se ter quatro avaliacdes de saida conforme em
(Castro e Ferrari, 2016), sendo retratadas pela Matriz de
Confusdo ilustrada pela Tabela 1, onde, “1” ¢ retratado como
positivo e “0” como negativo, ¢ que recebem as seguintes
classificagdes: Verdadeiros Negativos (VN), originalmente
negativas com saidas negativas (rotulado por “0” e
classificado como “0”); Falsos Positivos (FP), originalmente
negativas com saidas positivas (rotulado por “0” e
classificado como “17); Falsos Negativos (FN), originalmente
positivas com saidas negativas (rotulado por “1”7 e
classificado como “07); e Verdadeiros Positivos (VP),
originalmente positivas com saidas positivas (rotulado por
“1” e classificado como “17).

Tabela 1. Matriz de Confusao

Valor Predito
0 1
0 VN FP
Valor Real
1 FN VP

Na literatura a matriz de confusdo ¢é utilizada para analisar
estatisticamente o resultado dos classificadores (Dian-Gang
et al., 2018). A partir da matriz de confusdo, pode-se definir
métricas estatisticas para avaliagdo da assertividade dos
modelos, sendo uma dessas métricas a precisao global,
também denominada acuracia, definida em (6).

VN + VP
VP +VN + FP + FN (6)

Precisdo global =
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No caso em analise, as UCs identificadas anteriormente com
irregularidades, aqui denominadas por UCs com fraude ou
furto de energia, receberdo o valor “1”, e as UCs classificadas
sem fraude ou furto receberdo o valor “0”.

Outros parametros quantificados pela matriz de confusdo sdo
a taxa de acerto sobre os dados reais obtida por (7), também
conhecida por recall, e a precisdo do modelo de classificacdo
na predicdo de “0” e “1”, expressa por (8).

VN VP
vN+FP Y vp+rN (D

Taxa de acerto (recall) =

VN VP
VN+FN " VP +FP ®)

Precisdo =

3.3 Arvore de Decisdo e Otimizagdo dos Hiperpardmetros

A Arvore de Decisdo ¢ um método que pode ser utilizado
para classificacdo, caracterizado como um algoritmo ndo
paramétrico com objetivo de determinar um atributo alvo a
partir dos atributos previsores. Trata-se de um método
baseado em procura a partir de um espago de possiveis
hipoteses, criando estruturas simbodlicas que sejam
compreensiveis por humanos. Tem como caracteristicas os
chamados nodos, a arvore terd um nodo raiz como ponto de
partida, o nodo raiz tera seus filhos, e esses também gerarao
filhos, e assim sucessivamente, ¢ por fim chegara ao nodo
folha. Com isso, a Arvore de Decisdo é capaz de armazenar
as regras de classifica¢do através de seus nodos, ¢ o nodo
final representa a decisdo tomada (Lenz ef al., 2020).

Para este estudo foi utilizado o calculo da entropia, conforme
exposto por Lenz et al. (2020). Os ajustes de hiperparametros
dos modelos seguiram pela defini¢do de critérios pré-
estabelecidos de maneira empirica pelos autores, mas
coincidentes entre todos, onde, os critérios foram: a estratégia
de divisdo de valida¢do cruzada, igual a 10; o nimero de
configuracdes de pardmetros que sdo amostradas, igual a 10;
e o espago de pesquisa sobre os parametros do estimador
fornecido, que variam de 1 a 100.

4. RESULTADOS

Os resultados deste estudo serdo apresentados seguindo a
Arvore de Decisdo padrio (sem otimizagdo), Arvore de
Decisdo com a otimizacdo de hiperparametros seguindo
respectivamente pelas técnicas de Bayes Search, Grid Search
e Randomized Search. Para cada uma das aplicagdes serdo
apresentados os resultados da matriz de confusdo, a precisao
global, o tempo de processamento do modelo em analise, € o
namero de UCs que seriam listadas para inspecdo em
situacdo real. Por fim, serdo discutidos os resultados ja
mencionados e sinalizados os resultados de maior
granularidade, como a taxa de acerto e a precisdo da predi¢do
para identificagdo das UCs fraudadoras ou ndo, onde sera
ponderado sobre os modelos que obtiveram melhores
resultados.
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4.1 Arvore de Decisio

Os resultados para a Arvore de Decisio padrio, sem
otimizagdo de seus pardmetros, podem ser vistos na matriz de
confusdo ilustrada pela Tabela 2. A precisdo global do
modelo foi de 60,59% com um tempo de processamento de
4,28 segundos.

Tabela 2. Matriz de confusio dos resultados da Arvore de

Decisao.
Valor Predito
0 1
0 22.370 14.630
Valor Real
1 344 656

Conforme a Tabela 2, foram classificadas 22.370 UCs como
VN, 14.630 UCs como FP, 344 UCs como FN, e 656 UCs
como VP. Portanto, a lista de UCs a serem inspecionadas
seria composta por FP e VP, totalizando 15.286 UCs.

4.2 Arvore de Decisdo com Otimizacdo de Hiperpardmetros
por Bayes Search

Os resultados para a Arvore de Decisdo com a otimizagio de
hiperparametros pela técnica de Bayes Search, podem ser
observados pela matriz de confusdo demostrada pela Tabela
3. A precisdo global do modelo foi de 80,83% com um tempo
de processamento de 6,30 segundos.

Tabela 3. Matriz de confusio da Arvore de Decisiio com
otimizacao de hiperparametros por Bayes Search.

Valor Predito
0 1
0 30.101 6.899
Valor Real
1 385 615

Como demostrado na Tabela 3, foram classificadas 30.101
UCs como VN, 6.899 UCs como FP, 385 UCs como FN, e
615 UCs como VP. Assim, a lista de UCs a serem
inspecionadas seria composta por FP e VP, totalizando 7.514
UCs.

4.3 Arvore de Decisdo com Otimizagio de Hiperpardmetros
por Grid Search

Ja os resultados para a Arvore de Decisdo com a otimizago
de hiperpardmetros pela técnica de Grid Search, sao
observadas pela matriz de confusdo expressa pela Tabela 4.
A precisdo global do modelo foi de 80,82% com um tempo
de processamento de 20,87 segundo.
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Tabela 4. Matriz de confusiio da Arvore de Decisiio com
otimizacao de hiperparametros por Grid Search.

Valor Predito

0 1
0 30.098 6.902
Valor Real
1 385 615

De acordo com a Tabela 4, foram classificadas 30.098 UCs
como VN, 6.902 UCs como FP, 385 UCs como FN, e 615
UCs como VP. Deste modo, a lista de UCs a serem
inspecionadas seria composta por FP e VP, totalizando 7.517
UCs.

4.4 Arvore de Decisdo com Otimizagio de Hiperpardmetros
por Randomized Search

Por fim, os resultados para a Arvore de Decisio com a
otimizacdo de hiperparametros pela técnica de Randomized
Search, sdo exibidas pela matriz de confusdo da Tabela 5. A
precisdo global do modelo foi de 80,82% com um tempo de
processamento de 6,13 segundos.

Tabela 5. Matriz de confusio da Arvore de Decisiio com
otimizacdo de hiperparametros por Randomized Search.

Valor Predito
0 1
0 30.098 6.902
Valor Real
1 385 615

Com base na Tabela 5, foram classificadas 30.098 UCs como
VN, 6.902 UCs como FP, 385 UCs como FN, e 615 UCs
como VP. Mediante a isto, a lista de UCs a serem
inspecionadas seria composta por FP ¢ VP, totalizando 7.517
UCs.

5. DICUSSOES

Como pode ser observado pela Tabela 6, todas as aplicacdes
que envolveram técnicas de otimizacdo de hiperpardmetros
dentro da Arvore de Decisdo obtiveram melhores resultados
que o modelo na sua forma padrdo, e com reducdo em torno
de 50% do numero UCs a serem inspecionadas.

A Arvore de Decisdo com a otimizagdo de hiperparimetros
pela técnica de Bayes Search obteve melhor resultado no
quesito precisdo global, contudo, os resultados das outras
duas técnicas de otimizagdo, que tiveram oS mesmos
resultados de classificacdo, ndo tiveram significativa
diferenca sob o melhor resultado, que foi a diferenca de
80,83% para 80,82%, respectivamente. Em se tratando do
tempo de processamento, a Arvore de Decisdo sem
otimiza¢do aparece com o menor tempo de classificacdo dos
dados de UCs que cometeram ou ndo fraude ou furto de
energia, com o tempo de 4,28 segundos, seguido pelo
Randomized Search com um tempo de 6,13 segundos, Bayes
Search com tempo de 6,30 segundos, ¢ por ultimo o Grid
Search com tempo de processamento de 20,87 segundos.

Quanto aos resultados para a taxa de acerto, relativa a
identificagdo de UCs sem fraude ou furto (“0”), ¢ UCs com
fraude ou furto de energia (“1”), foram os mesmos resultados
para todas as trés técnicas, que foram 81,35% para a
identificagdo de “0”, e “61,50%” para a identificacdo de “1”.
Uma ressalva a ser feita ¢ que a Arvore de Decisio sem
otimiza¢do obteve uma taxa de acerto para identificacdo de
UCs que cometeram fraude ou furto, sinalizada “1”, superior
aos demais modelos, que foi de 65,60%.

Finalmente, a precisdo dos trés modelos de otimizagdo na
predicdo de UCs com e sem fraude ou furto de energia foi a
mesma para todos, na qual os resultados foram de 98,74%
para “0”, e 8,18% para “1”, sendo estes resultados superiores
aos resultados obtidos pela Arvore de Decisio sem
otimiza¢do. Todavia, os resultados aparentemente se mostram
baixos em se tratando da precisdo na identificagdo de UCs
com PNTs, ocasionado pela discrepancia entre o nimero de
UCs sem fraude ou furto, onde, para os testes deste estudo
foram de 37.000 UCs contra 1.000 UCs que cometeram
fraude ou furto de energia comprovados pelas inspe¢des de
campo, o que ¢ normal para um banco de dados real em se
tratando de UCs com e sem PNTs.

Tabela 6. Resultados da Arvore de Decisdo e das técnicas de otimizacio de hiperparametros.

Preciss Tempo de Taxa de acerto (%) Precisio (%)
Gl;l‘:;;s?‘; ) processamento
’ (segundos) 0 1 0 1
Arvore de Decisio 60,59% 4,28 60,46% 65,60% 98,49% 4,29%
2;;::;3;?;“”" - 80,83% 6,30 81,35% 61,50% 98,74% 8,18%
‘é:ivt;’;itii;l) ecsao - 80,82% 20,87 81,35% 61,50% 98,74% 8,18%
Arvore de Decisio - o . . o .
Ramddomived Search 80,82% 6,13 81,35% 61,50% 98,74% 8,18%
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6. CONCLUSOES

Mediante aos resultados obtidos pelo modelo de classificacio
da Arvore de Decisdo padrido, e com a aplicagio das técnicas
de ML para a otimizacdo de hiperparametros, foi identificado
que todas as aplicagdes que envolveram o processo de
otimiza¢do obtiveram melhores resultados para precisdo
global, porém, com tempo de processamento mais elevado
que a aplicagdo simples. Além disso, houve redugdo do
numero de UCs listadas para inspecdo, este que resultaria na
reducdo de custos de deslocamento de equipe para inspegio
de campo. Ademais, a Arvore de Decisdo com otimizagio de
hiperparametros pela técnica Bayes Search e a pela técnica
Randomized Search, foram os modelos que obtiveram
melhores resultados em geral, considerando todos os
parametros analisados.

Vale destacar que a aplicacdo da técnica de Grid Search teve
os mesmos resultados da técnica Randomized Search, para a
precisdo global, taxa de acerto e precisdo na predicdo de
classificagdo das UCs em “0” e “1”. Entretanto, o tempo de
processamento da técnica Grid Search foi superior a 3 vezes
aos outros modelos com otimizagdo de hiperparametros, ¢
cerca de 5 vezes sobre a Arvore de Decisdo padrio. Embora
os tempos de processamento estejam na faixa de poucos
segundos devido a pequena quantidade de amostras de dados,
em um banco de dados com maior numero de UCs os tempos
de processamento destes modelos devem apresentar maiores
diferengas ao serem comparados.

Ressalta-se ainda que os resultados da precisdo de predi¢ao
dos modelos na identifica¢do de UCs com PNTs foram
baixos, mas justificados pelo banco de dados ser
desbalanceado, ¢ quando analisada a taxa de acerto dos
modelos, fica evidente que os modelos obtiveram resultados
satisfatorios para a classificagdo de UCs com e sem fraude ou
furto de energia. Por fim, a utilizagdo de dados enddgenos
associados a dados exdgenos, no caso da temperatura, sdo
poucos explorados na literatura, fato que motiva o
desenvolvimento de estudos envolvendo a associagGes deste e
outros dados exogenos com relagdo as PNTs.
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