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RESUMO

As perdas ndo técnicas (PNTs), ou perdas comerciais, afetam negativamente a qualidade da
energia elétrica e geram custos elevados para as distribuidoras. Este trabalho analisa métodos
de pré-processamento de dados aplicados a deteccao de PNTs no sistema de distribuicao de
energia elétrica, utilizando uma rede neural artificial perceptron multicamadas (PMC). As
técnicas avaliadas incluem remogao de outliers, balanceamento de classes e sele¢ao de atributos,
com foco no impacto no desempenho e na eficiéncia computacional do modelo. Os resultados
mostraram que, sem pré-processamento, o0 modelo apresentou um F1-Score de 0,88 e tempo de
execucao de 10,93s, destacando um bom desempenho inicial. No entanto, em datasets maiores,
a auséncia de pré-processamento pode aumentar significativamente o custo computacional.
Entre as técnicas aplicadas, a sele¢ao de atributos mostrou-se eficiente para reduzir o tempo de
treinamento, mantendo F1-Score satisfatorios. Por outro lado, métodos como a remocao de
outliers via IQR, que reduziu 33% do conjunto de treinamento, prejudicaram o desempenho do
modelo, enquanto o balanceamento com NEARMISS apresentou F1-Score de apenas 0,2+0,12.
A analise também revelou que combinagdes especificas de pré-processamento podem equilibrar
desempenho e custo computacional. A aplicagdo dessas técnicas permitiu identificar casos com
alto F1-Score e tempo reduzido de treinamento, tornando-os ideais para implementagdo pratica.
Observou-se ainda que a simplificacio dos modelos, por meio de pré-processamento, nao
comprometeu sua capacidade de detec¢do em datasets de menor escala, mas pode ser
indispensavel em problemas mais complexos. Conclui-se que o uso de aprendizado de maquina,
aliado ao pré-processamento, ¢ uma ferramenta eficaz para mitigar PNTs, especialmente em
cenarios onde o custo-beneficio de desempenho e eficiéncia € critico. Apesar dos avangos
tecnologicos, o trabalho refor¢a a importincia do conhecimento humano para interpretar
resultados e explorar novas abordagens, evidenciando a ciéncia de dados como uma 4rea em

constante evolucao.

Palavras-Chave: Aprendizado de maquina. Ciéncia de dados. Perdas comerciais. Perdas ndo
técnicas. Pré-processamento de dados. Redes neurais artificiais. Sistemas de distribuicao de

energia elétrica.



ABSTRACT

Non-technical losses (NTL), or commercial losses, negatively impact the quality of electric
power and impose significant costs on energy distribution companies. This study analyzes data
preprocessing methods applied to the detection of NTL in power distribution systems using a
multilayer perceptron artificial neural network (MLP). The evaluated techniques include outlier
removal, class balancing, and feature selection, focusing on their impact on model performance
and computational efficiency. The results showed that, without preprocessing, the model
achieved an F1-Score of 0.88 and an execution time of 10.93s, demonstrating good initial
performance. However, in larger datasets, the absence of preprocessing significantly increased
computational costs. Among the techniques applied, feature selection proved effective in
reducing training time while maintaining satisfactory F1-Score. Conversely, methods such as
outlier removal via IQR, which reduced 33% of the training set, impaired the model's
performance, while class balancing using NEARMISS yielded an F1-Score of only 0.2+0.12.
The analysis also revealed that specific preprocessing combinations can balance performance
and computational cost. Applying these techniques allowed the identification of cases with high
F1-Score and reduced training times, making them ideal for practical implementation.
Furthermore, simplifying models through preprocessing did not compromise their detection
capabilities in smaller datasets but may become indispensable for more complex problems. In
conclusion, machine learning combined with preprocessing is an effective tool to mitigate NTL,
especially in scenarios where the cost-benefit of performance and efficiency is critical. Despite
technological advancements, this work emphasizes the importance of human expertise in
interpreting results and exploring new approaches, demonstrating that data science is a

constantly evolving field.

Keywords: Artificial neural networks. Data preprocessing. Data science. Commercial losses.

Machine learning. Non-technical losses. Power distribution system.
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1 INTRODUCAO

O sistema elétrico de poténcia é estruturado em trés principais setores: geracéo,
transmisséo e distribuicdo (GTD). O setor de geracdo € responsavel por converter diferentes
formas de energia em energia elétrica. Em 2022, a matriz elétrica brasileira teve sua maior
producdo proveniente das fontes hidraulica, e6lica, biomassa e gas natural.

Devido a localizagao geografica das usinas geradoras, frequentemente distantes dos
centros consumidores, o setor de transmissao tem a funcdo de transportar essa energia por lon-
gas distancias. Para minimizar as perdas durante o transporte, a transmissao utiliza componen-
tes como transformadores elevadores de tensdo, uma medida que reduz as perdas de energia e
¢ economicamente vantajosa.

Por fim, a energia ¢ entregue ao setor de distribuicdo, onde ocorre uma nova trans-
formagdo de tensao por meio de transformadores abaixadores. Essa redugdo de tensdo ocorre
por uma questdo de seguranca e praticidade no fornecimento de energia elétrica aos consumi-
dores finais (EPE, 2023; Monticelli; Garcia, 2011).

1.1 COMPOSICAO TARIFARIA

O moédulo 7 dos Procedimentos de regulagdo tarifaria (PRORET) se refere a estrutura
tarifaria das concessionarias de distribui¢do de energia elétrica, o submodulo 7.1 tem como
objetivo estabelecer os procedimentos gerais a serem aplicados ao processo de definicdo da
estrutura tarifaria (ANEEL, 2023).

A tarifa de energia elétrica ¢ o valor que o consumidor paga pelo uso da eletricidade
fornecida. Sendo composta por diferentes componentes que visam cobrir os custos de geracao,
transmissao, distribuicao e outras despesas associadas a prestacao do servi¢o. No Brasil, a tarifa
de energia elétrica pode ser dividida em duas partes principais apresentadas a seguir.

1.1.1 Tarifa de energia

A tarifa de energia (TE) € o valor pago pelo consumidor pela energia consumida, ou
seja, a eletricidade efetivamente utilizada. Esse componente ¢ diretamente influenciado pelos
custos de geracdo de energia. A Tabela 1 apresenta as principais parcelas que compdem esta
tarifa.

1.1.2 Tarifa de uso do sistema de distribuicao

A tarifa de uso do sistema de distribuicao (TUSD) cobre os custos de uso da rede de
distribuicao de energia elétrica, que sdo responsabilidade das distribuidoras. Esse custo ¢
cobrado de todos os consumidores, independentemente de sua classe de consumo. A Tabela 2

apresenta as principais parcelas que compdem esta tarifa.
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Tabela 1 — Parcelas da tarifa de energia.

Parcela

Descricdao

Encargos

Sao taxas adicionais que visam financiar a implementag@o de politicas publicas
e outros custos relacionados a sustentabilidade e a operagao do setor elétrico.
Alguns exemplos incluem a Conta de Desenvolvimento Energético (CDE), a

contribuigdo para a energia elétrica de fontes renovaveis, entre outros.

Perdas

Refere-se a remunecracdo basica (RB) sobre o mercado cativo onde os
consumidores cativos pagam uma parte dos custos associados. O valor da RB ¢,
entdo, embutido no custo total da Tarifa de Energia (TE) que os consumidores
pagam. Isso inclui ndo s6 a energia consumida, mas também o custo das perdas

de energia que as distribuidoras enfrentam.

Transporte

O transporte na TE esté relacionado ao custo da energia gerada e sua transmissao
até a distribuidora. Refere-se a transmissdo de energia pela rede de alta tensdo
entre as usinas e as subestacdes, com o custo desse transporte incluido na Tarifa
de Energia. O foco esta no transporte da energia desde a geragdo até a

distribuicdo, cobrindo os custos de geracao e transmissao.

Energia

Este componente representa o custo da energia propriamente dita, ou seja, o
custo da geracdo de eletricidade pelas usinas. O prego da energia pode variar

conforme o mercado, fonte de geragdo e periodo do ano.

Fonte: Elaborag@o do préprio autor.

Tabela 2 — Parcelas da tarifa de uso do sistema de distribuicao.

Parcela

Descricao

Encargos

Semelhante aos encargos na TE, os encargos na TUSD sdo compostos por taxas
que financiam a operag¢ado do sistema de distribui¢do e, assim como na TE, visam

cobrir custos de infraestrutura, operacao e manutencao das redes de distribuicao.

Perdas

As perdas na TUSD referem-se a energia que se perde durante a distribuigao.
As perdas podem ser tanto técnicas quanto ndo. O custo das perdas de energia ¢

repassado aos consumidores por meio dessa tarifa.

Transporte

O transporte na TUSD abrange o custo de distribui¢ao da energia da subestacao
até o consumidor final. Ele refere-se ao transporte de energia em baixa e média
tensdo pela rede de distribuicdo, cobrindo os custos da infraestrutura, como
linhas de distribuicdo, transformadores ¢ sua manutencdo além dos custos de

operacao € manutengao.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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1.2 PERDAS E A COMPOSICAO TARIFARIA

No Brasil, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) adota, desde 1995, o
modelo de regulagcdo econdmica conhecido como price cap no setor de distribuicdo de energia
elétrica. Esse modelo estabelece um limite maximo para os reajustes tarifarios, considerando
fatores como inflagdo, ganhos de eficiéncia e investimentos necessarios. Dessa forma, incentiva
as concessionarias a operar com maior produtividade, recompensando aquelas que superam os
padrdes de desempenho estabelecidos pela regulagao.

O principal objetivo do price cap ¢ equilibrar a redugdo de custos para os consumidores
com a garantia de uma remuneracao justa para as concessiondrias. Empresas que conseguem
operar abaixo dos custos projetados pelo regulador podem reter os ganhos adicionais, enquanto
aquelas que ndo atendem aos critérios de qualidade estdo sujeitas a penalizacdes. Isso promove
tanto a competitividade quanto a melhoria continua nos servigos prestados.

Além disso, o modelo prevé revisoes tarifarias periddicas, geralmente a cada quatro ou
cinco anos, durante as quais a ANEEL ajusta os parametros de calculo do teto tarifario. Nesse
processo, sao analisados custos operacionais, investimentos realizados, qualidade do servigo e
evolucdo da demanda. Esses ajustes garantem a sustentabilidade econdémica do modelo,
oferecendo prote¢do aos consumidores e incentivando as distribuidoras a manterem um servigo
eficiente e de qualidade (CASTRO et al., 2020; INSTITUTO ACENDE BRASIL, 2007, 2011).

As perdas nao técnicas (PNTs) representam uma parcela dos custos incluidos na
tarifa de energia (TE) e estdo associadas a tarifa de uso do sistema de distribuicao (TUSD),
especificamente na categoria de "perdas", como ilustrado na Figura 1.

Em sintese, definida como a energia consumida, mas ndo faturada, as PNTs influ-
enciam diretamente no valor pago pelos consumidores, especialmente em regides onde essas
perdas sdo mais elevadas (Instituto Acende Brasil, 2017).

Considerando esses fatores, compreender a composi¢ao tarifaria e o impacto das
PNTs ¢ fundamental, uma vez que essas perdas causam prejuizos financeiros significativos
tanto para as concessiondrias quanto para as unidades consumidoras (UCs), refletindo em acrés-
cimos na fatura de energia. Além das perdas de receita e aumento na tarifa, as PNTs compro-
metem a segurancga € a eficiéncia operacional do sistema de distribuicdo (Jeyaraj et al., 2020;
Savian et al., 2021). Dessa forma, adotar medidas para reduzir as PNTs ¢ essencial para melho-
rar a eficiéncia do sistema e oferecer tarifas mais justas, beneficiando tanto os consumidores

quanto o setor elétrico como um todo.
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Figura 1 — Composicao tarifaria de energia elétrica.
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Fonte: (ANEEL, 2018a).

1.3 O QUE SAO AS PERDAS NAO TECNICAS

As PNTs, também chamadas de perdas comerciais, referem-se a energia que é con-
sumida, mas ndo faturada. Elas ocorrem devido a diferentes fatores, tais como: (i) furto: reali-
zado por meio de desvios na rede secundaria do sistema de distribuicdo de energia elétrica
(SDEE) ou por intervengdes do tipo desvio no sistema de medigdo, sendo considerada um by-
pass; (i1) fraudes: consistem na adulteracao do sistema de medicdo de energia elétrica para re-
duzir ou eliminar o registro do consumo real, caracterizando-se como um furto de energia; (iii)
falhas operacionais: relacionadas a erros cometidos pela distribuidora, como leituras incorretas,
falhas no processo de faturamento, auséncia de equipamentos de medi¢ao ou medigdes realiza-
das por equipamentos defeituosos (Faria, 2016; Instituto Acende Brasil, 2017; Ventura et al.,
2023).
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1.4 PROCESSO DE INSPECAO DAS UNIDADES CONSUMIDORAS

O processo de inspecdo realizado pelas concessionarias de energia € conduzido por
equipes especializadas, que identificam possiveis irregularidades nas UCs por meio de visitas
in loco. Esse processo depende de recursos humanos qualificados e envolve custos considera-
veis, o que limita o numero de inspe¢des que podem ser realizadas em um determinado periodo.

Em Faria (2016) sdo discutidas as principais estratégias para detectar UCs irregula-
res, bem como a taxa de sucesso associada a cada uma, definida em (1). As estratégias aborda-
das incluem campanhas de combate as PNTs, varreduras, denuncias, analise de dados e o uso

de software especializado.

0 N° de UCs irregulares encontradas
Taxa de sucesso [%] = N° de UCs inspecionadas 1100 (1

1.5 OBIJETIVOS

As PNTs afetam negativamente a qualidade da energia elétrica e os custos das dis-
tribuidoras de energia. Adicionalmente, a detec¢do dessas perdas ¢ onerosa, pois demanda re-
cursos humanos especializados.

Nesse contexto, a aplicacdo de modelos de machine learning para classificar as UCs
aumenta a eficacia do processo de inspe¢ao. Assim, propde-se neste estudo a avaliagdo de mé-
todos de pré-processamento de dados, visando um desempenho aprimorado dos algoritmos de
classificagdo para deteccao de PNTs.

Este estudo visa realizar uma andlise abrangente dos métodos para remocgao de ou-
tliers, balanceamento de classes e selecdo de features representativas. Desse modo, a capaci-
dade de aprendizado e generalizacao dos modelos de machine learning ¢ aprimorada, acrescido
de uma reducao do esfor¢o computacional.

Por fim, a falta de estudos que realizam uma comparagdo abrangente nos métodos

de pré-processamento aplicados ao contexto das PNTs motivou a realizacdo deste trabalho.
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2 PERDAS TECNICAS E PERDAS NAO TECNICAS
2.1 PERDAS TECNICAS

As perdas técnicas sdo intrinsecas ao SDEE, resultantes de fenomenos fisicos que
ocorrem durante o transporte, transformagao de tensao e medi¢ao de energia. Essas perdas de-
correm de processos naturais, como as perdas Joule nos condutores, que ocorrem devido a re-
sisténcia elétrica ao fluxo de corrente. Além disso, incluem-se as perdas por efeito de Foucault
e por histerese, que estao associadas ao funcionamento dos transformadores. As perdas por
efeito de Foucault surgem da formagao de correntes parasitas nos nucleos ferromagnéticos, en-
quanto as perdas por histerese sdo causadas pela repetitiva magnetizacdo e desmagnetizacao do
nucleo durante os ciclos alternados da corrente elétrica (FITZGERALD, 2014).

No Brasil, as diretrizes e regulamentagdes sobre as perdas técnicas estdo estabele-
cidas no Mddulo 7 dos Procedimentos de Distribuigdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional (PRODIST), que define pardmetros e praticas para mitigar e calcular essas perdas.

Adicionalmente, ¢ importante destacar que o aumento das PNTs também pode con-
tribuir para o aumento das perdas técnicas no SDEE, podendo impactar negativamente nos in-
dices de qualidade do servico, aumentar os riscos a seguranga, reduzir a eficiéncia do sistema e
ocasionar perdas de receita para a concessiondria (Messinis; Hatziargyriou, 2018).

Nesse contexto, a Figura 2 apresenta o fluxograma simplificado do procedimento
de avaliagdo das perdas técnicas, cujo método de céalculo € descrito a seguir. A correta determi-

nag¢do das perdas técnicas ¢ uma etapa essencial, pois precede a estimativa das PNTs.

3 METODO DE CALCULO

3.1 As perdas de energia nas redes e nos equipamentos associados ao sistema de
distribuigdo de alta tensdo (SDAT) s@o apuradas por dados obtidos do sistema de
medigao.

3.2 As perdas de energia nas redes e equipamentos associados ao sistema de
distribuicdo de média tensdo (SDMT) e ao sistema de distribuigcdo de baixa tensao
(SDBT) sao obtidas pela aplicagdo do método de fluxo de poténcia.

3.3 Para os medidores sdo computadas as perdas nas bobinas de tensdo localizadas

nas unidades consumidoras do grupo B (ANEEL, 2018, p.10).

2.2 PERDAS NAO TECNICAS

As PNTs sao classificadas como reais e regulatorias. As PNTs reais correspondem
a diferenca entre as perdas totais e as perdas técnicas, enquanto as PNTs regulatorias refletem
a parcela de custos dessas perdas que ¢ repassada as UCs por meio da tarifa de energia elétrica.

As PNTs regulatdrias apresentam menor variagdo em comparagao as PNTs reais, uma vez que
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seu objetivo principal ¢ mitigar as perdas de receita das concessiondrias. A analise do portal de
relatorios da ANEEL (2024) mostra, na Figura 3, a evolucdo das PNTs reais em relagdo as

perdas regulatorias.

Figura 2 — Fluxograma com o procedimento para avaliagao das perdas.
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2018).

Figura 3 — Perdas ndo técnicas reais e regulatdrias sobre baixa tensao.
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Fonte: ANEEL (2024).

A regido Norte do pais apresenta os maiores indices de PNTs, conforme mostrado
na Figura 4. Em particular, a distribuidora de energia Amazonas Energia registrou, em 2022,
um percentual de perdas ndo técnicas (PPNT) real de 120,82% em relacdo ao consumo do
mercado de baixa tensdo (Mbt), conforme apresentado em (2) (ANEEL, 2015). Desta forma a
cada 1 kWh consumido no Mbt as PNTs reais sdo de 1,21 kWh, evidenciando a necessidade

de investimentos para reducao dessas perdas.

PNT
PPNT [%] = - 100 (2)

Em 2023, os custos associados as PNTs totalizaram R$ 5,981 bilhoes. A Figura 5

apresenta a evolucao desses custos relacionados as perdas totais ao longo dos anos.
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Figura 4 — Perdas nao técnicas sobre a baixa tensdo na regido Norte.
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Figura 5 — Evolugdo dos custos das perdas no processo tarifario.
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Fonte: ANEEL (2024).
2.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢do, apresenta-se uma revisao dos estudos recentes na literatura especiali-
zada voltados a deteccdao de PNTs por meio de técnicas de sistemas inteligentes. O foco estd em
metodologias que combinam aprendizado de maquina e anélise de dados para identificar pa-
drdes de consumo irregulares, buscando solugdes que tornem o processo de inspe¢do mais efi-
ciente.

De acordo com Nagi et al. (2010), as PNTs sdo mais comuns e tém impactos mais
significativos em paises emergentes, embora possam afetar todas as economias. Saeed et al.
(2020) sugerem que, em paises como o Brasil, as estratégias para combater PNTs devem se
basear em ferramentas distintas em relacdo aquelas empregadas em paises desenvolvidos, pro-
pondo abordagens focadas em software em vez de hardware. Essa recomendagao ¢ devido ao

fato de que grande parte do SDEE de paises emergentes ndo € composta por smart grids.
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Figueroa et al. (2018) ressaltaram a escassez de pesquisas sobre o balanceamento
das classes antes da aplicacdo de classificadores. Dada a significativa disparidade entre o nua-
mero de UCs regulares e irregulares frequentemente observadas em datasets relacionados a
furtos de energia, o estudo propos a utilizagdo de sobreamostragem da classe minoritaria (UCs
irregulares) e subamostragem aleatoria da classe majoritaria (UCs regulares). O balanceamento
foi testado em diferentes proporc¢des e aplicado nos classificadores support vector machine
(SVM) com kernel Linear, SVM com kernel Radial Basis Function (RBF) e perceptron multi-
camadas (PMC). A estratégia de balanceamento dos dados demonstrou resultados promissores,
sendo avaliada por meio das métricas Receiver Operating Characteristic-Area Under the Curve
(ROC-AUC), correlagao de Matthews (MCC) e FB-score.

Haq et al. (2021) utilizaram uma rede neural convolucional profunda para extrair
as caracteristicas mais significativas de um banco de dados, enquanto um classificador SVM
foi empregado para identificar UCs irregulares. A eficiéncia da abordagem foi validada por
meio de métricas derivadas da matriz de confusdo, além da analise das curvas ROC e AUC, que
evidenciaram a robustez da metodologia proposta.

No estudo de Ghori et al. (2020), diversos modelos de machine learning foram ava-
liados para classificagdo de PNTs utilizando uma base de dados conformada por 80 mil registros
de UCs, cada um com 71 caracteristicas. Aproximadamente 4% dos registros referiam-se a
PNTs. A base foi dividida em 80% para treinamento e 20% para validagdo. Para reduzir a com-
plexidade computacional, aplicou-se o indice de Gini, que realizou a sele¢do das caracteristicas
mais significativas, resultando na sele¢do de 14 caracteristicas. Os classificadores foram avali-
ados a partir de métricas extraidas da matriz de confusdo, como precisao, recall e F1-Score.

Dentre os 15 classificadores avaliados, o CatBoost e 0 PMC apresentaram melhor desempenho.
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3 MACHINE LEARNING

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PERCEPTRON MULTICAMADAS

As redes neurais artificiais (RNAs) surgiram para representar matematicamente o
processamento de informagdes em sistemas biologicos. Esse conceito ¢ amplamente utilizado
em modelos de reconhecimento de padrdes, inspirados na maneira como os sistemas biologicos
processam informacgdes. Bishop (2006) observa que uma RNA pode ser interpretada como uma
sequéncia de regressoes logisticas aplicadas em camadas sucessivas.

A literatura apresenta diversas arquiteturas de RNAs, entre as quais destaca-se a
PMC, apresentada na Figura 6, amplamente difundida para aplicagdo em diversos problemas,
tanto de classificacdo quanto de predicdo. Neste trabalho, a PMC sera aplicada em um problema

de classificacdo supervisionada, o que envolve as etapas de treinamento e teste do modelo.

Figura 6 — Arquitetura da rede neural perceptron multicamadas.
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Fonte: Silva et al. (2016).

O processo de aprendizagem da RNA PMC ¢ baseado no algoritmo de retropropa-
gacao (backpropagation), proposto por Rumelhart et al. (1986). Esse método, amplamente uti-
lizado em redes neurais, permite que o modelo ajuste os pesos de cada camada de neuronios de
forma a minimizar o erro entre os valores previstos e os reais.

O treinamento da RNA PMC envolve duas etapas, nas quais os fluxos de informa-
¢do ocorrem em sentidos opostos. Na primeira etapa, chamada de propagacao (forward), cada
amostra com suas respectivas features passa pelas camadas da rede até a saida. Nesse fluxo, os
neurdnios processam as entradas, aplicam as fungdes de ativagdo e produzem uma saida que

representa a predi¢do do modelo. Em seguida, a predigdo ¢ comparada com o valor esperado,
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resultando em um erro para essa amostra especifica. Na segunda etapa, conhecida como retro-
propagacao (backward), o erro calculado ¢ transmitido de volta pelas camadas da rede. Esse
processo ajusta os pesos sindpticos de cada neuronio, de maneira a reduzir progressivamente o
erro (Bishop, 2006; Haykin, 2001; Silva et al., 2016).

A Figura 7 apresenta uma RNA com arquitetura perceptron, proposta por McCul-
loch e Pitts (1943) composta por um Unico neurdnio artificial. Essa estrutura sera utilizada para
explicar o funcionamento de um neuronio e sua representacdo matematica. Para cada varidvel
ha um peso associado onde {x;, x5, ..., X, } representam os sinais de entrada, para cada uma des-
sas variaveis ha um conjunto variavel de pesos sinapticos {w;, W, ..., w, }, que ponderam a im-

portancia de cada entrada.

Figura 7 — Representa¢do do neuronio artificial de McCulloch-Pitts.
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Fonte: Silva et al. (2016).

O processo de combinagdo linear ¢ mostrado em (3) e inclui uma variavel de viés
0 (comumente chamada de bias) que adiciona um valor constante ao resultado. Apos a soma, o
valor calculado (potencial de ativacdo) representa o dominio de uma fungao de ativacdo g(-),
como ilustrado em (4) (Silva et al., 2016). A imagem da fun¢do de ativacdo representa a saida
¥ da rede neural.

Resumidamente, o processo de aprendizado na arquitetura PMC consiste em ajustar
0s pesos sinapticos da rede neural para que a rede capture o padrao associado aos dados de
forma que as previsdes da rede se aproximem dos valores reais. Essa caracteristica permite que

o conhecimento seja distribuido nos pesos de cada neurdnio, o que ¢ fundamental para o de-

n
u=Zwi-xi—0 3)
i=1

y=9W (4)

sempenho da rede.
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3.2 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo ¢ amplamente utilizada como uma ferramenta fundamental
para avaliar o desempenho de algoritmos de classificagdo. Seu principal proposito € comparar
a classe predita pelo modelo com a classe real de cada amostra, quantificando assim os acertos
e erros do algoritmo. Na sua forma bésica, a matriz de confusdo ¢ ideal para problemas de
classificagdo bindria, nos quais existem apenas duas classes, sendo, portanto, adequada para o
problema abordado neste trabalho. E importante destacar que também existem variagdes da
matriz de confusao para problemas de classificagdo multiclasse e multirrétulo, como descrito
por Heydarian et al. (2022)

A Tabela 3 apresenta os elementos da matriz de confusdo adaptados ao contexto das
PNTs. Nela, Qyp representa a quantidade de verdadeiros positivos, ou seja, o nimero de unida-
des consumidoras (UCs) irregulares corretamente classificadas. Qpy refere-se a quantidade de
falsos negativos, que corresponde ao niimero de UCs irregulares erroneamente classificadas
como regulares. Qrp indica a quantidade de falsos positivos, isto €, o nimero de UCs regulares
incorretamente classificadas como irregulares, enquanto Qyy representa a quantidade de verda-
deiros negativos, ou seja, o nimero de UCs regulares corretamente identificadas (GEEKS FOR
GEEKS, 2024c; Silveira et al., 2022).

Tabela 3 — Matriz de confusao.

Classe Predita
Matriz de Confusao
Irregular Regular
Irregular
Classe Real g Qvr Crw
Regular Qrp Qvn

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Em problemas de classificacao, especialmente em conjuntos de dados desbalance-
ados, como no caso das PNTs, convém utilizar métricas adequadas para avaliar o desempenho
dos classificadores. Embora a acuricia seja uma métrica amplamente utilizada, ela pode ser
enganosa em cenarios onde as classes estdo desbalanceadas. Por isso, além da acuracia, outras
métricas como precisao e recall oferecem uma visdo mais completa sobre o desempenho dos
classificadores, especialmente ao lidar com falsos positivos e falsos negativos, fatores criticos

na identificagao de PNTs (Faria et al., 2012).
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3.2.1 Acuracia

A acurdécia, descrita em (5), ¢ comumente utilizada para avaliar sistemas classifica-
dores. Ela mede a propor¢ao de classificagdes corretas em relagdo ao total de amostras, sendo
amplamente utilizada em diversos cendrios de aprendizado supervisionado. No entanto, em ce-
narios de PNTs, essa métrica pode ser inadequada devido ao forte desbalanceamento entre as
classes de UCs regulares e irregulares. Geralmente para cada nove UCs regulares, hd em média
apenas uma UC irregular (Faria, 2012).

Desta forma, um classificador que nao seja capaz de identificar corretamente as
UCs irregulares, mas que classifique todas as UCs regulares de maneira precisa, ainda pode
obter uma acurdcia elevada, o que pode dar a falsa impressao de que o modelo ¢ eficaz. Isso
ocorre porque a acuracia ndo penaliza adequadamente o erro de classificacdo das UCs irregu-
lares, que sdo as classes de interesse no contexto das PNTs. Portanto, embora a acuracia possa
ser util em outros contextos de classificacdo equilibrada, em problemas como a deteccdo de
PNTs, onde o desequilibrio entre as classes ¢ significativo, a acuracia pode mascarar a verda-

deira performance do modelo.

Acuracia = Qve + Quw
Qvp+Qry + Qrp + Quy ®)

3.2.2 Precisio
Meétricas como a precisdo, apresentada em (6), sdo fundamentais para a avaliagao
em problemas com classes desbalanceadas. A precisao indica a confiabilidade do classificador
em identificar UCs irregulares. Em outras palavras, ela avalia o qudo bem o modelo evita clas-
sificar indevidamente uma UC regular como irregular, sendo alta quando o niimero de falsos
positivos (Qpp) € proximo de zero, ou seja, quando o modelo comete poucos erros de classificar
UCs regular como irregular. Em problemas de PNTs, reduzir falsos positivos € essencial, pois
a classificagdo incorreta de UCs regulares como irregulares resulta em inspegdes desnecessarias
pelas equipes de campo, aumentando os custos operacionais.
Portanto, uma precisdo alta no classificador ndo s6 melhora a eficacia do modelo em
detectar as UCs irregulares, mas também contribui para a otimizagdo dos processos
operacionais, evitando desperdicios de recursos e tornando o sistema mais eficiente e

sustentavel.

QVP

Precisao = ———
Qvp+Qrp (6)
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3.2.3 Recall
Por outro lado, o recall, descrito em (7), mensura a capacidade do classificador de
identificar corretamente todas as UCs irregulares, ou seja, ele avalia a taxa de cobertura do
modelo. Um recall alto, com falsos negativos (Qry) proximo de zero, indica que o classificador
tem uma alta taxa de cobertura, ou seja, consegue detectar a maioria das UCs irregulares da
area de estudo. Em outras palavras, isso significa que comete poucos erros de classificar UCs
irregulares como regular. Isso € especialmente importante em PNTs, onde a falha em identificar
UCs irregulares resulta em perdas financeiras e operacionais para a distribuidora de energia.
Seu comportamento ¢ especialmente relevante no cenario de PNTs, pois contribui para
a reducdo dos prejuizos financeiros, a0 minimizar a chance de furtos ndo identificados e ndo

inspecionados, que continuariam gerando custos adicionais para a distribuidora.

Recall = L (7)

Qvp+Qrn
3.2.4 F1-Score
O F1-Score, apresentado em (8), ¢ a média harmdnica entre a precisdo e o recall,

sendo uma métrica especialmente til para avaliar o desempenho de classificadores em cendrios
desbalanceados, como os encontrados em PNTs, onde a disparidade entre as classes regulares
e irregulares € significativa. Ao equilibrar essas duas métricas, o F1-Score fornece uma visao
mais completa da eficacia do classificador. A precisdo avalia a confiabilidade do modelo na
identificacao de UCs irregulares, enquanto o recall mede sua capacidade de detectar todas as
UCs irregulares, o que ¢ crucial para evitar perdas financeiras e operacionais significativas.

Quando o F1-Score ¢ baixo, significa que pelo menos uma das métricas (precisdo ou
recall) apresenta deficiéncias notdveis. Isso pode resultar em problemas como: inspecgdes
desnecessarias de UCs regulares, o que acarreta custos extras; ou na falha em identificar UCs
irregulares, o que leva a perdas de receita. Em contrapartida, um F1-Score elevado reflete um
bom equilibrio entre acuracia e eficiéncia operacional, indicando que o classificador ¢ capaz de
identificar corretamente a maioria das UCs irregulares enquanto minimiza os custos de inspecao.
Esse equilibrio € essencial para otimizar os processos € mitigar os impactos financeiros
negativos no sistema de distribuicao.

Fl—s B 2 - Precisio - Recall
core = Precisao + Recall (®)
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4 TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

4.1 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS

A engenharia de atributos, também conhecida como criagdo de novas features, ¢
uma técnica de ciéncia dos dados que visa melhorar o desempenho e a generalizagdo de modelos
de machine learning. Ela envolve a criagdo de novos atributos a partir das varidveis existentes,
com o uso de transformacdes matematicas. Para dados categoéricos, utiliza-se o one-hot enco-
ding, enquanto, para variaveis numéricas, transformacdes estatisticas como médias e medianas
sao aplicadas (GEEKS FOR GEEKS, 2024d).

No caso de séries temporais, fatores como condi¢cdes meteoroldgicas introduzem
ruidos nos dados. Avila et al. (2018) extrairam coeficientes wavelets e Fourier para reduzir tanto
a dimensionalidade quanto os ruidos. Neste estudo, foram extraidos dezesseis atributos estatis-
ticos a partir do histérico de consumo em kWh, conforme proposto em Ferreira (2008). Essas
features, mais robustas e menos sensiveis a ruidos, capturam o perfil de consumo de cada UC,
além de serem mais compreensiveis para os especialistas em PNTs. A Tabela 4 descreve os

atributos extraidos.

Tabela 4 — Atributos estatisticos baseados em regimes de consumo.

Siglas Descrigdo das features

REG Numero de regimes ou patamares do historico de consumo mensal em kWh.
()Y Coeficiente de variacao.

PQR Percentual de quedas em relagdo ao regime vigente.

PAR Percentual de aumentos em relagdo ao regime vigente.

NQR Numero de regimes de queda.

NAR Numero de regimes de aumento.

PMRI Percentual de meses no regime inicial da série de consumo mensal.

PMRQ | Percentual de meses em regimes de queda da série de consumo mensal.

PMRA | Percentual de meses em regimes de elevagao da série de consumo mensal.
NZ Numero de zeros.

NRFM | Numero de regimes na faixa média.

NRABFM | Numero de regimes abaixo da faixa média.

NRACFM | Numeros de regimes acima da faixa média.

NRFRI | Numeros de regimes na faixa do regime inicial.

NRABFRI | Niimeros de regimes abaixo da faixa do regime inicial.

NRACRI | Numeros de regimes acima da faixa do regime inicial.
Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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4.2 OUTLIER

Outliers podem ser definidos como amostras que apresentam pouca similaridade
com o restante dos dados de um conjunto. Um banco de dados pode conter outliers devido a
erros de coleta ou entrada de dados, ou até mesmo por refletirem eventos reais, como variagdes
inesperadas no consumo de energia elétrica de uma residéncia, influenciadas por fatores raros
ou aleatorios. Embora esses valores possam ser verdadeiros, eles podem afetar negativamente
a capacidade de generalizacdo dos modelos de aprendizado de méaquina.

Nesse contexto, serao exploradas duas técnicas para detecgdo de outliers baseadas
em conceitos estatisticos: o interquartile range (IQR) e o Z-Score. Adicionalmente, sera apli-
cada uma outra técnica de aprendizado de maquina, o isolation forest, que utiliza arvores bina-
rias para isolar anomalias.

421 IQR

O processo de exclusdo de amostras consideradas outliers pela técnica do
inter-quartile range (IQR) ¢é fundamentado na andlise estatistica da mediana e da dispersao dos
dados, utilizando os quartis para descrever a variabilidade e a centralidade dos conjuntos de
dados. Para cada instancia (feature), calcula-se a diferenga entre o terceiro quartil (Q3) e o pri-
meiro quartil (Q,), como mostrado em (9), onde ha a defini¢cdo do intervalo interquartil. A partir
desse intervalo, determinam-se os limites inferior e superior, conforme (10) e (11), respectiva-
mente. Apos o céalculo desses limites para cada instancia, sdo selecionadas apenas as amostras
que se encontram dentro do intervalo [L™, LS%P], e que representam o intervalo livre de

outliers (Alabrah, 2023).

IQR = Q3 — Q1 9)
L™ =Q,—-1,5-IQR (10)
LS =(Q;+1,5-IQR (11)

4.2.2 Z-Score

O Z-Score ¢ uma medida estatistica que indica quantos desvios padrado uma amostra
estd distante da média de uma determinada instancia (feature) em uma base de dados. Essa
métrica ¢ amplamente utilizada tanto para padronizar diferentes distribuigdes quanto para de-
tectar outliers.

No processo de deteccao de outliers utilizando o Z-Score, a normalizagao de cada
amostra original (X;) ¢ feita por meio da formula do Z-Score, resultando em (Z;), conforme

(12), onde u representa a média e o o desvio padrao de uma instancia da base de dados.
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Os outliers sdo identificados ao comparar os valores normalizados com um limiar
predefinido. Comumente, utiliza-se um limiar de trés desvios padrdo. Apenas as amostras que

atendem (13) estardo dentro do intervalo livre de outliers (Anusha et al., 2019).

Ziy=—" (12)
|Z;| < limiar (13)
4.2.3 TIsolation forest

O isolation forest ¢ projetado especificamente para identificar outliers, ou anoma-
lias em dados de alta dimensionalidade, utilizando um modelo que isola explicitamente os ou-
tliers. A premissa central do isolation forest € que as anomalias sdo escassas e significativa-
mente diferentes tanto das amostras normais quanto entre si.

O algoritmo utiliza arvores bindrias para separar as amostras. A 16gica subjacente ¢
que amostras de outliers geralmente exigem menos particdes para serem isoladas, resultando
em uma menor profundidade na arvore. Em contrapartida, amostras normais tendem a precisar
de mais partigdes, o que implica em uma maior profundidade. Essa caracteristica permite que
o modelo calcule uma pontuagdo de anomalia, com amostras isoladas rapidamente recebendo
pontuagdes mais altas e sendo detectadas como outliers de forma explicita.

Além de sua eficacia na deteccao de outliers, o isolation forest ¢ notavel por sua
simplicidade operacional, apresentando apenas dois parametros de ajuste: o numero de arvores

a serem construidas e o tamanho dos subconjuntos (Liu et al., 2008).

4.3 BALANCEAMENTO

Nao ¢ incomum encontrarmos conjunto de dados com classes mais frequentes que
possuem um numero de amostras significativamente maior que outras em problemas de classi-
fica¢do. Bases de dados com essa caracteristica sao chamadas de desbalanceadas. No contexto
de PNTs, estima-se que apenas cerca de 10% das UCs pratiquem algum tipo de agdo que gere
PNTs (Faria et al., 2012). Por conta dessa disparidade, as bases de dados criadas pelo processo

de inspec¢ao serdo um reflexo dessa estimativa, apresentando um balanceamento significativo.

Esse fenomeno de desbalanceamento é comum em diversos outros contextos, como
nos dados de diagnostico de céncer, onde a maioria dos participantes apresenta um
resultado negativo; em fraudes de pagamento, que ocorrem com menor frequéncia em
relagdo as transagdes legitimas; e até mesmo em caixas de spam, onde a maior parte

dos e-mails recebidos sdo validos (Azank e Gurgel, 2020).
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Em problemas de classificagdo bindria, a classe com menor niimero de amostras ¢
chamada de minoritéria, enquanto a de maior numero ¢ denominada classe majoritaria. Esse
desbalanceamento pode dificultar o treinamento e a valida¢ao de modelos supervisionados, jus-
tificando a necessidade da aplicagdo de técnicas de pré-processamento. Em casos onde o des-
balanceamento ¢ pequeno, essa diferencga pode ser insignificante e, por vezes, ignorada.

De forma simplificada, as técnicas de balanceamento podem incluir: sobreamostra-
gem, que consiste em aumentar o nimero de amostras da classe minoritaria, € subamostragem,
que reduz o nimero de amostras da classe majoritaria. H4 também técnicas hibridas que com-
binam essas duas abordagens (Sharma et al., 2021).

Figueroa et al. (2018) destacam a escassez de estudos sobre o balanceamento de
classes em dados de PNTs e propdem a utilizacdo de sobreamostragem para UCs irregulares
(classe minoritaria) e subamostragem para UCs regulares (classe majoritaria), ambas de forma
aleatoria. O procedimento ¢ realizado em diferentes proporc¢des de balanceamento e apresenta
resultados promissores, mostrando que datasets mais balanceados podem gerar melhores resul-

tados quando comparado a versdes menos balanceadas.

4.3.1 SMOTE

O synthetic minority over-sampling technique (SMOTE) ¢ uma técnica amplamente
utilizada para lidar com problemas de dados desbalanceados, sendo especialmente aplicada para
a sobreamostragem da classe minoritaria. Seu objetivo ¢ gerar novas amostras sintéticas da
classe com menos amostras, de modo a equilibrar o conjunto de dados.

O processo de sobreamostragem do SMOTE consiste em criar amostras "sintéticas"
da classe minoritaria, aumentando seu tamanho para balancear a base de dados. O método fun-
ciona selecionando aleatoriamente os k-vizinhos mais proximos (onde k pode ser pré determi-
nado) no espago de caracteristicas e, em seguida, gerando novas amostras que sdo combinagdes
lineares entre a amostra original e seus vizinhos. Esse procedimento ¢ repetido de forma itera-
tiva até que o conjunto de dados estejam balanceado ou até que o nimero de amostras da classe
minoritaria atinja um valor pré-determinado (Chawla et al., 2002).

Uma das principais vantagens do SMOTE ¢ que ele evita a criacdo de amostras
duplicadas, como ocorre em técnicas mais simples, onde a classe minoritaria € replicada dire-
tamente até atingir o balanceamento. No entanto, uma das principais limitacdes do SMOTE ¢ a
possibilidade de overfitting, pois as novas amostras sao geradas a partir da combinagao linear

de amostras existentes. Isso pode resultar em amostras sintéticas enviesadas que ndo capturam
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a complexidade total dos dados originais, especialmente se os dados forem muito dispersos ou
ruidosos.

Por fim, o SMOTE ¢ frequentemente combinado com outras técnicas, como a su-
bamostragem da classe majoritaria, para melhorar a eficdcia em cenarios com desbalancea-

mento extremo, onde a diferenga entre as classes ¢ muito grande.

4.3.2 ADASYN

O adaptive synthetic sampling approach for imbalanced learning (ADASYN) ¢
uma técnica de sobreamostragem similar ao SMOTE, mas com uma abordagem adaptativa. Sua
estratégia baseia-se em gerar amostras sintéticas da classe minoritaria de acordo com a dificul-
dade de aprendizado de cada regido dos dados. Assim, mais amostras sintéticas sdo criadas para
as areas onde as amostras da classe minoritaria s3o mais dificeis de classificar, enquanto menos
amostras sdo geradas em regides onde o aprendizado € relativamente simples.

O procedimento do ADASYN comega pela determinagdo do grau de desbalancea-
mento entre as classes. A partir disso, define-se quantas amostras sintéticas precisam ser geradas
para balancear o conjunto de dados. O proximo passo ¢ determinar o nivel de equilibrio dese-
jado entre as classes, seguido pela identificacdo dos k-vizinhos mais proximos, usando a distan-
cia euclidiana. Com base nessa proximidade, o ADASYN decide a distribuicdo das novas amos-
tras sintéticas a serem criadas.

A quantidade de amostras geradas para cada amostra minoritaria ¢ calculada de ma-
neira adaptativa, usando a distribuicdo da classe minoritaria. Essa distribuicdo mede a dificul-
dade de classificagdo de uma amostra minoritaria, levando em conta o nimero de vizinhos da
classe majoritaria ao seu redor. Amostras em regides mais complexas (com maior namero de
vizinhos da classe majoritaria) recebem mais amostras sintéticas, enquanto as amostras em
areas mais faceis de classificar recebem menos, tornando o processo adaptativo e automatico,
sendo este uma das vantagens da técnica.

Entretanto, uma possivel limitacio do ADASYN ¢ sua maior complexidade com-
putacional, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados, em compara¢ao ao SMOTE.
Além disso, como a técnica se baseia nos k-vizinhos mais proximos, a escolha do valor de k
pode influenciar significativamente seu desempenho, tornando-se mais um parametro a ser

ajustado durante o processo de modelagem (He et al., 2008).
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4.3.3 Random under sampler

A técnica random under sampler realiza a subamostragem de forma aleatoria, re-
movendo amostras da classe majoritaria com o objetivo de balancear o conjunto de dados.
Trata-se de uma técnica simples e eficiente, tanto em termos de implementac¢ao quanto de de-
sempenho computacional.

Entretanto, uma de suas limitacdes ¢ a possibilidade de eliminar amostras impor-
tante da classe majoritaria, podendo resultar na perda de informagdes relevantes para o modelo.
Apesar disso, o random under sampler ¢ amplamente utilizado por sua rapidez e facilidade,
especialmente em bases de dados com grande desbalanceamento e dimensionalidade, situagao

em que técnicas mais complexas podem nao ser viaveis (Lemaitre et. al, 2017).

4.3.4 NEARMISS
A técnica NEARMISS, proposta por Zhang e Mani (2003), realiza a subamostragem
da classe majoritaria com base nas distancias Euclidianas entre as amostras das classes, sendo
também uma técnica baseada no conceito de k-vizinhos mais proximos. O processo de selecao
das amostras da classe majoritaria para balancear o conjunto de dados pode ser feito por meio
de trés variantes do algoritmo:
% NearMiss-1: Seleciona o numero necessario de amostras da classe majoritaria que
estdo mais proximas de cada amostra da classe minoritaria;
¢ NearMiss-2: Seleciona as amostras da classe majoritaria que estdo mais distantes de
cada amostra da classe minoritaria;
% NearMiss-3: Seleciona as amostras da classe majoritaria cujos k-vizinhos mais
proximos sao exclusivamente amostras da classe minoritaria. Ou seja, mantém as
amostras da classe majoritaria que estdo em regides predominantemente cercadas por

amostras minoritarias.

44 FEATURE SELECTION

A etapa de feature selection ¢ fundamental em projetos de aprendizado de maquina,
pois envolve a selecdo das caracteristicas mais representativas de um conjunto de dados com
base em determinados critérios. O objetivo ¢ aprimorar o desempenho do modelo, reduzindo o
overfitting e melhorando sua capacidade de generalizagdo, além de diminuir o tempo de treina-
mento. Os métodos de selecao de features sao geralmente classificados em trés grupos: métodos

de filtro, métodos wrapper e métodos incorporados (Geeks For Geeks, 2024b).
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Os métodos de filtro utilizam técnicas estatisticas para avaliar a relevancia de cada
feature de forma independente do modelo, apresentando baixo custo computacional, sendo efi-
cazes na remocao de features redundantes ou correlacionadas. No entanto, esses métodos nao
eliminam a multicolinearidade, pois avaliam cada feature isoladamente.

Os métodos wrapper consistem em treinar o0 modelo com diferentes subconjuntos
de features, avaliando o desempenho a cada variagdo. A vantagem principal desses métodos
consiste em encontrar o conjunto de features mais adequado ao modelo especifico. Contudo,
eles sdo computacionalmente custosos. Neste estudo, nao foi utilizado nenhum método com
essa abordagem.

Por fim, os métodos incorporados integram a sele¢do das features mais relevantes
ao proprio processo de aprendizado do algoritmo. Esses métodos combinam as vantagens dos
anteriores, pois levam em conta as interagdes entre as features durante a sele¢do (Geeks For

Geeks, 2024a).

4.4.1 Random forest

O random forest ou floresta de decisdo aleatdria, ¢ um modelo de machine learning
baseado em um conjunto de arvores de decisdo. Ele funciona construindo uma “floresta” com
varias arvores de decisdo que tomam decisdes de forma independente, cada uma treinada com
um subconjunto aleatorio dos dados. No final, o modelo combina as previsdes de todas as ar-
vores (por exemplo, pela média ou voto majoritario), gerando uma resposta final mais robusta
e precisa (Breiman, 2001; Louppe, 2015).

A qualidade das divisdes nas arvores do random forest ¢ geralmente medida pelo
indice de Gini, onde valores mais baixos indicam maior separagao entre as classes. A diminui-
¢do média de impurezas ou mean decrease in impurity (MDI) reflete a contribuicao média de
cada feature para melhorar essa qualidade ao longo de todo o modelo (Soman, 2023).

Breiman (2001) aponta que o processo de selegao de caracteristicas € intrinseco aos
modelos random forest, sendo uma medida derivada diretamente do impacto das features na
redugdo de impureza dos nds. Features que, ao serem utilizadas em divisdes, resultam em uma
grande diminuic¢do de impureza (avaliada pela MDI) sao consideradas mais importantes. Assim,
quanto mais frequentemente uma feature ¢ utilizada e maior sua contribui¢do para reduzir a
impureza, maior sera sua importancia.

Essa caracteristica do random forest permite identificar as features mais relevantes
para a separacdo de classes, possibilitando a simplificagdo do proprio modelo e o aproveita-

mento desse processo de selecdo de features em outros modelos de machine learning.



35

4.4.2 ANOVAT classif

O ANOVA f classif ¢ um método de seleg@o de features baseado na analise de va-
riancia (ANOVA), que calcula o valor do teste F para cada feature em relagao a variavel alvo.
Esse teste ¢ usado para avaliar se existem diferencas significativas entre as médias de classes
para uma determinada feature.

Em bases de dados onde se assume linearidade entre as classes, o método apresenta
vantagens significativas devido ao seu baixo custo computacional, sendo util especialmente
quando o objetivo ¢ apenas reduzir o numero de features no modelo. No entanto, em conjuntos
de dados mais complexos, ele pode ndo ser a melhor escolha para selecionar as features mais

representativas.

4.4.3 Mutual info classif

Por fim, o mutual info classif estima a informac¢ao mutua entre as variaveis, funda-
mentando-se na teoria das probabilidades e na teoria da informacao. Ele quantifica o quanto
uma variavel aleatoria contém informacao sobre outra. No contexto da sele¢@o de caracteristicas,
essa métrica permite medir a quantidade de informagdo compartilhada entre cada feature e a
variavel alvo na base de treinamento, identificando assim as caracteristicas ou variaveis mais
relevantes para a previsdo (Kraskov et al., 2004).

A informacao mutua € especialmente util porque pode capturar relagdes nao lineares
entre as features € a variavel alvo, oferecendo vantagens em conjuntos de dados mais complexos

em comparag¢do com métodos baseados em correlagdo, que se restringem a relagdes lineares.



36

5 RESULTADOS
Neste capitulo sdo apresentados os resultados deste estudo. Primeiramente, sdo des-
critas as especificidades do conjunto de dados utilizado. Os dados sdo tratados em uma etapa
de pré-processamento e, por fim, avalia-se o desempenho do classificador rede neural PMC.
Todas as simulagdes deste estudo foram realizadas em um computador pessoal com
sistema operacional Windows 64 bits, processador Intel i5 (2,40 GHz, 9* Geragdo), 32 GB de
RAM e um SSD de 520 GB.

5.1 PARAMETROS PARA IMPLEMENTACAO DOS MODELOS

A implementacao deste trabalho foi realizada inteiramente em python, uma lingua-
gem de programacao de codigo aberto amplamente utilizada em ciéncia de dados (Van Rossum;
Drake, 2009). As etapas iniciais de filtragem dos dados foram conduzidas utilizando as biblio-
tecas pandas e numpy, conhecidas pela sua eficiéncia no tratamento e manipulagdo de dados
(Harris et al., 2020; McKinney, 2010). Para a visualizacdo dos dados, foram empregadas as
bibliotecas matplotlib, seaborn e geopandas, permitindo tanto a criagdo de graficos quanto a
visualizacdo e a manipulacdo de dados geoespaciais (Hunter, 2007; Jordahl et al., 2020; Was-
kom, 2021).

As etapas de pré-processamento, essenciais para a preparacao dos dados, foram
executadas com o auxilio das bibliotecas numpy, scikit-learn e imbalanced-learn, cada uma
com funcionalidades especificas para manipulagdo e balanceamento de dados. O modelo de
aprendizado de maquinas utilizado foi implementado com as ferramentas disponibilizadas pela
scikit-learn (Harris et al., 2020; Lemaitre et al., 2017; Pedregosa et al., 2011).

Todo o desenvolvimento do codigo foi realizado no ambiente de programacgao
Jjupyter notebook, integrado ao visual studio code, proporcionando uma interface pratica para a

escrita e execugdo dos scripts (Kluyver et al., 2016; Visual Studio Code, 2022).

5.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A base de dados original contém informagdes de aproximadamente 80 mil UCs de
uma cidade com cerca de 200 mil habitantes, localizada no interior de Sdo Paulo, Brasil. Os
dados pertencem a uma concessionaria de energia elétrica, inclui informagdes confidenciais e
abrange o historico de consumo mensal em kWh ao longo de trés anos e a classe referente ao
furto de energia, sendo elas regular e irregular. Esse intervalo foi escolhido por representar o
tempo maximo permitido por lei para que a concessiondria possa realizar a cobranga retroativa

das UCs, conforme estabelecido por Monyelle et al., (2019, p. 49).
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Figura 8 — Taxa de furto por setor censitario.
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Fonte: Elaborag@o do proprio autor.

A taxa de furtos, definida como a razdo entre o numero de UCs irregulares e o total
de UCs em uma determinada regido, foi calculada por setor censitario da cidade. Para a avalia-
¢do proposta neste estudo, foi realizada uma redugdo no nimero de amostras mantendo a hete-
rogeneidade da taxa de furtos proxima aos dados originais em cada area, conforme mostrado
na Figura 8.

A reducdo no numero de amostras eliminou instancias com dados faltantes ou in-
formacgdes inconsistentes, uma vez que apenas as amostras com features de consumo completas
foram selecionadas, resultando em uma base de dados reduzida com 12792 UCs. Dessa forma,
garantiu-se que todas as amostras presentes estavam devidamente preenchidas, facilitando as

analises subsequentes.

5.3 CONJUNTO DE TREINAMENTO E VALIDACAO

O processo de separagao entre os conjuntos de treinamento e teste foi realizado logo
apos a conclusao da analise exploratoria para garantir que as mesmas combinagoes de técnicas
de pré-processamento sejam aplicadas de forma consistente e que o conjunto de dados utilizado
para treinar o modelo seja distinto daquele utilizado para validé-lo. A proporcao escolhida foi
de 70% dos dados para treinamento e 30% para teste, o que € uma pratica comum em problemas
de aprendizado supervisionado.

Essa divisdo foi considerada adequada, pois garante um numero suficiente de dados
para o treinamento do modelo, sem comprometer a avaliacio em dados novos. Em situagdes
onde a base de dados ¢ muito pequena, uma divisao 80:20 pode ser mais apropriada para au-
mentar o volume de dados de treinamento, enquanto em bases de dados muito grandes, uma

proporcao como 90:10 pode ser considerada adequada para avaliacdo (Nguyen et al., 2021).
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Essa padronizacao na divisdo dos dados nos conjuntos de treinamento e de teste
garante que todas as técnicas de pré-processamento e suas respectivas combinacdes sejam apli-
cadas de forma idéntica aos mesmos dados de treinamento, assegurando uma base comparativa
justa para a avaliagao das técnicas de pré-processamento. Além disso, essa separacao antecipada
evita o problema conhecido como "data leakage" (vazamento de dados), que ocorre quando
informacdes do conjunto de teste "vazam" para o conjunto de treinamento, oferecendo ao mo-
delo informagdes que nao estariam disponiveis em um cenario real.

Um erro comum, por exemplo, ¢ normalizar ou preencher valores faltantes de forma
sintética na base de dados antes de dividi-lo, o que faz com que os dados de teste influenciem
na etapa de pré-processamento dos dados de treinamento, ¢ vice-versa. Essa abordagem garante
que o desempenho do modelo seja avaliado de forma justa, simulando melhor a capacidade de

generalizacdo de modelos em dados desconhecidos.

5.4 CRIACAO DO REPOSITORIO DE DADOS

O processo de criagdo da base de dados foi realizado por meio da combinagao das
técnicas de pré-processamento, conforme ilustrado na Figura 9. Para a deteccdo de outliers e
feature selection foram aplicadas trés técnicas, enquanto no balanceamento, foram utilizadas
quatro técnicas. Além disso, para cada tipo de técnica, foi considerado um cenario base no qual
essas técnicas ndo foram aplicadas, o que adicionou uma configuragdo extra em cada etapa.

Assim, o total de datasets criados pode ser facilmente calculado pela combinagado
dessas técnicas, levando em conta as configuracdes adicionais, pelo seguinte calculo:
B+1)-4+1)-(3+1)=80.

Dessa forma, o repositorio contém 80 datasets, resultantes da combinacdo de
todas as opgoes de pré-processamento disponiveis. Esse volume de dados possibilita testar e
comparar o impacto de diferentes combinacdes de técnicas em cenarios diversos.

Essa abordagem ndo s6 permite uma analise detalhada das técnicas de pré-
processamento aplicadas, mas também oferece uma base robusta para avaliar estatisticamente
como cada técnica influencia o desempenho do algoritmo de classificagdo. Assim, € possivel
identificar as melhores combinagdes de técnicas para lidar com os desafios apresentados pelos

dados e otimizar os resultados obtidos.
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Figura 9 — Fluxograma para criacao do repositorio do conjunto de dados.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

55 APLICACAO DAS TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

5.5.1 Outlier

Ap6s a aplicagdo das técnicas de detecgdo de outliers discutidas na Secdo 4.2, foi
realizada uma analise para identificar quais amostras foram classificadas como outliers por cada
método. A Figura 10 ilustra esses resultados em um diagrama de Venn, onde a técnica IQR
removeu 4.296 UCs do dataset (sendo 2.882, 1.215, 71 e 128), enquanto o Z-Score eliminou
1.294 UCs (1.215, 71 e 8). Por fim, o isolation forest retirou 234 UCs (71, 128 e 35).

E importante notar que o IQR foi responsavel pela remogdo de aproximadamente
33,58% das amostras, o que pode impactar negativamente a capacidade de aprendizado dos
modelos de machine learning. Essa significativa exclusdo de dados podera ser um dos fatores
que contribuem para resultados inferiores nos datasets onde essa técnica € aplicada.

Ademais, € interessante observar que as técnicas de deteccao de outliers podem ser
utilizadas em conjunto. Por exemplo, ao selecionar as amostras identificadas como outliers por
todos os trés métodos, ¢ possivel refinar ainda mais o processo de filtragem. Nesse caso, a
intersec¢do das técnicas resulta em 71 amostras comuns (IQR N Z — Score N Isolation Forest),

proporcionando uma abordagem mais robusta na identificacdo de outliers.



Figura 10 — Diagrama de Venn das UCs classificadas como outlier.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

5.5.2 Balanceamento
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O balanceamento dos dados foi realizado apds a remog¢ao dos outliers. A Tabela 5

apresenta o numero de UCs restantes ap0s essa etapa. Observa-se que os métodos de subamos-

tragem, como o random under sampler € o nearmiss, reduziram drasticamente o niumero de

amostras para treinamento. Isso pode ser problematico, especialmente quando combinado com

técnicas de remogao de outliers como o IQR, a qual elimina um numero significativo de dados,

principalmente se essas amostras removidas pertencerem a classe minoritaria de UCs irregula-

Ics.

Tabela 5 — Numero de UCs apds o balanceamento.

Balanceamento Outlier UCs regulares UCs irregulares
Ausente 9014 9014
IQR 5888 5888
SMOTE Z-Score 7929 7929
Isolation Forest 8100 8100
Ausente 9127 9014
IOR 5888 5879
ARSI Z-Score 7957 7929
Isolation Forest 8104 8100
Ausente 935 935
IQR 59 59
Random Under Sampler Z-Score 507 507
Isolation Forest 854 854
Ausente 935 935
IQR 59 59
MEARRS Z-Score 527 527
Isolation Forest 854 854

Fonte: Elaboragao do proprio autor.
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5.5.3 Feature Selection

A etapa de selec@o das features mais representativas foi realizada por ultimo, inclu-
indo datasets ausentes de pré-processamento ou previamente ajustados com remocao de out/i-
ers e balanceamento de classes. Em seguida, cada método de sele¢do de features foi aplicado
nos 20 datasets gerados nas etapas anteriores.

A Figura 11 apresenta a frequéncia de escolha de cada feature ao utilizar o algoritmo
de random forest. A feature coeficiente de variagdo (CV) foi selecionada em todos os 20 da-
tasets criados, sendo a mais frequente. Em segundo lugar, a feature percentual de quedas em
relacdo ao regime vigente (PQR) foi escolhida 16 vezes, seguido pelo percentual de aumentos
em relagdo ao regime vigente (PAR) e o numero de zeros (NZ), cada uma presente em 15 dos

20 datasets criados.

Figura 11 — Frequéncia de sele¢do de features com o algoritmo random forest.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

O algoritmo ANOVA selecionou as features CV, PQR, PAR e NZ em 17 dos 20
datasets criados, conforme ilustrado na Figura 12. Observa-se que as features nimero de regi-
mes (REG), nimero de regimes de aumento (NAR) e niimeros de regimes acima da faixa do
regime inicial (NRACRI) ndo foram selecionadas em nenhum dos datasets. As demais features
apresentaram uma baixa frequéncia de selegao.

Por outro lado, o algoritmo mutual info classif selecionou as features CV, PAR e
NZ em 17 dos 20 datasets criados. Em seguida, a feature PQR foi escolhida em 16 dos 20

datasets, conforme apresentado na Figura 13.
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Figura 12 — Frequéncia de selegdo de features com o algoritmo ANOVA.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Por fim, observamos que as features CV, PQR, PAR e NZ foram selecionadas com

maior frequéncia ao aplicar os métodos de feature selection propostos. Esse resultado sugere

que a escolha das features mais representativas pode ndo apenas melhorar o desempenho dos

, de modo a reduzir o

modelos de aprendizado de maquinas, bem como torna-los mais simples

esforgo computacional necessario. Portanto, um conjunto otimizado de features pode ser fun-

damental para alcangar uma boa rela¢do custo-beneficio nos modelos.
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5.6 TREINAMENTO DA RNA PMC
5.6.1 Hiperparametros

No aprendizado supervisionado, ¢ comum a necessidade de ajustar hiperparametros.
A RNA PMC utilizada para realizar a classificacdo dos datasets do repositorio descrito na Se¢ao
5.4, foi implementada pela biblioteca de codigo aberto scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

A Tabela 6 apresenta os principais hiperparametros usados na etapa de treinamento,
que foram os mesmos para todos os datasets do repositério. Essa padronizagdo visa garantir
uma base de dados para comparagao justa no processo de avaliacdo das técnicas de pré-proces-

samento.

Tabela 6 — Hiperparametros adotados no processo de treinamento da PMC.

Hiperparametros Descrig¢do Valor

activation Funcao de ativagao dos neurdnios relu
Taxa de regularizagdo L2, que ajuda a evitar o overfitting 104
penalizando os pesos com grandes magnitudes

batch_size Tamanho do lote utilizado na atualiza¢do dos gradientes auto
Algoritmo de otimizacao baseado em gradiente estocastico

alpha

S proposto por Kingma e Ba (2015) el
Influencia a suavizagdo dos gradientes. Ele controla o quanto o
beta 1 .. ! , ) 0,9
- otimizador vai considerar gradientes passados
Ajusta a magnitude dos gradientes para cada parametro, para
beta 2 . e : S o 0,999
— lidar com varia¢des em diferentes dire¢oes de otimizagao
epsilon Pequena constante que evita divisdo por zero no solver Adam 1078
hidden layer sizes Numero de neurdnios em cada camada oculta 100
learning rate Taxa de aprendizado constante —
learning rate init  Valor inicial da taxa de aprendizado 1073
shuffle Realiza o embaralhamento dos dados em cada iteragdo (época) —

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Vale destacar que seria possivel realizar um ajuste fino dos hiperparametros (hyper-
parameter tuning) utilizando técnicas como a busca exaustiva em grade (grid search), que testa
todas as combinagdes possiveis de hiperparametros. No entanto, essa abordagem pode gerar um
espaco de busca muito grande. Para mitigar esse problema, pode-se empregar a busca rando-
mica (randomized search), que seleciona aleatoriamente combinagdes de hiperparametros,

sendo uma técnica amplamente utilizada (Bergstra; Bengio, 2012).

5.6.2 Funciao de ativacao
As fungdes de ativagdao determinam como as saidas dos neurdnios sdao calculadas
nas RNAs e, consequentemente, como as informacoes sao propagadas através da rede. No con-

texto deste trabalho, a funcdo de ativacdo utilizada € a rectified linear unit (ReLLU), descrita
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matematicamente em (14). A ReLU, mostrada na Figura 14, permite que as saidas sejam valores
no intervalo [0, o), garantindo que os neurdnios possam produzir respostas ndo lineares e con-
tribuindo para a eficécia do aprendizado.

Em um problema de classificagdo bindria, como o que estamos tratando, as classes
de UCs irregulares e regulares sdo codificadas, respectivamente, como um e zero. Isso implica
que a ultima camada da rede contém apenas um Unico neurdnio, cujo objetivo ¢ prever a pro-
babilidade de uma amostra pertencer a cada uma das classes. Para esse neur6nio, a funcao de
ativacdo utilizada ¢ a sigmoide junto com a Heaviside deslocada (ou fungdo degrau), que ¢
expressa em (15) e é apresentada na Figura 15, onde y representa a classe predita. A sigmoide
retorna um valor no intervalo [0,1], interpretando-o como uma probabilidade (GEEKS FOR

GEEKS, 2024e).

ReLU(x) = max(0, x) (14)
7= e
. (1, a(x)=0,5 (15)
y=»H= {0, o(x) < 0,5

Figura 14 — Func¢ao de ativagao ReLU.

6

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

5.6.3 Normalizac¢ao

A normaliza¢do dos dados, tanto na etapa de treinamento quanto na etapa de teste,
¢ uma pratica recomendada no desenvolvimento de modelos de aprendizado de méquina. Esse
processo consiste em ajustar cada feature do dataset de forma individual, de modo que todas

compartilhem os mesmos valores de maximo e minimo. Essa normalizacao ¢ fundamental, pois
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equilibra a importancia de cada feature durante o treinamento, permitindo que todas sejam tra-

tadas de maneira justa e evitando que variaveis com magnitudes maiores dominem a aprendi-

zagem do modelo.

Figura 15 — Func¢do de ativacdo sigmoide e Heaviside.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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A Figura 16 ilustra uma demonstragdo geométrica fundamentada no Teorema de

Tales, evidenciando como a propor¢ao entre segmentos permite o ajuste para diferentes escalas.

Esse principio € diretamente aplicavel ao processo de normalizagdo, o qual pode ser adaptado

para trazer variaveis de diferentes escalas a uma mesma faixa, facilitando comparagdes e ana-

lises.

Figura 16 — Normalizagdo: interpretacdo geométrica e teorema de Tales.

xMax @ ¢ 1 x—x™nz-(-1)
xmax _ymin - q_ (1)
mn (e o
. X xmin
xmMin @ o—1 Z= W
- v ~ S~ v
Segmentos proporcionais Teorema de Tales

Fonte: Silva et al. (2016).

A escolha da técnica de normalizacdo deve ser guiada pelas caracteristicas especi-

ficas do dataset, uma vez que diferentes tipos de dados podem exigir abordagens distintas. Além

disso, o intervalo de saida gerado pela normalizagdo deve ser compativel com as fungdes de

ativacdo empregadas nos neurdnios da RNA. Assim, a normaliza¢do utilizada € apresentada em
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(16) e pode ser vista como um processo que garante uma jun¢do adequada entre os dados e o
modelo, assegurando que a informagao seja utilizada de forma eficiente e eficaz ao longo do
treinamento.

, _ x;—min(X)
X = max(X) — min(X) (16)

Por fim, ¢ essencial que a normalizagdo aplicada ao dataset de teste utilize os valo-
res de min(X) e max(X) apresentados em (16), extraidos do dataset de treinamento. Isso ga-
rante consisténcia entre as etapas de treinamento e teste, uma vez que aplicar diferentes escalas
de normalizacdo pode introduzir distor¢des no modelo. Assim, o modelo sera avaliado correta-

mente com base nas mesmas condi¢des de treinamento.

5.7 RESULTADOS DA FASE DE TESTES

A etapa de teste avalia o aprendizado dos modelos de aprendizado de maquina,
sendo diretamente influenciado pelos dados usados no treinamento. Essa etapa permite identi-
ficar quais métodos de pré-processamento proporcionam o melhor desempenho da RNA PMC.

Inicialmente, sera analisado o caso base, no qual ndo foram aplicados os métodos
de pré-processamento. A Tabela 7 apresenta os resultados das métricas descritas na Segdo 3.2
nos datasets, onde apenas um método de pré-processamento € aplicado. O caso em que nao
houve a aplicagdo de nenhum método de pré-processamento, apresenta uma acuracia alta em
comparagdo a literatura (Avila et al., 2018; Figueroa et al., 2018; Ghori et al., 2020).

No entanto, no contexto das PNTs, a acurdcia ndo reflete com precisdo o desempe-
nho do classificador, uma vez que o problema ¢ naturalmente desbalanceado, com a classe alvo
sendo minoritaria. Por isso, a métrica F1-Score sera o foco da avaliacao.

Ausente da aplicacdo de pré-processamento, o modelo apresentou um F1-Score de
0,88 e um tempo de execucao de 10,93s, levantando duvidas sobre a necessidade de aplicar tais
técnicas para melhorar o desempenho. Entretanto, em datasets de maior dimensionalidade, essa
abordagem pode resultar em um aumento significativo do tempo de execucdo, além de poten-
ciais reducdes no desempenho do modelo.

Os resultados da aplicagdo isolada dos métodos de pré-processamento indicam que
a selecdo de caracteristicas reduziu o custo computacional, mantendo um F1-Score aceitavel,

conforme mostrado na Tabela 7.
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Tabela 7 — Desempenho das técnicas de pré-processamento isoladas.

Pré-processamento  Acuracia  Precisdo Recall F1-Score t exec (s)
Ausente 0,98 0,88 0,88 0,88 10,93
Outlier 0,98+0,01 0,90+0,09 0,55+0,44 0,57+0,44 §8,48+1,95
Balanceamento 0,85+0,24 0,63+0,32 0,91+0,03 0,69+0,29 13,89+14,45

Feature Selection 0,97+0,01 0,86+0,01 0,81+0,06 0,84+0,03 6,75+2,82

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

A combinacdo da Figura 17 e Figura 18 permite avaliar o desempenho de cada da-
taset em relagdo aos métodos de pré-processamento aplicados, utilizando a distribui¢do do F1-
Score para cada método de remocao de outliers, apresentada em boxplots.

Observa-se que, quando aplicado o método de remogao de outliers e IQR ao dataset,
conforme ilustrado na Figura 17, a PMC apresenta um F1-Score significativamente inferior em
comparac¢do as demais combinagdes de pré-processamento. Essa constatagdo, relevante para o
problema, levanta a discussao abordada na Se¢ao 5.5.1, pois a exclusao de cerca de 33,58% das
amostras de treinamento pode ter comprometido a capacidade de aprendizagem do modelo,
tornando os resultados pouco satisfatorios.

E evidente que, ao aplicar o método de balanceamento nearmiss, o modelo apre-
sentou um F1-Score de 0,2 + 0,12, significativamente inferior a média geral de 0,49 + 0,32,
impactando negativamente a eficacia das técnicas de balanceamento, como apresentado na Fi-
gura 17.

Adicionalmente, a Figura 18 permite observar o F1-Score sob a perspectiva dos
métodos de feature selection, sem indicar uma tendéncia clara, seja de reducao ou aumento no
desempenho dos modelos. Isso sugere que a escolha das features mais significativas pode ser
benéfica quanto a simplificagdo de modelos de aprendizado de maquina, sem comprometer seu
desempenho.

A Figura 19 mostra a relagao entre a métrica F1-Score e o tempo de treinamento da
PMC para cada dataset do repositorio com os trés grupos principais de resultados: Na parte
inferior esquerda, estdo os casos com F1-Score e tempo de execucdo baixos, indicando desem-
penho insuficiente. Na parte superior direita, os casos apresentam um bom F1-Score, mas com
tempos de execucao elevados, o que pode ser um fator limitante dependendo dos recursos dis-
poniveis. Os resultados na parte superior esquerda mostram um alto F1-Score combinado com
um tempo de treinamento reduzido, sendo esses os mais vantajosos pela eficiéncia e desempe-

nho.



Figura 17 — Boxplot: outliers versus balanceamento.
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Figura 18 — Boxplot: outliers versus Feature Selection.
0.8 A '.:. ) H °
) PY A
2 3 >
L]
S P Feature Selection ~ O
0.6 1 I Ausente ® o _I.._
Il Random Forest L
£ Bl ANOVA f classif R
s Mutual info classif
0.4
w
8
° g o .'
0.2 .9
.8 [
00, ——he———
Austlente IQ'R Z-Séore Isolatioh Forest
Outlier
Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
Figura 19 — F1-Score versus tempo de treinamento.
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Em sintese, a aplicacdo dos métodos de pré-processamento gerou diversas relacdes
entre desempenho e tempo de treinamento, evidenciando que o pré-processamento pode impac-
tar os resultados dos modelos de aprendizado de méaquina. Isso ressalta a importancia de buscar
empiricamente as melhores combinagdes, além de explorar novas metodologias. A Tabela 8
apresenta o grupo de resultados considerados mais vantajosos, com as 24 possibilidades de pré-

processamento, incluindo o treinamento realizado ausente de métodos de pré-processamento.

Tabela 8 — Grupo de resultados vantajosos e seus métodos de pré-processamento.

Outlier Balanceamento Featu{”e Acurdcia | Precisdo | Recall | F1-Score |t _exec (s)
Selection
Ausente 0977 | 0881 | 0881 | 0881 | 10,933
Random 0976 | 0876 | 0873 | 0875 | 9,159
Forest
Ausente ANOVA 0967 | 0861 | 0786 | 0822 | 7.452
f classif
_ Mutual 0965 | 0856 | 0,769 | 0810 | 3,649
Ausente info classif
Ausente 0957 | 0721 | 0908 | 0804 | 1,836
Random 0934 | 0606 | 0893 | 0722 | 1567
Random Forest
Under ANOVA
sampler ¢ classif 0935 | 0612 | 0900 | 0728 | 1,824
_ Mutual 0933 | 0603 | 0898 | 0721 | 1,633
info classif
Ausente 0976 | 0823 | 0798 | 0810 | 8176
Random 0978 | 0828 | 0824 | 0826 | 5693
Forest
Ausente ANOVA 0966 | 0743 | 0721 | 0732 | 4713
f classif
_ Mutual 0,965 0728 | 0734 | 0,731 | 4,360
7_Score info classif
Ausente 0938 | 0510 | 0880 | 0646 | 1,094
Random 0,929 0473 | 0876 | 0614 | 0,929
Random Forest
Under ANOVA
sampler ¢ classit 0932 | 048 | 0867 | 0622 | 0926
_ Mutual 0928 | 0467 | 0871 | 0608 | 1,011
info classif
Ausente 0,970 0,874 0,814 0,843 10,570
Random 0971 | 0873 | 0827 | 0849 | 6157
Forest
Ausente ANOVSAiff—C'aS' 0960 | 0830 | 0754 | 0790 | 8937
. _Mutual 0,959 0823 | 0754 | 0,787 | 4,837
Isolation info classif
Forest Ausente 0,951 0,706 0,872 0,780 2,258
Random 0,937 0634 | 0859 | 0730 | 1,621
Random Forest
Under ANOVA 0937 | 0637 | 0859 | 0731 | 1,604
Sampler f classif
_ Mutual 0,937 0634 | 0861 | 0730 | 1,445
info classif

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Por outro lado, a Tabela 9 detalha os demais resultados obtidos, classificados como

menos interessantes para utilizagdo pratica. E importante destacar que os resultados poderiam

variar caso cada modelo, na etapa de treinamento, fosse submetido a uma otimizagao de

hiperparametros. Além disso, a utilizagdo de diferentes algoritmos de classificagdo pode

impactar os resultados para cada dataset gerado pelas técnicas de pré-processamento. Isso

sugere que combinacgdes que apresentaram baixo desempenho para a RNA PMC podem ser

mais adequadas quando aplicadas a outros algoritmos.

Tabela 9 — Resultados para os demais métodos de pré-processamento aplicados.

Feature

Outlier Balanceamento . Acurdcia | Precisdo | Recall | FI-Score |t exec (s)
Selection =
Ausente 0,973 0,843 | 0,888 | 0,865 | 21,172
Random Forest 0,964 0,769 0,900 0,830 18,849
ANOVA
SMOTE t classit 0,936 0,617 | 0,895 | 0,731 | 25,498
_ Mutual 0,046 0,662 | 0891 | 0,759 | 18,718
info classif
Ausente 0,966 0,789 | 0,883 | 0,834 | 30,699
Random Forest 0,953 0,699 0,900 0,787 17,135
Ausente ADASYN ANOVA 0898 | 0486 | 0908 | 0633 | 18582
f classif
_ Mutual 0916 | 0537 | 0903 | 0673 | 17.107
info classif
Ausente 0,491 0154 | 0951 | 0265 | 1,836
Random Forest 0,526 0,163 0,946 0,278 1,625
NEARMISS ANOVA 0573 | 0178 | 0951 | 0301 | 1,602
f classif
_ Mutual 0561 | 0174 | 0949 | 0204 | 1,630
info classif
Ausente 0,990 1,000 | 0,037 | 0071 | 6,701
Random Forest 0,989 0,000 0,000 0,000 2,837
Ausente ANOVA 0989 | 0000 | 0000 | 0000 | 1,196
f classif
_ Mutual 0989 | 0000 | 0000 | 0000 | 2770
info classif
Ausente 0,968 0,065 | 0,148 | 0,090 | 12,769
Random Forest 0,920 0,016 0,111 0,028 11,350
SMOTE ANOVA 0855 | 0017 | 0222 | 0031 | 10472
IQR f classif
_ Mutual 0,873 0019 | 0222 | 0,036 | 10,539
info classif
Ausente 0,971 0,057 | 0,111 | 0075 | 12,242
Random Forest 0,919 0,011 0,074 0,019 11,893
ADASYN ANOVA 0869 | 0022 | 0259 | 0040 | 10,775
f classif
_ Mutual 0845 | 0016 | 0222 | 0029 | 10245
info classif
Ausente 0,569 0,018 | 0,741 | 0035 | 0,176
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Random Forest | 0,533 0,017 | 0,741 | 0,033 | 0,134
Random ANOVA
Under t classit 0,461 0014 | 0704 | 0,027 | 0,135
Sampler
P _ Mutual 0,508 0,017 | 0,778 | 0,032 | 0,129
info classif
Ausente 0,191 0012 | 0889 | 0,023 | 0,173
Random Forest | 0,187 0,010 | 0,778 | 0,020 | 0,125
NEARMISS ANOVA 0175 | 0010 | 0778 | 0020 | 0126
f classif
_ Mutual 0228 | 0011 | 0778 | 0021 | 0126
info classif
Ausente 0,968 0,731 | 0,794 | 0,761 | 20,505
Random Forest | 0,951 0581 | 0,876 | 0,699 | 17,167
SMOTE ANOVA 0920 | 0437 | 0867 | 0581 | 17,449
f classif
Mutual
0 clasif 0,941 05523 | 0,880 | 0,656 | 16,850
Ausente 0,966 0,691 | 0,837 | 0,757 | 18,670
Random Forest | 0,922 0444 | 0876 | 0590 | 15,821
Z-Score ADASYN ANOVA 0912 | 0408 | 0824 | 0545 | 15843
f classif
Mutual
info classif 0,889 0,353 | 0,880 | 0504 | 15,793
Ausente 0,417 0,094 0,931 0,170 1,259
Random Forest | 0,446 0,098 | 0927 | 0177 | 1,039
NEARMISS ANOVA 0448 | 0099 | 0940 | 0180 | 1,001
f classif
Mutual
0 clasif 0,476 0,103 | 0927 | 0,185 | 1,080
Ausente 0,964 0816 | 0825 | 0820 | 17,750
Random Forest | 0,962 0,783 | 0,859 | 0819 | 16,253
SMOTE ANOVA 0939 | 0648 | 0840 | 0732 | 17,400
f classif
_ Mutual 0943 | 0674 | 0832 | 0745 | 16522
info classif
Ausente 0,950 0,708 0,846 0,771 19,428
Random Forest | 0,932 0612 | 0,866 | 0,717 | 16,928
Isolation
Forest ADASYN ANOVA 0870 | 0425 | 0864 | 0570 | 15715
f classif
_ Mutual 0,904 0,509 | 0864 | 0641 | 16,662
info classif
Ausente 0,512 0,162 0,932 0,275 1,701
Random Forest | 0,587 0,183 | 0,908 | 0305 | 1,694
NEARMISS ANOVA 0593 | 0184 | 0903 | 0306 | 1,654
f classif
_ Mutual 0,607 0191 | 0908 | 0315 | 1,754
info classif

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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6  CONCLUSAO

Neste trabalho, foi realizada uma analise comparativa de métodos de pré-processa-
mento, incluindo a remogao de outliers, balanceamento de classes e a seleg¢ao das features mais
representativas, aplicados ao problema de detec¢ao de perdas nao técnicas (PNTs) por meio de
uma rede neural artificial (RNA) do tipo perceptron multicamadas (PMC). O objetivo foi clas-
sificar as unidades consumidoras (UCs) como regulares ou irregulares em uma base de dados
de uma cidade do interior de Sao Paulo com aproximadamente 200 mil habitantes.

O desempenho da RNA PMC foi avaliado com diferentes datasets, criados a partir
de combinagdes dos métodos de pré-processamento aplicados em etapas especificas. A eficacia
dos modelos foi medida principalmente pelo F1-Score, métrica relevante para o problema de
deteccao de PNTs, além do tempo de treinamento da PMC para cada dataset.

Para garantir uma avaliagdo justa, foi utilizado o mesmo dataset de teste para todos
os modelos gerados. A criagdo do conjunto de dados inicial incluiu uma redu¢ao no numero de
amostras, mantendo a proporcao de furtos por setor censitario proxima ao valor original. A etapa
de engenharia de atributos gerou 16 features estatisticas, extraidas com base no consumo men-
sal em kWh dos consumidores ao longo de trés anos.

Visando simplificar o treinamento da PMC, optou-se por nao realizar o ajuste de
hiperparametros para cada dataset. Embora essa decisdo tenha facilitado a implementacdo e
tornado a avaliagcdo dos resultados mais igualitaria, também limitou a possibilidade de alcangar
melhores resultados.

Na etapa de teste, tanto o modelo ausente de métodos de pré-processamento quanto
algumas combinagdes desses métodos apresentaram F1-Score satisfatorios. Observou-se que a
aplicacdo dos métodos de pré-processamento influenciou, nesse problema, principalmente na
reducdo do tempo de treinamento, com pouca variacdo na capacidade de deteccdo das UCs
regulares e irregulares. Ressalta-se que, em datasets maiores, a vantagem na reducao do tempo
de treinamento torna-se mais expressiva. Adicionalmente, essas técnicas podem também me-
lhorar a precisdo do modelo.

O desempenho satisfatorio alcancado por um subconjunto de modelos treinados
evidencia a importancia de utilizar multiplas combinagdes de métodos de pré-processamento.
Essa abordagem permite avaliar o custo-beneficio de cada modelo e identificar aqueles que
melhor se adequem a etapa de producao, onde o modelo sera disponibilizado para a detec¢ao

de UCs irregulares e influenciara diretamente no processo de inspecao.
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Por fim, a aplicag@o de aprendizado de méquina e ciéncia de dados, com o uso de

métodos de pré-processamento para a detecgdo de PNTs, ndo elimina a necessidade de investi-

mentos no desenvolvimento humano na area. Embora essas técnicas busquem automatizar a

captura de padroes nos dados, a criatividade e a curiosidade dos profissionais sao fundamentais

para interpretar resultados, ajustar abordagens e explorar novos caminhos para a melhoria con-

tinua, mantendo a ciéncia de dados como uma area sempre em evolugao.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

R/
L X4

X/

L)

R/

X/

K/
L X4

Aplicacio em outros algoritmos de classificacdo: Avaliar o desempenho do
repositorio de datasets desenvolvido quando aplicado a outros algoritmos de
aprendizado de maquina, como arvores de decisdo, ensemble methods (e.g.,
Random Forest e Gradient Boosting) e métodos baseados em deep learning (e.g.,
redes convolucionais ¢ transformadores). Essa analise pode ampliar as
comparagdes ¢ identificar alternativas promissoras para a detec¢do de PNTs;
Analise em datasets maiores: Aplicar as técnicas propostas em datasets mais
amplos, que abranjam diferentes regides e caracteristicas de consumo, para
avaliar a capacidade de generalizagdo dos modelos em cendrios variados;
Combinaciao de técnicas de pré-processamento: Explorar o uso combinado de
métodos de pré-processamento, como a remocao de outliers combinando os
métodos disponivel, tornando as etapas mais robustas e eficazes;

Exploracio de novas técnicas de pré-processamento: Pesquisar e avaliar
novas abordagens para o pré-processamento de dados, ampliando as
possibilidades de transformacgao e aprimoramento dos dados para a classificagao.
Aprimoramento das caracteristicas extraidas: Investigar métodos avancados
de engenharia de atributos, buscando extrair caracteristicas mais representativas
dos dados originais e reduzir a influéncia de ruidos. Exemplos incluem a
aplicagdo de coeficientes de wavelets, transformada de Fourier e andlise de
séries temporais para enriquecer a representacao dos dados;

Otimizac¢do de hiperparametros: Implementar técnicas de otimizacdo de
hiperpardmetros, como busca em grade (grid search), busca randdémica
(randomized search) ou algoritmos evoluciondrios, para ajustar os modelos de

classificagdo e alcangar melhores resultados de desempenho.
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