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Abstract. The objective of this work was to develop a methodology suported
by a software prototype to help an electricity distribution company (Coelba) to
pre-select electrical energy consumers for locus inspection, improving their
success in inspections. This study proposes the use of Data Mining techniques
to identify suspicious behavior patterns, analyzing historical and actual data of
electric energy consumption and consumers payments.

Resumo. O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia apoiada
por um protétipo de software que auxilie os analistas da Companhia de
Eletricidade do Estado da Bahia (Coelba) em seu processo de qualificagdo de
consumidores para inspe¢do, aumentando o seu percentual de acerto na
identificacdo de perdas comerciais. A pesquisa envolveu a aplicagcdo de
técnicas de mineracdo de dados para identificacio de padrbes de
comportamento dos clientes que causam perdas comerciais a concessionaria,
analisando atributos referentes ao consumo e a inadimpléncia dos
consumidores.

1. Introducéo

Os sistemas de distribuicéo de energia elétrica sofrem perdas de energia que podem ser
subdivididas, de acordo com sua origem, em perdas técnicas e comerciais. As perdas
técnicas se caracterizam por ocorrer antes do ponto de entrega. As perdas comerciais
sdo aquelas associadas a comercializacdo da energia fornecida ao usuario final. Elas séo
administrativas, quando ndo ha responsabilidade do consumidor e de intervencéo ilicita,
quando feitas por usuéarios legalizados ou ndo, mas ndo autorizadas pela concessionaria
de energia, com o objetivo de reduzir o registro do consumo [Souza e Silva, et al, 2005].



O valor das perdas comerciais no sistema elétrico nacional tem crescido desde
1980. Particularmente nos anos recentes, as perdas se intensificaram devido ao aumento
dos furtos e das ligacdes clandestinas. Hoje, no Brasil, 16% de toda energia produzida é
perdida. No estado da Bahia a perda comercial é estimada em 6%, porém em outros
estados brasileiros esse valor alcanca 0s 15% [Almeida e Dantas et al,2005].

Para mensuracdo exata das perdas comerciais de uma concessionaria de energia
elétrica seria necessario realizar inspecdo nas medi¢bes de todas as unidades
consumidoras, quantificar todas as ligagcbes clandestinas, além de executar o
levantamento da iluminacdo publica de toda a é&rea selecionada. Diante da
impossibilidade da realizacdo de todas essas agdes, as concessionarias vem
desenvolvendo processos diversos para a identificacdo de perdas comerciais, dentre eles
a utilizacéo de novas tecnologias, intensificacdo da fiscalizagdo, campanhas educativas,
acompanhamento do padrdo de consumo de clientes e até o registro de ocorréncias
policiais quando fraudes s&o confirmadas. Dessa forma, o processo de identificagdo das
perdas comerciais passou a ser um procedimento indispensavel e rotineiro.

Ao mesmo tempo, a revisdo mais recente da Resolugdo 456/ANEEL/2000
reduziu os prazos para cobranca de retroativos de energia fornecida em casos de
defeitos na medicdo, o que levou a necessidade de diminuicdo do periodo entre as
inspecdes de unidades consumidoras. Assim, nos Ultimos trés anos as concessionarias
tém intensificado seu programa de inspec¢des, buscando reforcar cada vez mais a
reducdo do furto de energia e também a deteccao de defeitos elétricos em suas areas de
concessao.

Devido aos custos elevados com a montagem e manutencdo das equipes de
inspecdo em campo, é importante que haja um processo preliminar que permita
qualificar as unidades consumidoras com maior potencial de causarem perdas
comerciais a concessionaria. Os processos para escolha destas unidades séo particulares
a cada concessionaria, mas todas tem como objetivo garantir o maior percentual de
acerto possivel.

Esta pesquisa foi desenvolvida no ambito de um projeto de Pesquisa e
Desenvolvimento (P&D) firmado entre Coelba, Consulte Energia e LSITEC Nordeste,
no biénio 2008/2009, com o objetivo de desenvolver uma metodologia apoiada por um
prototipo de software para indicacdo de unidades consumidoras qualificadas para
inspecdo por suspeita de causar perdas comerciais a Coelba, no sentido de aumentar o
percentual de acerto da selecdo destas unidades.

Dada a impossibilidade técnica e financeira de se trabalhar com todo o universo
de consumidores da Coelba, critérios como volume de dados e consumos mensais
significativos foram estabelecidos para limitar o escopo de atuacdo da pesquisa. Desta
forma, os consumidores Industriais do Grupo B serviram de base para o
desenvolvimento deste trabalho.

Esta é uma pesquisa de cunho exploratorio, portanto, de carater preliminar. A
metodologia adotada envolve uma pesquisa bibliografica de trabalhos correlatos
desenvolvidos junto a concessionarias de energia elétrica e um estudo de caso realizado
na Coelba, junto ao Departamento de Inspecdo de Clientes (OIN). No estudo de caso,
técnicas de mineracdo e analises estatisticas foram utilizadas para analisar dados
historicos e atuais de consumo e inadimpléncia dos consumidores da Coelba, a fim de
buscar correlagdes entre atipicidade nos consumos e inadimpléncia na Coelba com uma



postura causadora de perdas comerciais.

2. Mineragéao de Dados

A Mineracdo de Dados consiste numa abordagem de analise de dados voltada a
descoberta de conhecimento. [Mendonca Neto, 2001] a define como “o processo de
inducdo de informacédo ndo trivial, previamente desconhecida, e potencialmente Gtil de
repositorios genéricos de dados”. Este tipo de abordagem tem se popularizado devido ao
crescimento continuo da complexidade e tamanho dos repositérios de dados
disponiveis. Normalmente este processo consiste de quatro etapas. Na primeira etapa,
denominada de Selecdo de Dados, o analista identifica onde estdo os dados desejaveis,
ganha acesso a estes e 0s transporta do seu local original para o repositorio em que ele
vai trabalhar. Em seguida € feito o Pré-processamento, quando sdo formatados,
adaptados e, algumas vezes, transformados para que possam ser usados pelo algoritmo
de mineragdo. A Mineragdo objetiva extrair informacdo interessante dos dados. Esta
etapa pode envolver técnicas muito diversas. Neste trabalho foram estudadas técnicas de
aprendizagem supervisionada (classificacdo) e ndo-supervisionada (agrupamento). Por
fim a Assimilacdo consiste em analisar a informacdo minerada. Quando a mineracao
envolve a construcao de modelos, este passo consiste em avaliar a robustez e efetividade
dos modelos produzidos. Se aprovados, os modelos devem ser incorporados aos
processos operacionais da instituicdo na qual eles vao ser usados. Quando se trata da
extracdo de padrdes, este passo consiste em tentar interpretar a informacdo extraida pelo
algoritmo de mineracdo de dados. Isto é geralmente feito por um perito no dominio da
aplicagdo que vai usar seu conhecimento contextual para verificar se a informagéo
minerada esta Ihe revelando algum conhecimento.

2.1. Técnicas de Mineracgao

A aprendizagem supervisionada ou tarefa de classificagdo consiste em identificar
padrdes que possam prever o comportamento de novos itens de um banco de dados a
partir de dados existentes. Para identificar esses padrdes sdo usados conjuntos de dados
de treinamento, onde ¢ conhecida previamente a classificagdo dos objetos. “Estes
algoritmos sdo preditivos, pois suas tarefas de mineracdo desempenham inferéncias nos
dados com o intuito de fornecer previsGes ou tendéncias, obtendo informagdes néo
disponiveis a partir dos dados disponiveis” [Silva, 2008]. A tarefa de classificacdo
envolve dois passos: treinamento e teste. No primeiro passo sdo construidas as regras de
classificacdo dos objetos baseadas nos dados de treinamento. No segundo, o modelo
criado € utilizado para classificar novos objetos contidos num novo conjunto de dados.
Uma das técnicas de inducdo existentes sdo as arvores de decisdo. Elas sdo usadas para
descobrir regras de classificagdo por um atributo, a partir da subdivisdo sistemética dos
dados contidos no repositorio analisado. Esta técnica leva em consideragdo as regras
mais relevantes e apresenta estas regras em ordem de importancia, possibilitando ao
usuario identificar os fatores que mais influenciam o resultado esperado.

“Na aprendizagem nao-supervisionada, o rotulo da classe de cada amostra do
treinamento ndo é conhecido e 0 nimero ou conjunto de classes a ser treinado pode néo
ser conhecido a priori. Estes algoritmos sdo descritivos, pois descrevem de forma
concisa os dados disponiveis, fornecendo caracteristicas das propriedades gerais dos



dados minerados” [Silva, 2008]. Agrupamento € um exemplo deste tipo de
aprendizagem.

Rocha (2008) ressalta a importancia de se avaliar a correcdo e a confiabilidade
do conhecimento produzido na mineragao, ja que o resultado desta etapa, muitas vezes,
é uma grande quantidade de regras que podem ser irrelevantes ou ndo interessarem ao
usuario. Para isso, deve-se analisar as informacg6es estatisticas produzidas pelos préprios
algoritmos de mineracdo. As medidas de avaliacdo de regras podem ser verificadas
através de suas medidas de desempenho como: precisdo, erro, sensitividade, entre
outras, que sdo técnicas estatisticas em que a correcdo e a confiabilidade do
conhecimento s&o apuradas.

“A precisdo de uma regra significa quanto uma regra ¢ especifica para o
problema”, ou seja, ¢ o percentual de acertos de uma regra em relagdo a todos os
exemplos cobertos por ela. Isto significa que “quanto maior o valor desta medida, mais
corretamente a regra cobre os exemplos de uma classe”. J& o erro € o percentual de erros
de uma regra em relacdo aos exemplos que ela cobre. “Significa que quanto maior,
menos precisamente a regra cobre exemplos de sua classe” [Rocha, 2008]. A
sensitividade € o percentual de acertos de uma regra em relacdo ao todos os exemplos
corretos da amostra. Informacdes detalhadas sobre medidas de desempenho de regras

podem ser obtidas em Lavrac, Flach e Zupan (1999).

3. Aspectos Metodoldgicos

Este projeto de pesquisa envolveu o desenvolvimento de uma metodologia e de um
protétipo de software, com a finalidade de definir os pardmetros de maior significado
para caracterizacdo de consumidores que causam perdas comerciais a Coelba, por
fraude ou por defeito, e a partir destes parametros, contribuir para uma identificagdo das
unidades consumidoras mais qualificadas para inspecao em campo.

Para isto foi feita uma pesquisa bibliografica de trabalhos correlatos e
desenvolvido um estudo de caso, com o objetivo de comprovar 0S pressupostos
adotados na pesquisa: 1. a existéncia de correlacdo entre afundamento de consumo e
perdas comerciais; e 2. a existéncia de correlagdo entre inadimpléncia na concessionéria
e perda de energia elétrica por fraude. A partir dele foi possivel elaborar a metodologia
proposta para indicacdo de inspecdes e desenvolver a ferramenta de apoio a esta
metodologia.

3.1. Pesquisa Bibliografica

Foram encontrados alguns trabalhos na literatura académica que desenvolveram
técnicas para identificar unidades consumidoras potenciais causadoras de perdas as
empresas. As Centrais Elétricas de Santa Catarina S.A. junto ao Laboratério de
Engenharia do Conhecimento da UFSC desenvolveram um sistema para identificacao
de possiveis fraudadores, empregando o processo de descoberta de conhecimento
(Todesco e Morales, et al, 2005). Este estudo envolveu a analise de dados referentes ao
consumo de clientes comerciais e residenciais. Foi criada uma medida chamada score,
que calcula a diferenca entre 0 consumo do més atual e 0 consumo do mesmo més no
ano anterior e estabelecidas faixas de valores para estes scores. Além disso, criou-se



também um score acumulado, que representa a soma dos scores dos Ultimos 12 meses.
Estas medidas foram importantes para neutralizar as quedas de consumo decorrentes de
sazonalidade e dissipar os defeitos em equipamentos, ja que a pesquisa foi voltada a
identificacdo de possiveis fraudadores. Um fator interessante foi o desenvolvimento de
um prototipo que oferece um ranking dos suspeitos através do score acumulado.

O segundo trabalho, desenvolvido na ENERSUL S.A. em parceria com as
Universidades Federais de Uberlandia e do Mato Grosso do Sul (Filho, Delaiba,
Manzina, Cabral e Pinto, 2004), refere-se a construgdo de um sistema que presseleciona
clientes para inspecdo por fraude ou defeito nos equipamentos de medicao. Para isto, 0s
pesquisadores utilizaram dados histdricos de consumo e de inspecGes realizadas para
classificacdo através de arvores de decisdo. Depois da etapa de treinamento, os testes
apresentaram uma performance de 40% de acerto na selecdo de fraudadores em
contraposicdo aos 5% alcancados pela empresa.

Por fim, um terceiro trabalho, realizado na Sociedade de Abastecimento de Agua
e Saneamento (SANASA) em Campinas (Passini, 2002, 2008), procurou identificar em
dados historicos da empresa um perfil de comportamento dos consumidores
fraudadores. Foram elaborados modelos preditivos utilizando técnicas de agrupamento e
de classificacdo por arvores de decisdo.

Estes trabalhos sinalizaram a pertinéncia das técnicas de agrupamento e
classificacao para este tipo de estudo, além de confirmar o atributo variagdo no consumo
como um indicador de ocorréncia de fraude ou defeito em equipamentos de medicao.
Todos eles reforcam também a necessidade de bases de dados confiaveis e com
qualidade e abrangéncia de atributos, que permitam a diversidade de analises e
consequentemente aumente as chances de descoberta de conhecimentos validos, novos e
interessantes aos usuarios.

3.2. Estudo de Caso

O estudo de caso realizado consistiu na aplicacdo de processos de mineracdo de dados,
envolvendo dados internos a concessionaria, a fim de estabelecer correlagdes entre eles
e as ocorréncias de perdas comerciais na medicéo de energia.

Os critérios utilizados neste trabalho foram os consumos mensais de energia dos
clientes da concessionadria e seu comportamento de inadimpléncia. A metodologia
utilizada envolveu duas fases de analise dos dados: 1. analise de dados de afundamento
de consumo dos clientes, utilizando algoritmos de mineracdo de dados para detectar
padrdes de consumo que caracterizem unidades consumidoras que causam perdas
comerciais; e 2. analise de dados de inadimpléncia de clientes para detectar relagdo com
unidades consumidoras que causam perdas por fraudes.

Dada a impossibilidade técnica e financeira de se trabalhar com todo o universo
de consumidores da concessionaria, foi necessario limitar o escopo de atuagdo do
estudo. Dois critérios foram estabelecidos para a selecdo: 1. que os consumidores
tivessem consumos mensais significativos, a fim de que as perdas comerciais detectadas
representassem uma recuperagdo expressiva de receita e 2. que o volume de dados fosse
compativel com os recursos destinados a pesquisa. Desta forma, os consumidores
Industriais do Grupo B serviram de base para o desenvolvimento deste trabalho.



3.2.1. Analise da Correlacdo entre Afundamento de Consumo e Perdas Comerciais

A selegdo dos dados internos dos clientes Industriais do Grupo B da concessionaria foi
feita pelos analistas da propria organizacdo. Eles disponibilizaram os dados cadastrais
atualizados dos contratos, as inspecgdes realizadas de 2004 a 2009 e os dados referentes
aos consumos de 2003 a 2009. Apos as devidas limpezas, o volume de dados foi de
19.103 registros no cadastro de contratos, 6.144 inspec¢des e 1.060.954 registros de
consumo.

A transformagdo dos dados consistiu no calculo do afundamento de consumo de
cada contrato inspecionado. Foram calculados os seguintes atributos relativos a
afundamento, definidos com os especialistas da concessionaria: o percentual de
afundamento do més da inspecao em relacdo a média das Gltimas trés, seis, nove e doze
medic¢des de consumo e o percentual de afundamento do més da inspe¢éo em relagdo ao
mesmo més do ano anterior. Aos cinco percentuais foram atribuidas as seguintes
categorias: “NAO” para valores menores que 20%; “MEDIO” para valores entre 20% e
60%; ALTO para valores maiores que 60% e “NULQO” para resultados sem valor. Um
atributo denominado “pontuacdo” foi entdo criado através do somatério dos pontos de
cada atributo de afundamento. Estes pontos foram obtidos a partir das seguintes faixas
de percentual de afundamento: de 0 a 20% - 0; de 21 a 40% - 1 ponto; de 41 a 60% - 2
pontos; de 61 a 80% - 3 pontos e de 81 a 100% - 4 pontos.

Os dados foram entdo submetidos aos algoritmos de agrupamento e de
classificacdo encontrados na ferramenta Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis). Esta ferramenta disponibiliza algoritmos que implementam diversas técnicas
de minera¢do de dados. Dentre os algoritmos testados, 0s que apresentaram os melhores
resultados foram o Expectation Maximization (EM) para a técnica de agrupamento e 0
J48 para a técnica de classificacgdo.

A execugdo do agrupamento foi feita de uma Unica vez utilizando todas as
inspecdes e o indicador de perdas (fraude, defeito ou sem perda) foi a classe selecionada
para a tarefa. Para a classificacdo, os dados foram divididos em dois conjuntos: dados de
treinamento, contendo as inspecdes de 2004 a 2008 e dados de teste, com as inspecdes
de 2009. A tabela 1 apresenta a distribui¢do das amostras em relacéo as perdas.

Tabela 1 — Distribuicdo das amostras em relagcdo a perdas comerciais.

Amostra Total | Fraude | Defeito | Sem perda
Treinamento 6144 856 525 4751
Teste 953 113 91 749

Os dados de treinamento foram submetidos ao algoritmo de classifica¢do, usando como
classificador o indicador de perdas, a fim de construir um modelo de predicédo através de
regras utilizando os atributos de afundamento. Os resultados da técnica de classificacdo
foram mais expressivos. A partir dos atributos de afundamento, varias regras foram
geradas e verificou-se que algumas delas obtiveram medidas de desempenho
consideraveis. Selecionou-se entdo aquelas cuja precisdo no acerto das indicagdes de
perdas (fraudes e defeitos) foi maior que 30%. As seguintes regras se enquadraram nesta



especificacdo:
= AFN 3¢ AFN 12=‘ALTO’
= AFN 3=°ALTO’
= AFN 3,6,9,12¢13=“ALTO’
= AFN 6=°‘ALTO’
= AFN 3,6,9¢12= ‘MEDIO’ e AFN 13 =‘ALTO’

Em seguida, iniciou-se a fase de testes das regras selecionadas. O objetivo desta
fase foi aplica-las a um novo conjunto de dados para avaliar a sua confiabilidade. Para
isto, as inspec¢des realizadas de janeiro a agosto de 2009 foram utilizadas como amostra.

Em geral, os percentuais de precisdo no acerto cairam, mas ainda confirmaram a
relacdo existente entre afundamento e perdas comerciais, inclusive através do atributo
pontuacdo de afundamento. A tabela 2 apresenta as médias das medidas obtidas pelas
regras nas duas fases.

Tabela 2 — Médias das medidas de desempenho das regras.

Médias
Fases
Precisao Sensitividade
Treinamento 40% 4%
Teste 18% 2%

3.2.2. Analise da Correlacao entre Inadimpléncia na Concessionaria e Fraudes

Nesta etapa, foram verificadas: 1. a ocorréncia de inadimpléncia nas inspecbes
realizadas de agosto de 2008 a agosto de 2009 que detectaram fraudes e 2. as
ocorréncias de fraudes, defeitos e sem perda nos contratos que obtiveram inadimpléncia
neste periodo. Considerou-se inadimplente o contrato que obteve pelo menos uma fatura
em aberto no més da inspecdo ou até trés meses antes dela. Nas inspe¢des com fraude
analisadas, observou-se que 58 dos 122 registros possuiam inadimpléncia, ou seja, 48%
das fraudes obtidas em inspe¢des apresentaram também inadimpléncia.

Analisando todas as ocorréncias de fraude, defeito e sem perda nas inspecoes e
verificando se tiveram inadimpléncia até trés meses antes da data da inspegéo,
observou-se que dos 519 registros encontrados, foram detectadas 58 fraudes (11%), 46
defeitos (9%) e 415 (80%) inspecdes sem perda, ou seja, nas inspecdes realizadas, em
11% dos contratos inadimplentes também foi detectada a ocorréncia de fraude. As
andlises revelaram uma presenca relevante (48%) de inadimplentes entre o0s
fraudadores. Isto significa que pelo menos metade da populacdo de fraudadores é
também inadimplente no mesmo més da inspecdo ou até trés meses antes dela. Isto ndo
significa, no entanto, que os inadimplentes sejam fraudadores. O percentual de
inadimpléncia encontrado para fraudadores no universo foi de 11%.

4. Metodologia Proposta e o Prototipo MONITOR

A metodologia resultante deste projeto tem como objetivo qualificar consumidores
como suspeitos de causarem perdas comerciais a Coelba, auxiliando os analistas do OIN
a gerarem listas de clientes para inspe¢do em campo que alcancem o maior percentual
possivel de acerto. Para isso, a metodologia dispde do prototipo desenvolvido, chamado



de MONITOR, que agiliza a execucdo da maioria de suas etapas, garantindo maior
segurancga no processamento dos dados.

4.1. Processo de formatacao dos dados de entrada

Este processo sera realizado pelo administrador com a finalidade de preparar os dados
que serdo carregados no MONITOR. Serdo extraidos das bases de dados corporativas e
preparados quatro arquivos em formatos csv (contrato, consumo, inspecdo e
inadimpléncia) de acordo com um padréo pré-definido.

4.2.  Processo de carga dos dados

O MONITOR disponibiliza a funcionalidade de carga dos dados, conforme apresentado
na figura 1. O usuério podera atualizar a tabela de contratos, inserir novos registros de
consumo, de inspecdes e informacgdes de inadimpléncia. Cada tabela possui uma data
que servira de controle sobre os dados a serem utilizados na anélise.

File Help

Carga | Limpeza|

Contrato || Data da ultima atualizacdo da tabela contrato: 20/10/0009
Afundamentos

[ Consumo ] Data do consumo mais recente: 10/09/0009
Data da inspecdo mais recente: 31/08/2009
Simulages
Data da inadimpléncia mais recente: 01/08/2009
Consultas

Figura 1. Tela para carga dos dados

4.3. Processo de calculo do afundamento

Este procedimento representa a automatizacdo do processo de calculo dos atributos de
afundamento e de sua respectiva pontuacao para cada consumidor, que de maneira &gil e
segura processa 0 grande volume de dados utilizados nos calculos. Conforme
demonstrado na figura 2, as faixas das categorias de afundamento e de pontuagdo
poderdo ser configuradas antes de comandar o célculo.



P} Monitor
File Help

Cakulr | Gonfgurar pontuagao]

Cargas

Valor inicial Valor Final Faixa
0 20 [NEo |
21 60 [MEDIO |
61 100 laTo |

Simulagdes [ Calaar afundamento |
Consultas

Figura 2 — Tela para calculo do afundamento e da pontuacéo

4.4.  Processo de simulacéo das listas para inspecao

Este passo permite, atraves da escolha de diversos parametros, a simulagdo de uma lista
de consumidores qualificados para inspecdo. O usuario podera filtrar os consumidores
por zona, unidade territorial e atividade econdmica. Ele devera escolher uma regra de
afundamento, definir o corte para pontuacdo e um valor para o indicador de
inadimpléncia (Sim ou N&o). Caso o usuario deseje criar uma nova regra ou excluir
regras existentes, o prototipo disponibiliza esta op¢do. A figura 3 apresenta uma
ilustragdo em que foram selecionados contratos da zona ‘Centro’, unidade territorial
‘Feira de Santana’, CNAE ‘Industria Mobilidria’, com indicador de inadimpléncia ‘Sim’
e utilizando todo o intervalo de pontuacdo. A regra de afundamento escolhida foi
AFN _6=°ALTO".

File Help
simulag3o | Editar regras
Cargas
Zona Centro v
Unidade territorial Feira de Santana -
Afundamentos
Regras AFN_6 ='ALTO' =
Inadimpiéncia sm -
Simulagdes cnze e T ——
St Valor nicial Valor Final
0 2 |
ok
Consultas o]

Figura 3 — Tela para simulacao de listas

Apds a efetivacdo da selecdo, o prototipo gera uma lista em planilha Excel dos
consumidores potencialmente suspeitos de perda comercial. A figura 4 exibe a lista
resultante da selecéo da figura 3.



Contrato Nome Cons.ref. Dataref. Média3 Médiab6 Média9 Médial2 Pont. Inad.
111111111 JOAO SANTANA "100 12/08/2009 100,00 636,83 810,33 897,08 16 S
222222222 MARCOS REIS 50 31/08/2009 169,00 169,50 15711 151,09 165
333333333 MARTA QUEIROS "100 28/08/2009 194,00 585,83 760,67 810,50 18 S
444444444 MOBILIARIA PADRAO 100 26/08/2009 166,00 588.83 608,78 48158 155
555555555 MOBILIARIA RUSTICA 50 01/09/2009 50,00 130,33 103,56 71.50 55
666666666 LUCIO SANTOS 30 28/08/2009 39.00 9567 11844  132.00 145

Figura 4 — Lista de consumidores suspeitos de causarem perdas comerciais

Por questbes de seguranca e privacidade, as informagdes constantes na figura 4 sdo
ficticias, usadas apenas em caréter ilustrativo.

4.5.  Processo de Analise dos Especialistas

A Ultima etapa da metodologia corresponde as andlises dos especialistas no dominio,
que a partir de seus conhecimentos e experiéncia podem filtrar ainda mais a lista gerada.
Para auxiliar em suas analises, 0s especialistas podem recorrer a informacoes
disponiveis em outros meios ou até mesmo em outros sistemas informatizados. Neste
sentido, o proprio MONITOR oferece a opcdo de Consultas, que permite analisar em
detalhe determinado consumidor. A partir do codigo do contrato, sdo apresentadas
informacdes histdricas de valores de consumo por ano, de inspecdes realizadas e de
posicdes de inadimpléncia, conforme mostrado na figura 5. Desta forma o especialista
podera avaliar e se certificar se 0 consumidor sera ou ndo candidato a inspecéo.
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Figura 5 — Tela para consulta a partir de um contrato.

5. Consideragdes Finais

A metodologia proposta traz como contribui¢do a descoberta de regras que classificam
clientes causadores de perdas comerciais a partir do afundamento de consumo. Estas
regras, obtidas a partir da mineracdo de dados histdricos de inspecbes de 2004 a 2008
alcancaram um acerto médio de 18% quando testadas nas inspecdes de 2009 e foram
incorporadas no prot6tipo desenvolvido.

O protdtipo, tendo como base principal as informacdes de afundamento de
consumo dos clientes, amplia a capacidade de analise dos gestores ao permitir o calculo



seguro e agil de diversos percentuais de afundamento, de todos os clientes Industriais do
grupo B, a partir do software desenvolvido. Com isso, ela permite a simulagdo de
diversas listas de clientes para inspe¢do, a partir da configuracdo desejada pelo usuario,
que dispbe de atributos como atividade econdmica, zona, unidade territorial e
inadimpléncia do cliente, além das regras descobertas na etapa de mineracdo, cuja
precisdo no acerto na fase de treinamento foi superior a 30%.

O diferencial de analise disponibilizado por esta variedade de atributos num
ambiente integrado é a possibilidade de combina-los, simulando listas conforme a
demanda dos analistas. Vale ressaltar que este modelo disponibiliza também a variavel
inadimpléncia, que pode ser combinada as analises de afundamento para fortalecer as
indicacdes de clientes para inspecao.

Estas listas simuladas, no entanto, ndo devem ser consideradas como um produto
final da andlise. Elas foram concebidas como um primeiro filtro no universo de
aproximadamente 20.000 clientes, para entdo sofrer analises mais aprofundadas por
parte dos especialistas no dominio. Neste sentido, a ferramenta também pode auxiliar 0s
gestores, através das consultas por contrato, para obter informagdes historicas sobre
consumos, inspecbes e inadimpléncias. Espera-se que 0s gestores sejam capazes de
calcular o afundamento deste total de contratos periodicamente com agilidade e
seguranca, concentrando seus esforcos em analises mais estratégicas.

A automatizacdo do processo de calculo do afundamento e a possibilidade de
simulacdo de diversas listas de clientes para inspecdo, a partir de diferentes variaveis,
podem ser estendidas a outros grupos de clientes. O prot6tipo foi desenvolvido tendo
como base a entrada de dados de clientes Industriais do Grupo B, mas, uma vez
validado pelos especialistas no dominio e incorporado as suas rotinas de trabalho, é
possivel adapta-lo para que suas funcionalidades sejam utilizadas também com outros
grupos de clientes.

Sendo assim, a finalizacdo desse projeto traz expectativas de ampliacdo da
amostra das bases de dados para analise, da possibilidade de realizacdo de novos testes,
a partir da incorporacdo da ferramenta a rotina dos analistas e de novas demandas que
surgirdo no sentido de melhorar continuamente os processos de qualificacdo de clientes
para inspecao.
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