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RESUMO

Devido ao progressivo aumento do indice de perdas nos sistemas de
abastecimento de agua (SAA) no Brasil, as perdas aparentes tem se tornado cada vez
mais impactantes no desempenho e faturamento das concessionarias vigentes. As
perdas aparentes, em sintese, englobam o volume consumido, mas nao registrado
pela companhia prestadora do servico sem ser faturada — causada por erros de leitura
nos hidrémetros, fraudes, ligacdes clandestina e falhas no cadastro comercial. Com
isso, faz-se importante a realizacao de diagndsticos no setor comercial com o objetivo
de identificar, controlar e reduzir tais empecilhos. Para tanto, analisou-se o banco de
dados do cadastro comercial da cidade de Vitéria de Santo Antdo, através dos dados
disponibilizados pela Companhia Pernambucana de Saneamento (COMPESA),
realizando uma sintese comercial do municipio a partir da estratificacdo dos dados
disponiveis das ligacBes existentes. Além disso, avaliou-se, também, os dados
mensais de medicao e variacdo de consumo de agua por categoria de ligacéo, vida
atil atual do parque de hidrobmetros e faixas de consumo nas economias. Por
conseguinte, ressaltado o fato de que as fraudes sao atos criminosos e que devem
ser combatidos, destacou-se a importancia de analisar as anormalidades nas ligacoes
referentes ao consumo de agua. Dessa forma, foi evidenciada a usabilidade de
algoritmos de aprendizagem de maquina como alternativa para criacdo de modelos
para identificacdo de possiveis fraudes derivadas das anormalidades de consumo de

agua.

Palavras-chave: Sistemas de abastecimento de &gua; Perdas aparentes;

Aprendizagem de méaquina.



ABSTRACT

Due to the progressive increase in the rate of losses in water supply systems (SAA) in
Brazil, apparent losses have become increasingly impacting on the performance and
billing of current concessionaires. Apparent losses, in short, encompass the volume
consumed, but not recorded by the company providing the service without being billed
- caused by reading errors in water meters, fraud, clandestine connections and failures
in the commercial register. Thus, it is important to carry out diagnostics in the
commercial sector in order to identify, control and reduce such obstacles. Therefore,
we seek to analyze the commercial registry database of the city of Vitoria de Santo
Antdo, through the data provided by Companhia Pernambucana de Saneamento
(COMPESA), performing a commercial synthesis of the city from the stratification of
the available data of the existing connections. In addition, the monthly measurement
data and variation of water consumption by connection category, current useful life of
the water meter park and consumption ranges in the economies are also evaluated.
Therefore, highlighting the fact that frauds are criminal acts and that they must be
fought, the importance of analyzing the abnormalities in the connections referring to
water consumption is highlighted. Thus, the usability of machine learning algorithms
stands out as an alternative for creating models to identify possible fraud arising from

water consumption abnormalities.

Keywords: Water supply systems; Apparent losses; Machine learning.
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1 INTRODUCAO

O ser humano desde os primoérdios sempre dependeu da agua com quantidade
e qualidades adequadas para o seu desenvolvimento e sobrevivéncia — constituindo
um recurso indispensavel no que se refere a vida animal e vegetal.
Concomitantemente a isso, a concepcao de sistemas de abastecimento de agua
tornou-se equitativamente essencial, designados ao atendimento de povoados ou
grandes municipios com o objetivo de produzir e distribuir gua a uma determinada
populacado, atendendo, na maioria das vezes, o padrdo de qualidade, transporte e
fornecimento apdés a sua retirada da natureza (BRASIL, 2006).

E de senso comum a recorrente problematica relacionada as perdas de agua
nos sistemas publicos de abastecimento de &gua em regides urbanas no Brasil,
caracterizando-se, hodiernamente, como um dos principais desafios das companhias
vigentes no pais, que, quando negligenciado, prejudica a eficiéncia operacional, afeta
a distribuicdo de agua e desequilibra a oferta e a demanda, comprometendo, assim,
a constancia do fornecimento da agua de qualidade e, consequentemente, a
universalizacdo almejada pelos administradores publicos que tem como objetivo
atender a demanda da populacao crescente.

No Brasil, de acordo com o ultimo diagnéstico de agua e esgoto do Sistema
Nacional de Informacdo sobre Saneamento (SNIS), os indices de perda na
distribuicdo de agua tém sofrido um aumento constante desde 2015 até chegar ao
valor de 40,1% no ano de 2020. Este indice influencia no uso da agua de cada
brasileiro atendido pelas diversas companhias existentes no pais, agravado pelo
crescimento desordenado sem planejamento das cidades e auséncia de manutencao
dos sistemas de abastecimento implantados (SNIS, 2020).

Por outro lado, tem-se que da captacao até a distribuicdo da agua tratada para
o0 consumidor sempre ocorrerdo perdas — destacando-se as decorrentes de erros
operacionais, gestdo ineficiente das companhias e auséncia de manutencdo nas
tubulacbes do sistema. Dado o0 exposto, as companhias de saneamento distinguem
as perdas em real e aparente (TSUTIYA, 2006).

Em virtude da problematica apresentada, este trabalho busca a realizar uma
analise dos dados comerciais de consumo de uma companhia real, verificando os
fatores que influenciam na reducdo da perda aparente e suas anormalidades

associadas.
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2 OBJETIVOS

O objetivo geral é realizar uma analise dos dados comerciais, identificando as
principais causas das perdas aparentes, aplicando as préaticas de reducdo de perdas
aparentes estudadas e desenvolver um modelo para identificacdo de fraudes.

2.1 Objetivos Especificos

e Realizar uma sintese comercial do municipio a partir da estratificacdo dos
dados disponiveis das ligacbes existentes para o diagnoéstico das perdas
aparentes;

e Analisar os dados mensais de medicao e variagdo de consumo de agua: por
categoria de economia, vida 0til atual do parque de hidrémetros e medi¢édo
por faixa de consumo nas economias;

e Analisar anormalidades nas ligacGes no que se refere ao consumo de agua
para a proposi¢cdo do método para identificagdo de fraudes;

e Avaliar a precisdo de cada um dos modelos propostos no que se refere a
capacidade de identificar as fraudes decorrentes das anormalidades de

consumo de agua.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Sistemas de abastecimento de agua

Os Sistemas de abastecimento de agua (SAA) podem ser descritos por um
agrupamento de instala¢des, equipamentos, servicos e encargos que cujo designio
final converge no transporte de agua as diversas comunidades de uma regido — zonas
urbanas e rurais — priorizando a continuidade, seguranca e potabilidade.
Convenciona-se, normalmente, um sistema padrdao composto pelas seguintes
unidades respectivamente ordenadas: captacdo, estacdo elevatoria, estacdo de
tratamento de agua, aducédo de agua, reservardo e setor de distribuicdo (BEZERRA e
CHEUNG, 2013).

Figura 1 — Componentes de um sistema de abastecimento.

Reservatario
elevado

=

Captacao ETA
superficial Adutora de Adutora de
agua bruta aguatratada | —

Reservatorio

1= Rede da zona alta

Manancial - Estacdo T
1

— ]
— ) n ]
— Estacdo elevatoéria T —

elevatdria =

Captacao subterranea 50?) Rede da zona baixa

Fonte: (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

Tem-se como requisito para que um SAA atenda as necessidades da
populacdo a protecdo de seus consumidores no que se refere a saude humana
vinculada a &gua, priorizando sempre a eficiéncia e a sustentabilidade. Dessa forma,
a entidade gestora responsavel, da governanca até as fases operacionais, deve
buscar compromisso com 0s objetivos de desenvolvimento sustentavel (ODS) em
todos os seus setores e consumidores. Sendo assim, qualquer que seja a companhia,
sendo publica ou privada, deve entregar, essencialmente, como produto para seus
clientes uma agua com quantidade, qualidade, pressdo e constancia ininterrupta
(BEZERRA e CHEUNG, 2013).

Para a concepcao de um SAA, é de suma importancia a realizacdo de diversos
estudos de caracterizacao do local de implantacéo, analises para o atendimento das

diversas diretrizes e parametros para que atue de maneira eficiente em concerne com
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o projeto desenvolvido. Sendo realizada durante a etapa incipiente, recomenda-se um
estudo de concepcéo precedido de um diagndstico técnico e ambiental ou, também,
um Plano Diretor da area de atividade (TSUTIYA, 2006).

Na conjuntura atual, ap6s a aprovacdo do novo marco legal do saneamento,
houve um avanco no modelo de Parceria Publico-Privada (PPP) que causou a atracao
em massa de investidores para o setor de abastecimento de agua e saneamento no
geral. Além disso, diversas empresas privadas tém surgido com um grande potencial
para oferecer solucbes adequadas a diferentes casos, oferecendo diagnosticos

precisos e esperados para a concepcao de SAA.

3.1.1 Balancgo hidrico

A International Water Association (IWA) prop6s um método relevante para
classificar e padronizar a terminologia voltada para o estudo de perdas em SAA, o
Balanco Hidrico, difundindo e amplamente utilizado na hodiernidade. Trata-se de uma
aplicacéo Top-Down que avalia as perdas através do volume de entrada subtraido o
volume de 4gua de fato consumido (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

Além disso, pode-se definir o balanco hidrico como um “balango de massa”
realizado a partir de dados anuais, tanto do setor comercial quanto operacional de
determinado cadastro disponibilizado pela concessionaria estudada. A modelagem
pode ser realizada para um setor de abastecimento, Distrito de Medicao e Controle
(DMC), ou, até mesmo, um SAA e suas partes operadas. Nessa conjuntura, necessita-
se de um calculo de perdas fundamentado para que viabilizem taxa de acertos
confiavel (AESBE, 2015).
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Figura 2 — Balanco Hidrico proposto pela IWA para SAA
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Fonte: (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

3.1.2 Perdas de agua em sistemas de abastecimento

Visto que desde a captacédo até a distribuicdo de agua sempre havera perdas,
as companhias buscam atingir um determinado nivel de perdas considerado aceitavel
economicamente e operacionalmente. Concomitantemente, um SAA projetado
corretamente e gerenciado de maneira adequada, demonstrara étima performance,
assim como um indice de perdas reduzido. Para a estimativas de perdas em um SAA,
faz-se necessario o indicador percentual que relaciona o volume disponibilizado que
sera distribuido - volume macromedido -, com o volume obtido a partir da leitura dos
hidrobmetros — volume micromedido (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

Uma vez amenizado o indice de perdas, tem-se que a companhia apresentara
um aumento no faturamento e consequentemente na performance econdémica que
retornara positivamente para os consumidores em forma de reducao de tarifas no
consumo de agua. (TSUTIYA, 2006).

Identificados os dois tipos de perdas distinguidos pelas companhias, faz-se
preciso pontuar de inicio que as perdas reais e aparentes possuem origens dispares.

As perdas reais caracterizam-se pela perda do proprio produto, ou seja, a agua

efetivamente perdida, em qualquer um dos processos dentro do SAA, levando em
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conta, até mesmo, sem estar tratada. Mantém-se diretamente associadas ao custo
operacional para a distribuicao, tratamento e producéo da agua, ou seja, quanto maior
for o desempenho concomitante a otimizagdo, menor seré o custo marginal da agua.
Em sintese, a perda real ou perda fisica pode ser definida como o volume de agua
que foi produzido, porém, devido a vazamentos e extravasamento de reservatorios,
ndo contemplou o consumidor final que deveria ser abastecido (SNSA, 2018). E
possivel observar na Figura 3 os tipos de vazamentos e medidas combate as perdas

reais.

Figura 3 — Tipos de vazamentos e acdes de combate a perdas reais.
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Fonte: (BAGGIO, 2014).

Por outro lado, as perdas aparentes, conhecidas, também, por perdas nao-
fisicas ou perdas comerciais, representem o volume de agua consumido que nao foi
registrado pela companhia e os prestadores de servico de saneamento. Dessa forma,
a agua é distribuida, entretanto ndo é faturada pela companhia, fato assiduo devido
ao erro de leitura dos hidrémetros (HDs), fraudes, ligacdes clandestinas (by-pass) e
falhas no cadastro comercial (registro de inatividade nas ligagGes efetivamente ativas).
Essas perdas influenciam diretamente no faturamento da companhia, pois quanto
mais eficiente e precisa a micromedicéo, assim como o cadastro comercial, maior sera
o faturamento como um todo. Além disso, possuem a mesma natureza de consumos

e dependem pouco das pressdes média — diferente das perdas reais -, principalmente



21

em sistemas de preservacao intradomiciliares, cujas pressdes a que estao os pontos

de consumo sao normalizadas (SNSA, 2018).

Figura 4 — Tipos e acdes de combate a perdas aparentes
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Fonte: (BAGGIO, 2014).

3.1.3 Reducdao e controle de perdas aparentes

Primeiramente, deve-se estabelecer que a perda aparente zero € praticamente

impossivel de ser atingida em um SAA. Uma vez que existem perdas inevitaveis na
medicdo do volume entregue ao consumidor pela companhia — advindo de erros ou
imprecisdo no cadastro comercial —, pelos erros dos medidores e, por fim, por fraudes
nos HDs e ligacBes. Portanto, faz-se necessério trabalhar com um nivel de perdas
aparentes inevitaveis considerado aceitavel (SNSA, 2018).

Segundo SNSA (2018), dado que a eficiéncia de uma companhia no setor
supracitado possui uma relagdo intrinseca a gestao e desempenho das atividades do
prestador de servico, as perdas néo fisicas devem ser minimizadas a niveis coerentes
as condicdes econdmicas e especificas da regido de atuacdo de maneira a atingir os

valores admissiveis.
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Figura 5 — Cruz de ataque as perdas aparentes.
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Fonte: (BAGGIO, 2014).

Nessa conjuntura, as perdas comerciais devem sempre ser avaliadas pelo valor
de varejo da agua (tarifa), devido ao fato de que, conforme a perda real, também
ocasiona em um valor de retorno adicional que encarece 0 repasse para 0S
consumidores contribuintes. Em sintese, as perdas comerciais podem ocorrer através
de erros de medicdo e leitura, erros cadastrais ou na contabilizacdo da agua
consumida e pelo consumo nao autorizado.

Segundo Bezerra e Cheung (2013), dentre as principais causas, destacam-se:
ligacdes clandestinas, roubo ou uso ilegal — como a utilizacao de agua em vélvulas de
descarga de adutoras —, fraudes nos HDs (violado ou invertido), violagcéo do lacre de
protecéo, erros de leituras nos HDs e falhas no cadastro comercial como um todo —
causado pela desatualizacédo, ligacbes nédo cadastradas ou ligacdes inativas
cadastradas como ativas.

Nesse sentido, necessitam-se tecnologias adequadas de medi¢do de agua,
educacdo ambiental, comunicagao social, controle de fraudes e um sistema funcional

de atualizacdo cadastral para que haja a reducdo e controle do tipo especifico de
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perda em questdo no Brasil — pais dotado de disparidades sociais e crescimento
urbano ausente de planejamento (SNSA, 2018).

Visto que as intervencbes voltadas para a reducdo das perdas aparentes
necessitam de um investimento consideravelmente menor que o voltado para redugéao
de perdas reais e ndo requerem grandes manutencdes ou reparos operacionais, tem-
se que as propostas de intervencdes de performance para esse setor apresentam
grandes potenciais de incremento em volume consumido, faturado e faturamento de
agua.

Conforme Bezerra e Cheung (2013), tem-se como as principais medidas
praticas de intervencdo para o controle das perdas comerciais as seguintes
alternativas:

e Melhoria na macromedi¢do e micromedigédo do SAA;

e Adequacao dos HDs de acordo com os perfis de consumo dos usuérios,
priorizando, principalmente, os grandes consumidores (consumo acima
de 50 m3/s);

e Fiscalizacao e correcdo na instalacdo dos HDs;

e Setorizacdo da leitura dos HDs supervisionada por projetistas e
operadores que prestam servico a companhia,

e Substituicdo periddica e otimizada de hidrémetros levando em conta o
desempenho da medicdo em funcéo do tempo de instalacéo;

e Melhorias no procedimento de identificagdo e combate a fraudes em
ligacOes ativas e inativas;

e Buscar 100% de hidrometracdo, ou seja, regularizar ligacdes que nao
possuem HDs;

e Tornar a gestdo do sistema comercial mais eficientes através da

realizacdo de diagndésticos.

3.1.4 Erros de medicéo (submedicao)

Segundo Bezerra e Cheung (2013), os erros de medicdo e faturacdo do
consumo de agua deve-se, sobretudo, a idade de conservacgéo, dimensionamento e
erro de leitura dos contadores, ou, até mesmo, devido a falta de acesso aos mesmos.
Quanto a faturacdo, evidenciam-se 0s erros no registro e tratamento dos dados assim

como na estimativa dos consumos.
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Do mesmo modo, tem-se que a reducéo dos erros de medicéo € alcancada por
meio de uma gestdo eficaz do parque de HDs. A auséncia dessa geréncia
desencadeia uma queda progressiva da receita da companhia e uma inviabilizagao
no calculo das perdas aparentes devido a falta de precisdo. Concomitantemente, um
SAA sem hidrometracdo ou com medi¢cdes imprecisas que ocasionem uma incerteza
nos dados obtidos néo torna possivel a realizacdo de um Balanco Hidrico relevante.
Portanto, visa-se a um diagnostico comercial seguido de uma campanha de
substituicdo periddica aliado a programas eficientes de manutencdo e de
dimensionamento adequado com a compra de contadores com certificados do Inmetro
— Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia (BEZERRA e CHEUNG,
2013).

Salienta-se ainda que o hidrémetro € um aparelho que apresenta desgaste e
imprecisdo com o passar dos anos, havendo cerca de 50% de indice de submedicao
em HDs com mais de 10 anos de uso apdés a sua instalacéo, impactando fortemente
a receita da companhia. Assim sendo, para alcancar o nivel 6timo de perdas — cerca
de 5% — prioriza-se a fiscalizacao tipo de medi¢cdo no hidrometro, idade do medidor
do hidrémetro, permanéncia da exatiddo ao longo do tempo, instalacdo do medidor
(atentando-se a posicdo de montagem) e registro de ocorréncias —paralisacéo,
blogueio, embacamento e fraudes (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

3.1.5 Hidrémetros (HDs)

Em uma companhia de abastecimento, tem-se que os medidores — conhecidos
como macromedidores — sao responsaveis por medir o volume de agua oferecido aos
seus consumidores. Além disso, todo o sistema de micromedicao, incluindo suas
respectivas funcdes, devem estar inseridos na conjuntura do setor comercial da
empresa (COELHO, 2009).

Persiste a concepcdo de que o hidrémetro € um aparelho ideal de medida,
porém a realidade ndo € essa. Trata-se de um medidor com limitagc&o no registro exato
do volume de agua transpassado e é limitado por varias condicbes de utilizador —
principalmente pelo tempo de utilizacdo de suas pecas a partir da data de instalagcéo
do mesmo (COELHO, 2009).

Outrossim, as perdas por imprecisao dos HDs contribuem para uma parcela

significativa das perdas aparentes, tornando importante o papel da concessionaria de
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identificar, quantificar e resolver as suas causas, minimizando o impacto na medicao

de volume de agua consumido.

Figura 6 — Hidrdmetro cujo mostrador encontra-se ilegivel

Fonte: (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

Segundo Coelho (2009), companhias que nao possuem um programa
sistematico de manutencédo preventiva dos HDs apresentam perdas por submedicao
em torno de 10 a 30%. Apresentando, dessa forma, uma perda de faturamento de
agua anual gigantesca quando comparado aos valores que poderiam ser gastos em
uma sistematica planejada de manutengéo preventiva e corretiva para o parque de
HDs manter-se confiavel e eficiente.

Devido a disponibilidade quase inexistente de informacéo a partir de estudos
realizados de casos reais no gque se refere ao desempenho dos HDs instalados ao
longo do tempo, faz-se importante ressaltar o estudo realizado por meio de ensaios
de laboratério pelo engenheiro Mauricio Fourniol (FOURNIOL, 2004). Identificou-se —
nos HDs velocimétricos de 3 m3h de vazao maxima estudados — 14,5% de perda
média no primeiro ano e 47,8% nos HDs com 10 ou mais anos de instalagéo.

Sendo assim, todas as concessionarias, publicas ou privadas, devem manter,
indubitavelmente, uma boa gestdo no seu parque de hidrémetros para a manutengao
dos volumes de submedicdo. Visto que no Brasil, opera-se, na maioria das vezes,
através de reservatérios domiciliares, o volume submedido possui uma grande

tendéncia de progressdo. Além disso, os medidores velocimétricos de classe B,
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amplamente difundidos no Pais, apresentam pouca eficiéncia em baixa vazao e

tendem a perder boa parte da sua capacidade ao longo dos anos (AESBE, 2015).

Figura 7 — Erros de medigdo de hidrdbmetros domiciliares velocimétricos em uma rede de distribui¢cdo
de Macei6 - AL
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Fonte: (BEZERRA e CHEUNG, 2013).

Para garantir a confiabilidade das medicdes e a justa cobranca do consumo de
agua, recomenda-se e, muitas concessionarias de servigos de abastecimento de agua
tém adotado, a pratica da substituicdo de hidrémetros a partir de um intervalo de 5
anos, dentro do panorama da companhia (BRK AMBIENTAL, 2021).

3.1.6 Combate as fraudes e uso nao autorizado

Indubitavelmente, as fraudes devem ser combatidas de maneira constante pela
companhia de saneamento responsavel, visto que qualquer sinal de descaso em
relacdo a fiscalizacdo, maior serd a chance de surgir possiveis fraudadores. Faz-se
importante ressaltar que as fraudes sao atos criminosos passiveis de arcar com todos
0S seus respectivos procedimentos juridicos e processuais de maneira a conceber
todas as penalidades cabiveis em lei. Dessa forma, a educacéo voltada para a
conscientizagcédo da populacdo e consumidores deve ser vista como prioridade pela
companhia (TSUTIYA, 2006).

Segundo SNSA (2018), enquadram-se como uso nao autorizado:

e As ligacOes clandestinas realizando furto na rede de distribuicdo sem o
usuario estar devidamente cadastrado no banco de dados comerciais

da companhia;
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e Fraudes nas ligacOes de clientes que ja estdo cadastrados no banco de

dados, por meio de violacdo do hidrémetro ou ligacdo direta antes da

leitura do contador;

e Falhas no cadastro comercial da companhia, destacando-se ligacoes

de agua cortadas ou suprimidas que estao enquadradas como inativas

associado ao fato dos clientes nao respeitarem a inibicdo do

fornecimento previamente prestado. Além dos HDs e liga¢des ausentes

de registro no banco de dados comercial.

E importante ressaltar que as ligacdes de carater clandestino ocorrem, tanto

em empreendimentos comerciais e de alto padrdo, quanto areas dotadas de um poder
aquisitivo menor, ambas as situacbes sdo favorecidas nos casos em que a
fiscalizacdo é baixa ou inexistente.

Entretanto, ha uma maior frequéncia em areas cujas habitacbes sédo
subnormais ausentes de um SAA formal, visto que, na maioria das vezes, trata-se de
ocupacdes irregulares e areas invadidas, ndo registradas ou ocupaveis por lei. Nos
HDs, as irregularidades mais predominantes sdo as violacbes do medidor
inviabilizando o seu funcionamento correto e, também, as inversdes do préprio

hidrémetro. J4 nos ramais, a fraude mais corriqueira € o desvio de agua antes do

medidor em si (SNSA, 2018).

Em sintese, tem-se que os tipos de fraude e seus conceitos no que se referem

a identificacdo, podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1 — Critérios para selecdo de casos suspeitos de uso nao autorizados

Tipos de Fraude

Conceitos

N&o-ativos: ligacbes
cortadas, suprimidas e
suspensas

LigacOes cortadas e suprimidas, quando nao fiscalizadas, podem levar a
religagdes indevidas

Caddigo de fraudes
originados na leitura

-Suspeita de hidrémetro parado;

-Hidrémetro néo localizado, desaparecido, violado danificado ou invertido;
-By pass

-Violagao do selo do cavalete do hidrometro;

-Leitura igual, sem consumo;

-Leitura menor que a anterior.

Consumo zero sem
ocorréncia de leitura

Ligagbes sem consumo registrado nos ultimos 3 meses
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Tipos de Fraude

Conceitos

Consumo baixo sem
ocorréncia de leitura

LigacBes com consumo >0 até 2 m2 nos ultimos 3 meses ou, caso o total
seja muito grande, reduzir até 1 m3 e priorizar imoveis de alto padréo
construtivo.

Forte reducéo de
consumo

Por exemplo, trés reducfes consecutivas no consumo

Existéncia de piscina e
sem pogo com
consumo < 10 m3/més

Iméveis de todas as categorias com ligacao ativa de agua, com piscina e
sem pog¢o com consumo médio menor que 10 m3/economia/més

Cliente nao-ativo com
poco

Imdveis de todas as categorias com ligacdo ndo ativa de dgua e com pogo

Fonte: (SNSA, 2018).

3.1.7 Aperfeicoamento no setor comercial

Levando em consideracdo a reducdo das perdas aparentes, as companhias
devem possuir um sistema de informacao e controle adequado para o gerenciamento
do setor comercial como um todo — englobando todos os requerimentos de ligacdes,
cadastro comercial apés solicitado e programas voltados para leitura, contabilizacédo
do consumo, faturamento e execucao sinteses relatorios (TSUTIYA, 2006).

Por conseguinte, o cadastro de novas ligacdes de agua e a identificacdo de
ligacbes ndo cadastradas, clandestinas ou suprimidas reativadas irregularmente, deve
ser agil e eficiente de modo a evitar o detrimento do respectivo faturamento e o
consumo de volume de a&gua nao aferido. Dessa forma, faz-se necessaria uma
atualizacdo constante do cadastro comercial através telemetria e leitura manual com
funcionérios capacitados (leituristas) (TSUTIYA, 2006).

Faz-se relevante ressaltar, também, a existéncia do processo de atualizacéo
da categoria do imével em que se encontra registrado no cadastro comercial, visto
que héa diferencas nas estruturas tarifarias para cada companhia em funcdo do
estabelecimento ser residencial, comercial, industrial ou publico. Frequentemente séo
notificados casos em que ndao sédo comunicados a alteragéo de uso ou quantidade de
economias cujo aumento da tarifa é iminente. Destacam-se 0s casos em que
edificacdes residenciais se convertem para comerciais e de imoveis que sofreram
subdivisbes em diferentes ocupag¢des cadastrados como apenas uma economia.

As perdas comerciais apresentam um grande vinculo com o cliente consumidor
da companhia responsavel pelo seu abastecimento. Concomitantemente, 0s

problemas nos HDs e fraudes estédo diretamente associados ao cliente pertencente
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gue deve responder diretamente por qualquer irregularidade — identificada através de

denuncias ou analises do banco de dados comercial (TSUTIYA, 2006).

3.2 Ciénciade dados

A extracdo de informacfes Uteis de grandes conjuntos de dados por meio de
técnicas estatisticas e de computacdo é a base da ciéncia de dados, uma area
interdisciplinar que busca gerar insights e conhecimentos capazes de embasar
decisfes informadas e fundamentadas em fatos (GREAT LEARNING TEAM, 2023).

O advento da ciéncia de dados ocorre em um contexto em que empresas e
organizacdes tém acesso a volumes crescentes de dados sobre clientes, processos e
produtos. Por meio de algoritmos de aprendizado de méaquina e outras técnicas
avancadas, cientistas de dados conseguem identificar padrdes ocultos nos dados e
prever tendéncias futuras (GREAT LEARNING TEAM, 2023).

Para a andlise de dados ser bem-sucedida, é fundamental que o profissional
possua um conjunto de habilidades que englobam conhecimentos em estatistica,
programacao, visualizagéo de dados e tomada de deciséo, além de uma compreensao
profunda do contexto em que os dados estéo inseridos. Para isso, é necessario seguir
algumas fases essenciais, dentre elas a coleta de dados, a limpeza de dados, a
analise exploratéria de dados, a modelagem de dados e a comunicacdo dos
resultados. Seguir essas etapas € crucial para garantir uma andlise precisa e confiavel
dos dados e uma aplicacéo eficaz dos resultados obtidos (GREAT LEARNING TEAM,
2023).

De acordo com Géron (2019), a coleta de dados é uma das fases mais criticas
do processo de ciéncia de dados. E essencial que os dados sejam representativos e
validados para garantir a confiabilidade das andlises. Os dados s&o entdo
armazenados em bancos de dados ou planilhas para facil acesso. A limpeza de dados
€ uma etapa importante que visa identificar e corrigir erros ou inconsisténcias nos
dados coletados, garantindo que os dados estejam prontos para a analise.

Uma vez que os dados estao limpos, a analise exploratoria de dados € realizada
para identificar padrbes, tendéncias e relacdes entre os dados. Técnicas de
visualizagao de dados sédo frequentemente usadas nesta fase para ajudar a identificar
esses padrbes. Em seguida, a modelagem de dados € aplicada, utilizando algoritmos

de aprendizado de maquina e outras técnicas estatisticas para realizar previsdes ou



30

identificar possiveis cenarios futuros. Essa fase € crucial para a tomada de deciséo
informada e embasada em fatos.

Por fim, a comunicacdo dos resultados € essencial para garantir que as
andlises realizadas sejam compreendidas e aplicadas corretamente. Isso envolve a
criacao de relatorios e apresentacdes que comuniquem os insights gerados a partir
dos dados. Em ultima analise, o sucesso do projeto de ciéncia de dados € determinado
pela qualidade da comunicacdo dos resultados e pela aplicacdo efetiva das
descobertas (GERON, 2019).

Além disso, faz-se de grande importancia para a ciéncia e analise de dados,
conceituar a definicdo de um outlier para se trabalhar com uma grande base de
informacdes com diversas, variaveis, linhas e colunas. Tem-se que um outlier é o valor
considerado muito distante dos demais valores dentro de uma base de dados. Apesar
disso, o valor ser um outlier ndo o caracteriza como invalido ou errado. Porém, na
maioria das vezes, trata-se do resultado de erros de dados ou leituras errbneas de
determinado medidos. Dessa forma, quando advindos de dados ruins, a média
aritmética, por exemplo, que sofre influéncia de valores extremos, terd uma estimativa
ruim influenciada por esse valor. Nesse sentido, devem ser identificados e dignos de
uma maior atencao, tornando-se importantes para a detec¢éo de fraudes (BRUCE e
BRUCE, 2019).

Existem vérias técnicas para identificar outliers, que variam de métodos
estatisticos simples a técnicas mais avancadas de analise de dados. Faz-se relevante
destacar os boxplots que se tratam de uma representacdo grafica que permite
visualizar a distribuicdo dos dados de forma eficiente. Os valores considerados outliers
sao representados como pontos isolados que se encontram fora dos limites superior
e inferior do boxplot. Essa abordagem grafica € uma maneira util de identificar valores
extremos em diferentes grupos de dados, facilitando a comparacéo entre eles.

O boxplot é composto por um retangulo que representa a area entre o primeiro
quartil (Q1) e o terceiro quartil (Q3) dos dados, e uma linha vertical que indica a
mediana. O primeiro quartil, Q1, & o valor que divide os dados em 25% abaixo e 75%
acima desse valor. O terceiro quartil, Q3, € o valor que divide os dados em 75% abaixo
e 25% acima desse valor.

Além disso, ressalta-se o conceito de o conceito de amplitude interquartil (IQR),

essencial para a construcédo do boxplot, pois ele representa a amplitude dos dados
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centrais e ajuda a identificar possiveis outliers. Outrossim, o IQR € uma medida de
dispersédo importante na estatistica descritiva e auxilia na analise dos dados

No entanto, em alguns casos, pode haver valores que sao naturalmente
limitados a um minimo positivo, como em dados de contagem ou de taxa. Nestes
casos, o método do IQR pode ndo ser apropriado para detectar outliers, pois o limite
inferior (Q1 - 1,51QR) pode ser menor que zero. Para resolver esse problema, uma
abordagem alternativa € utilizar o limite inferior de Q1 - 3IQR, 0 que permite que o

valor minimo seja zero.

3.2.1 Aprendizado de Maquina

A area da inteligéncia artificial que se dedica a permitir que os computadores
aprendam a partir de dados sem serem explicitamente programados € conhecida
como aprendizado de maquina. Conforme Géron (2019), essa técnica € utilizada para
encontrar padrbes em dados e, a partir desses padroes, fazer previsdes ou tomar
decisdes. O aprendizado de maquina é dividido em trés categorias: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco.

Em engenharia e ciéncia de dados, € fundamental compreender conceitos
como modelo, calibracdo e validacdo de modelo, e prognéstico ou predicdo. De
acordo com James et al. (2013), um modelo € uma representacdo simplificada de um
sistema ou fenbmeno que permite a previsao de comportamentos futuros. A calibracéo
de um modelo € o processo de ajustar seus parametros para que ele possa fazer
previsbes mais precisas. JA a validacdo de modelo € o processo de avaliar o
desempenho do modelo em dados néo utilizados para sua construcdo. Por fim, a
predicdo é a capacidade de um modelo de fazer previsdes precisas em dados
desconhecidos.

No contexto da maquina, o aprendizado € necessario para que ela possa
identificar padrdes nos dados e fazer previsdes ou tomar decisbes mais precisas.
Goodfellow et al. (2016) destacam que os algoritmos de aprendizado de maquina sao
responsaveis por identificar padrées nos dados e utiliza-los para fazer previsées.
Assim, o aprendizado de maquina é fundamental para permitir que as maquinas
realizem tarefas complexas que exigem capacidades cognitivas, como

reconhecimento de fala, reconhecimento de imagem e traducéo de idiomas.
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Conforme explica Géron (2019), o aprendizado supervisionado € uma tarefa
em que o modelo é treinado para mapear entradas e saidas com base em um conjunto
de exemplos rotulados. Em outras palavras, o modelo € alimentado com dados de
entrada previamente rotulados pelo ser humano para aprender a prever a saida
correta para novos dados de entrada. Ja no aprendizado ndo supervisionado, 0
objetivo é identificar padrbes, estruturas e relagdes em dados nao rotulados. Nessa
abordagem, o modelo é treinado para encontrar padrdes e agrupamentos em dados
sem a necessidade de rétulos pré-definidos pelo ser humano.

Em sintese, o aprendizado de maquina é uma técnica que permite que as
méaquinas aprendam a partir de dados e possam realizar tarefas complexas. E
importante compreender os conceitos de modelo, calibragéo e validagédo de modelo,
e progndstico ou predicdo na engenharia e ciéncia de dados. A maquina precisa
aprender para identificar padrées nos dados e fazer previsées precisas.

No aprendizado supervisionado, tem-se que os dados de treinamento
fornecidos ao algoritmo ja precedem com as solu¢cfes desejadas na base de dados,
ou seja, os roétulos. Dessa forma, torna-se possivel realizar a classificacdo ou prever
um alvo de valor numérico a partir de outras caracteristicas correlacionadas a uma
variavel alvo, descrita como regressdo (GERON, 2019).

Desse modo, uma instancia, ou melhor, um (nico ponto de dados ou
observacéo completa composta de varias variaveis, alimenta um determinado modelo
de aprendizagem (GERON, 2019). A Figura 8 representa a utilizac&o de uma instancia
em um modelo de regresséao

Além disso, € necessario que haja intervencdo humana para fornecer dados
rotulados aos modelos, enquanto no aprendizado nao supervisionado, essa
interferéncia ndo é necessaria. Isso ocorre porque os modelos do aprendizado
supervisionado sdo treinados com dados rotulados, enquanto os modelos do
aprendizado ndo supervisionado sao treinados com dados néo rotulados. Nesse caso,
os algoritmos utilizados encontram padrdes e estruturas nos dados por conta propria
(GERON, 2019).
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Figura 8 — Instancia em um modelo de regressao
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Fonte: (GERON, 2019).

O cenario descrito como ndo supervisionado é definido por seus dados de

treinamento ndo serem rotulados, ou seja, 0 sistema tenta aprender sem orientacao.

Uma importante funcdo da atividade ndo supervisionada trata-se da deteccdo de

anomalias — como, por exemplo, a deteccdo de volumes consumidos de &agua

incomuns para evitar fraudes ou remover automaticamente outliers de uma

determinada base de dados antes de disponibiliza-lo para outro algoritmo de

aprendizado. Nessa conjuntura, treina-se o sistema com entradas normais e, quando

se identifica uma nova entrada, classifica-se em normal ou anomalia (GERON, 2019).

O procedimento descrito utilizando o método ndo supervisionado para detec¢ao

de anomalias pode ser exemplificado visualmente pela Figura 9.

Figura 9 — Deteccdo de anomalia
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Fonte: (GERON, 2019).

Em sintese, o aprendizado supervisionado requer a intervencdo humana para

rotular os dados utilizados no treinamento do modelo, enquanto no aprendizado nao

supervisionado essa intervencdo ndo é necessaria, tornando o processo mais

autébnomo.
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3.2.2 K\Vizinhos Mais Préximos (KNN)

O K Vizinhos Mais Proximos ou k-Nearest Neighbors (KNN) € um dos
algoritmos mais simples voltados a previséo e a classificacao, visto que ndo existem
modelos a serem ajustados. Faz parte da familia de algoritmos conhecida como
aprendizado embasado em instancias (instance-based learning), visto que n&o
existem parametros a serem aprendidos, e a classificacdo é baseada na distancia até
algumas amostras (k) de treinamento (HARRISON, 2020).

O modelo supracitado pressupde que a distancia em relagdo as amostras séo
suficientes para a realizacdo de uma inferéncia que determine a sua classificacéo,
sem existir nenhuma pressuposi¢cdo sobre os dados subjacentes ou respectivas
distribuicbes. Tem-se como principal dificuldade a determinacdo do valor aprovado
de k e o fato de que a dimensionalidade pode atrapalhar as métricas de distancia
(HARRISON, 2020).

Por exemplo, trabalhando com um conjunto de dados de treinamento que
consiste em varias formas geométricas, incluindo quadrados, tridngulos e circulos.
Para tanto, cada forma geométrica é representada por suas caracteristicas, como
comprimento dos lados, area, coordenadas dos vértices, entre outros. Além disso,
cada forma possui uma classe associada: quadrado, triangulo ou circulo.

Para utilizar o KNN, primeiro precisamos determinar o valor do parametro Kk,
que representa 0 numero de vizinhos mais proximos a serem considerados para a
classificagdo. Em seguida, quando recebemos um novo exemplo, um quadrado no
Nosso caso, o0 algoritmo calcula a distancia entre esse exemplo e todos os exemplos
do conjunto de treinamento. A distancia pode ser medida usando diferentes métricas,
como a distancia euclidiana (HARRISON, 2020).

Depois de calcular as distancias, o KNN seleciona os k exemplos do conjunto
de treinamento que estdo mais proximos do exemplo de teste. Esses k vizinhos mais
préximos tém seus roétulos de classe considerados para determinar a classe do
exemplo de teste. Por exemplo, se definirmos k = 3, o algoritmo identificara os trés
exemplos mais proximos do quadrado de teste. Se dois desses exemplos forem
circulos e um for triangulo, o KNN classificard o quadrado como pertencente a classe
gue possui a maioria dos vizinhos mais proximos, ou seja, a classe "circulo”, da

mesma forma que é representado na Figura 10.
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Figura 10 — Classificacéo através do k vizinhos mais préximos

'y a a a A A
A A a L £ a e,.- . A
Test record / N 4 \
Sy ’ 3 i [}
o A o G = a) 1o = a
o] A o /J a ‘o i} a
° ‘s__o \\ 'o‘
a A - o 'y
o o °
° o ° o ° °
K = 1 Predicted Class is K = 3 Predicted Class is
triangle circle

Fonte: Adaptado de (KOTU e DESHPANDE, 2019).

3.2.3 Arvore de decisédo

Conceitua-se que os modelos de arvore como efetivos e bastante populares,
desenvolvidos em 1984 por Leo Breiman e outros autores. Constituem o alicerce das
ferramentas de modelagem preditiva mais utilizadas e efetivas, bastante difundidas
na ciéncia de dados como um todo (BRUCE e BRUCE, 2019).

Ademais, as arvores de decisao ou decision trees aderem tanto a classificacdo
quanto a predic¢do. O algoritmo avalia explicadamente, em cada nivel da arvore, varias
separacdes nos atributos e a divisdo que apresentar menor erro (impureza) sera
escolhida (HARRISON, 2020).

Em sintese, define-se um modelo de arvore como um conjunto de regras “se-
entdo-sendo” que apresentam uma grande facilidade de entendimento e,
consequentemente, implementacdo. Para tanto, tem-se que as arvores de decisdo
sdo compostas por diferentes ndés e ramos na arvore. Cada né representa uma
caracteristica a ser considerada, enquanto os ramos representam diferentes
resultados ou opcdes possiveis (BRUCE e BRUCE, 2019).

Por exemplo, a Figura 11 explicita uma arvore de decisdo cujas perguntas
especificas da arvore de decisdo para determinar a preferéncia dos usuarios em
relacdo a um filme. E levado em consideracdo se uma determinada atriz esta no
elenco e se o filme é dirigido por um ator especifico, totalizando dois nos (duas

perguntas) e trés ramos na arvore de decisdo em questao.
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Figura 11 — Exemplo de diagrama de uma arvore de decisdo
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Fonte: (KOTU e DESHPANDE, 2019).

Sendo assim, essa arvore de decisdo pode ser utilizada como um modelo
simples para entender a preferéncia dos usuarios com base nas informacgbes
fornecidas. No entanto, é importante observar que essas sdo perguntas especificas
para este exemplo e podem néo refletir todas as varidveis e nuances que influenciam

a preferéncia do publico em relagédo a um filme.

3.2.4 Floresta aleat6ria

Visto que as arvores de decisdo sao relevantes devido ao fato de serem
explicaveis, assim como apresentado na Figura 11, mas apresentam uma grande
tendéncia de superadequacédo ou overfitting — modelo que se ajusta demasiadamente
bem ao conjunto de dados previamente trabalhado, porém se torna ineficiente para
previsdo de novos resultados. Dessa forma, uma floresta aleatoria ou random forest
abdica da facilidade de explicagdo do modelo em troca de uma maior tendencia de
generalizagao no que se refere a sua execugédo (HARRISON, 2020).

Basicamente o algoritmo da floresta aleatéria € um método que realiza
previsdes mais precisas do que uma arvore simples, porém as regras de deciséao
intuitivas da arvore simples sé@o perdidas. Apresenta, também, como resultado a
medida de importancia de variavel que classifica as preditoras em funcdo da sua
contribuicdo para a precisao do modelo elaborado (BRUCE e BRUCE, 2019).

Em sintese o algoritmo cria uma "“floresta” de arvores de decisdo, onde cada

arvore é treinada com diferentes amostras e caracteristicas aleatorias. Ao combinar
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as previsdes das arvores individuais, tem-se uma previsdo mais robusta e geralmente

mais precisa assim como representado na Figura 12.

Figura 12 — Diagrama de classificacédo da floresta aleatéria
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Fonte: (IBM, 2020).

3.2.5 Avaliando modelos de classificacéo

Dentre as métricas de classificacdo dos modelos — comumente utilizados
quando véarios algoritmos diferentes séo utilizados na modelagem preditiva — destaca-
se a matriz de confusdo. Trata-se de uma tabela que mostra o nimero de previsdes
corretas e incorretas categorizadas por tipo de resposta (BRUCE e BRUCE, 2019).

Trata-se de uma tabela de coincidéncia que separa as decisdes tomadas pelo
classificador, evidenciando, explicitamente, como uma classe esta sendo confundida
com outra, permitindo que os diferentes erros possam ser tratados de maneira
separada. Na diagonal principal, encontram-se as contagens das decisdes corretas,
ja os erros do classificador sdo os falsos positivos (dados negativos classificados
como positivos) e os falsos negativos (dados positivos classificados como negativos)
(PROVOST e FAWCETT, 2016).

Utiliza-se, comumente, a matriz de confusdo com dimenséao 2x2 (“nxn”, sendo
“n” a quantidade de classes). Na Tabela 2 pode-se observar a matriz de confusédo que

sera utilizada no trabalho em questao.

Tabela 2 — Matriz de confusao

Classes Previstas

Positivo (1) Negativo (0)

Classes Reais

Positivo (1)

Verdadeiro Positivo (TP)

Falso Negativo (FN)

Negativo (0)

Falso Positivo (FP)

Verdadeiro Negativo (TN)

Fonte: (BRUCE e BRUCE, 2019).
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Uma vez identificados cada uma das categorias presentes na matriz de
confusao, faz-se importante definir a acuracia do modelo, ou seja, a porcentagem de
classificacdes corretas. Dessa forma, a acuracia pode ser calculada por meio da

equacao (1).

Predicoes corretas TP + TN

= 1
Todas as predicoes TP + FP + TN + FN (1)

acuricia (%) =
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4 METODOS

A metodologia deste trabalho divide-se em quatro etapas: Obtencéao, leitura,
identificacdo e tratamento dos dados; Modelagem para identificacdo de
anormalidades e indicios de provaveis fraudes; Sintese comercial das perdas
aparentes; e, por fim, Dashboard de resultados. A metodologia utilizada neste trabalho

€ descrita pelo fluxograma da Figura 13.

Figura 13 — Fluxograma representativo da metodologia utilizada.
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Fonte: (Autor, 2023).

4.1 Obtencao, leitura, identificag&o e tratamento dos dados

Inicialmente, foram utilizados os dados fornecidos pela Companhia
Pernambucana de Saneamento (COMPESA), atual concessionaria do fornecimento
de agua de Pernambuco. Dentre os arquivos disponibilizados, tem-se o cadastro
comercial do Lote 4, contendo as informacfes de duas cidades, dentre elas, Vitoria

de Santo Antdo, foco deste trabalho.
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Figura 14 — Mapa de localizacao da cidade de Vitéria de Santo Antdo — PE.
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Fonte: (Autor, 2023).

A obtencdo dos dados foi realizada por meio da disponibilizacdo de trés
planilhas eletrénicas (formato xIsx) conforme apresentado na seguinte listagem de
arquivos imprescindiveis para o estudo identificados na Tabela 3. Ja na Tabela 4 é
possivel observar cada informacao por coluna nos dados disponibilizados por meio

dos arquivos.

Tabela 3 — Planilhas obtidas da concessionaria

Arquivo xIsx Dados comerciais por matricula

Lote 4 - Dados Comerciais 5 _1.xIsx | Dados dos meses de mar¢o/2020 até junho/2020

Lote 4 - Dados Comerciais 5 _2.xlsx | Dados dos meses de julho/2020 até outubro/2020

Lote 4 - Dados Comerciais 5 3.xIsx | Dados dos meses de hovembro/2020 até fevereiro/2021

Fonte: (Autor, 2022).

Tabela 4 — Sumario de dados obtidos da concessionaria.

Dados Formato
Categoria da ligacéo Residencial, comercial, industrial ou publica
Situacéo da ligacéo de agua Ligada, cortada, suprimida, factivel, entre outras
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Dados Formato
Data de instalacdo do HD Dia/més/ano
NUmero de economias Quantidade
Série de no minimo 12 meses de volume 3
consumido m
Volume faturado m3
Anormalidade de consumo Tipo de anormalidade
Anormalidade de leitura Tipo de anormalidade

Fonte: (Autor, 2022).

Sendo a categoria a classificacdo da economia em funcdo da natureza de

ocupacdo. J4 a economia pode ser definida como imdveis com ocupacao Unica ou

subdivisdo independente, identificaveis ou comprovaveis pela finalidade de sua

ocupacao legal, e que possuam instalacdo privada ou comum para abastecimento de
agua e/ou coleta de esgoto (COMPESA, 2020).
A situacdo da ligacdo de agua em cada imovel presente no banco de dados

comercial pode ser explicitada de acordo com os significados da Tabela 5:

Tabela 5 — Significado de cada uma das informacdes de situacédo da ligacao de 4gua.

Situacao da
ligacdo de agua

Significado

Imoveis que possuem ramal predial de 4gua conectado a rede de

LIGADO distribuicdo de agua, podendo possuir ou ndo medicdo do consumo de
agua
) Iméveis ou terrenos vagos situados em area urbana servida por rede de
FACTIVEL distribuicdo de 4gua, mas que ndo possuem ramais prediais interligados
arede
POTENCIAL Imoye|§ ou terrfanos vagos situados em area nédo servida por rede de
distribuicdo de agua
Iméveis que sofreram interrupcdo ou desligamento dos servicos da
CORTADO ) . . )5 . " :
companhia, por meio de instalacédo de dispositivo supressor ou outro meio
Iméveis que sofreram interrupcdo ou desligamento dos servigos pela
CORTADO A ; . . . . ~ ) »
PEDIDO companhia, a pedido (_:Io usuario, por meio de instalacdo de dispositivo
Supressor ou outro meio
Imdveis que sofreram interrupcéo ou desligamento definitivo dos servicos,
SUPRIMIDO por meio de retirada das instalagdes entre o ponto de conexao e a rede
publica, com a suspenséo da emissao de faturas
Iméveis que sofreram interrup¢éo ou desligamento definitivo dos servicos,
SUPRIMIDO A . ;. , : : ~
PEDIDO a pedido do usuéario, por meio de retirada das instalagdes entre o ponto

de conexao e a rede publica, com a suspenséo da emissao de faturas

Fonte: (COMPESA, 2020).
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Por conseguinte, € possivel observar no mapa da Figura 15, todas as ligacdes

Unicas obtidas que foram disponibilizadas pela companhia
Figura 15 — Mapa das ligacdes da cidade de Vitéria de Santo Antédo — PE.
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No decorrer da realizagdo do TCC, utilizaram-se diversas ferramentas que
foram essenciais para o desenvolvimento do c6digo e acompanhamento do processo
de elaboracdo do trabalho. Dentre elas, destacam-se o Anaconda e o Jupyter
Notebook.

O Anaconda é uma distribuicdo de Python que oferece varias bibliotecas e
ferramentas pré-instaladas para ciéncia de dados. Essa ferramenta simplificou o
processo de instalacdo e gerenciamento das bibliotecas necessarias para o
desenvolvimento do codigo do TCC. Além disso, o Anaconda possibilitou a criacdo de
ambientes virtuais que garantiram a compatibilidade das bibliotecas e simplificaram a
administracao de diferentes projetos.

Por outro lado, o Jupyter Notebook é uma aplicacdo web que permite a criacao
de documentos interativos que combinam coédigo, texto explicativo e visualizagbes
gréficas. Esse software foi utilizado para elaborar o codigo do TCC, viabilizando a

escrita e a execucdo do cédigo em blocos interativos, assim como a visualiza¢éo dos
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resultados obtidos em cada etapa do projeto. Além disso, o Jupyter Notebook
possibilitou a exportacdo do documento em diversos formatos, o que facilitou a
apresentacao dos resultados e a documentacgéo do trabalho.

Também foi utilizado o Google Colaboratory, ferramenta escolhida para permitir
o acompanhamento online do codigo e a sua disponibilizacdo. O Google Colaboratory
€ uma plataforma gratuita que permite a criacdo e o compartilhamento de notebooks
Jupyter na nuvem, sem a necessidade de instalacao de software no computador local.
Dessa forma, o Google Colaboratory tornou possivel o acompanhamento online do
codigo em tempo real, bem como a sua disponibilizacéo para os orientadores e demais
interessados em acessar o trabalho.

Caso haja interesse em acompanhar o progresso da codificacdo do TCC é
possivel acessa-la por meio Google Colaboratory, disponivel através do link: Anéalise

de dados comerciais e _identificacdo de fraudes (Google Colaboratory). O arquivo

Jupyter Notebook encontra-se nesse repositorio e apresenta todo o codigo
desenvolvido para a elaboracdo do TCC, possibilitando a visualiza¢ao dos resultados
obtidos em cada etapa do projeto. Apds acessar o link, basta entrar na sua conta,
instalar o aplicativo do Google Colaboratory e abrir o arquivo enviado com o aplicativo
conectado.

Prosseguindo com o cédigo, foi criado um datraframe — estrutura de dados
tabular bidimensional — para cada uma das planilhas, com o objetivo de armazenar
assim como tornar possivel o processamento, por meio da linguagem de programacao
Python e suas bibliotecas Pandas e Numpy, ferramentas essas de uso gratuito e
aberto, evitando custos para a elaboracdo do diagnostico, além de oferecerem
estruturas para manipulacao de grandes tabelas numéricas, séries temporais, suporte
para vetores multidimensionais com operacdes basicas, tratar dados ausentes,
agregar e tratar dados. Ademais, tornam-se alternativas as planilhas eletrénicas
comumente utilizadas que apresentam limitagcbes nas quantidades de linhas e
colunas, apresentando uma queda no processamento ou desempenho quando esse
namero é testado.

Em sequéncia, utilizando as proprias funcdes da biblioteca Pandas, tornou-se
possivel realizar o tratamento dos dados disponibilizados com o objetivo de tornar
mais pratica a extracdo de cada informacéo a depender do tipo do dado em cada
coluna do dataframe.


https://drive.google.com/file/d/1DG2Xcp8mzzzw5wJYlMZdSnpr0eA0eOB-/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1DG2Xcp8mzzzw5wJYlMZdSnpr0eA0eOB-/view?usp=sharing

44

Apos isso, fez-se possivel a extracdo de informacdes gerais como o numero
total de ligacdes, economias, faturamento, volume consumido, média de idade de
instalacdo do parque de HDs e identificar ligagdes com e sem HD.

Concomitantemente, foi possivel realizar a aplicagdo do conceito de outliers
para a identificando os valores discrepantes em cada coluna na base de dados e
variaveis que nado tragam informacfes Uteis para a resolucdo do problema, assim
como para a criagdo do modelo realizada na proxima etapa. Como, por exemplo,
ligacdes industriais que realmente possuam um valor muito alto de consumo de 4gua
gue destoe completamente do restante do cadastro comercial.

Quando se analisam os valores de consumo de agua ao longo de 12 meses, é
importante identificar os outliers para compreender as caracteristicas dos dados. A
distancia interquartil (IQR), que é a diferenca entre os quartis Q1 e Q3, é uma das
maneiras de se identificar outliers. No entanto, quando os valores de consumo
apresentam uma restricdo natural de ndo poderem ser menores que 0, COmo no caso
dos dados de consumo de agua, a utilizacdo da regra geral de 1.5*IQR pode
subestimar a presenca de outliers, ja que essa regra foi criada para dados sem essa
restricao.

Nesses casos, é mais indicado utilizar a regra de 3*IQR, que € mais adequada
a esse tipo de dados e € menos suscetivel a falsos negativos. Essa regra amplia a
distancia interquartil, permitindo uma maior tolerancia para valores que estejam
distantes do intervalo interquartil.

Desse modo, foi possivel realizar a criacdo de recursos adicionais a partir dos

valores de cada matricula para uma posterior relevancia na identificacdo de fraudes.

4.2 Modelagem para identificacdo de anormalidades e indicios de provéaveis

fraudes

Para a identificacdo de indicios de provaveis fraudes utilizou-se o conceito de
outliers e Aprendizado de Maquina visto que se trata de uma problematica complexa
sem uma solucédo exata ao utilizar-se abordagens tradicionais, associado ao fato de
envolver uma grande quantidade de dados para a realizacao do estudo.

Em seguida, foi realizada uma analise exploratéria referente aos dados prontos

e previamente tratados da etapa anterior, observando como cada variavel e recurso
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adicional criado se relaciona e como cada uma delas influencia na caracterizacéo da
anormalidade.

Procedimento que ocorreu por meio da criagdo da matriz de correlagéo de cada
um dos dados. Por padréo nas fungdes para calcular as matrizes de correlagédo do
pacote Pandas em Python € utilizado o coeficiente de correlacdo de Pearson —
ferramenta importante para identificar padrées e tendéncias nos dados e pode ser
utilizado para fazer previsdes e inferéncias sobre a relagdo entre as variaveis.

Segundo Triola (2018), o coeficiente de correlacdo de Pearson é uma medida
estatistica que avalia a relacéo linear entre duas variaveis continuas e varia entre -1 e
+1. Valores proximos de +1 indicam uma correlacdo positiva perfeita, enquanto
valores proximos de -1 indicam uma correlacdo negativa perfeita. Quando o
coeficiente é proximo de 0, isso indica uma auséncia de correlagdo entre as variaveis.

Outrossim, fez-se necessario o pré-processamento dos dados antes da
modelagem. Nessa conjuntura, para colunas categoricas de texto (strings) na base de
dados, deve-se transforma-los em variaveis dummy — assumem o valor de 0 ou 1
empregue para classificar dados em categorias mutualmente exclusivas. Uma vez que
0S parametros mais significativos foram identificados e transformados para valores
numericos, sera possivel a utilizacdo dos algoritmos para o modelo de aprendizagem
de maquina.

N&o obstante, para uma analise posterior, as variaveis foram normalizadas com
objetivo de escalar os seus valores para um intervalo especifico, geralmente [0,1],
com o objetivo de remover as diferencas de escalas das variaveis. A normalizacéo
pode ser necessaria porque muitos algoritmos de aprendizagem de maquina séo
sensiveis a escala dos dados de entrada. Nesse sentido, variaveis com escalas
diferentes podem ter um impacto desigual no modelo e podem levar a resultados
incorretos ou enviesados.

A criagdo dos modelos de aprendizagem de maquina — KNN, arvore de decisdo
e floresta aleatdria —, e todos os outros procedimentos atrelados a ele, ocorreram por
meio da biblioteca Scikit-Learn de codigo aberto referéncia na disponibilidade de
algoritmos para essa vertente, tornando-se uma alternativa pratica, eficiente e gratuita
para utilizacdo, amplamente buscada para os estudos de aprendizado de maquina por
meio do Python.

Com isso, foi possivel dividir os parametros em dados de treino e teste para

serem importados como entrada nos algoritmos de aprendizagem de maquina. A
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proporcao dos conjuntos de dados a serem incluidos para treinamento do modelo foi
de 80% como entrada na funcdo que realiza essa divisdo aleatoriamente e,
consequentemente 20% dos dados foram utilizados testar o modelo criado.

Em resumo, os dados de teste sdo usados para validar o conhecimento do
modelo, simulando como ele responderia a novos dados de entrada. I1sso permite
avaliar posteriormente o desempenho do modelo. Além disso, a divisdo evita vieses
na avaliacdo do modelo. Uma vez que utilizando os mesmos dados para treinar e
testar o modelo, tem-se um desempenho superestimado visto que ele ja teria visto
esses dados durante o treinamento. Desse modo, a dividir os dados em treino e teste
€ importante para avaliar o desempenho e garantir uma avaliacao imparcial.

ApOs isso, foi possivel observar os resultados e comparar, através da matriz de
confusdo e a porcentagem de acuracia, qual modelo possui maior precisdo e melhor
se adequa a finalidade proposta de identificar as provaveis fraudes. Quando
necessario, foi feito o uso da identificacdo dos outliers para uma posterior melhoria
nas variaveis da base de dados com o objetivo de obter uma melhor acuracia. Com
isso, uma vez que o modelo ja foi criado, tornou-se possivel realizar o teste com novos
dados ou dados ficticios para ver como o modelo classifica cada ligacao.

A Figura 16 ilustra a criacdo dos modelos supervisionados realizada na etapa

em questao.

Figura 16 — Criacdo dos modelos de aprendizagem supervisionado.

TREINO
80%

CLASSIFICADOR

DADOS

TESTE AVALIACAO DO
MODELO
20% PREVISAO DESEMPENHO

NOVOS DADOS MODELO PREVISAD

Fonte: (Autor, 2023).

E importante destacar que os modelos de aprendizagem supervisionada
desenvolvidos foram criados sem a utilizacdo de hiperparametros. Caracterizados

como parametros externos definidos antes do treinamento e que influenciam o
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comportamento e o desempenho do modelo. Eles diferem dos parametros do modelo,

gue sao ajustados pelo proprio algoritmo de aprendizagem durante o treinamento.

4.3 Analise comercial das perdas aparentes

Para a sintese comercial foram realizados calculos e manipulagdes envolvendo
as informacdes disponibilizadas pela companhia — através das bibliotecas Pandas e
Numpy. Obtendo-se, assim, o volume consumido (VC), volume faturado (VF) e
faturamento (F) por economia de cada ligacdo. Por conseguinte, os dados foram
agrupados e estratificados em faixas de consumo, exibindo, também, os resultados
em valores percentuais integrais e acumulados. N&o obstante, foram estratificadas as
ligacdes ativas por idade de instalacdo do hidrdmetro, por categoria e por marca de
hidrémetro.

Em seguida, fez-se uso das idades de instalagdo dos hidrémetros e do indice
de Desempenho da Medicdo (IDM). indice este que associa o desempenho do
hidrobmetro levantado em laboratorio de determinados hidrémetros de um parque
estudado com o perfii de consumo da populacdo, conforme descritas as
recomendacdes e procedimentos da norma ABNT NBR 15.538 — Medidores de agua
potdvel — Ensaios para avaliacdo de eficiéncia (AESBE, 2015). Com essas
informac@es obtidas para cada um dos HDs, tornou-se possivel realizar a estimativa
de submedicao no parque de hidrémetros.

Durante o processo de analise do desempenho de um parque de hidrémetros,
foi utilizado um conjunto de ferramentas disponibilizadas pela AESBE (2015) para
estimar a submedicdo das ligacGes. Essas ferramentas incluem a equacédo (2) de
submedicao e a curva-padrdo de desempenho da medi¢cdo em funcdo da idade de

instalacdo do hidrémetro exemplificada na Figura 17.

volume micromedido

volume submedido = DM — volume micromedido (2)

A equacao de submedicdo € uma importante formula que permite estimar a
submedicdo de um hidrometro a partir da idade de sua instalacédo, considerando
diversos fatores que podem afetar o seu desempenho, como o desgaste de pecas e

a sedimentacéo de residuos. Com isso, é possivel identificar possiveis problemas de
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submedicdo em um parque de hidrébmetros e realizar medidas para melhorar a
precisado das medicdes realizadas. Trata-se, portanto, de uma ferramenta valiosa para

garantir a qualidade dos servi¢os de abastecimento de 4gua.

Figura 17 — Desempenho da medicdo em funcéo do tempo de instalacao.
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Fonte: (AESBE, 2015).

A curva-padrao de desempenho da medicdo em relacdo a idade de instalacao
do hidrébmetro apresentada na Figura 17 é uma ferramenta gréafica que possibilita uma
visualizacao clara do comportamento do desempenho dos hidrébmetros ao longo do
tempo. Essa curva apresenta o percentual de submedicdo em relacdo a idade de
instalacdo do hidrémetro, permitindo a identificacdo de tendéncias ou anomalias no
desempenho dos equipamentos.

Desse modo, cada ano apresentado anteriormente esta associado a um IDM,
caracterizando a porcentagem de agua consumida que o hidrébmetro consegue medir.
Trata-se de uma ferramenta (til para analisar o desempenho de hidrémetros e tomar
medidas para melhorar a precisdo das medic¢des realizadas.

Com isso, tornou-se possivel criar uma fungéo para calcular o IDM para cada
uma das colunas a partir da idade de cada um dos hidrdmetros ja obtidos. Utilizou-se
os valores de desempenho da medicdo da Figura 17 até dez anos de instalacéo, e,
para valores maiores que dez anos, utilizou-se o ultimo valor de IDM do grafico (74%)

Por conseguinte, obteve-se o volume corrigido — valor calculado através do
guociente da equacao (2) do volume consumido pelo IDM — e, por fim realizou-se a
subtracéo pelo proprio volume consumo para obter-se 0 volume submedido de cada

uma das ligacdes, realizando assim uma analise essencial para garantir a precisao
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das medicOes e evitar prejuizos financeiros para a empresa responsavel pelo
fornecimento de agua.
Todos os resultados supracitados estardo dispostos, conjuntamente, de
maneira visual, através da representacdo dos graficos de:
e LigacOes, quantidade de economias e situacdo das ligagGes por perfil e
categoria;
e Volume consumido médio (m?3/ligacdo), volume faturado médio (m3/ligacdo) e
faturamento médio (R$/economia) perfil e categoria;
e Média das idades das ligacoes;
e EstratificacOes das ligacOes ativas;
e Curva ABC do volume consumido e faturado por ligagéo ativa;
¢ Quantidade de anormalidades de consumo no HD.
Desse modo, apresenta-se do impacto das perdas aparentes sobre o sistema
e receita financeira da companhia, além de analisar a situacdo do parque de
hidrémetros. Estes gréficos foram desenvolvidos e plotados pelas bibliotecas Seaborn
e Plotly, de extrema valia no que se refere a visualizacdo de dados com Python,
dotadas de varios tipos de gréaficos interativos, tornando-se essenciais para as

inferéncias estatisticas e demonstracdo dos resultados dos dados trabalhados.

4.4 Dashboard de resultados

Em sintese, a maioria os graficos e resultados obtidos nas outras etapas foram
organizados em um dashboard no formato de um relatério, desenvolvido por meio do
framework Dash — originado da mesma empresa desenvolvedora da biblioteca Plotly
— de cdédigo aberto utilizado para a criacdo rapida de aplicativos em Python para
exposicao de dados. Por fim, o dashboard foi colocado no ar como uma aplicacéo web

com o link disponibilizado para o leitor.



50

5 RESULTADOS
5.1 Preparacao dos dados

Uma vez criado cada dataframe para sua respectiva planilha, concatenou-se
os trés dataframes de dados totalizando 2.348.976 linhas e 19 colunas de informacéo
bruta possuindo a matricula como indice que pode ser observado na Figura 18.
Matriculas, a priori, repetidas e englobando as cidades de Caruaru e Vitdria de Santo
Antdo, porém representando meses diferentes de registro de informagé&o, tornando
necessario tratamento e filtragem dos dados.

Figura 18 — Dataframe final criado a partir de todas as planilhas disponibilizadas.

Situacao

" . - Categoria Gtd . p Lig Agua Dt Inst AM Faturamento
L Perfil Principal Economias Condominio? Anglg Micromed? Hidrometro Referencia Esgoto ¢
Matricula
CNR aToDO
53653435 AGRESTE % caruARU Nal RESIDENCIAL 1 NAO Nal NAO NaT Nal NaN
MOURA
CENTRAL
SNR wToDo
53653524 AGRESTE % caruARU Nal RESIDENGIAL 1 NAO Nal NAO NaT Nal NaN
CENTRAL MOURA
CNR  aToDO
53653540 AGRESTE O CARUARU MORMAL RESIDENGIAL 1 NAO LIGADO SIM 201608-02  202006.0 0.0
CENTRaL  MOURA
SNR aTopo
53553540 AGRESTE CARUARU NORMAL RESIDENGIAL 1 NAO LIGADO SIM 201608-02 2020050 00
MOURA
CENTRAL
SNR - mToDO
53553540 AGRESTE O CARUARU MORMAL RESIDENGIAL 1 NAO LIGADO SIM 2016-08-02 2020040 0.0
MOURA
CENTRAL
enr _wiroria  VTTORA
109418751 MATA DE SANTO 2F NORMAL RESIDENGIAL 1 NAO LIGADO SIM 202102-03 2021010 00
SUL  ANTAO  SANTO
& ANTAQ
enr _wiromia VORI
109419561 MATA DE SANTO ) ARIPS RESIDENCIAL 1 NAO  LIGADO NAO NaT 2021020 00
SANTO  SOCIAL
sUL - ANTAO SaS
chr  wiroria  VITORR
109419561 MATA DE SANTO PE NORMAL RESIDENGIAL 1 NAO LIGADO SIM 202102-03 2021010 0.0
SANTO
SUL  ANTAO  Sho
ehr  viroria  VITORE
109426622 mata DESANTO ., BE noRMaL ResiDENCIAL 1 NAO LIGADO SIM 20210210 2021020 00
SUL  ANTAO
ANTAQ
ehr  vitoria  VITORR
109426250 MATA DESANTO ., BE nORMAL RESIDENCIAL 1 NAO LIGADO SIM 202102412 2021020 00
SUL  ANTAD g

2348976 rows = 19 columns

Fonte: (Autor, 2023).

Para tanto, foram concatenados trés dataframes distintos que possuem
informacdes por més, organizados em linhas para cada uma das matriculas. Nessa
conjuntura, fez-se necessario pivotar em dataframes distintos as informacgfes de
volume consumido (VC), volume faturado (VF) e anormalidades, organizando-as em
12 colunas.

Cada coluna representando um registro mensal, de forma a tornar os dados

mais trabalhaveis e levar em consideracdo a série de dados de um ano para as
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analises posteriores. A estrutura obtida em cada um deles é representada pela Figura

19 e contém todas as matriculas do banco de dados disponibilizado.

Figura 19 — Dataframe pivotado designado para trabalhar com os valores de volume consumido ao

longo de 12 meses.

Vol Consumido
AM Referencia 2020030 202004.0 2020050 202006.0 202007.0 2020080 202003.0 202010.0 2020110 2020120 2021010 202102.0

Mafricula

6130420 0.0
6130438 MaM

0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0
MaM Mz REL NaM REL NaM MaM G0
6150497 MaM
6130318 0.0

&130327 10.0 Mz

LEL M=

[=] =]
(=T =]

0.0 0o 0.0 0o 0o o.0 0.0
Mal Mzl MaM MNaM 14.0 17.0 15.0 14.0 26.0 23,

Fonte: (Autor, 2023).
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De maneira semelhante, também se criou um dataframe pivotado contendo as
informacBes com registro de 12 meses de anormalidades, que serdo utilizados

posteriormente na etapa de analise das anormalidades.

5.2 Analise exploratoéria e criagdo de recursos

Para a andlise dos dados, separou-se um dataframe final, seguindo a estrutura
de colunas apresentada na Figura 18, com apenas os dados da cidade de Vitéria de
Santo Antdo para o ultimo més de registro do banco de dados (fevereiro de 2021),
visto que possui as Uultimas e mais recentes informacfes de perfil, categoria,
guantidade de economias e situacdo da ligacdo. Foram contabilizadas 31.718 linhas
gue representam cada uma das ligacbes com matriculas Unicas para a cidade
analisada.

Foram criados dataframes para analisar o consumo e as anormalidades no
intervalo de 12 meses, com mesma estrutura apos ter as informacdes pivotadas assim
como apresentado na Figura 19, apenas para analisar e criar 0s recursos. Apos isso
cada um dos recursos foi associado por sua respectiva matricula e adicionados no

dataframe final de 31.718 linhas.

5.2.1 Analise dos volumes e caracteristicas do HD

Analisando o consumo das ligacdes, foi criada uma funcao para identificar as

ligacOes que possuem outliers, percorrendo todas as linhas do dataframe da Figura
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19 para cada uma das ligac6es em funcéo dos valores de consumo de 12 meses de
cada coluna. Para isso, a funcdo armazena em uma nova coluna o valor 1 caso a
condicao seja atendida e 0 caso nao ocorra. Utilizou-se da regra de 3*IQR como limite
superior, ampliando o IQR, visto que o limite minimo ndo pode ser zero.

A quantidade de ligacdes totais com outlier nos 12 meses de consumo pode

ser observado na Figura 20.

Figura 20 — Quantidade de ligac6es com outlier nos 12 meses de consumo.
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Fonte: (Autor, 2023).

Em seguida, apés identificado os outliers, foram calculados o VC médio e VF
médio de cada uma dessas ligacdes, sendo criada uma nova coluna para cada um
deles. Continuando a analise do VC, também se fez relevante criar uma funcédo para
identificar a ocorréncia de trés meses consecutivos com consumo igual 0 m3 ou
consumo nao registrado representado pela variavel NaN (Not a Number). Realizando
a mesma categorizagcdo binaria explicitada na identificacdo dos outliers,
armazenando, assim, esse novo recurso em uma coluna do dataframe de volume
consumido. A quantidade de liga¢gGes totais com outlier nos 12 meses de consumo

pode ser observado na Figura 21.
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Figura 21 — Quantidade de ligag6es com trés meses consecutivos de consumo igual a 0 m3.
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Fonte: (Autor, 2023).

Por fim, calculou-se a inclinacdo da linha de tendéncia dos valores de VC de
cada uma das ligacdes para 0os 12 meses de registro, com o objetivo de identificar as
ligagbes cujo consumo apresenta um decréscimo. Recurso esse que também foi
armazenado em uma nova coluna que identifica quando cada ligacdo possui
inclinacdo negativa ou ndo. A quantidade de ligacdes totais com outlier nos 12 meses

de consumo pode ser observado na Figura 22.

Figura 22 — Quantidade de ligagBes com inclinacdo negativa.
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Fonte: (Autor, 2023).
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Ademais, foi criou-se a coluna “SITUACAO_HD?”, identificando se a ligacdo
possui hidrémetro, através de uma checagem da condicéo de existéncia da data da
instalacdo do HD registrada na coluna “Dt Inst Hidrometro” j& existente no banco de
dados comercial. A quantidade de ligac6es com e sem hidrémetro pode ser observada
na Figura 23.

Figura 23 — Quantidade de liga¢6es totais com e sem HD.
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Fonte: (Autor, 2023).

Por dltimo, foram mantidas apenas as ligacdes com HD (25.488 ligacdes), de
modo a tornar possivel o calculo de suas respectivas idades. Para tanto, foi criada a
coluna “IDADE_HD” que recebeu a informacgao de idade atual do HD em anos, para
cada ligacédo a partir da coluna com a data de instalacdo presente na base de dados.
A idade de todas as matriculas pode ser observada na Figura 24. Evidencia-se

que a maior concentracdo dos hidrdmetros esta entre os 10 e 15 anos de idade.
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Figura 24 — Quantidade de ligac6es por idade do HD.
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Fonte: (Autor, 2023).

Cada um desses recursos criados foi adicionado no dataframe final
supracitado, representado pela Figura 18, em cada uma das suas matriculas Unicas,
com o objetivo de tornar possivel a geracdo de cada quantitativo. Os recursos
adicionais criados até o momento para todas as ligacbes estdo representados, em
sintese, na Tabela 6.

Tabela 6 — Resumo dos recursos adicionais criados.

Colunas Informacéo
VOL_CONSUMIDO_MEDIO | Valor do VC médio.
VOL_FATURADO_ MEDIO | Valor do VF médio.

OUTLIER 1 para Ilggc;oeNS com outlier nos valores de consumo
e 0 para ligacdes sem.

3M SEM CONSUMO 1 para ligagGes com trés meses consecutivos sem
- - consumo e 0 para ligagdes sem.

INCLINACAO_NEGATIVA 1 para ligag6es com inclinagcdo negativa e 0 para

ligacbes sem.
SITUACAO_HD Ligagbes com ou sem HD
IDADE_HD Idade do HD

Fonte: (Autor, 2023).

Cada um desses recursos criados sdo relevantes e por si sO ja descrevem
caracteristicas das ligacdes que podem apresentar uma maior probabilidade de
fraude, assim como apresentado na Tabela 1. Desse modo, dado a relevancia das
informacg0des, 0s recursos serdo avaliados e posteriormente utilizados para ajudar o

modelo a identificar as fraudes.
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5.2.2 Analise das anormalidades

Existe, na base de dados, a coluna “Anormalidade Consumo” identificando
cada tipo de anormalidade relacionada ao consumo presente nas ligagées quando ha
ocorréncia.

Primeiramente, analisou-se o ultimo més de modo a observar como cada uma
das anormalidades se distribui e quais foram as mais recentes identificadas de modo
a selecionar quais delas apresentam um maior indicativo de fraude. Na Figura 25 é
possivel observar o gréafico da quantidade de ligag6es por anormalidade de consumo
registradas no ultimo més.

Destaca-se a anormalidade de leitura do consumo e HD parado. A
anormalidade de leitura presente na coluna de anormalidades de consumo generaliza
algumas das anormalidades presentes na coluna “Anormalidade Leitura”. Entretanto,
nao é regra que a anormalidade de leitura, qualquer que seja ela, sera, também,

concomitantemente registrada na coluna de anormalidade de consumo.

Figura 25 — Quantidade de ligagdes por anormalidade de consumo no més de fevereiro de 2021.
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Fonte: (Autor, 2023).

Ligagbes

Desse modo, ambas as colunas de anormalidade de consumo e leitura devem
ser levadas em consideragdo, principalmente quanto a sua frequéncia dentro do
intervalo do registro mensal de 12 meses de cada ligagdo. Além disso, é importante

ressaltar que essas informagdes foram obtidas em campo pelos leituristas.
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Na Figura 26, faz-se possivel observar o grafico da quantidade de ligacdes por
anormalidade de leitura registradas no ultimo més, destacando-se o HD retirado e sua
recorréncia.

Figura 26 — Quantidade de ligacBes por anormalidade de leitura no més de fevereiro de 2021.
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Fonte: (Autor, 2023).

Sabendo que o gréfico de Pareto permite analisar a frequéncia de ocorréncia
de diferentes itens em um conjunto de dados, ordenando-os da maior para a menor
frequéncia, tornando-se uma ferramenta Gtil para identificar os principais problemas,
falhas ou oportunidades em um determinado processo ou sistema, fez-se relevante
demonstrar, através da Figura 27, a porcentagem acumulada de cada uma das

anormalidades de consumo.
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Figura 27 — Gréfico de Pareto da quantidade de ligacdes por anormalidade de consumo no més de

fevereiro de 2021.

Grafico de Pareto

0% 98.6% 99.1% 99.4%

99.6% 99.8% 99.9% 100.0% 100.0%
100%

45%

40%

80% 4
/i o
35% 3
E
5 E
o 80% 2
i
c 25% E
o
5 20% g
- i 40% £
[+
15% 8
[+]
o
10% 20%
5% 2
9 .
- . . LS 0.9% 0.6% 05% 03% 0.2% 02% 0.1% 0.1%  0.0% -
o — %
Ay L&, C G A L7 [y A, 4, e ¥ G o)
¥ Uy, on, s, o, e tr, g, R G, g, Ong T,
Yy “ & " "oy G,-l,.g f?(b ) 4 N & 2 U,Lip Iy, & v, f"l’"‘o 4,
r + o Sy, s 0, “On Uy O a, s 79,,&? _
) e,

Fonte: (Autor, 2023).

Dentre as anormalidades de consumo e leitura apresentadas, faz-se relevante

destacar aquelas principais que indicam uma maior probabilidade de ocorréncia de

fraude, sendo elas explicitadas, respectivamente na Tabela 7 e Tabela 8.

Tabela 7 — Anormalidades de consumo que indicam uma maior probabilidade de ocorréncia de

fraude.

Anormalidades de consumo Abreviagéao
Hidrémetro parado HD PARADO
Leitura menor que a anterior LEIT MN ANT
Baixo consumo BAIX CONSUMO
Leitura menor que a projetada LEIT MN PROJ

Fonte: (Autor, 2023).

Tabela 8 — Anormalidades de leitura que indicam uma maior

probabilidade de ocorréncia de fraude.

Anormalidades de leitura

Abreviacao

Hidrébmetro ndo localizado HD PARADO
Hidrémetro retirado LEIT MN ANT
Recorrente anormalidade — hidrobmetro retirado/n&o RECOR ANORM HD
localizado RET/NLOCAL
Hidrémetro invertido HD INVERTIDO

Caixa de protecédo danificada

CX PROT DANIF

Hidrémetro quebrado

HD QUEBRADO

Fonte: (Autor, 2023).
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Por conseguinte, uma vez destacadas as principais anormalidades a serem
consideradas, foi possivel analisar como um todo, levando em consideracdo os 12
meses de registro de anormalidades dos dataframes criados anteriormente, o principal
indicativo de fraude da base de dados.

Para tanto, foi criada uma fungéo para identificar quando ocorrem trés meses
seguidos de registro de alguma das quatro principais anormalidades de consumo da
Tabela 7 que indicam uma maior probabilidade de fraude.

De maneira anéloga, criou-se outra funcao para identificar quando ocorrem trés
meses seguidos de registro de alguma das seis principais anormalidades de leitura da
Tabela 8 que indicam uma maior probabilidade de fraude, ou seja, sera o indicativo
de fraude utilizado como rétulo posteriormente como entrada de cada um dos
modelos.

Com objetivo de tornar mais visual o registro de anormalidades mensal,
evidencia-se, na Figura 28, o dataframe de anormalidades criado previamente cujas

analises de maior probabilidade de fraude foram feitas.

Figura 28 — Dataframe de anormalidades representando o registro mensal de anormalidades por

matricula.

A Tidad,

Anormalidade Anormali Ano Ar idade Anormalidade Anormalidade Anormalidade Anc
Consumo_202003.0 Consumeo_202004.0 Consumo_202005.0 Consumeo_202008.0 Consumo_202007.0 Consumeo_202008.0 Consumo_202009.0 Consumi

Matricula

5150411 ANORMALIDADE ANORMALIDADE ANORMALIDADE ANORMALIDADE ANORMALIDADE ANORMALIDADE ANORMALIDADE ANOR
n]

DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA

6150420 None Mone MNone Mone Mone Mone Mong
. ANORMALIDADE ANCRMALIDADE ANORMALIDADE ANCRMALIDADE ANORMALIDADE ANOR
FECES LEUREURRE blone DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA Dl

6150446 MNone Mone MNone Mone Mone Mone Mone
6150454 ANORMALIDADE ANCRMALIDADE ANORMALIDADE ANCRMALIDADE ANORMALIDADE ANCRMALIDADE ANORMALIDADE ANOR
DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA DE LEITURA (u]

Fonte: (Autor, 2023).

Com isso, tornou-se possivel criar a coluna “ANORMALIDADE” no dataframe
final que identifica quando alguma ligagédo atendeu alguma das duas condi¢cbes
descritas anteriormente. Em outras palavras, caso a ligagdo possua trés meses
seguidos de registro de alguma das anormalidades de consumo ou trés meses de
registro de alguma das anormalidades de leitura, armazenou-se o valor 1 e, caso nao
ocorra, foi retornado o valor 0 na coluna.

O novo recurso criado que caracteriza a condicdo de provavel fraude foi
adicionado no dataframe final da Figura 18 em cada uma das suas matriculas Unicas

na forma de coluna.
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Sendo assim, o estudo de fraudes sera direcionado para a condic&o ter ou nao
essa anormalidade. Representando, assim, o rétulo de cada uma das ligacdes para a
aplicacdo dos modelos supervisionados. Desse modo, torna-se possivel observar, na
Figura 29, a quantidade de ligacdes com trés meses seguidos de anormalidade e sem

trés meses seguidos de anormalidade.

Figura 29 — Quantidade de ligagbes com e sem anormalidade
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Fonte: (Autor, 2023).

Concomitantemente, a quantidade de ligacdes com e sem anormalidade por

categoria pode ser observada na Figura 30.

Figura 30 — Quantidade de ligagcBes com anormalidade e sem anormalidade por categoria
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Fonte: (Autor, 2023).
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Uma vez definido o rotulo de anormalidade, plotaram-se os boxplots com o
objetivo de observar como se comporta o padrdo da condicdo de anormalidade em
relacdo a outras variaveis das ligagdes. Os gréaficos com os boxplots de anormalidades
de leitura do consumo em relagéo ao VC, VF, quantidade de economias e idade dos
HDs podem ser vistos nas figuras abaixo.

Nota-se que nas Figura 31 e Figura 32, as duas primeiras variaveis analisadas,
VC e VF, alguns valores outliers existem nessas variaveis, destoando tanto do limite
superior ao ponto de achatar todo o bloxplot durante a plotagem.

Nos boxplots em que ndo ha anormalidade de leitura, evidencia-se a presenca
de alguns valores elevados de volume consumido e faturado. O valor mais extremo,
de 17.649 m3, corresponde a uma ligacdo industrial cujo volume consumido e faturado
destoa bastante das outras categorias de ligacdes e por algumas ligagdes residenciais
cujo hidrémetro esta invertido. Além disso, os valores de volume consumido médio e

volume faturado médio apresentam comportamento semelhante aos apresentados.

Figura 31 — Boxplots de volume consumido em relagéo a existéncia de anormalidade.
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Fonte: (Autor, 2023).
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Figura 32 — Boxplots de volume faturado em relagcéo a existéncia de anormalidade.
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Fonte: (Autor, 2023).

Na Figura 33 percebe-se a existéncia de uma ligacdo cuja quantidade de
economias (181 economias) destoa de maneira abrupta das demais amostras,
ocasionada devido ao fato de ser uma ligacdo com perfil coorporativo, apesar de ser
residencial.

De modo geral, na Figura 34, nota-se uma distribuicéo relativamente distinta
para as duas classes, fato que ira contribuir positivamente para o modelo de
aprendizado de maquina realizado posteriormente. Apesar da existéncia de outliers,
seus valores ndo destoam tanto do limite superior comparado as outras variaveis

discorridas.
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Figura 33 — Boxplots de quantidade de economias em relacao a existéncia de anormalidade.
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Fonte: (Autor, 2023).

Figura 34 — Boxplots de idade dos HDs em relacéo a existéncia de anormalidade.
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Fonte: (Autor, 2023).

Nesse sentido, dependendo da correlacdo de cada uma dessas variaveis e do
resultado da modelagem, sera avaliada a necessidade de uma remocéao dos outliers
cujos valores séo incoerentes ou que possuem uma frequéncia quase que uUnica de

modo a evitar que atrapalhem a criagdo do modelo de aprendizagem de maquina.

5.3 Pré-processamento

Prosseguindo para o pré-processamento dos dados, foram selecionadas as

colunas a serem utilizadas para a criacdo do modelo. Dentre elas, foram substituidos
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os valores ausentes da coluna “Vol Consumido” e “VOL_CONSUMIDO_MEDIO” por
0 para tornar possivel seus respectivos usos — uma vez que sO sdo aceitos apenas
valores numéricos no modelo.

Por conseguinte, no que se refere as colunas com valores categoricos de texto,
foram transformadas em variaveis dummy. As colunas “Perfil”, “Categoria Principal” e
“Situacao Lig Agua” foram substituidas pelo numero de colunas correspondente a
quantidade de cada uma de seus valores categoricos de texto.

As colunas ou variaveis que foram utilizadas no modelo de aprendizagem de
magquina podem ser observadas na Figura 35. Dentre elas, ja € possivel observar as
variaveis dummy que foram criadas anteriormente. Além disso, destaca-se a
quantidade de valores ausentes em cada uma das colunas, visto que é imprescindivel

que para a criacdo do modelo que nédo exista nenhum valor ausente.

Figura 35 — Variaveis utilizadas no modelo de aprendizagem de maquina e suas respectivas

quantidades de valores ausentes.

Variaveis Valores Ausentes

Qtd Economias 00

Vol Consumido 0.0

Volume Faturado 0.0
VOL_CONSUMIDO_MEDIO 0.0
VOL_FATURADO_MEDIO 0.0
QUTLIER 0.0

3M_SEM_CONSUMO 0.0
INCLINACAO_NEGATIVA 0.0
ANORMALIDADE 0.0

IDADE_HD 0.0
Perfi_CORPORATIVO 0.0
Perfil_GRANDE 0.0

Perfi_NORMAL 0.0

Perfil_TARIFA SOCIAL 0.0

Categoria Principal_COMERCIAL 0.0
Categoria Principal_INDUSTRIAL 0.0
Categoria Principal_PUBLICO 0.0
Categoria Principal_RESIDENCIAL 0.0
Situacao Lig Agua_CORTADO 0.0
Situacao Lig Agua_LIGADO 0.0
Situacao Lig Agua_SUPRIMIDO 0.0

Fonte: (Autor, 2023).

Com isso, tornou-se possivel estudar a correlacdo, através do coeficiente de
Pearson, de cada uma das variaveis em relacdo a condicdo de anormalidade
destacada, apresentando grande indicativo e probabilidade de fraude, assim como
representado no grafico da Figura 36.
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Figura 36 — Gréfico de correlacédo das variaveis em relacédo a anormalidade.
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Fonte: (Autor, 2023).

Ndo obstante, também foi plotada a matriz de correlacdo, que mostra a
correlacdo de cada uma das variaveis selecionadas entre si, que pode ser observada
na Figura 37. Percebe-se que “3M_SEMCONSUMO”, “INCLINACAO_NEGATIVA”,
“IDADE_HD”, “Situacao Lig Agua_ CORTADOQO” e “OUTLIER” possuem os valores mais
significativos. Todas as variaveis apresentadas, incluindo as de menor correlacao,

foram utilizadas para a criagdo dos modelos.
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Figura 37 — Matriz de correlagdo de todas as variaveis selecionadas.
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Fonte: (Autor, 2023).

Quanto as variaveis de maior correlacdo, tem-se que a “3M_SEMCONSUMO”
associa-se bem com a condicao de provavel fraude estudada a partir dos trés meses
consecutivos de anormalidade de consumo ou leitura. Entretanto, quanto as variaveis
“INCLINACAO_NEGATIVA” e “IDADE_HD”, é importante esclarecer que, quando
associadas, também podem caracterizar uma submedi¢cdo dos hidrébmetros e nao

necessariamente fraude.

5.4 Processamento e resultado dos modelos

Dessa forma, fazendo-se uso das bibliotecas destacadas na metodologia foram
criadas cada uma das func¢des para executar os modelos a partir da divisdo dos dados
em treino e teste, tornando possivel obter as matrizes de confusdo para os modelos
K Vizinhos Mais Proximos, Arvore aleatéria e Floresta aleatoria, que podem ser
observados nas imagens abaixo.

O modelo K Vizinhos Mais Proximos alcangou uma acuracia na validacdo de
88,13% apds seu processamento. Para uma analise mais detalhada, foi gerada uma
matriz de confuséo, apresentada na Figura 38. Essa matriz revela que para a classe
0 ou normal, o modelo previu corretamente 3.754 registros, porém errou em 287
registros. Ja para a classe 1 ou anormal, o modelo obteve 739 previsdes corretas,

mas cometeu erros em 318 registros.
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Figura 38 — Matriz de confusdo para o modelo K Vizinhos Mais Préximos.
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Fonte: (Autor, 2023).

O modelo Arvore de Decis&o alcangou uma acuracia na validacéo de 87,19%
apos seu processamento. Para uma andlise mais detalhada, foi gerada uma matriz de
confusdo, apresentada na Figura 39. Essa matriz revela que para a classe 0 ou
normal, 0 modelo previu corretamente 3.703 registros, porém errou em 338 registros.
Ja para a classe 1 ou anormal, 0 modelo obteve 742 previsdes corretas, mas cometeu
erros em 315 registros. Portanto, o0 modelo se saiu melhor do que o anterior para

classificar os casos da classe 1 e pior em classificar os casos da classe 0.

Figura 39 — Matriz de confus&o para o modelo Arvore de Deciséo.

Matriz de Confusao - Decision Tree
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Fonte: (Autor, 2023).
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O modelo Floresta Aleatoéria alcangou uma acuracia na validacdo de 88,58%
apos seu processamento. Para uma analise mais detalhada, foi gerada uma matriz de
confusdo, apresentada na Figura 40. Essa matriz revela que para a classe 0 ou
normal, 0 modelo previu corretamente 3.748 registros, porém errou em 293 registros.
Ja para a classe 1 ou anormal, o modelo obteve 768 previsdes corretas, mas cometeu
erros em 289 registros. Consequentemente, o0 modelo foi 0 que se saiu melhor em

classificar os casos da classe 1 e da classe 0.

Figura 40 — Matriz de confusdo para o modelo Floresta Aleatéria.
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Fonte: (Autor, 2023).

Cada uma das matrizes de confuséo apresentadas possui a estrutura descrita
na Tabela 2, seguido por um gradiente de cores para estilizar propor¢cdo numérica de
valores identificados como TP, FN, FP e TN. Por conseguinte, o modelo Floresta
Aleatoria foi o que melhor performou, dentre os modelos analisados, com 88,58%
acuracia.

Nessa conjuntura, obteve-se um resultado relativamente semelhante para cada
um dos trés modelos, apoés a utilizacdo dos dados bem tratados e limpos, sem valores
ausentes ou variaveis categoricas de texto. Além disso, 0 modelo de aprendizagem
de maquina Floresta Aleatoria obteve a maior acuracia e, consequentemente, € 0 mais

preciso dentre os trés estudados.
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5.5 Reprocessamento dos dados

Apesar dos resultados obtidos anteriormente ja terem alcancado uma acuracia
relativamente alta, ainda podem ser realizadas melhorias na base de dados. Diante
desse cenario, foram removidas as ligacdes consideradas outliers de todas as colunas
numericas que nao representam condi¢cfes binarias ou variaveis dummy. Visto que
tais ligacdes podem estar afetando o modelo e levando a conclusdes erradas, apesar
de elas representarem valores reais de ligagbes cadastradas e ndo dados erroneos.

Foram removidas, no total, 4.576 matriculas que possuiam outliers. Os novos
boxplots das varidveis numéricas sem outliers estratificados pela existéncia de

anormalidade podem ser observados a sequir:

Figura 41 — Boxplots de volume consumido em relagéo a existéncia de anormalidade apds a

remocé&o dos outliers de volume consumido.
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Fonte: (Autor, 2023).
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Figura 42 — Boxplots de volume faturado em relacé@o a existéncia de anormalidade apds a remoc¢éo
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Fonte: (Autor, 2023).
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Figura 43 — Boxplots de quantidade de economias em relagdo a existéncia de anormalidade apés a
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Fonte: (Autor, 2023).
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Figura 44 — Boxplots de quantidade de economias em relacdo a existéncia de anormalidade apds a

remocé&o dos outliers da quantidade de economias.
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Fonte: (Autor, 2023).

Por fim, antes de realizar o processamento dos dados de entrada do modelo
de aprendizagem, realizou-se a normalizacdo de todas as varidveis destacadas na
Figura 36 e Figura 37. Ndo houve necessidade de normalizar as variaveis dummy e
0S recursos criados visto que representam condi¢cdes no formato binario ja incluso no

intervalo [0,1].

Apds o reprocessamento e criacdo das novas matrizes de confusdo, foram
calculadas, novamente, as acuracias de cada um dos modelos trabalhados: KNN
obteve 89,14% de acuréacia, Arvore de Decis&o atingiu 88,76% de acuréacia e, por fim,
Floresta Aleatéria alcancou o maior valor de dentre os modelos analisados com
90,36% acuracia.

Uma vez que o modelo foi treinado, é possivel realizar a identificacdo de
fraudes em novas ligagdes, visto que o modelo supervisionado aprende a generalizar
a partir dos exemplos de treinamento.

Todavia, ele ndo memoriza os dados de treinamento, mas sim aprende a
reconhecer padrdoes gerais que sao indicativos de fraudes. Portanto, mesmo que
novas ligagdes fraudulentas ndo tenham sido vistas durante o treinamento, 0 modelo
pode identifica-las com base nas caracteristicas e nos padrées aprendidos.

Entretanto, é importante ressaltar que a identificacdo de novas fraudes por

meio do modelo supervisionado ndo é infalivel. O modelo pode exibir falsos positivos
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(ou seja, classificar entrada legitima como fraude) ou falsos negativos (classificar
fraude como legitima).

Portanto, € importante que o modelo seja constantemente atualizado e
reavaliado & medida que novos dados sao disponibilizados para melhorar sua
precisdo e garantir uma deteccdo de fraude mais eficaz. Além disso, é importante
combinar a deteccdo automatizada — através dos algoritmos destacados —, com a

analise humana para tomadas de decisdo mais precisas e mitigacéo de erros.

5.6 Sintese comercial

Por meio de filtragens do dataframe, através de funcdes da biblioteca pandas
para cada uma das demandas apresentadas, obtiveram-se os dados gerais dispostos
na Tabela 9 do cadastro comercial do municipio de Vitéria de Santo Antéo referentes

ao ultimo més dos dados disponibilizados (fevereiro de 2021).

Tabela 9 — Dados gerais do cadastro comercial de Vitdria de Santo Antédo (02/2021).

Dados Gerais Valor Unidade
LigacOes totais 31.718 ligagOes
Economias totais 33.382 economias
LigacOes ativas 24.551 ligagOes
Economias ativas 25.720 economias
Volume consumido (Lig. totais) 188.078 m3/més
Volume consumido (Lig. ativas) 175.549 m3/més
Volume faturado (Lig. totais) 231.235 m3/més
Volume faturado (Lig. ativas) 207.325 m3/més
?I/I_(iago.llgtidvzlso)lade de instalacdo do parque de hidrometros 12.04 aNoS

Fonte: (Autor, 2023).

De maneira a tornar a visualizagdo mais clara e objetiva, foram plotados
diversos graficos, utilizando a biblioteca plotly, discorrendo mais profundamente cada
um dos dados gerais apresentados. A Figura 45 apresenta, respectivamente, 0s
percentuais da distribuicdo das ligacdes e economias nas diferentes categorias de uso

da economia principal, que variam de acordo com a sua natureza de ocupacao.
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Figura 45 — Ligagbes e economias totais por categoria.

1060 1141
3.34% 2.42%
135 138
0.426% 0.413%
41 42

0.129% 0.126%

RESIDEMNCIAL
COMERCIAL
PUBLICO
INDUSTRIAL

Ligacdes totais por categoria Economias totais por categoria

Fonte: (Autor, 2023).

As categorias comercial, publico e industrial apresentam cerca de 4% da
parcela total de ligacdes e economias totais por categoria. Obteve-se, também o

percentual de ligacdes por situacdo da ligacao de agua representado pela Figura 46.

Figura 46 — Ligacdes totais por situacao.

LIGADO

CORTADO
SUPRIMIDO
FACTIVEL

SUP. PARC. PEDIDO

Ligacbes totais por situacdo

Fonte: (Autor, 2023).

Cerca de 20% das ligacdes totais apresentam a situacdo como cortada.
Numero esse que ndo deve ser ignorado, uma vez que uma ligacao cortada ndo pode

estar consumindo agua, ou seja, um condicionante para fraude.
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Com isso, separaram-se as ligacdes entre dois principais tipos de situacéo,
sendo ativas quando possuirem o valor “LIGADO” na coluna “Situacao Lig Agua” do
dataframe e inativas para os demais valores “CORTADO”, “SUPRIMIDO”, “SUP.
PARC. PEDIDO (SUPRIMIDO PARCIALMENTE A PEDIDO)” e “FACTIVEL” da
mesma coluna. A Figura 47 expde o percentual ligacdes ativas por categoria e 0
percentual de ligacdes inativas por categoria respectivamente.

Por conseguinte, extraiu-se a quantidade de ligagdes do universo por situacao
para cada um dos tipos de categorias existentes. Os percentuais de situacdo das
ligacdes residenciais e situacao das ligacdes comercias podem ser observados na
Figura 48, enquanto que os percentuais de situacao das ligacdes publicas e situacéo

das ligacdes industriais podem ser observados na Figura 49.

Figura 47 — LigacgOes ativas por categoria e liga¢des inativas por categoria.

626
2.55%
111
0.452%
21
0.0855%

RESIDEMNCIAL
COMERCIAL
PUBLICO
INDUSTRIAL

Ligacdes ativas por categoria Ligacdes inativas por categoria

Fonte: (Autor, 2023).
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Figura 48 — Situagéo das liga¢des residéncias e situacdo das liga¢cdes comerciais.

M ATIVO
B INATIVO

Situacdo das ligacoes residenciais Situacdo das ligagoes comerciais

Fonte: (Autor, 2023).

O percentual de ligacfes cuja situacdo € ativa sempre se sobressai em todas
as quatro categorias apresentadas. Entretanto, para as ligagdes industriais e
comerciais ha um grande aumento nas liga¢cdes com situagao inativa.

Também foram obtidas as quantidades de ligacfes totais por cada um dos
perfis existentes e, posteriormente, analisada para ligacdes ativas residenciais e nao
residéncias. Os percentuais de ligagbes totais por perfil podem ser observados na
Figura 50

Figura 49 — Situacdo das ligagdes publicas e situacédo das ligag8es industriais.

B ATIVO
B INATIVO

Situacdo das ligacoes publicas Situacdo das ligacoes industriais

Fonte: (Autor, 2023).
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Figura 50 — Ligac¢@es totais por perfil.
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Ligagdes totais por perfil
Fonte: (Autor, 2023).

Concomitantemente, os percentuais de ligacOes ativas residéncias e néo

residenciais por perfil podem ser observados na Figura 51.

Figura 51 — Perfil das ligag6es ativas residéncias e perfil das ligagBes ativas ndo residenciais.
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6 1.58%
0.0252%

[

2 0.792%
0.00841% NORMAL
TARIFA SOCIAL
GRANDE

CORPORATIVO

Perfil das ligacdes ativas residenciais Perfil das ligacdes ativas ndo residenciais

Fonte: (Autor, 2023).

Grande parte das ligacdes que apresentam tarifa social sdo residenciais, visto
gue se trata de uma politica publica que busca garantir o acesso a agua para as
familias em situacao de vulnerabilidade socioeconémica. A tarifa social € um desconto
aplicado na conta de agua dessas familias, com o objetivo de tornar 0 consumo mais
acessivel.

Uma vez que ja foram obtidas as ligacdes com e sem HD durante a etapa de
tratamento dos dados, tornou-se possivel obter os seus valores percentuais para
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ligacbes totais e os valores de categoria para cada uma dessas condicfes. O
percentual de ligacdes totais com e sem HD pode ser observado na Figura 52.

Figura 52 — Ligaces totais com e sem HD.

Bl COMHD
B SEMHD

Ligacdes totais com e sem HD

Fonte: (Autor, 2023).

N&o obstante, os percentuais de ligacbes com HD por categoria e sem HD por

categoria podem ser observados na Figura 53.

Figura 53 — Ligagbes com HD por categoria e Liga¢cdes sem HD por categoria.
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RESIDENCIAL
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Ligacdes com HD por categoria Ligacoes sem HD por categoria

Fonte: (Autor, 2023).

As ligacdes comerciais, publicas e industriais apresentam juntas cerca de 10%

das ligagbes sem HD. Além disso, foram calculadas as médias das idades de
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instalacdo dos HDs das ligacdes ativas por categoria e perfil, apresentadas,
respectivamente na Figura 54 e na Figura 55.

Figura 54 — Média de idade das ligacdes por categoria.

COMERCIAL 12.41

RESIDENCIAL

INDUSTRIAL

PUBLICO

[=]

5 10

Média de idade das ligactes

Fonte: (Autor, 2023).

Figura 55 — Média de idade das ligacdes por perfil.
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Fonte: (Autor, 2023).

As ligactes de categoria comercial e industrial, assim como perfil normal e de
tarifa social, apresentam HDs com uma média de 12 anos de idade de instalacao.
Devido a isso, grande parte dos HDs existentes do parque ja ultrapassaram o prazo
de substituicdo de 5 anos. Contribuindo de maneira efetiva para a submedicao devido
ao desgaste do medidor.
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Por fim, de modo a observar como os volumes se distribuem, foram calculados
0s percentuais de volume consumido e faturado por categoria, explicitados na Figura
56.

Figura 56 — Volume consumido por categoria e volume faturado por categoria.

RESIDENCIAL
INDUSTRIAL
COMERCIAL
PUBLICO

8439
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Volume consumido por categoria Volume faturado por categoria

Fonte: (Autor, 2023).

As ligacdes industriais apresentam cerca de 10% do volume consumido mesmo
com uma quantidade menor de ligacdes, devido ao alto consumo comparado a
ligagdes residenciais.

Na Figura 57, que representa a curva ABC das ligacdes ativas com a
contribuicdo do volume consumido e faturado, torna-se possivel notar que os dois
volumes crescem, inicialmente, de maneira analoga. Entretanto, o volume consumido
atinge os 100% muito antes do volume faturado. Fato que pode ser explicado pela
enorme quantidade de liga¢cdes com um consumo de 0 m3, porém possuem um volume

faturado mesmo sendo minimo.

Figura 57 — Curva ABC do volume consumido e faturado por ligacdo ativa

=== % Vol. Consumide
m= % Vel. Faturado

% Contribuigdo volume

50

% Ligagbes

Fonte: (Autor, 2023).



80

Devido ao fato de que a estratificacdo dos dados é de extrema valia para a
realizacdo de comparacfes entre grupos de informacdes, tornando possivel ter-se
uma analise mais completa e abrangente dos dados, fez-se relevante estratificar as
ligagOes do dataframe.

Criou-se uma funcéo condicional para classificar cada uma das ligacdes totais
em faixas de consumo a partir da coluna “Vol Consumido”. Foram consideradas
apenas as ligacdes que apresentam dados de volume consumido. Porém, as ligagcfes
cuja informacéao é ausente foram identificadas com a variavel “S/D” para representar
a condicao de estarem sem dados.

Dessa forma, de modo a elaborar um resultado semelhante as tabelas
dindmicas do Excel, também conhecidas como pivot tables, utilizou-se uma funcéo da
propria biblioteca pandas para criar pivot tables a partir do dataframe e agrupar cada
uma das colunas de informacdes desejadas na tabela de resultados por faixa de
consumo, atribuindo um somatorio para o volume consumido, volume faturado,
quantidade de ligacdes, e efetuada a média da idade de hidrémetros.

As Figuras a seguir apresentam as tabelas de resumo e a estratificagdo das
ligacbes ativas por faixa de volume consumido, assim como 0 percentual da
contribuicdo da quantidade de Ligacfes (Lig.), Volume consumido (VC) e Volume
faturado (VF). Além disso, também se fez relevante expor o percentual acumulado por
faixa de consumo.

a) [0-10]: refere-se as ligacdes com consumo entre 0 e 10 m3/més;

b) (10-20]: refere-se as ligacdes com consumo entre 10 e 20 m3/més;

c) (20-50]: refere-se as ligacdes com consumo entre 30 e 100 m3/més;

d) (50-100]: refere-se as ligacées com consumo entre 50 e 100 m3/més;

e) (100-150]: refere-se as ligagdes com consumo entre 100 e 150 m3/més;

f) (150-200]: refere-se as liga¢cdes com consumo entre 150 e 200 m3/més;

g) (200-300]: refere-se as ligagbes com consumo entre 200 e 300 m3/més;

h) (300-500]: refere-se as ligagdes com consumo entre 300 e 500 m3/més;

i) (500-1000]: refere-se as ligacdes com consumo entre 500 e 1.000 m3/més;

j) (1000-20000]: refere-se as ligagdes com consumo entre 1.000 e 20.000 m3/més;

k) S/D: refere-se as ligacdes sem dados de consumo.



Figura 58 — Estratificacdo das ligacdes ativas por faixa de consumo.

Média da Idade Volume Censumide (VC) Volume Faturado (VF) Quantidade de Ligagdes
FAIXA_CONSUMO

a) [0-10] 11.74 57 265 m@ 74 656 m®

43 653 m*

43751 m*

b} (10-20] 10.98

c) (20-50] 18 730 m* 18331 m°
d) (50-100] 3250 m* 2 561 m°
e} (100-150] 1325 m® 1238 m°
) (150-200] 875 m* 648 m°
g) {200-300] 1520 m* 941 m

h) (300-500] 1336 m° 1424 m°
i} (500-1000] 2 203 m° 2203 @
23 434 m?

j¥ (1000-20000]
k) 8/D
TOTAL 12.04 175 549 m? 207 325 m? 24 551

38236 m?

Fonte: (Autor, 2023).

antigas vistos que possuem a maior média na idade de instalacdo dos HDs.

Figura 59 — Estratificac@o das ligagbes ativas por faixa de consumo.

FeAT %“WVF %ligagdes
FALXA_CONSUMO

DIERLN 3262% 3601%  5646%

b) (10-20] 1273 %

c) (20-50] 279 %

d) (50-100] 0.20 %
€) (100-150] 0.04 %
f) (150-200] 0.02 %
g) (200-300] 0.02 %
h) (300-500] 0.02 %
i) (500-1000] 0.01 %
11.30 % 0.03 %

i} (1000-20000]

18.44 % 2768 %

k) S/D
TOTAL 100.00 % 100.00 % 100.00 %

Fonte: (Autor, 2023).
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Os maiores valores de VC, VF e quantidade de ligacfes esta concentrado na
faixa de consumo de 0 a 10 m3/més. Além disso a faixa em questdo também possui a
segunda maior média de idade de instalacdo dos HDs. Entretanto, ha uma grande

quantidade de ligagdes que ndo ha informacao de volume consumido, ligacBes essas
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As ligacdes que se enquadram dentro da faixa de consumo de 0 a 10 m3/més
correspondem a 56,46% das ligacdes ativas. Além disso, 25,80% do VC total esta
concentrado na maior faixa de consumo, ocasionado, provavelmente pelas ligacoes
industriais. Ainda assim, 27,68% das ligacbes ndo possuem informacao de volume

consumido na base de dados, nUmero muito elevado de dados ausentes.

Figura 60 — Percentual acumulado da estratificacao por faixa de consumo.

%WVC %BVF %Ligaghes
FAIXA CONSUMO

a) [0-10] 32.62 % 56.46 %

b) (10-20] 57.54 % 6910 %

c) (20-50] 58.21 % 71.98 %

d) {50-100] 70.07 % 72.18 %
e) (100-150] 70.82 % 72.22 %
f) (150-200] 71.32 % 72.24 %
g) (200-300] 72.19 % 72.27 %
h) (300-500] 72.95 % 72.28 %
i) (500-1000] 74.20 % 72.29 %
j) (1000-20000] 100.00 % 7232 %
k) S/D 100.00 % 100.00 %

Fonte: (Autor, 2023).

Percebe pela Figura 60 que as duas primeiras faixas de consumo (0 a 10
m3/més e 10 a 20 m3/més) apresentam cerca de 70% de VC e ligacbes ativas
analisadas.

Ademais, na Figura 61 torna-se possivel observar o volume submedido total
para as ligagcles ativas, representando um total de 49.183 m?3 de volume submedido
em funcéo da idade do parque de hidrdmetros estudado. Dessa forma, o parque de
hidrémetros apresentou uma submedicdo de 28% em relacdo ao volume consumido

para as ligacOes estudadas.
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Figura 61 — Estratificagdo dos volumes consumidos e submedidos por faixa de consumo.

Média da Idade Volume Consumido (VC) Volume Corrigide Volume Submedide Quantidade de Ligages

FAIXA_CONSUMO

a) [0-10] 11.74 57 265 m* 75 587 m? 18 322 m*

b} (10-20] 10.92 43751 m*

57 420 m*

13 669 m*

c) (20-50] 18 730 m* 24 323 m* 5 593 m*

d) (50-100] 3259 m*

€} (100-150] 1325 m*

f) (150-200] 75 m*

g} (200-300] 1520 m*

h} (300-500] 1336 m*

i) (500-1000] 2203 m*
i) (1000-20000] 9 065 m*
k) 8/D
TOTAL 12.04 175 549 m* 224 732 m* 49183 m* 24 551

Fonte: (Autor, 2023).

De maneira resumida, pode-se realizar o calculo rapido da submedicdo
estimada através da idade média de todo o parque de hidrémetros total e do volume
consumido total. Uma vez que a média de idade encontrada foi de 12 anos e
observando o gréafico da Figura 17, percebe-se que para HDs com mais de 10 anos,
convém adotar-se pelo menos 26% de submedic¢do geral para o volume consumido

total.

5.7 Dashboard

Por fim, dashboard criado sintetizando os resultados obtidos pode ser

observado na Figura 62 e acessado através do link Dashboard: Relatério Analise

Comercial.


https://analise-comercial-dash-app.onrender.com/
https://analise-comercial-dash-app.onrender.com/
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Figura 62 — Dashboard com sintese dos resultados.

q (o] 0 & analise-comercal-dash-app.onrender.com v i M NS L0 @ N =

Sintese Comercial

Sintese Comercial

Dados Gerais Valor
Ligagdes totais 31718 ligagdes

ias totais 2 economias

Ligagdes ativas 1 ligagdes

Ec ias ativas 20 economias
Volume consumido (Lig. totais) 188078 m*/més
Volume consumido (Lig. ativas) 175549 m*/més
Volume faturado (Lig. totais) 231235 m?/més
Volume faturado (Lig. at 207325 m?/més
Média de idade de instalagdo do parque de hidrémetros (Lig. Ativas) 12,04 anos

LigacGes e economias por categoria

Ligagdes totais por categoria Economias totais por categoria

Fonte: (Autor, 2023).
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6 CONCLUSOES

Primeiramente, vale destacar que a contribuicdo da comunidade de cédigo
aberto foi essencial para o0 andamento deste trabalho, pois incluiu varias abordagens
adotando bibliotecas previamente desenvolvidas por terceiros e amplamente
utilizadas por uma grande variedade de individuos.

Ao longo deste estudo, foi evidenciado que cada etapa do processo de analise
de dados foi essencial para garantir resultados confiaveis e significativos, o0s
resultados obtidos neste trabalho demonstram que a preparagao dos dados foi um
passo fundamental para viabilizar a andlise exploratéria e a criacdo de recursos
adicionais para a andlise dos dados de consumo de agua.

A preparacéo dos dados permitiu a criagdo de um dataframe final com ligagbes
organizadas por matricula, possibilitando a analise de dados de uma grande
guantidade de linhas que seria inviavel por métodos convencionais.

A fase de analise exploratéria dos dados revelou importantes esclarecimentos
que permitem identificar tendéncias, padrdes e relacdes entre as variaveis em estudo.
Esta andlise aprofundada permitiu uma melhor compreensdo do cenéario sob
investigacdo e apoiou as conclusdes e recomendacfes propostas, gerando insights
valiosos para a organizacdo. Além disso, foram identificadas 5.344 ligacdes com trés
meses de anormalidade de consumo ou leitura, utilizadas para o rotulo de provavel
fraude.

O pré-processamento dos dados foi crucial para tratar os valores ausentes e
transformar as variaveis categdricas em variaveis dummy, possibilitando o uso
adequado dos dados no modelo. A analise de correlacdo, realizada por meio do
coeficiente de Pearson e da matriz de correlagéo, permitiu identificar as variaveis mais
relevantes para a condicdo de anormalidade que representa o rotulo de provavel
fraude em estudo. Sendo a conjuntura de trés meses sem consumo o indicador mais
relevante.

Em seguida, o processamento e os resultados dos modelos mostraram que a
acuracia obtida foi relativamente alta para os trés modelos estudados (K Vizinhos Mais
Proximos, Arvore de Decisdo e Floresta Aleatoria), apds o uso de dados bem tratados
e limpos. Destaca-se que o modelo de Floresta Aleatéria obteve a maior acuracia, se

tratando do mais preciso dentre os trés modelos analisados.
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Entretanto, o reprocessamento dos dados, com a remocdo dos outliers
identificados nas colunas numéricas e a normalizacdo das variaveis relevantes,
resultou em uma melhoria quase que irrelevante dos resultados, com um pequeno
aumento na acuracia dos modelos. Dessa forma, faz-se importante destacar que o
reprocessamento dos dados nédo foi satisfatorio ou nédo foi necessario. Visto que nao
€ vantajosa a retirada de dados, ou melhor, ligacées com informacdes reais, apesar
de considerados outliers, para um aumento desprezivel na acuracia.

Desse modo, evidencia-se a necessidade de realizar utilizar diferentes métricas
gue avaliam a precisdo e outras abordagens para melhoria do desempenho nos
modelos supervisionados, como, por exemplo, o ajuste dos hiperparametros que
controlam o comportamento de cada modelo.

Os resultados obtidos destacam a importancia da preparacao adequada dos
dados e da analise exploratéria para identificar padrbes e caracteristicas relevantes
nos dados de consumo de agua, possibilitando insights importantes para a gestao e
planejamento do cadastro comercial dos sistemas de abastecimento de agua das
cidades.

Além disso, realizou-se uma sintese comercial dos dados gerais do cadastro
comercial do municipio de Vitéria de Santo Antédo, referentes ao ultimo més dos dados
disponibilizados (fevereiro de 2021). Por meio de filtragens do dataframe e utilizacéo
de funcdes da biblioteca pandas, foram obtidos dados relevantes sobre as ligagbes e
economias totais, ligagdes e economias ativas, volume consumido e volume faturado,
entre outros.

A visualizacdo dos dados foi facilitada pela criacdo de gréficos utilizando a
biblioteca plotly, o que permitiu uma andlise mais aprofundada de cada uma das
variaveis estudadas. Os graficos apresentaram informacdes sobre a distribuicdo das
ligacbes e economias nas diferentes categorias de uso da economia principal, assim
como a situacao das ligacfes de 4gua (ativa ou inativa) e a presenca ou auséncia de
hidrometro (HD) nas diferentes categorias.

Quanto ao calculo da submedicéo, foram alcancados resultados satisfatérios
uma vez que a partir da estimativa de volume submedido individualmente para cada
ligacdo, obteve-se um percentual coerente de 28% de submedicao, ratificado pela
submedicao geral para a idade média do parque de hidrémetros. Condicionado, desse
modo, pela grande quantidade de hidrdbmetros com idade média elevada do parque.
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Fato esse que também remete a alta correlacéo identificada da idade dos HDs com a
condicao de fraude.

Por fim, é importante explicitar a limitacdo dos dados trabalhados visto que a
série histérica disponibilizada no banco de dados foi de apenas um ano. Quanto maior
a quantidade de dados disponibilizados, melhor condicionada sera a andlise.
Concomitantemente, destaca-se o impacto da pandemia e da quarentena em relacéo
aos dados apresentados, visto que durante esse periodo, na maioria das capitais, 0s
leituristas ndo visitaram as casas e medi¢ao foi realizada a partir de valores médios.

Em sintese, os resultados obtidos neste estudo contribuem para uma melhor
compreensao e visualizacdo da situacdo do cadastro comercial de Vitéria de Santo
Antdo, podendo ser utilizados como base para a tomada de decisdes relacionadas a
gestdo do abastecimento de agua no municipio. Recomenda-se que 0s gestores e
responsaveis pela gestdo do sistema de abastecimento de agua utilizem esses
resultados para aprimorar as estratégias de controle, monitoramento e planejamento
do servico, visando a melhoria da eficiéncia e qualidade do abastecimento de agua

para a populagao.
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7 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Estudar e utilizar o aprendizado de maquina ndo supervisionado de modo a
avaliar sua eficiéncia em identificar as anormalidades do banco de dados comercial.

Utilizar outros parametros para avaliar o desempenho do modelo como
acuracia, precisao, recall, F1-score, entre outras.

Elaborar metodologias para a melhora da precisdo dos modelos de
aprendizagem de maquina supervisionado estudados no presente trabalho.
Concentrando-se no ajuste dos hiperparametros de cada modelo para se obter uma
melhor performance.

Quanto ao aperfeicoamento da analise comercial, sugere-se a continuidade da
andlise dos dados comerciais, buscando identificar possiveis padrées ou tendéncias
ao longo do tempo, e a realizacdo de andlises mais detalhadas sobre as ligacdes
inativas, como as causas para a inatividade e possiveis acdes para reduzir esse
problema.

N&o obstante, uma outra abordagem interessante referente a analise comercial
€ estudar o volume perdido por essas ligacdes fraudulentas em relacdo ao
comportamento do consumo das ligacfes regulares.

Além disso, pode-se realizar analises comparativas com outros municipios ou
regides, visando identificar boas praticas e estratégias que possam ser aplicadas em

Vitéria de Santo Antéo.
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