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ABSTRACT

The electricity distribution network is responsible for supplying
energy to consumers in the National Interconnected System,
serving 99% of consumers in Brazil. There are two types of losses
in this network: technical losses and non-technical losses or
commercial losses. In the case of non-technical losses, the focus of
this work, the existence of these results in a higher tariff for all
consumers, so that the concessionaire can compensate for such
reduction in revenue. Non-technical losses are usually associated
with fraud (meter tampering or deviations). The main objective of
this work is the application of machine learning techniques, using
software R, to identify possible fraudulent behaviors of commercial
consumers in the state of Santa Catarina. Considering data from
typical consumer load curves and functional information from the
company. Preliminary results, using real data from consumers,
indicate that the SVM classifier used performed well in the cases
studied, achieving precision and accuracy greater than 90%. The
input variables selected for the classifier, based mainly on data and
information from typical load curves, are the differential of this
work, as well as the main reason for the success in the initial tests.

PALAVRAS-CHAVE

Perdas ndo técnicas, Aprendizagem de maquina, Classificador
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1 Introdugdo

Novas tecnologias estdo sendo estudadas e desenvolvidas para
melhorar o desempenho e eficiéncia das redes de distribuicao de
energia, buscando como meta, atingir a implantacdo de conceitos
existentes nas redes elétricas inteligentes (Smart Grids). Neste
contexto, a eficiéncia energética é um dos principais aspectos a
serem melhorados, a qual pode ser obtida por meio da reducéo de
perdas técnicas e comerciais, pela melhoria da qualidade energética
ofertada ao consumidor e pela gestdo do horario do consumo de
energia pelo consumidor [1].

As perdas totais representaram 14% do mercado consumidor em
2018, segundo estudo recente da Aneel [1]. Este percentual,
envolvendo tanto perdas técnicas, quanto ndo técnicas
(comerciais), é bastante significativo, sendo equivalente ao
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consumo da regido norte e centro-oeste no ano de 2016. Assim, a
Aneel incentiva as empresas distribuidoras de energia, a cada vez
mais buscarem a reducéo destas perdas. Em especial, em relagdo as
perdas ndo técnicas, a ANEEL recomenda a implantacdo de
técnicas para o combate dessas perdas de energia.

As perdas ndo técnicas, em particular aquelas referentes as
fraudes de energia, sdo perdas indesejaveis e devem ser
combatidas, utilizando-se  técnicas computacionais eficientes.
Neste sentido, torna-se cada vez mais necessaria a pesquisa de
novos métodos que obtenham mais flexibilidade e facilidade de
adaptacéo a este problema, como os modelos baseados em técnicas
da inteligéncia artificial, conforme observado por [2].

Dentro deste contexto, este trabalho visa a aplicagéo da técnica
de aprendizagem de maquina para identificacdo de possiveis
fraudes no sistema de distribuicio de energia elétrica,
particularmente em consumidores comerciais. Desta forma, foi
desenvolvido um classificador SVM no software R, para identificar
possiveis comportamentos fraudulentos (ou atipicos) no consumo
de energia, considerando para isto dados de curvas de carga tipicas
dos consumidores escolhidos (CNAE escolhido) e demais dados
funcionais da empresa.

Este artigo esta subdividido da seguinte forma. A Se¢do 2
analisa 0 contexto do problema de perdas ndo técnicas de um
sistema de distribuicdo. A Secdo 3 apresenta alguns conceitos
relativos a aprendizagem de maquina, classificador SVM e
software R. Na secéo 4 sdo apresentados alguns aspectos técnicos
do sistema desenvolvido. Os resultados preliminares, envolvendo a
aplicacdo do classificar SVM nos consumidores selecionados, estéo
apresentados na sec¢éo 5, enquanto que na sec¢do 6 sdo apresentadas
as considerac0es finais.

2. Perdas ndo Técnicas em Sistemas de Distribuicao

O sistema distribuicdo é responsavel por distribuir a energia
recebida do sistema de transmissdo para os consumidores da rede
elétrica brasileira. Este sistema € composto de equipamento que
operam em baixa tensdo (igual ou inferior a 1kV), média tensdo
(superior a 1kV e inferior a 69kV) e alta tensdo(superior a 69kV e
inferior a 230kV). Segundo a ANEEL, o Brasil possuia 105
distribuidoras de energia elétrica, sendo 54 concessionarias e 38
permissionarias, além de 13 cooperativas de eletrizag8o rural; em
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2019. Em Santa Catarina, existe uma distribuidora (CELESC) e 20
permissiondrias de energia.

As perdas de energia elétrica podem ser divididas em dois
grupos: perdas técnicas e perdas ndo técnicas (perdas comerciais).
As perdas técnicas estdo relacionadas as perdas por efeito Joule,
decorrentes das caracteristicas fisicas dos equipamentos e fios. Por
outro lado, as perdas nao técnicas, estdo diretamente ligadas as
fraudes e furtos de energia elétrica, a falta de manutencéo nos
medidores e a falta de manutencdo nos equipamentos, estando
diretamente associadas a gestdo das concessionarias e as
caracteristicas socio-econémicas das areas de concessdo. O foco
deste trabalho é na detecgdo de perdas ndo técnicas, relacionada a
fraudes nos medidores de energia elétrica. As perdas globais podem
ser definidas como a diferenca entre a energia elétrica despachadas
nas subestacOes pelas distribuidoras e a faturada pelo seus
consumidores.

No Brasil, de acordo com [1] as perdas globais (técnicas e ndo
técnicas) representam aproximadamente 14% da energia total
injetada no sistema elétrico, sendo um montante extremamente
significativo e com grande potencial de reducdo. Minimizar as
perdas, sob a Gtica da concessiondria de distribuicdo, significa ndo
sO dispor de uma parcela maior da energia para ser faturada, mas
também, melhorar a qualidade do produto oferecido aos
consumidores. Para o agente regulador e para a sociedade em geral,
a reducdo das perdas representa a garantia de investimento na
qualidade do produto, na manutengdo do patriménio da concessdo
e modicidade tariféria [3].

Segundo [4] o crime mais comum de fraude de energia se refere
a adulteracdo do medidor, ocorrendo principalmente em instalacdes
comerciais em geral, mas especialmente em instalacdes de maior
consumo de energia tais como: padarias, postos de combustiveis,
restaurantes, entre outros. Assim, por esta razdo esta classe de
consumidor foi escolhida para ser analisada neste trabalho.

3. Técnica de 1A Aplicada

3.1 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de maquina é uma é&rea da Inteligéncia
Artificial (IA) que tem como objetivo principal o desenvolvimento
de sistemas inteligentes que melhorem os seus desempenhos, de
forma automédtica, a partir de suas experiéncias [5]. A
aprendizagem de Maquina é uma subérea da IA que busca estudar
métodos computacionais para adquirir novos conhecimentos, novas
habilidades e novos meios de organizar o conhecimento ja
existente.

De forma geral, as técnicas de aprendizagem de maquina podem
ser classificadas em dois tipos: aprendizagem supervisionada e
aprendizagem ndo  supervisionada. A  aprendizagem
supervisionada, segundo [2], é baseada em uma estratégia que
busca inferir uma fungdo a partir de dados de treinamento
rotulados. O algoritmo analisa os dados de treinamento e produz
uma funcdo inferida, podendo ser usada para mapeamento de novos
exemplos. Alguns exemplos de algoritmos de aprendizagem
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supervisionada séo: Support Vector Machine, Classificador Neive
— Bayes, e K-Nearest Neighbour.

Por outro lado, a aprendizagem ndo supervisionada é baseada
em uma estratégia para encontrar uma estrutura oculta em dados
ndo rotulados. Considerando que os exemplos dados para o
algoritmo nédo sdo rotulados, ndo ha nenhum sinal de erro ou
recompensa para avaliar uma solugéo em potencial [2].

3.2 Classificador SVM

Esta técnica de classificacdo, apresenta uma abordagem
estatistica de aprendizagem, trazendo resultados com base na
observacdo e experiéncias realizadas com os dados, melhorando
seu desempenho a medida que a quantidade de dados de entrada
aumenta. Ressalta-se que o algoritmo, detecta o hiperplano de
margem maxima, que é o limite de decisdo com maior margem de
separacao dos dados, visando ter erros de generalizagdo melhores
do que aqueles com pequenas margens. [6].

A aplicabilidade do SVM consiste em, de acordo com [7],
resolver problemas, tanto de classificagdo como de estimagdo. O
tempo de treinamento do modelo pode vir a ser bastante lento,
porém, esta técnica possui uma alta acuracia, sendo ela utilizada em
aplicacbes como o reconhecimento de objetos e de fala. Estes
autores ressaltam que no caso da possibilidade de separacéo linear
dos dados, 0 SVM procura neste espaco o hiperplano de margem
maxima. No caso em que os objetos ndo podem ser separados de
forma linear, deve-se fazer uma transformacéao para um espago de
maior dimensionalidade, realizando um mapeamento n&o linear dos
dados para 0 novo espaco. Em seguida, neste novo espago é
encontrado um hiperplano, o que leva a resolucdo do problema
utilizando a abordagem inicial.

3.3 Software R

O software R possui duas grandes vantagens que o tornam bem
popular, segundo [8]: a primeira é que ele é um software de codigo
aberto, livre, gratis, ou seja, 0s usuarios podem executar o programa
como quiserem e adapta-lo as necessidades. A segunda é que ele é
altamente extensivel, ou seja, pode ser utilizado para realizar
qualquer atividade computacional, desde que compativel com suas
capacidades. Isto é feito através da criacao de fungdes proprias e
dos pacotes, conjuntos de cddigos/comandos relacionados a
determinados temas.

Este software de programagdo contém diversos pacotes que
auxiliam na criagdo de nossa machine learning, além do pacote do
classificador Support Vector Machine (SVM), que foi o
classificador selecionado para a classificagdo dos dados obtidos
pela distribuidora. Entende-se pacote como uma colegao de fungdes
e dados que ampliam o potencial do software R. [9].

4, Desenvolvimento
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4.1 Base de dados e sele¢do dos consumidores

Os dados de poténcia ativa e reativa dos consumidores
comerciais selecionados, medidos a cada intervalo de 15 minutos
foram disponibilizados por uma concessionaria de energia elétrica,
para os doze meses do ano, gerando um total de 8760 dados para
cada consumidor comercial. Entretanto, utilizou-se apenas a
poténcia ativa. Estes dados também foram utilizados em [10], o
qual fez uma aplicagdo em hardware (FPGA).

Nesta base de dados existiam 21 consumidores comerciais,
localizados em uma mesma regido do estado de Santa Catarina,
envolvendo o0s seguintes ramos da economia: pesqueiras,
madeireiras, téxteis, entre outras, conforme apresentado na Figura
1 abaixo. Para o estudo de caso foram selecionadas as empresas de
comeércio em varejo de madeiras, pois estas apresentavam a maior
quantidade de consumidores (seis).

CONSUMIDORES DE ENERGIA ELETRICA COMERCTIAL

u hadeireiras

B Pesqueiras
Panificadoras
Alimentos congelados

® Comercio de Flastico

m Comercio de Ferro e fgo

B Comercio Esportivo

B Comercio Massas

m Textl

1 2 m Alimenticio

Figura 1 - Consumidores comerciais da base de dados

A partir dos dados de poténcia ativa diarios dos consumidores
selecionados, foram levantadas as curvas de carga diaria no periodo
de uma semana, buscando identificar padrfes de consumo para 0s
dias de semana destes consumidores. Este procedimento, que sera
explicado em detalhes na se¢do seguinte, se repetiu para todas as
semanas do més.

4.2 Modelagem das Curvas de Carga

Cada curva de carga dos consumidores selecionados possui 96
pontos de poténcia em kW (quatro medicdes por hora). Para que
fosse possivel encontrar padrdes de consumo nas curvas de carga
dos seis consumidores escolhidos (setor de venda de madeiras),
todas as curvas de carga diarias foram comparadas, primeiramente
para cada empresa, e posteriormente entre as madeireiras. Como se
observou uma diferenga entre 0 consumo nos dias Uteis e fins de
semana, optou-se por utilizar os dados apenas dos dias Uteis.

Desta andlise inicial foi possivel inferir que a maioria das
empresas apresentavam padrdes de consumo similares em apenas
sete meses do ano. Assim, foram retirados da analise os meses de
janeiro, fevereiro, marco, novembro e dezembro, os quais
apresentaram consumo diferenciados, considerados atipicos.

A Figura 2 apresenta as curvas de carga das empresas
selecionadas, considerando o primeiro més de consumo tipico.
Nesta figura estdo representadas uma curva de carga para cada dia
do més. Esta figura tem como objetivo apenas observar o
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comportamento das curvas de carga, ou seja, suas tipologias, ndo
se preocupando com a magnitude de consumo de poténcia (eixo y).
Neste caso, quando se analisa a tipologia das curvas de carga, o
mais importante é a identificacdo dos vales, picos e rampas de
aumento e diminuicdo de consumo. A questdo da magnitude das
curvas de carga ndo é importante neste momento, podendo ser
considerada por meio de caracteristicas funcionais das empresas.

Figura 2 - Curvas de carga tipicas consumidores selecionados

Como pode ser observado na Figura 2, duas empresas
(madereiras 3 e 6) apresentaram um padrdo de consumo
diferenciado em relacdo as demais, ou seja, sua tipologia de curva
de carga € diferente das demais empresas. Sendo assim, estas duas
empresas foram retiradas da anlise. Por outro lado, Empresas de
diferentes CNAEs podem apresentar a mesma tipologia de curva de
carga, 0 que ndo representa um problema para a identificagdo. O
importante é que o classificador consiga identificar o padrdo de
cada consumidor, a partir dos dados de entrada apresentados na
Figura 4.

Desta forma, obteve-se as curvas de carga tipicas para o ano,
considerando as quatro empresas e 0s sete meses do ano. Como
pode-se observar na Figura 3, a tipologia da curva se mantém para
0s quatro consumidores, ou seja, o padrdo de consumo é similar,
variando apenas a magnitude do consumo, 0 que ndo vai interessar
para o fim de classificagdo. Em futuros trabalhos, pretende-se
considerar a magnitude de consumo, a partir da utilizagdo de dados
funcionais das empresas.

4 c Curvas de carga tipicas
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Figura 3 - Curvas de carga tipicas - setor venda de madeiras

4.3  Selegdo dos atributos de entrada
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A definicdo dos atributos de entrada para o classificador SVM
€ uma importante etapa do processo de aprendizagem de maquina
para identificagdo automatica dos padrdes atipicos de consumo de
energia elétrica.

Inicialmente, utilizou-se apenas dados da curva de carga (96
pontos). Entretanto, observou-se que o desempenho do
classificador ndo foi satisfatorio. Neste sentido, foi necessario
introduzir outros pardmetros, envolvendo informagdes adicionais
da curva de carga (razdo minimo/méximo e fator de carga), além
de informacfes do funcionamento da empresa (inicio e fim do
expediente). O numero do CNAE (Classificagdo Nacional de
Atividades Econ6micas) foi introduzido considerando a
possibilidade de analise de outras atividades econdmicas. A Figura
4 apresenta os atributos de entrada considerados.

Curvade Carga
Razéo Min/Méx

Fator de Carga

Fraudador/Néo
Suport Machine Vector 1

Infcio Expediente
Final Expediente

CNAE

S

Figura 4 - Atributos de entrada do classificador SVM

Os atributos apresentados na Figura 4 séo descritos abaixo:

Curvas de carga: 96 dados de poténcia ativa (kW).

Razdo Minimo/ Méximo: raz&o entre 0 consumo minimo da curva
de carga pelo consumo maximo.

Fator de Carga (FC): razéo entre a demanda média e a demanda
méxima da curva de carga.

Inicio e fim do expediente: dados funcionais da empresa.

Caddigo CNAE: classificacao de classes consumidoras segundo o
IBGE [11]. Para o setor de madeireiras 0 CNAE é 4744-0/02.

Atabela 1, mostrada a seguir, apresenta para o més 3, exemplos
de valores destes atributos.

Tabela 1 - Exemplos atributos - consumidores tipicos

Consumidor Razéo Inicio Final Fator de
Min/Max | Expediente | Expediente Carga
MES 03

Madeireira 0,18 7:00:00 16:00:00 0,44
01

Madeireira 02 0,02 7:00:00 17:00:00 0,33
Madeireira 04 0,08 8:00:00 18:00:00 0,51
Madeireira 06 0,01 7:00:00 17:00:00 0,32
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4.4 Definigdo dos consumidores atipicos

Como na base de dados disponibilizada ndo haviam
consumidores classificados como fraudadores, foi necessario criar
alguns consumidores atipicos para serem inseridos na base. Neste
sentido foram considerados consumidores com curvas de carga,
razdo min/méx, fator de carga e inicio e fim expediente
diferenciados, para o treinamento e testes.

Com relacéo as curvas de carga foram considerados os dados
dos consumidores 3 e 6, além de curvas de carga com reducéo de
consumo na ponta e no vale. Para a razdo min/max da curva de
carga foram considerados valores atipicos os valores entre 0,01 a
0,06. O Fator de Carga tipico deste segmento comercial esta entre
031 e 0,52, segundo a Celesc e comprovados pelos calculos
realizados nas curvas de carga consideradas. Assim, considerou-se
atipicos os FC abaixo de 0,3 e acima de 0,52. Na tabela 2 abaixo,
sdo apresentados exemplos dos atributos para os consumidores
atipicos criados.

Tabela 2 - Consumidores atipicos criados

Fraudador | Fator Consumo | Inicio Final Razéo

de médio Exp. Exp.

Carga Min/

Méx

1 0,57 0,42 07:00:00 | 16:00:00 | 0,29
2 0,45 0,49 07:00:00 | 16:00:00 | 0,20
3 0,37 0,47 07:00:00 | 16:00:00 | 0,17
4 0,47 0,25 08:00:00 | 17:00:00 | 0,08
5 0,35 0,32 09:00:00 | 17:00:00 | 0,05
6 0,36 0,31 07:00:00 | 16:00:00 | 0,05
7 0,61 1,64 07:00:00 | 16:00:00 | 0,11
8 0,49 1,74 07:00:00 | 16:00:00 | 0,08
9 0,49 1,72 07:00:00 | 16:00:00 | 0,08
10 0,40 0,51 08:00:00 | 17:00:00 | 0,01
11 0,31 0,57 08:00:00 | 17:00:00 | 0,01
12 0,33 0,59 08:00:00 | 17:00:00 | 0,01
4.5 Meétodo de treinamento e testes

O método de validagdo dos dados utilizado foi a validagdo
cruzada (Cross Validation), a qual € uma técnica utilizada para
avaliacdo de desempenho de modelos de aprendizagem de
maquina, onde um conjunto é utilizado para treino e outro
conjunto é utilizado para teste e avaliagdo do desempenho do
modelo.
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Um dos métodos de aplicacdo do Cross Validation, é o K-fold,
o0 qual consiste em dividir a base de dados de forma aleatdria em K
subconjuntos com aproximadamente a mesma quantidade de
amostra de cada um deles. Para cada iteragdo, treino e teste, o
conjunto formado por K-1 subconjuntos sdo utilizados para
treinamento e o restante utilizado para teste e avaliagdo do
desempenho do modelo. Esta técnica garante que cada subconjunto
serd utilizado para teste em algum momento da avaliagdo do
modelo.

Neste trabalho foi utilizado o método 7-fold, sendo que os dados
foram divididos em 7 partes, onde em cada iteracdo € utilizado seis
particdes dos dados para treinamento e a particdo restante para
teste. Na segunda iteracdo, a segunda particéo é utilizada para teste
enquanto as demais para treino. Este processo foi repetido 7 vezes
conforme apresentado no Quadro 1, até que toda a base de dados
passe pelas etapas de treino e teste gerando uma meétrica de
desempenho para 0 modelo. O 7-fold foi escolhido em fungdo do

Iteragdo 01 treino | treino | treino | treino | treino treino
Iteragdo 02 | treino treino | treino | treino | treino treino
Iteragdo 03 | treino | treino treino | treino | treino treino
Iteragdo 04 | treino | treino | treino treino | treino treino
Iteragdo 05 | treino | treino | treino | treino treino treino
Iteragdo 06 | treino | treino | treino | treino | treino treino
Iteragdo 07 | treino | treino | treino | treino | treino | treino
numero de sete meses que foi selecionado para os dados dos

consumidores.

Quadro 1 - Processo de validagdo cruzada 7-fold

4.6 FungBes R utilizadas

Com relagdo ao software R, foram utilizados os seguintes
pacotes: install.packages("tidyverse"); install.packages("e1071");
install. packages(“caret"); library(tidyverse);  library(e1071);
library(caret); library(readr); library(readxl).

Para criagdo da base de dados no R foi utilizado o seguinte
exemplo de comando para importagdo dos dados do Excel: MES03
<- read_excel("C:/Users/Desktop/Dados/2020-
2/TCC3/DADOS/AnaI|seGraf|ca xlsx", sheet = "MO03", col_names

c("CONSUMIDOR","POTENCIA_ATIVA"
"FATOR CARGA","CNAE","RAZAO_MAXMIN","INICIO_E
XPEDIENTE","FINAL_EXPEDIENTE","POTENCIA_MEDIA _
MENSAL" "FRAUDOUNFRAUDE") col_types = c("text",
"numeric","numeric", "numeric","numeric","date", "date",
"numeric", "text")).

Para o treinamento e testes, foram utilizados os seguintes
comandos:
metodotreino <- trainControl(method = "cv", number = 7)
meumodelo <-

train(BASEDEDADOS$FRAUDOUNFRAUDE~., data =
CURVADECARGA trControl = metodotreino, method =
"svmLinear")
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meumodelo  <-  train(FRAUDOUNFRAUDE~., data =
BASEDEDADOS,trControl =  metodotreino, method =
"svmLinear")

Para a matriz de confusdo:

pred01 <- predict(meumodelo, BASEDEDADOS)

tab01 <- table(Previsto = pred0l JAtual =

BASEDEDADOS$FRAUDOUNFRAUDE)

5. Resultados

Inicialmente foram escolhidas aleatoriamente quatro curvas de
carga para cada més, para cada um dos quatro consumidores
selecionados do setor de comércio de madeiras. Como temos sete
meses de dados considerados, foram 112 dados de consumidores
ndo fraudadores. Foram acrescidos a este conjunto, os dados
criados de 84 consumidores atipicos, utilizando-se o procedimento
explicado na se¢do 4.4 deste artigo, totalizando-se assim 196 dados,
com os atributos descritos na Figura 4. O processo de validagdo
cruzado foi aplicado a este conjunto de dados, gerando a matriz de
confusdo apresentada no Quadro 2 apresentado abaixo.

Quadro 2 - Matriz de confusdo 1

Real
0 1
o
7] 0 112 7
o
a 1 0 77
Os label "0" e "1" foram considerados como ndo fraudadores e

fraudadores, respectivamente. As métricas de desempenho foram
calculadas pelo software R e estdo apresentadas abaixo:

Precisdo = 94 %
Acuracia = 96%

Recall = 100%
Estatistica Kappa = 93%

Como pode ser observado no Quadro 2, sete consumidores
foram considerados fraudadores, mas o classificador considerou
como néo fraudador, caracterizando como falsos negativos.

Na sequéncia foi realizado um novo teste considerando outros
20 consumidores tipicos (ndo fraudadores), de forma aleatéria e
diferentes dos anteriores, e onze consumidores atipicos, também
com atipicidade diferentes dos anteriores. Os resultados obtidos
deste teste estdo apresentados no Quadro 3.

Quadro 3 - Matriz de confuséo 2

Real
0 1
o
7] 0 20 2
8
o 1 0 9
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Na matriz de confusdo apresentada no Quadro 3, pode-se
constatar que o classificador considerou dois consumidores como
nao fraudadores, mas eles eram na realidade, fraudadores,
caracterizando como dois falsos negativos. Conforme pode ser
observado nos resultados apresentados nos quadros 2 e 3, ndo se
teve caso de falso positivos, 0 que é mais interessante para a
aplicacéo real, pois para uma concessionéria de energia o pior é
considerar um consumidor como fraudador, enquanto que uma
inspecdo posterior comprova que 0 mesmo ndo é. As métricas de
desempenho neste teste estdo apresentadas abaixo:

Precisdo = 91 %
Acuracia = 94%

Recall = 100%
Estatistica Kappa = 92%

6. Comentarios finais

O grande desafio da modelagem do classificador para este caso
foi a definicdo dos atributos de entrada. Quando somente a curva
de carga foi utilizada como atributo de entrada, o classificador ndo
conseguia identificar um consumidor atipico. Entretanto, quando se
colocou outros pardmetros como atributos de entrada, além da
curva de carga, incorporando mais informacgdes sobre a mesma,
conseguiu-se uma melhora substancial no desempenho do
classificador. Neste caso, a utilizagdo do fator de carga como
atributo de entrada foi extremamente positivo. O cddigo CNAE,
apesar de ndo apresentar diferenca para a situacdo estudada, pois
todas as empresas pertenciam ao mesmo ramo de atividade
econdmica, deverd ser importante quando se considerar
consumidores de outros segmentos econdmicos.

Nos casos testados, 0o desempenho do classificador foi bem
positivo, conseguindo-se precisdo e acuracia superiores a 90%.
Naturalmente, quando se considerar consumidores de outros
setores da economia, este desempenho tende a piorar um pouco.
Entretanto, resultados preliminares apontam que o classificador
SVM desenvolvido é promissor para o problema, considerando os
atributos de entrada selecionados.

O problema de identificacdo automatica de consumo atipico,
sinalizando uma possivel fraude, € um tema que vem a reboque dos
conceitos associados as redes elétricas inteligentes e medidores
inteligentes, sendo importante para a reducéo das perdas comerciais
de energia elétrica. As perdas comerciais € uma perda econdémica
ndo somente para a concessionaria de energia, mas também para a
sociedade como um todo, a qual tem que se submeter a aumentos
tarifarios para compensar esta reducdo de receita por parte da
distribuidora. As técnicas de aprendizagem de maquina e o
classificador SVM sdo uma boa proposta para resolver este
problema, podendo ser utilizado junto ao banco de dados da
concessiondria , ou de forma descentralizada nos medidores
inteligentes.
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