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RESUMO

As perdas ndo técnicas na distribuicdo de energia elétrica causam grandes prejuizos
financeiros, tanto para as concessionarias de energia quanto para seus clientes, além de afetar
diretamente na qualidade da energia que chega aos consumidores regulares. Por causa da
grandeza do mercado de energia elétrica hd uma maior complexidade de se combater as
perdas, tornando a resolu¢@o dessa problematica de total importancia. Isto posto, este trabalho
apresenta o desenvolvimento de um sistema embarcado com o microprocessador ESP32
capaz de enviar a cada um minuto para um banco de dados informacdes de poténcia ativa,
reativa e fator de poténcia dos consumidores de energia elétrica. Através do padrio de
consumo levantado dos consumidores, um banco de dados de curvas de carga residenciais foi
formado, construido exatamente para a aplica¢ao da descoberta de conhecimento em bancos
de dados (KDD), como forma de aperfeigoar o processo de identificacdo de fraudes e furtos
na rede de distribuicdo de energia elétrica. Para isto, foi realizada a coleta de dez curvas de
carga diarias residenciais, divididas em trés conjuntos de dados de acordo com seu padrio
social, e utilizado o modulo scikit-learn da linguagem de programagdo Python para a
mineracao dos dados. Para classificar o consumidor em regular ou irregular foi aplicado uma
tarefa de classificacdo supervisionada com algoritmos de arvore de decisdo, para cada
conjunto de dados. Trés modelos de classificadores foram gerados os quais obtiveram taxas

de acuracidade de 86, 90 e 86%, respectivamente.

Palavras-chave: Curva de Carga. Fraude. Mineragio de Dados. Arvore de Decisdo.

Classificadores.



ABSTRACT

Non-technical losses in the distribution of electricity cause major financial losses, both to the
utilities and their customers, as well as directly affecting the quality of energy reaching
regular consumers. Because of the size of the electricity market there is a greater complexity
of combating losses, making the resolution of this issue of utmost importance. That said, this
work presents the development of an embedded system with the ESP32 microprocessor
capable of sending every minute to a database active, reactive power and power factor
information of electric consumers. Through the raised consumption pattern of consumers, a
database of residential load curves was formed, built exactly for the application of database
knowledge discovery (KDD), as a way to improve the fraud and theft identification process.
in the electricity distribution network. For this, ten residential daily load curves were
collected, divided into three data sets according to their social standard, and the scikit-learn
module of Python programming language was used for data mining. To classify the consumer
as regular or irregular, a supervised classification task with decision tree algorithms was
applied to each data set. Three classifier models were generated which obtained accuracy

rates of 86, 90 and 86%, respectively.

Keywords: Load Curve. Fraud. Data Mining. Decision Tree. Classifiers.
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1 INTRODUCAO

As concessionarias de distribui¢do de energia recebem a energia do sistema de
transmissdo para ser repassada aos seus clientes finais. Onde nesse processo parte da energia ¢
perdida. Essas perdas sdo classificadas como técnicas e ndo técnicas. As perdas técnicas sao
proprias do funcionamento da distribui¢ao de energia elétrica, onde uma parcela da energia se
perde devido ao processo de transporte, transformagao de tensdo e medigao, ja as perdas nao
técnicas, também conhecidas como perdas comerciais, estdo relacionadas as irregularidades
no consumo de energia, tais como fraudes no medidor e conexdes clandestinas por partes dos

usuarios (ANEEL, 2019).

1.1 Problematica

De acordo com a ANEEL (2019), o Brasil perdeu no ano de 2018 cerca de 33,3 TWh
de energia com praticas ilegais, gerando um custo de aproximadamente R$ 6,6 bilhdes, que
representa uma volumosa perda na receita das concessiondrias, iSso proporciona aumento na
tarifa de energia e perda da sua qualidade quando chega aos consumidores regulares tornando
a resolucao dessa problematica de total interesse por parte das proprias concessionarias e para
seus clientes. A proposta para a andlise e identificacdo de furtos e fraudes de energia de maior
destaque ¢ a utilizacdo de tarefas de Mineragdo de Dados (do inglés, Data Mining) em
grandes conjuntos de dados, esta que possui diversos tipos de técnicas como: regressiao
logistica, processamento de linguagem natural, analise discriminante, redes neurais artificiais,
arvore de decisdo, k-vizinhos mais proximos entre outras, com o objetivo de detectar qualquer
anomalia e padrdes no sistema de distribuicdo possuindo a capacidade de prever tendéncias

futuras do comportamento dos consumidores.

Interagdo com o mundo externo, preparacdo, transformag¢do, modelagem,
processamento e apresentacao sao etapas basicas para a analise de dados. A etapa de interacao
com o mundo externo refere-se a leitura e armazenamento usando uma variedade de formatos
de arquivos e repositorios de dados e a etapa de preparacdo trata-se de limpar, manipular,
combinar, normalizar, reformatar, tratar e transformar os dados para a andlise (MCKINNEY,
2018). A preparagdo da base de dados ¢ essencial para se obter resultados satisfatorios na

Mineragdo de Dados, este procedimento ¢ indispensavel para a deteccdo de problemas nos
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dados e qualquer falha durante o pré-processamento pode acarretar em um processo ineficaz

(CASTRO; FERRARI, 2016).

1.2 Justificativa

A maioria das aplicagdes de tarefas de Mineragdo de Dados para a detec¢do de furtos e
fraudes no sistema de distribuicdo de energia ¢ feita utilizando os bancos de dados das
proprias concessiondrias em busca principalmente por trés informagdes: dados de clientes,

dados de inspegdes e histérico de consumo.

Castanheira (2008) afirma que a maioria dos bancos de dados hoje sdo particulares, e
que ndo sao direcionados a dar suporte as pessoas responsaveis por extrair o conhecimento da
base de dados, isso € o que ocorre com as concessiondria de distribuicdo de energia, seus
bancos de dados na maioria das vezes sdo antigos tendo um grande volume de dados nao
uniformes e ausentes, incompletos ou omissos, demandando muito tempo dos profissionais na
etapa de preparacdo dos dados. Por conseguinte, a motivacao e necessidade de um sistema
voltado diretamente para o levantamento do padrao de consumo de energia elétrica, dada a
relevancia do pré-processamento de dados, com o armazenamento de dados orientados para a
utilizacdo de Mineracdo de Dados visando a elaboragdo de um banco de dados espera-se
assim aumentar a rapidez durante a preparagao dos dados e a identificacdo dos clientes
irregulares de energia elétrica com mais eficdcia, sendo este modo capaz de lidar com o

grande volume de dados que ¢ gerado na rede de distribui¢do de energia elétrica.
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia de apoio a aplicacdo de técnicas de mineragao de
dados, de modo que aperfeicoe o processo de identificagdo de perdas comerciais de energia
elétrica com sistema embarcado. Utilizando um sistema de amostragem de dados, de baixo
custo, como ferramenta para o levantamento da curva de carga do consumidor, construir um

banco de dados, para a aplicagao de KDD.

1.3.2 Objetivos Especificos
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Desenvolvimento do medidor de poténcia monofasico, utilizando o

microcontrolador ESP32;
Coleta, armazenamento e tratamento das curvas de carga;
Analise dos dados coletados de cada residéncia;

Aplicagio da tarefa de Mineragdo de Dados de classificacdio Arvore de

Decisao e a avaliacdo do modelo gerado.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Perdas de Energia Elétrica na Distribuicao

O sistema elétrico de poténcia ¢ constituido por geracdo, transmissdo e distribuicao. A
energia elétrica que passa pelo sistema de transmissao e de distribuigdo, mas que por algum
motivo, técnico ou comercial, ndo chega a ser comercializada ¢ intitulada como perdas de

energia. Essas perdas sdo classificadas como: perdas técnicas e ndo técnicas.

As perdas técnicas sdo perdas intrinsecas ao sistema, causadas principalmente pelo
efeito joule e perdas nos nucleos dos transformadores. O sistema de distribuicao ¢ dividido de
acordo com suas caracteristicas como: segmentos de rede, transformadores, ramais de ligagao
e medidores. A partir dessas informagdes ¢ estimado um percentual de perdas técnicas

referentes a energia injetada na rede.

As perdas ndo técnicas, ou comerciais, ocorrem basicamente em funcdo de furto
(ligacao clandestina, desvio direto da rede) ou fraude de energia (adulteragdes no medidor),
popularmente conhecidos como “gatos” (ANEEL, 2016). Através dessas agdes ilegais o
consumidor interfere na rede, fazendo com que a energia consumida ndo seja faturada pela
concessionaria de energia. As perdas nao técnicas reais sdo definidas pela diferenga entre as

perdas totais e as perdas técnicas regulatorias, estimadas pela ANEEL.

Os valores regulatorios sdo aqueles presentes na tarifa de energia, ao passo que os
valores reais sdo os que de fato ocorrem. A diferenca entre esses valores ¢ de inteira
responsabilidade da concessionaria de energia. Em montantes de energia, as perdas técnicas
no ano de 2018 corresponderam a cerca de 38,3TWh e as perdas nao técnicas 33,3 TWh

(ANEEL, 2019).

As perdas nao técnicas reais equivaleram em 2018 a um custo de aproximadamente R$
6,6 bilhoes de reais. Porém, as perdas ndo técnicas regulatorias, custaram cerca de R$ 5
bilhdes ao ano, correspondendo a 3% do valor da tarifa de energia elétrica, variando por

distribuidora (ANEEL, 2019).

A Figura 1 exibe a porcentagem representada pelas perdas sobre a energia injetada na

rede no ano de 2018, em relagdo aos consumidores do sistema de energia.
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Figura 1 - Perdas sobre a Energia Injetada (2018).

Perdas Perdas Mao Técnicas
Técnicas 6,6%
7,5%

Fonte: Relatério de Perdas de Energia Elétrica na Distribuigdo, ANEEL, 2019, p.2.

O consumidor regular arca parcialmente pelas fraudes e furtos. Entretanto quando a
concessiondria recupera o consumo irregular, os montantes faturados sdo incorporados no
mercado, sendo dividido de forma proporcional entre todos, diminuindo assim a tarifa de
energia. Com a reducdo das perdas comerciais os consumidores usufruem de reducdo dos
valores regulatérios, reducao da tarifa, diminui¢do do desperdicio e aumento na qualidade do

fornecimento (ANEEL, 2019).

2.1.1 Padrao de Consumo de Energia

Os valores de consumo de energia elétrica consumidos mensalmente pelos usuarios
sdao armazenados pelas concessionarias apos a leitura nos medidores. Através da analise dos
valores de energia consumida ¢ possivel classificar os consumidores por padrdes de consumo.
As cargas dos consumidores possuem caracteristicas comuns, como: localizagdo geografica,
tensdo de fornecimento, tarifacdo, dependéncia da energia elétrica, entre outras. A partir

dessas caracteristicas tipicas das cargas o consumidor ¢ classificado.

Seja qual for o conjunto de caracteristicas que o consumidor possui, 0 consumo de
energia elétrica possui um comportamento sazonal e ciclico, que pode ser verificado através
de tipologias de curvas de cargas dos usudrios. Esta curva mantém um comportamento

regular, denominado padrdo ou perfil de consumo.
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Através da andlise de curvas de consumo de energia elétrica e levando em
consideragdo o comportamento de tais curvas, é possivel detectar padrdes de consumo que
podem ser utilizados para classificar consumidores e detectar anomalias nas redes de
distribui¢do de energia elétrica (QUEIROZ, 2016), isto é, situagdes em que o consumidor
demonstra uma alteragdo em sua tipologia de carga, o que o diferencia de outros
consumidores, indicando uma variagdo do seu padrdo de consumo. Pode indicar um possivel

consumidor irregular devido a detec¢cdo de anomalia no seu padrdo de consumo.

2.2 Sistemas Embarcados

E evidente a evolugdo eletronica dos computadores e equipamentos eletrdnicos nas
ultimas décadas. Foi nesse cendrio que os sistemas embarcados tomaram destaque e
solidificaram sua importancia; sendo aplicado em diferentes segmentos como:
eletrodomésticos, brinquedos, periféricos de computadores, aparelhos de comunicagdo,

equipamentos médicos, automotivo e industrial.

O termo sistema embarcado remete ao uso de eletronica e software dentro de um
produto, ao contrario de um computador de uso geral, como sistema de laptop ou desktop. E
um microprocessador possuindo apenas um chip. O sistema embarcado possui uma
combinagdo de hardware e software de computador, e podendo possuir partes adicionais
mecanicas € outras, onde normalmente seu software possui uma fungdo fixa e destinada a uma

fungdo especifica (STALLINGS, 2010).

Os sistemas embarcados sdo implementados para um Unico propdsito especifico e
estes possuem algumas caracteristicas: é um sistema construido para realizar uma tarefa,
completamente ou parcialmente independente da intervencdo humana, desenvolvido para

realizar agdes de forma mais eficiente, tamanho pequeno e pouco peso.

A Figura 2 é uma representacdo de uma possivel organizagdo de um sistema

embarcado.
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Figura 2 - Sistema Embarcado.
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Fonte: William Stallings, 2010.

Basicamente um sistema embarcado possui o processador para executar as instrucoes
do codigo definidas no software, € memoria para o armazenamento do proprio software e dos
dados gerados durante o funcionamento do sistema. Para que haja comunicagdo entre o
ambiente externo com o processador ¢ necessario muitas vezes a presenga de dispositivos

como: sensores, atuadores, conversores analogicos/digitais e digitais/analogicos.

2.2.1 ESP32

O ESP32 ¢ uma série de microcontroladores de baixo custo, é também um sistema em
um unico chip com microcontrolador integrado. Possui um microprocessador Tensilica
Xtensa LX6, foi criado e desenvolvido pela empresa Chinesa Espressif Sistemas. De acordo
com sua fabricante o ESP32 ¢ capaz de funcionar de forma confidvel com temperaturas que
varia de -40°C a + 125°C, possui um consumo de energia ultrabaixo, tem alto nivel de
integragdo, possui chip Hybrid, Wi-Fi e Bluetooth. Alguns moédulos que integram a série
ESP32 sdao o ESP32-WROOM-32, ESP32-WROOM-32D, ESP32-PICO-D4 e¢ o ESP32-
WROVER-IB.

Algumas das principais especificagdes do modulo ESP32 WROOW-32, Figura 3, de

acordo com seu datasheet sao mostradas a seguir.
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Figura 3 - Placa de desenvolvimento ESP32-WROOM-32.

Fonte: Espressif Sistemas, 2019.

e  Wi-Fi e Bluetooh embutidos;

e  (Cristal oscilador de 40MHz;

e Tensao de operacao de 2,7V a 3,6V;

e Corrente de funcionamento de 40mA a 80mA;

e  Sensor capacitivo e de temperatura embutidos;

e Memoria Flash de 4MB;

e Interface para SD card, UART, SPI, SDIO, I2C, 1S2, IR;

e 38 GPIO, sendo 16 canais ADC de 12bits e 2 canais DAC de 8bits.

Diferente de alguns fabricantes de microcontroladores, a Espressif ndo disponibiliza
nenhum IDE junto com a distribui¢do do conjunto de programas. Podendo assim, ser
programada em diferentes IDEs e em diferentes linguagens, dentre elas a IDE Arduino com o

Nucleo ESP32 para Arduino, Lua RTOS para ESP32 e MicroPython.
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3 MINERACAO DE DADOS

A necessidade de analisar os dados surgiu devido a grande quantidade de dados que
sdo gerados e coletados diariamente. Estamos realmente vivendo na era dos dados. Terabytes
ou petabytes de dados sdo despejados em nossas redes de computadores, o World Wide Web
(WWW), dispositivos de armazenamento de dados, negocios, sociedade, ciéncia e engenharia,
medicina e quase todos os outros aspectos da vida diaria (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Este
crescimento explosivo do volume de dados disponivel ¢ resultado da informatizagdo da nossa
sociedade e o rapido desenvolvimento de poderosas ferramentas de coleta e armazenamento
de dados. Ferramentas poderosas e versateis sdo extremamente necessarias para descobrir
informacdes valiosas da enorme quantidade de dados e transformar tais dados em

conhecimento organizado, esta necessidade levou ao nascimento da Mineragao de Dados.

Para Carvalho (2002), Data Mining ¢ uma técnica que se aplica a uma grande
quantidade de dados e informagdes que muitas vezes estdo escondidas nos bancos de dados
das corporagdes. Essa técnica pode ser aplicada em qualquer segmento (medicina, vendas,
marketing, entre outras) que trabalhe com um grande volume de dados armazenados, porém
para que essas informagdes possam ser analisadas de forma coerente, um especialista no

assunto nao pode ser dispensado.

FAYYAD (1996) ressalta que a Mineracdo de Dados ¢ um passo do KDD, processo
que consiste na aplicacdo de dados, andlise e algoritmos de descoberta que produz uma

enumeracao particular de padrdes (ou modelos) sobre os dados.

Devido a grande disseminagdo nos ultimos anos, do conceito Mineragdo de Dados
causada pela era da informacdo. Han, Kamber e Pei (2012) apontam que muitas vezes ha uma
compreensdo erronea sobre Mineragdo de Dados, muitas vezes sendo tratado como algo
equivalente a KDD. Porém Mineragdao de Dados ¢ uma das etapas de KDD. Sendo o que
define os sistemas de Mineragdo de Dados como sistemas que podem automaticamente
minerar todos os conceitos valiosos que estdo escondidos em um grande banco de dados sem
interacdo ou direcionamento humano. O processo de KDD ¢ uma sequéncia interativa das

seguintes etapas:
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1. Limpeza de dados - para remover ruido e dados inconsistentes;

2. Integracdo de dados - onde varias fontes de dados podem ser combinadas;

3. Selecdo de dados - onde os dados relevantes para a tarefa de andlise sdo

recuperados da base de dados;
4. Transformacdao de dados - onde os dados sdo transformados e consolidados em
formulérios apropriados para a mineragdo executando operagdes de resumo ou de

agregacao;

5. Data Mining - um processo essencial em que métodos inteligentes sdo aplicados

para extrair padrdes de dados;

6. Avaliacdo de padrdes - para identificar os padroes verdadeiramente interessantes

que representam o conhecimento baseado em medidas de interesse;

7. Apresentacao do conhecimento - onde técnicas de visualizacdo e representacao de

conhecimento sao usadas para apresentar conhecimento minado aos usuarios.

A Figura 4 a seguir, uma adaptacao, ¢ uma representagdo das etapas para a KDD.

Figura 4 - Mineragdo de dados como uma etapa no processo de KKD.
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McKinney (2018), afirma que a fase de pré-processamento ¢ a mais complexa do
processo de KDD, chegando a ocupar cerca de 80% de todo o tempo utilizado no processo.
Correia (2017) enfatiza a importancia da selegdo e pré-processamento devido serem a
primeira etapa no processo de descobrimento de informag¢ao por possuir grande influéncia na
qualidade do resultado final, pois € nessa etapa que ¢ definido os conjuntos de dados contendo

todas as possiveis varidveis que fardo parte da andlise.

O processo de selecdo pode ser bastante complexo em razdo das varias fontes
diferentes como: data warehouses, planilhas e sistemas legados, podendo dispor de diferentes

formatos.

3.1 Tarefas de Mineracao de Dados

Como mencionado anteriormente a etapa de mineracdo de dados ¢ uma das etapas
essenciais no processo de KDD, pois ¢ nela que ocorre a conversao de um grande volume de
dados em padrdes. A Mineracao de Dados ¢ frequentemente classificada de acordo com os
objetivos de uma tarefa, conforme o tipo de informacao que se deseja obter através dos dados.

Para Larose (2005) as principais tarefas de mineragdo de dados sdo:

e Descrigdo (Description): descrevem padrdes e tendéncias contidas nos dados, a tarefa
de descrigdo deve conter padrdes claros e aptos a interpretagdes e explicagdes

intuitivas;

o C(Classificagcdo (Classification): possui uma variavel categorica alvo, que ¢ a variavel
que se deseja preve, essa tarefa examina um grande conjunto de registros, cada um dos
registros contendo informagdes sobre a variavel de destino, bem como um conjunto de
entradas ou preditores. O algoritmo primeiro examina o conjunto de dados que contém
as varidveis de entrada e a varidvel alvo, assim o algoritmo ¢ treinado para classificar
um novo registro, baseados nas classificagdes do conjunto de treinamento, o algoritmo

atribuiria classificagdes aos novos registros de dados;

e Estimagao (Estimation) ou Regressao (Regression): € similar a classificagdo, porém a

variavel de destino ¢ numérica e ndo categdrica, os modelos sdo construidos usando



23

registros "completos" que fornecem o valor da varidvel alvo, bem como dos
preditores. Entdo, para novas observagdes, estimativas do valor da variavel de destino

sdo feitos, com base nos valores dos preditores;

e Predicao (Prediction): ¢ semelhante as tarefas de classificagdo e estimagao, exceto que

ela visa descobrir o valor futuro de um determinado atributo;

e Agrupamento (Clustering): agrupa os dados que possuem objetos semelhantes, um
cluster um conjunto de registros semelhantes um ao outro e diferentes dos registros
em outros clusters, difere da tarefa de classificagdo, pois nao possui varidvel

categorica,

e Associacdo (Association): descobre quais atributos “combinam”, possui a forma “Se

antecedente, depois consequente”.

De acordo com a tarefa de Mineragao de Dados escolhida ¢ definido a técnica que sera
implementada através de algoritmos para atingir os objetivos da tarefa. Os métodos (ou
técnicas) de Mineragdo de Dados normalmente sdo classificados em supervisionados

(preditivos) e nao supervisionados (descritivos).

Os métodos de Mineracdo de Dados sdo em sua maioria supervisionados, que
consistem na existéncia de uma varidvel categorica, portanto ¢ fornecido ao algoritmo
exemplos de dados em que o valor da varidvel de destino ¢ especificado, além das varidveis
de entrada que caracterizam o objeto, para que o algoritmo possa aprender quais valores das
variaveis de entrada estdo associados aos valores da variavel categorica alvo (variaveis
preditoras); tendo como métodos supervisionados mais empregados: classificacdo e regressao.
Contudo, os métodos ndo supervisionados ndo precisam de uma pré-categorizacdo, isto &,
nenhuma variavel categorica alvo ¢ especificada como tal, o proprio algoritmo procura
padrdes e disposi¢des entre todas as variaveis de entrada dos objetos. Os métodos nao
supervisionados mais empregados sdo: associacao (que também pode ser supervisionado) e

agrupamento (LAROSE, 2005).

3.1.1 Arvore de Decisdo



24

Para a fase de Mineragdo de Dados desse trabalho foi escolhido uma tarefa de
classificagdo supervisionada denominada Arvore de Decisdo (do inglés, Decision Tree). Nas
tarefas de classificacdo um modelo (ou classificador) ¢ gerado para prever classes (discretas
ou ndo discretas) dos dados. Elas frequentemente sdo utilizadas para a identificagdo de

fraudes, markenting, fabricagdo e diagnostico médico.

I3

Basicamente o método de classificacdo ¢ um processo que possui duas etapas. A
primeira sendo a etapa de aprendizado, onde o modelo de classificacdo ¢ gerado a partir de
varios atributos considerados, para descrever um conjunto pré-determinado de classes ou
conceitos de dados, e a segunda etapa ¢ usada para prever os rétulos ou categorias das classes
para os novos dados, com base no modelo de classificagao gerado na primeira etapa (HAN;

KAMBER; PEI, 2012).

As principais técnicas de classificagdo atualmente usadas sdo: Arvore de Decisdo,
Redes Neurais Artificiais, Classificadores baseados em regras, Bayesianos, Maquina de Vetor
de Suporte (SVM) e Sistemas Fuzzy. Ficando a cunho de o profissional qualificado decidir

qual técnica aplicar de acordo com o tipo de base de dados disponivel.

Arvores de Decisdo ¢ uma espécie de fluxograma, sendo que os nds internos sdo os
testes feitos sobre cada atributo, as arestas sdo a saida destes testes e os nos folhas sdo o rotulo
da classe. Quando uma classe desconhecida precisa ser classificada, cada objeto do conjunto
de dados ¢ testado na arvore. Entdo, um caminho ¢ percorrido na estrutura, desde a raiz até o
n6 folha, que possui o rotulo da classe para o objeto (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Deste
modo, Arvores de Decisdo sdo estruturas simples, que representam possiveis caminhos de
decisdo e um resultado para cada trajetoria, que ndo dependem de parametros adicionais. Sao
utilizadas para uma analise exploratéria dos dados, sendo que ¢ um método bastante popular,
devido a sua agilidade e facilidade de interpretacio dos resultados, além de lidarem
facilmente com dados numéricos e categoricos, no entanto, o seu €xito depende muito dos

dados utilizados.

Larose (2005) define o método de classificagdo por Arvore de Decisdao, como uma
constru¢do de uma arvore que possui uma cole¢do de nds de decis@o, conectados por ramos
estendendo-se para baixo a partir do n6 raiz até terminar nos no6s folha, conforme ilustrado na

Figura 5. Uma adaptacao, onde a varidvel categorica alvo ¢ o risco de créditos, sendo o

potencial do cliente classificados como bons ou maus riscos de crédito, as varidveis
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preditoras sdo a poupanca (baixa, média, alta), ativos (baixos ou ndo baixos) e renda (<

R$30,000 ou > R§30,000).

Os dados com poupanca baixa sdo enviados pelo ramo a esquerda (poupanca = baixa)
para o outro n6 de decisdo. Os dados com poupanca alta sdo enviados pelo lado direito,
ramificando para um noé de decisdo diferente. Os dados com poupanca média sdo enviados a
ramificacdo do meio diretamente para o n6 da folha indicando o termina desse ramo. Para os
clientes com poupanca baixa o proximo nd de decisdo verifica se o cliente possui ativos
baixos, entdo aqueles com ativos baixo sdo classificados em bom ou mau risco de crédito.
Para os clientes com poupanga alta o proximo néd de decisdo verifica se o cliente possui uma
renda < R$30,000 ou > R$30,000 e assim sdo classificados em bom ou mau risco de crédito.

Quando nenhuma divisdo adicional pode ser feita, o algoritmo para de crescer novos nos.

Figura 5 - Arvore de Decisdo simples.

Poupanga =

Baiva, Média, Alta?

i Media
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Fonte: Larose, 2005.

e No Raiz ¢ o0 n6 no topo da arvore;
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e Nos(s) de decisdao sao definidos como elementos que estdo conectados por

ramos;
e Ramos ¢ a ligacdo entres os nos;
e Folha(s) indica uma classe.

Os critérios de sele¢cdo para os melhores atributos preditivos sdo baseados em
diferentes medidas, como: impureza, distancia e dependéncia. A maior parte dos algoritmos
de inducao busca dividir os dados de um no-pai de forma a minimizar o grau de impureza dos
nos-filhos. Existem diversos tipos de critérios de selecdo de atributo, sendo este um dos

motivos que diferencia os algoritmos de inducdo de Arvore de Decisao.

O critério usado para a realizacdo dos atributos sera o que possui maior utilidade para
a classificagdo, entdo ¢ determinado o ganho de informagdo a cada atributo através do critério
escolhido. O atributo escolhido para ser o atributo teste pertencente ao nd serd o que possuir o
maior ganho de informacdo. A partir desta aplicacdo inicia-se um novo processo de parti¢ao
para os proximos nos. Os principais critérios para a selecao dos atributos preditivos utilizados
em inducdo de Arvore de Decisdo sdo fundamentados nos conceitos de entropia e indice de

Gini.

Entropia

A Entropia ¢ o calculo do ganho de informacgao, utilizada para representar a incerteza

ou (im)pureza relacionada aos dados. A entropia ¢ calculada pela equagdo (1):

Entropia (no) = — i p (%) log, [p (%)] (1)

i=1

Onde:

¢ ¢ o numero de classes;
i\ . ~ . \ . .
p (E) ¢ a fracdo dos registros pertencentes a classe i no no.

Para verificar o qudo bom ¢ um atributo de teste realizado ¢ preciso realizar a

comparacao do grau de entropia do ndé-pai, antes da divisao, com o grau de entropia dos nos-
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filhos, apds a divisdo. O atributo que fornece uma maior diferenca ¢ escolhido como condi¢ao

de teste. O ganho ¢ dado pela equagdo (2), na forma (BASGALUPP, 2010):

(2)

n
N .
Ganho = entropia(pai) — Z [ E\I;J) entropia(vj)
j=1

Onde:
n ¢ o numero de valores do atributo, isto ¢, o nimero de nos-filhos;
N ¢ o numero total de objetos do no-pai;
N(v;) € o nimero de exemplos associados ao no-filho v;;

Gini

O Gini mede o grau de heterogeneidade dos dados, sendo utilizado para medir a
impureza de um no6. O nd ¢ puro quando o indice for zero e quanto mais proximo do valor um
0 nod se torna mais impuro, quando ha o aumento do numero de classes igualmente
distribuidas neste n6. O indice Gini foi desenvolvido pelo matemadtico italiano Corrado Gini

em 1912, sendo este indice de um né determinado pela equacao (3):

giniingex(no) =1 - zc: p (L) ()

no
i=1

Onde:
¢ € o numero de classes.

Para obter o indice Gini € preciso calcular a diferenca entre o gini;, ., antes e apos a

divisdo. Essa diferenca, Gini, estd representada pela equacao 04 (BASGALUPP, 2010):

o NN ©
Gini = ginipger(pai) — Z N glnlindex(vj)
j=1

Onde:

n ¢ o nimero de valores do atributo, ou seja, o nimero de no6s-filhos;
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N ¢ o numero total de objetos do no-pai;
N(v;) € o nimero de exemplos associados ao no filho v;.

Dessa forma ¢ escolhido o atributo que gerar um maior valor para Gini.

Quando em Arvores de Decisdo de classificagdo com divisdes binérias, o critério de
indice Gini ¢ escolhido tendendo a isolar num ramo os registros que representam a classe mais
frequente. Na ocasido em que se utiliza a entropia equilibra-se o numero de registros em cada
ramo. Durante o processo de constru¢io de uma Arvore de Decisdo sempre ¢ importante
buscar diminuir a entropia, assim como ser consistente com os dados e ter o menor nimero

possivel de nos.
Overfitting

Durante o processo de construgio de uma Arvore de Decisdo seus ramos podem estar
constituidos de anomalias devido a presenga de ruidos e outliers (valores discrepantes) dos
dados de treinamento, originando o problema de Overfitting ou sobreajuste. Isto ¢, um
aprendizado muito especifico do conjunto de treinamento, nao permitindo ao modelo

generalizar.

Para detectar e excluir o sobreajuste sdo utilizados métodos de poda da arvore para
melhorar a taxa de acerto do modelo para novos dados que ndo foram utilizados no conjunto

de dados do treinamento (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Poda

Poda (do inglés, pruning) reduz o tamanho da Arvore de Decisio podendo ser dividida
de duas maneiras de acordo com a situag@o. Quando a arvore esta em crescimento e deseja-se
interromper transformando o né de decisdao em uma folha da arvore representando a classe
mais frequente no ramo, ¢ chamada de pré-podagem (ou poda descendente), ou em situagdes
em que a arvore ja estd completa, onde ¢ removido ramos completos em que tudo que esta
abaixo de um no interno ¢ excluido e transformado em folha, representando a classe mais

frequente no ramo, chamada pds-podagem (ou poda ascendente).

Apesar de a poda ser um método fundamental, que melhora a taxa de acerto tornando-

a mais simples e de facil interpretagdo, deve-se ter prudéncia em sua utiliza¢do, para se evitar
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um problema denominado underfitting, ou sub-ajuste. Ocorre quando a arvore ¢ podada
demais fazendo com que os modelos de classificagdo ndo aprendam o suficiente sobre os

dados de treinamento (BASGALUPP, 2010).

3.1.2 Avaliagdo dos Modelos

Agora que o modelo foi construindo ¢ necessario estimar a precisdo que o
classificador possui para prever a variavel categdrica alvo em que o mesmo nao foi treinado.
Para isso existem algumas técnicas comuns para avaliar a precisdo, ou o qudao bom ¢ o seu
classificador desenvolvido, com base nas partigdes amostradas aleatoriamente dos dados de
entrada fornecidos, sendo uma delas denominada Matriz de Confusao que mostra o numero de
classificagdes corretas em relacao as classificagdes preditivas para cada classe, com base em

um conjunto de exemplos de dados.

Dado um conjunto de dados classificados em um modelo preditivo, cada ponto de

dados se enquadra em uma das quatro categorias abaixo:

Positivo verdadeiro (7rue Positive - TP): quando o modelo prevé um caso

positivo corretamente,

e Positivo falso (False Positive - FP): quando o modelo prevé um caso negativo

como positivo;

e Negativo falso (False Negative - FN): quando o modelo prevé um caso

positivo como negativo;

e Negativo verdadeiro (True Negative- TN): quando o modelo prevé um caso

negativo corretamente.

Um exemplo de uma matriz de Confusdao estd presente na Tabela 1, de um
classificador de e-mails em spam ou ndo spam, com particdo binaria. Onde todos os dados

presentes no conjunto sao avaliados da seguinte maneira:
e TP: este e-mail € spam e foi previsto corretamente;

e FP: este e-mail ndo ¢ spam, mas foi previsto que era;
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e FN: este e-mail ¢ spam, mas foi previsto que nao era;

e TN: este e-mail ndo ¢ e foi previsto que ndo era.

Tabela 1 - Matriz de Confusdo de um classificador de e-mails.

Spam Nao é Spam
Premissa “Spam” TP FP
Premissa “Nao ¢ Spam” FN N

Fonte: Joel Grus, 2016, p.145.

E esperado de uma Matriz de Confusio que as taxas de sucesso para Verdadeiro
Positivo e Verdadeiro Negativo sejam altas e as outras, baixas. Fazendo uma relagdo entre
VP, FP, VN e FN definem-se uma métrica de desempenho para as taxas de acerto e erro, a

acuracia (CORREIA, 2017).

A acuracia avalia a chance do classificador em acertar suas previsdes. A acuracia pode
ser definida como a fra¢do de casos que foram corretamente classificados, sendo positivos

verdadeiros ou verdadeiros negativos. Isso &,

TP + TN (5)
TP + FP + FN + TN

Acuracia =

Outras Métricas também relacionadas a Matriz de Confusao, amplamente usadas na
classificagdo, para a compreensdo do modelo de algoritmo gerado em relacdo a classe

preditiva, Verdadeiros Positivos sdo: precisao, recall e f-score.

Precisdo pode ser considerada uma medida de acerto, isto ¢, quais dados rotulados
como positivos sao realmente positivos. Ao passo que, o recall ¢ uma medida de totalidade,
qual taxa de positivos sdo rotuladas como tal. A precisdo e recall sdo definidos pela equacao

(6) e (7), respectivamente.

TP (6)

Precisao = ——=
recisao TP + FP
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TP (7)

Recall = TP+—FN

O f-score faz uma combinacdo entre a precisdo e o recall, e ¢ calculado pela equacao

(8).

precisao x recall (8

F —score= 2x —
precisao + recall
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4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia utilizada para a realizagao deste trabalho apresenta carater explicativo,
relacionando teoria e pratica, com abordagem majoritariamente quantitativa. A finalidade ¢ a
elaboracdo de um dispositivo de amostragem de dados de poténcia do consumidor de baixo
custo para a classificagdao do cliente da concessionaria de acordo com seu padrao de consumo,
como consumidor regular ou irregular, para a formacdo de um banco de dados
especificamente feito para a estimativa de curvas de carga e a aplica¢do do processo de KDD,

na detecc¢do de fraudes na rede de distribuicao de energia elétrica.

4.1 Medidor de Poténcia

4.1.1 Hardware

Para a coleta de dados de poténcia dos usudrios de energia elétrica, em residéncias
monofasicas, foi realizada uma pesquisa de materiais disponibilizados no mercado que

atendessem as especificagdes do projeto possuindo um baixo custo.

Atualmente existem diversos tipos de microcontroladores disponiveis no mercado; o
ESP32 foi escolhido por possuir caracteristicas e funcionalidades necessarias para a
composi¢ao do medidor de poténcia como: pequeno porte, baixo custo, wi-fi 802,11 b/g/n
com frequéncia de 2,4GHz, ADCs com resolugdes de 12bits, baixo consume de energia e um

cristal oscilador de 40MHz.

Os sensores utilizados para o recebimento de dados de tensdo e corrente instantanea,
em conjunto com o ESP32, foi o sensor de tensdo GBK P8 e o sensor de corrente SCT013-

000 ndo invasivo 100A.

O sensor de tensdo GBK P8, Figura 6, possui alta precisdo e com capacidade de

medicao de tensdes de até 311Vac. Suas principais caracteristicas estdo presentes na Tabela 2.

O sensor de corrente SCT013-000, Figura 7, ¢ um transformador de corrente podendo
ser preso a fase ou neutro de uma residéncia, sem a necessidade de fazer nenhum trabalho
elétrico de alta tensdo e possui isolamento galvanico. O enrolamento do primario ¢ a fase ou

neutro da residéncia, o secundario fica no enrolamento presente no sensor € necessita de um
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resistor de carga para o fechamento do circuito no secundério para fornecer uma tensao

proporcional a corrente secundaria, suas principais caracteristicas estdo presentes na Tabela 3.

Figura 6 - Sensor de tensdo GBK P8.

Fonte: Autocore Robdtica, 2019.

Tabela 2 — Sensor de Tensdao GBK PS.

SENSOR DE TENSAO GBK P8

Tensdo de alimentacao 5Vdce

Tensdo de entrada 127/220Vac
Isolamento de rede Optoacoplador
Tensdo maxima suportavel 311Vac

Tensdo de saida 0 a 5Vdc ajustavel

Fonte: elaborado pela autora.

Figura 7: Sensor de corrente SCT013-000 néo invasivo 100A.

Fonte: GearBest BR, 2019.
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Tabela 3 — Sensor de corrente SCT013-000 ndo invasivo 100A.

SENSOR DE CORRENTE SCT013-000 NAO INVASIVO 100A

Corrente de entrada 0 a 100A
Corrente de saida 0 a 50mA
Material do ntcleo Ferrite
Dielétrico 6000V AC/1min
Taxa anti-chama UL94-V0
Temperatura de trabalho -25°a+70°C
Protecao Diodo Zener
Nao linearidade +3%

Fonte: elaborado pela autora.

A corrente alternada presente no primario do TC fornece um campo magnético
variavel no nucleo. A corrente alternada induzida no secundario ¢ proporcional a corrente
alternada do primario, devido a relacao de espiras, onde o numero de espira do primario estd
para o numero de espira do secundario, como mostra a equacao (9). Sendo a corrente do

secundario calculada pela equagao (10).

=M (9)
N,

IS = IP xa (10)

Onde:

Ip — corrente alternada no primario
I — corrente alternada no secundario
a —relacdo de espiras

N; - nimero de espira do primario

N, - namero de espira do secundario
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O resistor de carga (R,) € necessario para conectar o TC ao microcontrolador ESP32, o
sinal de saida do SCTO013-000 precisa atender e estar de acordo com o intervalo da tensao
positiva exigida pelas entradas analdgica do ESP32, o qual possui como tensao de referéncia
ADC de 3.3V. A relacao de espira do TC ¢ 2000, ou seja, a corrente no secundario ¢ um
fragmento de 2000 da corrente do primadrio, isto ¢ dado por 100:0,05. Portanto, o valor de

resisténcia de carga deve ser baixo para prevenir a saturacao do niucleo SCT013-000.

Todos os componentes eletronicos, utilizados para a montagem do MP, foram
comprados através dos sites Autocore Robotica e GearBest BR no més de margo do ano de

2019, seus respectivos precos estdo presentes na Tabela 4.

Tabela 4 - Componentes Eletronicos Utilizados.

Item Quant. Preco
Microcontrolador ESP32-WROOW-32 1 R$ 37,76
Capacitor Multicamadas de Ceramica 110nF 3 R$ 01,80
Resistor 22Q 1 R$ 00,25
Resistor 10kQ 2 R$ 00,50
Sensor de Corrente SCT013-000 ndo invasivo 100A 1 RS 34,89
Sensor de Tensdao GBK P8 1 R$ 15,29
Display oLED 0.96” 1 RS 24,39
Fonte DC 5V — 500mA 1 RS 05,68
Total R$ 120,56

Fonte: elaborado pela autora.

Foi utilizado um capacitor do tipo ceramica de 110nF, por indicagdo da fabricante
Espressif, para minimizar o ruido na porta de leitura do ADC do ESP32, e outros trés para os
pinos de tensdo, para a regulagdo e estabilidade da tensdo de referéncia. Um display oLEd
para a verificagdo da conexdao do ESP32 a um ponto de acesso a internet € a comunicagdo com

a planilha eletronica no Google Sheets.
4.1.2 Calibragao Teoérica dos Sensores

Sensor de Corrente



36

O ADC do ESP32 pode converter a tensdo de entrada até 212 = 4096 niveis logicos,
onde 0 se refere a OV e 4095 a tensdo de referéncia, 3,3V. Determinando aproximadamente

uma tensdo medida, definida pela equagdo (11):

Vref (11)

Val = ADC x 2095

Onde:
Val - valor real medido
ADC - nivel l6gico de 0 a 4095
Vref - tensdo de referéncia

Para realizar a calibragdo do sensor de corrente ¢ necessario inserir no codigo
desenvolvido uma constante de calibracdo. Tendo como resistor de carga de 22Q, a corrente
no primario no TC ¢ convertida em uma tensdo proporcional através do resistor de carga, que

sera medida pela entrada analdgica do ESP32.

A tensdo na entrada do microcontrolador tende a adicionar uma constante DC as
medicoes, um offset, devido ao circuito com resistores divisores de tensdo de polarizacao.
Porém esta constante ¢ removida através do filtro passa alta do cédigo fonte do monitor de
energia de codigo aberto - openenergymonitor. Deste modo, para identificar a constante de
calibracdo do sensor de corrente ¢ necessario a relagdo da resolucdo de amostragem, a
corrente maxima no primario, a relacao de espira e o valor do resistor de carga, como mostra a

equacdo (12). Para este projeto o valor encontrado da constante foi de 90,9.

Ip (12)

I . a
const — RC

Sensor de Tensao

O sensor de tensao da GBK modulo P8 possui um opto acoplador que isola a tensdo da
rede de 127/220V do circuito DC. Ele possui um trimpot de 10k(), que varia o intervalo DC
de saida para a entrada do microcontrolador. Para a conversdao de nivel l6gico para valores

reais de tensdo também ¢ utilizada a equacdo (11). Na defini¢do da constante de calibragdo ¢
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necessario a utilizacdo da proporcdo dos valores de tensdo de entrada VAC com os valores
DC da saida, como definido na equagao (13).
Vp (13)

Veonst = %
DC

Onde:
Vp — tensdo AC de pico de entrada
Vpc - tensdo de saida DC

Medindo a tensdo de saida, em uma determinada posicao do trimpot foi calculado uma

constante de tensdo de 245.
4.1.3 Software

Para a programa¢dao do microcontrolador ESP32 foi utilizado uma implementagao
enxuta e eficiente da linguagem de programacdo Python, que permite a transferéncia do
codigo do computador para o microcontrolador, denominada MicroPython. Python ¢ uma
linguagem de alta produtividade e legibilidade. E uma linguagem limpa, facil de traduzir o
raciocinio em um algoritmo (TELLES, 2008). A uPyCraf foi a IDE utilizada, para a utiliza¢ao
do MicroPython no ESP32.

Para os calculos dos valores de tensdo eficaz, corrente eficaz e poténcia ativa, foram

utilizadas as equagdes (14), (15) e (16), respectivamente.

. (14)
. _ gztlzmostras 172 (n)
rms N° amostras
ZN" zllmostras iz (n)
— n=
frms = N° amostras (15)
p_ I v(n) x () (16)

N° amostras
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Onde:
v(n) — tensdo instantanea
i(n) — corrente instantanea

O calculo da poténcia reativa foi feito utilizando a equagao (17), através do triangulo

das poténcias, que relaciona as poténcias aparente e ativa.

0= 5Tt (17)

O MP montado na protoboard pode se visto na Figura 8 a seguir.

Figura 8 — Medidor de Poténcia.

Fonte: elaborado pela autora.

4.2 Mineracao de Dados com Python

A aplicagdo do processo de KDD para a transformagdo de dados brutos em informagio
possui etapas de pré-processamento até o pos-processamento dos resultados da Mineracao de
Dados. A escolha para a utilizagdo das técnicas deve se levar em consideragdo quais os
objetivos especificos que possui, dependendo do tipo de informacdo que se deseja extrair dos

dados. Por isso, optou-se por aplicar aos dados coletados uma técnica de Mineragao de Dados
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com tarefa de classificacdo supervisionada Arvore de Decisdo (Decision Tree), onde foi
adotado como variavel categorica alvo a classe 0 para consumidores regulares, e a classe 1

para consumidores irregulares.

Correia Matos (2017) cita que Arvore de Decisdo ¢ uma técnica bastante difundida
entre os especialistas, pela sua eficacia em trabalhar com um grande volume de dados, ela
permite construir classificadores com bons desempenhos em detectar padrdes. Possuindo facil

interpretagdo do resultado.

Python ¢ uma linguagem de programacao interpretada, gratuita, orientada a objetos, de
script e funcional. Foi criada em 1991, pelo matematico e programador Guido van Rossum no
Instituto de Pesquisa Nacional para Matematica e Ciéncia da Computacao (CWI), feita com
base na linguagem ABC. Python ficou popularmente conhecida por volta de 2005 para a
construcao de sites, através de seus varios frameworks web como Django. Porém, nos ultimos
dez anos, Python além de ser uma linguagem de computagao cientifica ela avangou para uma

das linguagens mais importantes em ciéncia de dados e aprendizado de maquinas.

Todo o codigo de programacgao desenvolvido para a aplicagdo de KDD foi produzido no
ambiente Jupyter. O tratamento e modelagem dos dados foram realizados principalmente
utilizando as bibliotecas fornecidas pela linguagem de programagao Python: Matplot, Numpy,

Pandas e Scikit-Learn.
4.2.1 Jupyter

Fernando Pérez, em 2014, anunciou o projeto Jupyter. Um ambiente interativo para
desenvolver softwares de cddigo aberto, baseado na Web para notebooks, com base para mais
de 40 linguagens de programacao, entre elas a linguagem Python. Jupyter fornece ao usudrio
um ambiente que possibilita uma ampla variedade de fluxo de trabalho em ciéncia de dados,
computagdo cientifica e aprendizado de maquina. Sendo escolhido como ambiente de
desenvolvimento, porque fornece um interpretador de alta qualidade em processamento e
analise de dados tendo como principais caracteristicas um fluxo de trabalho que possibilita a

execugao, exploracao e visualizagao dos dados.

4.2.2 Matplot
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Matplot ¢ uma biblioteca Python bastante popular para plotagem e visualizacao de dados
2D. Foi criada por John D. Hunter em 2002, principalmente para gerar plotagens adequadas
para publicagdo. Matplot ¢ uma biblioteca bastante semelhante ao Matlab, ¢ capaz de exportar
visualizagdo em varios formatos entre eles: PDF, SVG, JPG, BMP etc. E uma biblioteca
simples e interativa, tornando muito mais facil a visualizagdo de informagao, etapa primordial

para o processo exploratério dos dados (MCKINNEY, 2018).
4.2.3 Pandas e Numpy

McKinney (2018) menciona que nos ultimos anos, o suporte melhorado de Python para
bibliotecas, como o Pandas e o scikit-learn, o transformou em uma opg¢ao para a engenharia de
software de proposito geral, ¢ uma excelente opcado como uma linguagem principal para a
construg¢do de aplicagdo de dados. A etapa de limpeza, integracdo, selecdo e transformagdo

dos dados foram realizadas através das bibliotecas Numpy e Pandas.

Numpy — Numerical Python (Python Numérico) ¢ um pacote de processamento
numérico orientados a arrays (matrizes). Possui como principais recursos (MCKINNEY,

2018):
e Possibilidade para trabalhar com narrays que € um vetor multidimensional;
e Virias fungdes matematicas para trabalhar com arrays de dados de forma rapida;

e Realiza operagdes de algebra linear, transformada de Fourier e geracdo de

nimeros aleatorios
e Relaciona-se com o Pandas no processamento dos dados.

O Pandas disponibiliza ferramentas para trabalhar com dados estruturados ou tabulados.
Oferecendo um ambiente eficaz para o pré-processamento dos dados. Os principais objetos do

Pandas sao (MCKINNEY, 2018):

e Series: ¢ um objeto do tipo array unidimensional, que possui uma sequéncia de
valores, e uma array relacionada aos rotulos (labels), denominado de indice, ou

seja, possui um indice para cada linha da array;



41

e DataFrame: é uma estrutura de dados tubular, como uma tabela de dados
possuindo linhas e colunas,muito similar a planilhas eletronicas, com rétulos
tanto para linhas como para as colunas. Cada coluna de um DataFrame pode
possuir valores numéricos, booleanos, string entre outros, que sao armazenados

como arrays bidimensionais.
4.2.4 Scikit-Learn

A modelagem dos dados tratados foi feita através da biblioteca Scikit-Learn. O Scikit-
Learn ¢ um dos kits de ferramentas Python para aprendizado de maquina mais amplamente
utilizado, com suporte simples e eficiente para mineracao e analise de dados. Foi construida a

base de Numpy, Scipy e Matplot, que sdo bibliotecas Python.

O Scikit-Learn possui diversos métodos padrdes supervisionados e ndo supervisionados
de aprendizado de maquina, além de possui ferramentas para a selecdo e avaliacdo dos
algoritmos gerados, transformagao e carga de dados e persisténcia de modelos. Essa biblioteca

pode ser utilizada em tarefas de classificacdo, previsdo, agrupamento entre outras

(MCKINNEY, 2018).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

O sistema embarcado desenvolvido realiza a aquisi¢ao dos dados, através do medidor
de poténcia, Figura 9. O MP possui, aproximadamente, uma frequéncia de amostragem de
4600Hz, que significa ter um intervalo de amostragem de 0,2ms. Para a publica¢do das
leituras, foram utilizados os servigos do Google Forms. Através desse servico, ¢ possivel
coletar informagdes por meio de um questionario, conectadas automaticamente a uma

planilha.

O ESP32 manda os dados coletados como respostas as perguntas estabelecidas no
Google Forms. O Wi-Fi presente no ESP32 foi programado para funcionar como uma
interface de estagdo, através da biblioteca Network do MicroPython. Isto posto, o ESP32
realiza leituras de tensdo e corrente instantaneas, calcula a poténcia ativa, reativa e fator de
poténcia, se conecta a um ponto de acesso a internet fornecida por um aparelho celular,
fazendo uma solicitagdo HTTP para enviar as leituras ao Google Forms que ira salvar os

valores em uma planilha no Google Sheets.

Figura 9 — Aquisicdo de dados em uma residéncia.

Fonte: elaborado pela autora.
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As variaveis medidas pelo MP, poténcia ativa, poténcia reativa e fator de poténcia
foram definidas como Real Power, Reactive Power e Power Factor, respectivamente. Assim

como a variavel referente a data e hora como Timestamp no banco de dados.

5.1 Calibracao dos sensores

Para verificar a precisdo das leituras feitas pelo MP, os sensores de corrente e tensao
forma calibrados com um multimetro ¢ um alicate amperimetro, respectivamente. Duas
medi¢des foram realizadas para a comparacdo das leituras: em um eletrodoméstico indutivo
(ventilador), Figura 10, e um eletrodoméstico resistivo (ferro elétrico), Figura 11. Em seguida,

os sensores foram ajustados.

Figura 10 — Parametros elétricos de um ventilador 120W medidos pelo MP.
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 11 — Parametros elétricos de um ferro elétrico 1200W medidos pelo MP.
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Fonte: elaborado pela autora.

Posteriormente, foi efetuada uma comparagao aproximada, presente na Tabela 5, entre
MP e o medidor eletronico monoféasico da fabricante Eletra Energy Solutions para uma maior

confianc¢a nas medi¢des realizadas pelo aparelho desenvolvido.
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Tabela 5 — Valores Medidos em kWhrs.

MP (kWhrs) Medidor Eletronico (kWhrs)

1,012 1,0
2,039 2.0

Fonte: elaborado pela autora.

5.2 Banco de Dados de Curvas de Carga

Foram feitas coletas de dados em dez residéncias na cidade de Breu Branco-PA,
monofasicas, entre os meses de Junho e Outubro de 2019, para a construcdo do banco de
dados. Os valores da poténcia didria consumida por cada domicilio foram registrados no
Google Sheets, como mostrados na Figura 12, onde cada residéncia gerou 1440 linhas de

dados.

Figura 12 — Banco de dados de curvas de carga.

Banco_de Dados =] m |
File Edit View Insert Format Data Tools Form Add-ons Help L ago
o P OW00% v § % 0 00 123w Avial - 10 - /BISA %H Sl o BAWY-Z- BT N
A B c H
Timestamp P(W) QiVAr) FP
533 9/11/2019 21:48:40 9297637 601.2933 0.8397013
534 9/11/2019 21.49:37 9245326 567.8515 0.8438629
535 9/11/2019 21:50:34 935.307 611.026. 0.8371831
536 911172019 21:51:31 942 7361 601.2383 0.8431283
9/1172019 21:52:28 923 1405 600.4996 0.8382534
9/11/2019 21:53:25 9471401 606.2306 0.8422468
9/11/2019 21:54:22 918.7857 603.6973 0.8357373
0 9/11/2019 21:55:19 917 0575 596.562 0.8382453
541 91172019 21:56:16 9238633 5948622 0.8407849
9/11/2019 21:57:13 920 8097 5912106 0.8414853
9/11/2019 21:58:10 917.0709 5844681 0.8432959
9/1112019 21:59:07 9348338 591.8675 0.8448983
91172019 22:00:04 921 6905 609.6107 0.8340703
546 9/11/2019 22:01:01 936 6296 596 5692 0.8434443
547 9/11/2019 22:01:58 928.8743 569.7204 0.8442297
548 9/11/2019 22:02:55 932.8637 606.333 0.8354553
549 91172019 22:03:52 9183477 608 4475 0.8336324
550 9/1172019 22:04:49 929 3834 611.4989 0.8353912
551 9/11/2019 22:05:46 936.6838 608.8716 0.8354325

Fonte: elaborado pela autora.

O Google Sheets ¢ um programa de planilhas que faz parte de um pacote de software
gratuito baseado na Web, concedido pelo Google em seu servigo de Google Drive. E um
programa semelhante ao Microsoft Excel, e compativel com os formatos de arquivo do
mesmo. Ele permite que os usuarios criem e editem arquivos online, de forma simultanea e

em tempo real.



45

A escolha do Google Sheets, para o armazenamento dos dados coletados e por
consequéncia o levantamento do banco de dados, ocorreu devido ndo haver a necessidade de

um computador ou servidor pago para a hospedagem do banco de dados criado.

O medidor de poténcia a cada um minuto envia para o banco de dados informagdes
sobre poténcia ativa, poténcia reativa e fator de poténcia, a planilha registra a hora e data em
que foram feitas as medigdes durante 24hrs. O tipo de variavel presente no banco de dados

esta presente na Tabela 6.

Tabela 6 — Estrutura do Banco de Dados.

COLUNA DESCRICAO DA VARIAVEL
' Variavel do tipo datatime, contendo os dados de data e hora do registro das
Timestamp o ) ) )
informagdes de poténcia ativa, poténcia reativa e fator de poténcia.
P(W) Variavel do tipo float, contendo os dados de poténcia ativa.
Q(Var) Variavel do tipo float, contendo os dados de poténcia reativa.
FP Variavel do tipo float, contendo os dados de fator de poténcia.

Fonte: elaborado pela autora.

5.3 Perfil dos Consumidores

Para cada medicao realizada dos consumidores de energia elétrica foi feito o registro
de informacgdes como: quantidade de adultos, quantidade de criangas, padrdo social e quantas
pessoas trabalham da residéncia. Cada residéncia teve seu padrao social definido de acordo

com o valor de sua renda.
e Padrdo Social Baixo: renda menor que um salario minimo;

e Padrao Social Médio: renda maior que um salario minimo € menor ou igual a

dois salarios minimos;
e Padrdo Social Alto: renda maior que dois salarios minimos.

Essas informagdes sdo de grande importancia, pois influenciam e justificam o

comportamento das curvas de consumo, além de identificar possiveis anomalias. As curvas de
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carga dos consumidores das dez residéncias coletadas estdo exibidas na Figura 13, assim

como suas caracteristicas logo abaixo.

Residéncia 01: familia composta por trés adultos (dois trabalham) e duas criangas. Com um

padrao social médio, possuindo alguns eletrodomésticos, entre eles uma bomba d’agua.

Residéncia 02: familia composta por dois adultos (ambos trabalham), sem criangas. Com um

padrao social baixo, possuindo poucos eletrodomésticos.

Residéncia 03: familia composta por dois adultos (ambos trabalham) e uma crianga. com um

padrao social médio, possuindo alguns eletrodomésticos, entre eles uma bomba d’agua.

Residéncia 04: familia composta de dois adultos (ambos trabalham), duas criangas, com um

padrao social médio, possuindo alguns eletrodomésticos.

Residéncia 05: constituida por um adulto (trabalha), sem criancas. Com um padrao social

médio, possuindo alguns eletrodomésticos.

Residéncia 06: familia composta por dois adultos (um trabalha), sem criancas. Com um

padrao social médio, possuindo alguns eletrodomésticos.

Residéncia 07: familia composta por dois adultos (um trabalha) e uma crianga. Com um
padrdo social alto, possuindo varios eletrodomésticos, entre eles uma bomba d’agua e um ar-

condicionado.

Residéncia 08: constituida por um adulto (universitario), sem criangas. Com um padrao social

baixo, possuindo poucos eletrodomésticos, entre eles um micro-ondas.

Residéncia 09: familia composta por dois adultos (um trabalha), uma crianca. Com um padrao

social médio, possuindo alguns eletrodomésticos.

Residéncia 10: familia composta por dois adultos (ambos trabalham), duas criangas e um
adolescente. Com um padrao social alto, possuindo varios eletrodomésticos, entre eles um ar-

condicionado.
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Figura 13 - Curvas de carga residenciais coletadas.
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Fonte: elaborado pela autora.

5.4 Pré-processamento e Modelagem dos Dados

O conjunto de dados, presente no banco de dados de curvas de carga construido com
as leituras feitas pelo MP, foi submetido ao KDD com uma tarefa de Minera¢ao de Dados de
classificagdo, através da técnica de Arvore de Decisdo, para a identificacio de perdas
comerciais de energia elétrica. O modelo do algoritmo gerado tem como objetivo predizer a
variavel categdrica alvo, neste caso, definida como a classe a qual o consumidor pertence,
através do comportamento das curvas de carga residencial. Considerando que o cliente da
concessionaria € regular, o mesmo pertence a classe 0, caso seja um cliente irregular
(fraudador), este pertence a classe 1. Na etapa de treinamento do algoritmo, dada uma

diferenga entre as curvas de carga coletadas, devido ao contraste entre o padrdo social dos

consumidores, o conjunto de dados iniciais para treinamento foi dividido em trés:

e Padrio Social Baixo: duas curvas de carga;
e Padrio Social Médio: seis curvas de carga;

e Padrdo Social Alto: duas curvas de carga.
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As informagdes de hora, poténcia ativa, poténcia reativa e fator de poténcia coletados
através do MP foram definidos de forma proposital para que fossem usados como varidveis de
entrada para a etapa de treinamento da Arvore de Decisdo, pois sdo variaveis fortemente
ligadas a caracteristica do consumidor de energia elétrica, evitando a necessidade de

reformatacdo dos dados para selecionar as variaveis de entrada.

Os dados coletados e armazenados no banco de dados do Google Sheets possuem
extensdo xIsx, uma extensdo compativel com as bibliotecas de analise de dados do Python,
evitando qualquer necessidade de conversdo para outro tipo de extensdo. ApoOs essa

verificagdo foi iniciada o pré-processamento dos dados.

O banco de dados nao apresentou dados ausentes, algumas linhas duplicadas foram
detectadas devido ao tempo de processamento do codigo no ESP32 e removidas, a varidavel
data e hora foi convertida de objeto datatime para objeto int representando os minutos

equivalentes a hora da medicao efetuada para uma melhor manipulagao dos dados.

Nos dados coletados pelo MP nao houve identificagdo de fraudes. Em vista disso,
foram gerados dados através de simulagdes consumidores irregulares, a partir da média dos
trés grupos do conjunto de dados iniciais dos consumidores regulares, foram gerados dois

conjuntos de dados para cada um dos trés grupos. Possuindo os seguintes tipos de fraude:

1. Subtraido um ou dois desvios padrao das variaveis de entrada dos consumidores

regulares.

2. Reduzida pela metade a poténcia ativa e reativa dos consumidores regulares no

periodo de consumo noturno.

Finalizada a etapa de treinamento dos classificadores foi possivel gerar as imagens,
como mostrado nas Figuras 14, 15 e 16 das Arvores de Decisdo para o padrio social baixo,
médio e alto através da biblioteca Scikit-Learn, respectivamente. Que também estdo presentes

nos Apéndices A, B e C para uma melhor visualizagdo
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Figura 14 - Arvore de decisdo para consumidores de padrdo social baixo.
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 15 - Arvore de decisdo para consumidores de padrdo social médio.
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Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 16 - Arvore de decisio para consumidores de padrio social alto.
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Fonte: elaborado pela autora.

5.5 Validac¢ao dos Classificadores

Para verificar a eficacia dos classificadores em predizer a pratica dos consumidores,
foi aplicada a ferramenta de avaliacao Matriz de Confusao para saber como os classificadores

estdo se comportando, além de métricas como: acuracia, precisdo, recall e f-score.

Todos os dados coletados foram utilizados para treinamento de cada Arvore de
Decisao na fase de treinamento. Por isso, foram geradas curvas a partir dos dados reais, com
escolha de valores aleatorios € um aumento de: 5, 10, 15, 20 e 25%. Sendo considerado como
um Verdadeiro Positivo, sequéncias de indicagcdo da classe 1 de no minimo um intervalo de

10 minutos consecutivos.

Para o classificador de padrio social baixo foram geradas 10 curvas regulares para

teste como mostra a Figura 17.



51

Figura 17 — Curvas regulares geradas para teste do classificador de consumidores com Padrdo Social Baixo.
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Fonte: elaborado pela autora.

As curvas irregulares foram geradas a partir das curvas regulares, contendo curvas
reduzidas em meio e dois desvios padroes, assim como curvas com seus consumos reduzidos

pela metade no periodo noturno, totalizando 20 curvas fraudadas, Figura 18.

Figura 18 - Curvas irregulares geradas para teste do classificador de consumidores com Padrdo Social Médio
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Fonte: elaborado pela autora.
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No classificador de padrdo social médio foram testadas 30 curvas regulares, Figura 19.

E geradas 60 curvas irregulares, entre elas curvas reduzidas com meio, um e dois desvios

padrdes, assim como curvas reduzidas pela metade no periodo noturno, Figura 20.
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Figura 19 - Curvas regulares geradas para teste do classificador de consumidores com Padrdo Social Médio.
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 20 - Curvas irregulares geradas para teste do classificador de consumidores com Padrdo Social Médio.
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Fonte: elaborado pela autora.
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Para o classificador de padrio social alto assim como o de padrdo social baixo foram
geradas 10 curvas regulares para teste como mostra a Figura 21, curvas irregulares, Figura 22,
reduzidas em meio e um desvio padrao, assim como curvas com seus consumos reduzidos

pela metade no periodo noturno, com um total de 20 curvas fraudadas.

Figura 21 - Curvas regulares geradas para teste do classificador de consumidores com Padréo Social Alto.

1400 4 —— Curva Média

1200 +

-

1000 4

. % & =

[
3=

4

800

Poténcia Ativa (W)

600

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600 660 720 780 840 900 960 1020 1080 1140 1200 1260 1320 1380
Minutos

Fonte: elaborado pela autora.

Figura 22 - Curvas irregulares geradas para teste do classificador de consumidores com Padro Social Alto.
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Cada Arvore de decisdo foi treinada, com curvas de furtos geradas a partir da média
dos dados reais coletados, com o proposito de ensinar ao classificador que curvas de carga
acima da média serdo consideradas de consumidores regulares, e curvas abaixo da média um
indicador que este consumidor tem uma grande possibilidade de ser um fraudador. Embora os
dados fraudados inseridos para treinamento tenham sido com a redu¢do de um ou dois desvios
padrdes. Como mencionado anteriormente durante a etapa de validagao foram geradas curvas
irregulares com a diminuicdo de meio, um e dois desvios padrdes, para verificar como o
classificador responde a pequenas atenuagdes no consumo e que estdo abaixo da média de

cada conjunto de dados.

A quantidade de TN, TP, FN e FP de cada Arvore de Decisdo de padrdes sociais
baixo, médio e alto estdo presentes nas Matrizes de Confusdo na Tabela 7, 8 e 9,

respectivamente.

Na Tabela 10 ¢ possivel perceber uma maior acuracia no conjunto de dados de padrao
social médio, isso se da pelo fato que este classificador foi treinado com mais curvas que os
outros demais grupos. Pode-se dizer que o classificador compreende melhor diferentes
situacdes de furtos e de consumidores regulares. Porém, todos os trés classificadores tiveram
otimos indices de TP e TN, pois suas taxas de acuracia sdo maiores que 80%. Devido a
maioria dos dados classificados estarem representados na diagonal da Matriz de Confusao

(HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Tabela 7 — Matriz de Confusio da Arvore de Decisdo do grupo Padrio Social Baixo.

Classe Real Classe Predita
Consumidor Irregular (1) Consumidor Regular (0)
Consumidor Irregular 16 0
Consumidor Regular 4 10

Fonte: elaborado pela autora.
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Tabela 8 — Matriz de Confusdo da Arvore de Decisdo do grupo Padrio Social Médio.

Classe Real Classe Predita
Consumidor Irregular (1) Consumidor Regular (0)
Consumidor Irregular 58 2
Consumidor Regular 7 23

Fonte: elaborado pela autora.

Tabela 9 — Matriz de Confusdo da Arvore de Decisido do grupo Padrio Social Alto.

Classe Real Classe Predita
Consumidor Irregular (1) Consumidor Regular (0)
Consumidor Irregular 20 4
Consumidor Regular 0 6

Fonte: elaborado pela autora.

Tabela 10 — Acuracia das Arvores de Decisio.

Padrao Social Acuracia (%)
Baixo 86
Meédio 90
Alto 86

Fonte: elaborado pela autora.

Através da precisdo, Tabela 11, ¢ indicada a propor¢ao de identificagdes positivas,
para esta situacdo, quanto o modelo gerado acertou na predicao correta do consumidor
irregular. O classificador de padrao social baixo teve uma precisdao de 100%, indicando uma

6tima predicdo na classe 1.

Tabela 11 — Precisdo das Arvores de Decisio.

Padrao Social Precisao (%)
Baixo 100
Médio 90
Alto 83

Fonte: elaborado pela autora.
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O classificador de padrdo social alto alcangou uma taxa de 100%, referente a sua
propor¢ao de identificacdo de positivos preditos corretamente, dado pela taxa de Recall,

Tabela 12.

Tabela 12 — Recall das Arvores de Decisio.

Padrao Social Recall (%)
Baixo 80
Meédio 96
Alto 100

Fonte: elaborado pela autora.

E importante ressaltar, que uma taxa de precisio de 100% para a classe 1, revela que
cada dado do conjunto de teste, rotulado com a classe 1, realmente pertence a classe 1.
Entretanto, ndo se refere a nada sobre o numero de dados que o classificador rotulou
incorretamente como classe 1 (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Do mesmo modo, isso ocorre
com a taxa recall de 100%. Podendo existir uma relagao inversa entre as duas taxas, como o
classificador ter alta precisdo identificando o consumidor irregular corretamente, mas em
custo de um baixo recall, classificando muitos outros casos incorretamente de consumidores
irregulares. Portanto a necessidade da medida f-score que representa uma média entre
precisdo e recall. Assim podemos visualizar na Tabela 13, que a Arvore de Decisdo que

apresentou a melhor ponderagdo entre precisao e recall.

Tabela 13 — F-score das Arvores de Decisio.

Padrao Social F-score (%)
Baixo 88
Médio 93
Alto 90

Fonte: elaborado pela autora.
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6 CONCLUSOES

6.1 Conclusoes Gerais

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia como forma de agilizar a
identificacdao de perdas comerciais de energia elétrica. Esta metodologia € constituida por um
banco de dados proprio para a aplicagao de KDD construido a partir de dados coletados por
um Medidor de Poténcia programado para a leitura de poténcia ativa, poténcia reativa e fator
de poténcia dos consumidores de energia elétrica. Utilizou-se a técnica de Arvore de Decisdo,
com tarefa de classificacao, desenvolvida, treinada e testada através da biblioteca Scikit-Learn

oferecida pela linguagem de programagao Python.

A construgdo do MP permitiu o levantamento da curva de carga dos consumidores,
possibilitando uma melhor estimativa do comportamento do consumidor de energia elétrica, o
qual teve como objetivo ser um meio para a constru¢do do banco de dados com poucas
variaveis porém, fortemente ligadas com a problematica de perdas comerciais e necessarias
para o treinamento dos classificadores. A comunicacdo via wi-fi foi utilizada por se tratar de
uma forma rapida e eficiente de enviar as informagdes coletadas pelo MP para o banco de

dados.

O proposito da construgdo de um banco de dados préprio para a aplicagdo do KDD
como forma de diminuir o tempo da etapa de pré-processamento dos dados foi alcancado.
Durante a esta etapa o Unico problema identificado foi a presenga de dados duplicados
referente a hora registrada das leituras do MP. Excluindo qualquer necessidade de
preenchimento de dados ausentes, substitui¢do de valores, jun¢ao, combinacdo e reformatacao
dos dados que sdo algumas das atividades da etapa de pré-processamento dos dados que
demandam cerca de 80% do tempo do processo de descoberta de conhecimento em banco de

dados.

As trés Arvores de Decisdo geradas para os trés padrdes sociais identificados dos
consumidores apresentaram bons desempenhos. Tendo os consumidores de padrdo social
baixo, médio e alto, taxas de acuracia em torno de 86, 90 e 86% respectivamente, o que
mostra que ¢ uma técnica valida e que pode ser aplicada, levando em consideragdo o
comportamento do consumidor para identificar fraude e furtos no sistema de distribuicao de

energia elétrica.
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Dada a importancia do assunto abordado neste trabalho e nos resultados obtidos ¢

possivel afirmar que a utilizagdo de técnicas de mineragao de dados ¢ indispensavel sendo

capaz de lidar com uma grande quantidade de dados, de grande aplicabilidade destacou-se

como sendo uma poderosa ferramenta de apoio para identificar possiveis consumidores

irregulares.

6.2 Trabalhos Futuros

O presente trabalho tem como possibilidade algumas propostas de melhoria para

aprimorar o numero de identificacdo de perdas comerciais no sistema de distribui¢do de

energia elétrica, além de novas linhas de pesquisas:

1.

Desenvolvimento de um medidor de poténcia bifésico e trifasico;

Transmissao dos dados, sem fio, através de Wi-Fi a longa distancia como
estudo da viabilidade de uma central da concessionaria de monitoramento de

energia;

Aplicacdo de Redes Neurais aos dados coletados para a comparacdo da taxa de

acuracia entre técnicas de Mineragao de Dados;

Ampliacao dos dados coletados, para o enriquecimento do banco de dados com
diferentes caracteristicas de consumidores de energia elétrica, com o objetivo

de aperfeicoar os classificadores na fase de treinamento.

Implementacdo da tarefa de clusterizacdo, ndo supervisionada, através da

técnica de k- vizinhos mais proximos no banco de dados.
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APENDICE B — Arvore de decisio para consumidores de padrio social médio.
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