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Internet das Coisas

For Fabio Nizu, Guiherme Femandes & Ricargdo Campos”®

Capitulo IX

Internet das coisas potencializando o
resultado de modelos analiticos para
prevencao de perdas nao técnicas

Segundo a  Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (Aneel), as perdas técnicas
sao aquelas inerenles ao transporle da
energia elétrica na rede, relacionadas

4 transformagio de energia elétrica

em energia trmica nos condutores
{efeito joule), perdas nos nicleos dos
transformadores, perdas dielétricas, etc.
Podem ser entendidas como o consumo
dos  equipamentos responsaveis pela
distribuigio de energia.

|4 as perdas ndo técnicas correspondem

a diferenca entre as perdas totais e as perdas

técnicas, considerando, portanto, todas as
demais perdas associadas & distribuigio de
energia elétrica, tais como furtos de encrgia,
erros de medicio, erros no processo de
faturamento, unidades consumidoras sem
equipamento de medigdo, etc. Esse tipo de
perda estd diretamente associado 4 gestio
comercial da distribuidora [1].

Pela propria  definigio do  drgio
regulador, podemos perceber a dificuldade
na apuragio, a definicio de origens e,
consequentemente, o tratamento  das

perdas ndo técnicas pelas distribuidoras,

am

i

sl LB ¢ BT ol |

- Grafco - Percentusl da Perdes em Relecho & Ererga ingetada no
Sorvtemd Giabal day 83 Dnriasioniy
"
" Wi
Wl e i Wl g

“ 5 a3 s nr L T LE]
LE] mh M!-m
1
"
" TECHICA (AT = MT «BT)

i

I.

L
e e AM T

COMERCAL (MTAT)

Fonte 50 ABRADEE Elaboraghe ABRADEE

mmmmmmmwmﬂnwmmmlm:mmlmn

Figura 1 - Percentual de perdas em relagdo a Energia Injetada.

Fante: 5IG Abradee; elaboragio Abradee.

apesar de este ser o (nico tipo de perda que
pode ser trabalhado no dmbito da gestio
comercial para a melhoria da eficiéncia
da transmissic. Dentro deste contexto,
também & sabido que, dentro dos principais
fatores geradores de perdas, estao os furtos
de energia.

Furtos ¢ roubos de energia, seja via
uma ligacio direta na rede de baixa tensio
ou alteracio do medidor, fazem parte das
chamadas perdas comerciais.

Instruches ¢ ofertas de servigos
que alteram o medidor sio comuns e
facilmente acessiveis. Uma busca do
termo “como alterar o medidor de energia
elétrica” no YouTube, em 18/08/2017, is
9h10, retorna quase 3.000 resultados. Os
15 primeiros videos contabilizam mais de
dois milhdes de reprodugies e cinco desses
videos oferecem servigos de adulteracio
do medidor digital via aplicativos de
smartphones.

A Figura 2 mostra que as perdas
comerciais variam de acordo com cada
distribuidora. Um dos motivos dessa
variagio ¢ a questio social. Regides com
maior concentragio de aglomerados
subnormais, como definido pelo IBGE,
tém maior nivel de irregularidade e a

existéncia de furtos de energia é mais
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Figura 2 - Distribuidoras com maiores perdas nde técnicas e a compesigio das perdas (fonte: SAMP/ANEEL - 2014; elaberagie dos autores).

frequente. Existe ainda um efeito de
contigio por proximidade, ji que,
quando uma pessoa altera seu medidor,
€ comum os vizinhos ficarem sabendo
¢, ao perceberem que nio hd 6nus
financeiro ou legal, sao impelidos a fazer

O Mesmao,

CARACTERISTICAS DO FURTO DE
ENERGIA

Algumas caracteristicas especificas do
furto de energia elétrica fazem com que as
caracteristicas da modelagem analitica para
este setor lenha que obedecer a algumas

premissas para que possa ser efetiva, entre
elas, podemos destacar:

O potencial de retorno financeiro de
um furte de energia ¢ relativamente baixo
em relagio ao furto de informagoes de
cartio de crédito. Este tipo de furto tem
retorno a longoe praze, mas, apesar disso, o

41
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Internet das Coisas

risco juridico de pena decorrente deste tipo
de ato também ¢ menor.
unidades

consumidoras depende de agio fisica na

A regularizacio  das

residéncia do usudrio e, apds a corregio na
medicio, o ambiente continua vulnerivel
a novas agoes por parte de fraudadores
e, em algumas localidades especificas, se
torna invidvel qualquer agio por parte da
distribuidora devido & falta de seguranga
fisica a seus colaboradores.

Além  disso, fatores  regulatdrios
associados i revisio tarifaria nao favorecem
agies mais drasticas na redugio das perdas
ndo técnicas, em vez disso, tornam-se mais
alraentes acdes de melhoria continua,
porém  sem grandes alteragbes de
nimeros ano a ano, limitando o recurso
disponivel para as inspegoes (muilas vezes
compartilhado com outras agoes de campo)
e inviabilizando a criacio de uma estratégia
que aumente o esforgo operacional em
campo para grandes agies.

Também devemos considerar que o rouba
de energia no setor tem maior influéncia
da questao regional, tanto de uma forma
mais macro {de acordo com componentes
climiticos e culturais de cada regido ou
estado) e de uma forma mais micro (com
forte componente de utilizagio dos mesmos
procedimentos em uma mesma vizinhanga).

Todas estas caracteristicas somadas
fazem com que as {raudes deste selor nio
sejam tio atraentes para “fraudadores
profissionais” (a menos que estes sejam
fornecedores de insumos para que outras
unidades consumidoras realizem o furto), o
que torna as agdes muito mais pulverizadas,
apesar disso, o baixo custo de execugio,
aliado ao baixo risco juridico fazem com
que a fraude acontega em grandes volumes.
A oferta de servigos para viabilizar o furto
de energia estd facilmente acessivel 4
maioria das pessoas.
também
nio existe grande clareza em relagio 4
totalidade
que cometem fraudes, pois a vitima da

Devemos considerar  que

das  unidades consumidoras

fraude ¢é a distribuidora de energia elétrica,

diferentemente do selor financeiro, por

B inspecionados com fraude

Inspecionados e em conformidade

Néao inspecionados

Figura 3 - Distribuigio da fraude de acorde com conformidade e inspegio.

exemplo, em que, na grande maioria
dos casos, a vitima ¢ o cliente final. Esta
caracteristica do setor financeiro permite
que, na maioria dos tipos de fraudes,
praticamente a totalidade dos casos seja
identificado, j& que o cliente sempre
acaba reclamando  do wvalor  debitado
indevidamente.

Mo caso das distribuidoras, as equipes
de inspecio tém como responsabilidade o
levantamento de instalagdes com potencial
de nio conformidade. Isso passa por
uma avaliagio julgamental, analisando o
logradouro em si, mas cria um viés de selecio
de casos inspecionados. Assim, somente
sao identificadas fraudes nos domicilios
indicados pela estratégia de inspegio das
distribuidoras,  violando
importante em amostragem: a presenca
da aleatoriedade (completa ou parcial),

uma  premissa

conforme representado na Figura 3.
A identificacio das aghes de furto de

energia nao precisa necessariamente ser em

lempo proximo ao real, pois a regulagio
permite  que seja  recuperada  receita
referente a alé trés meses retroalivos em que
a fraude estava sendo executada (energia
recuperada). Entretanto, apds a detecgio da
fraude, ¢ possivel que o domicilio altere sen
perfil de consumo, mascarando o efeito do
volume consumido indevidamente (energia
agregada). A Figura 4 exemplifica essa idefa,

O volume e a precisio das informagdes
disponiveis, quando consideradas somente
as informagoes internas da distribuidora,
para a criagio de modelos de identificagio
de furtos sio muito escassos e, na grande
maioria das vezes, depende exclusivamente
da leitura mensal executada de forma
manual ¢ de indicagdes de violagio dos
medidores, também feita  através  dos
leituristas.

No cendrio atual, em que a maioria
das agdes sio embasadas somente nos
dados existentes nas distribuidoras, a baixa

quantidade de informagdes associada 4 alta

Consumo antes e ap6s detec¢do

B Medido apos a detecglio

2 3

Consumo mensal

" Medido antes da deteccio W Real antes da detecglio

4 5

Figura 4 - Consume antes e apds a detecgio.
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quantidade de falso negativos, fazem com
que os modelos criados tenham um baixo
potencial de identificagio de possiveis
fraudadores, bem como ndo seja possivel
identificar padroes de fraudes diferentes
dos ji conhecidos, diminuindo em muito o

valor dos mesmos,

GanHos coM [oT:

Uma grande expectativa foi criada
em torno do smart grid, que traria a
possibilidade de receber uma série de
informagies  adicionais ¢ em  tempo
muito mais priximo ao real, permitindo,
inclusive, que fosse possivel identificar
o tipo de equipamento que eslava
consumindo energia elétrica. Atualmente,
ganha forga também o uso de tecnologias
nao especificas do setor, que permite um
desenvolvimento compartilhado entre as
diversas verticais de mercado. O conceito
de Internet das Coisas pode ser um grande
viabilizador de modelos mais precisos.

O principal ponto a ser considerado é
a viabilidade de medigio remota em larga
escala, o que permite fazer a aquisigio
de um maior volume e precisio nas
informagdes a respeito do comportamento
de cada consumidor

¢ a capacidade de correlacionar esta

individualmente

informagio com a de outros consumidores.
Mesmo considerando que o medidor envie
dez medidas por dia, ja seriam 300 vezes
mais do que um leiturista.

A medigio remota, por outro lado,
diminui a eficiéncia das denincias dos
leituristas, pois eles nio terio o contato
direto com o equipamento para detectar
possiveis  violaghes, porém, além de
liberd-lo para outros servigos prioritdrios, o
medidor conectado na distribuidora através
de uma rede de comunicagio permite que
possam ser enviados alarmes de violagio
que possam indicar a tentativa de fraude
fisica.

Oulro ponto  importanle em  agbes
tecnologicas coordenadas com a agio de
outras verticais de mercado permite o

barateamento de equipamentos a partir do

momento em que a escala em que eles serdo
produzidos atinge outro patamar, bem comao
possibilita a utilizacio de infraestrutura
compartilhada para a  conectividade
dos medidores (um dos exemplos pode
ser visto no artigo “iluminagio pablica
como habilitador de cidades inteligentes”
desta mesma série de artigos sobre [oT),

diminuinde custos de manulengio.

FATORES PREDITIVOS DAS
IRREGULARIDADES

Nio ¢ falo novo que a presenga de
aglomerados

formal do IBGE para as chamadas favelas,

subnormais  (definigio
comunidades, mocambos, eclc.) aumenta
o risco de haver perda nio técnica. O
Grifico | mostra essa relagio por meio da
comparagio do percentual de populagio
moradora em aglomerados subnormais e
as perdas nio técnicas das 15 distribuidoras
com maiores perdas. Os dados de perdas
nio técnicas foram coletados de estudo
da Samp/Aneel de 2015 combinados
com dados do Censo2010 do IBGE e da
Serasa Experian. O valor do coeficiente de
correlacio de Pearson da ordem de 0,73
indica uma correlagio positiva forte.
Nessas  regides, a  auséncia  da
infraestrutura de acesso e, muilas vezes,
a falta de seguranca tornam dificeis as

inspecies dessas dreas, mas existe perda

técnica mesmo nas demais dreas,

Atualmente, existem diversas maneiras
de minimizar os efeitos das  perdas
comerciais, sendo duas delas uma estratégia
de inspeches mais frequenles ou uma
estratégia de inspegies mais direcionadas.
A primeira ¢ bastante custosa: lem uma laxa
de captura altissima das irregularidades,
mas, ae mesmo tempo, também prevé
um alto indice de inspegoes de locais
sem fraude. A segunda estratégia faz uso
de técnicas estatisticas e matemiticas
de aprendizado de mdquinas (machine
learning) para predizer quais clientes tém
maior chance de apresentar irregularidades
nos  seus medidores.  Essas  técnicas
utilizam informagdes como historico de
uso ¢ caracteristicas sociodemogrificas
da localizagio como fatores com poder
preditivo relevante. Além disso, a existéncia
de instalagtes irregulares pode estar
associada s restrigdes orcamentarias dos
consumidores e, por esse motivo, ¢ natural
entender que informagoes relativas aos
endividamentos possam ser um relevante
fator preditivo também.

O histérico de consumeo da instalagio
tem um forte poder preditivo, pois é possivel
verificar a existéncia de degraus na energia
consumida antes e depois da fraude, como
exemplificado na Figura 6. Apds a detecgio
da irregularidade, é possivel confirmar

o efeito da fraude, pois hi também um

!

Perda ndo técnica versus populacdo em aglomerados
subnormais (Correlacdo: 0,73)
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Figura 5 - Relagdo da perda ndo técnica ¢ do percentual de populagie em aglomerados
subnormais (Fonte: elaboragio dos autores a partir dos dades de Samp/Aneel 2015, IBGE/

CENSO2010 e Serasa Experian).
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Consumo anles !
da fraude |

Efetivaciioda |
fraude

Consumo antes da
descoberta da fraude

Descoberta da
fraude

Figura & - Exemplos do efeito da irregularidade no censume.

degrau no consumo. Entretanto, ¢ possivel
que haja uma mudanga de comportamento
apos a deteccio da fraude: em outras
palavras, o cliente passa a consumir energia
de forma consciente, jd que agora ele serd
devidamente cobrado por ela. Nesses casos,
ao analisar o consumo de energia, o degrau
apds a detecgio pode nio ser percebido ou
ser subestimado,

Além do histérico de uso, & possivel
utilizar dados piblicos ¢ de bureau como
fatores  preditivos na  identificagio  das

irregularidades. A anilise de desvio de

um comportamento esperado, dadas as
caracteristicas do cliente, também pode
ser um indicio de problemas no medidor.
Dados do setor censitirio do [BGE (como,
por exemplo, quantidade de eletrénicos,
PIB, etc) podem ser uma medida de
potencial do setor e, portanto, espera-se um
intervalo aceitivel de consumo por setor ¢
os comportamentos andmalos devem ser
analisados,

Com os dados de bureau é possivel
analisar o comportamento dos clientes

no mercado e classificar os que possuem

caracteristica de alta renda (luxe). Ao
cruzar essa informacio com o consumo,
£spera-se Nao encontrar consumos muito
baixos, a menos que a casalapartamento
possua uma fonte alternativa de energia,
possivel de observar também através do
modo de vida do cliente ¢ de andlises de
imagens aéreas da residéncia. Portanto, se
o consumo for mais baixo que o esperado
para um perfil que geralmente gasta
mais, compreende-se outro indicativo de
problemas no medidor.

Outro ponto interessante € a influéncia
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de pessoas priximas no risco de cada cliente:
se muitos vizinhos cometem a fraude, a
probabilidade de uma nova irregularidade
na regido pode ser maior. Essa medida de
distincia pode estar relacionada a questdes
espaciais, como no caso de vizinhos, ou &
proximidade das pessoas através de uma
rede de infludncia familiar. Em outras
palavras, se alguém da familia cometeu uma
fraude no medidor, os outros familiares
podem ser influenciados a cometé-la.

Por fim, o desvio de perfil ¢ mais um fator
preditivo potencial: se a instalagio deveria
pagar uma categoria de tarifa diferente,
como, por exemplo, uma categoria de Pl e o
cadastro esti como PF, essa € uma fraude de
cadastro, que altera o valor da tarifa e nio
a quantidade de KWh consumidos. Através
do cruzamento de enderego das empresas
da regiio e as instalagies dos clientes da
distribuidora, é possivel encontrar os perfis
problemdticos. A Figura 7 - ilustra as
fontes dos fatores preditivos necessirios na
detecyio das irregularidades.

MODELOS DE MACHINE LEARNING
NA ESTRATEGIA DE INSPEGAD
DIRECIONADA

Os fatores preditivos sio usados em
modelos de  aprendizado de miquina
{machine learning) para determinar a
chance de uma instalagio apresentar

como features ou  covaridveis, nomes
dados as informagdes mais relevantes ji
tratadas para serem usadas nos modelos de
aprendizado de mdquina. Existem muitas
técnicas na literatura especializada, mas
ﬂ.ql.'l.l E.PI'BS-ETIIBITIDG um case para campamr
trés das técnicas mais utilizadas: regressio
logistica, gradient boosting e redes neurais

artificiais MLP (Multi-layer perceptron).

irregularidades. Esses fatores sio usados

Influéncia de
Fane: nies

Viginhanca

Andlise de imagens
do local

sociodemograficas
do local

Coeréncia do nivel
@"s. de renda e padrdo
de consumo

Historic

res

orcamentanas

Figura 7 - Fontes de fatores preditives na detecgde de irregularidades
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A regressao logistica se baseia na
combinagio linear dos fatores para ser
usada como argumento em uma fungio
‘logito! Essa fungio tem uma propriedade
interessante e faz com que a combinagio
linear seja transformada em probabilidade
de irregularidade.  Assim, dependendo
do perfil do cliente e das suas varidveis,
a probabilidade de irregularidade pode
aumentar ou diminuir,

A regressio por drvore trabalha com
uma ideia de avaliacio de  sucessivas
varidveis ¢ a tomada de decisio para cada
avaliagio. Por exemplo, se o cliente nio
apresentou um degrau de consumo nos
tltimos seis meses, avalia-se a existéncia
de pendéncias financeiras no burcau de
crédito. Se isso se confirmar, avalia-se a
coeréncia entre padrio de renda e consumo.
Se esse altimo estd abaixo do esperado,
esse caso tem uma chance maior de ser
uma irregularidade. O gradient boosting é
uma técnica que combina uma sequéncia
de regressdes por drvore: essa sequéncia €
definida de maneira que a proxima arvore
busque identificar padroes que as drvores
anteriores ainda ndo identificaram.

Por fim, a rede neural MLP é um modelo
que emula o sislema nervoso humano,
fazendo multiplas combinagdes lineares
aplicadas a fungbes de ativagio numa
primeira camada, seguidas por combinagbes
lineares das resultantes dessas fungdes e
assim sucessivamente. O resultado pode ser
visto como uma rede que captura um alto
nivel de interagio das features (variiveis).

A métrica de comparagio das trés
técnicas usadas nesse artigo € calculada
a partir do ganho na taxa de detecgiio de
fraudes (GDF,) em relagio 4 taxa de fraude
sem utilizar uma estratégia direcionada
(TE,). A métrica ¢ definida por:

TF

L

GDF, = —
TF

Em que: !

TF, & a taxa de fraude detectada sob a
estratégia k. No caso da nossa comparagio,
temostrés estrategias (ke {GB,RLEN_MLP}H)
utilizadas: Gradient boosting, regressio
logistica ¢ rede neural MLE A comparagio

foi feita em uma amostra de teste, ndo usadas
no treinamento das trés,

A comparagio foi feita utilizando os
dados de uma distribuidora brasileira ¢
conta com uma amostra de cerca de 10
mil domicilios. Os dados foram cedidos
pela Serasa Experian, que conla com o
maior bureau de informagoes de empresas
¢ consumidores do Brasil. A Figura 8 -
mostra o ganho das téenicas com relagio ao
benchmark de uma selegio ao acaso. Assim,
a lécnica de gradient boosting mostrou
um desempenho 344 veres superior
a0 benchmark, seguido pela regressio
logistica, com ganho de 3,04 vezes e, por
fim, a rede neural MLP com 2,96 vezes.
Note que, independentemente do resultado,
os ganhos de ter uma estratégia baseada
também em modelos de machine learning
sdo importantes para a redugio das perdas

comerciais.

UTILIZACAO DE TECNICAS
APLICADAS A OUTROS SETORES:

Com o objetivo de polencializar
ainda mais os resultados através da
diminuicio da influéncia dos casos de falso
negativo, verificamos que este cendrio tem
similaridade com outro caso especifico em
que se utiliza em larga escala a modelagem
estatistica no setor financeiro: o caso de
concessao de crédito.

A similaridade se dd pelo fato de os
indicadores de risco de crédito utilizados
ainda serem muito dependentes do histérico
do

tomador de crédito ne ambiente

bancdrio. Em paises em desenvolvimento
como o Brasil, grande parte da populagio
nio possui conta bancdria, o que faz com
que estes modelos estejam “cegos” para
grande parte da populagio que requisita
crédito financeiro.

Uma das técnicas utilizadas  para
esta situagio é a inferéncia de rejeitados.
Esta técnica, grosso modo, expande a
abrangéncia do modelo através da aplicagio
do modelo criado com a base das unidades
consumidoras inspecionadas para os nio
inspecionados, posterior selegio aleatoria
das instalagdes com menor risco de frande
ecriacio de um nove modelo considerando
o5 selecionados como baixo risco como nio
fraudadores. Isso permite que o modelo
criado passe a ter maior representatividade
dentro da base total de clientes, farendo com
que o modelo melhore a sua performance,
Se utilizarmos a Figura 1 como referéncia,
podemos ver que o modelo deixard de
contemplar somente as figuras em azul
e vermelho, mas passard a contemplar
também a parte cinza.

A aplicagio de técnicas de inferéncia
de rejeitados nessa situagio é importante
para garantir o desempenho das solugies
analiticas de detecgdo das fraudes. Um
caso de uso pritico foi realizado em um
projeto de Pesquisa e Desenvolvimento
da Ancel realizado em conjunto entre
CPqD> e Elektro. A abordagem inovadora,
inclusive, foi alvo de um pedido de
patente feito pelo CPql) e pela Elektro e
depositado no INPI através do cadigo BR
10 2013 009314 9.

Gradient boosting

3,44
I 3,04 2,96

Logistica

RNA MLP

Figura 8 - Ganho na detecgio de fraude em relagie ac benchmark.
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MODELOS PREDITIVOS E A
CAPACIDADE DE UTILIZACAO DE
REGRAS DE NEGOCIO:

Mo contexto colocado anteriormente,
a maneira que possibilita maximizar a
recuperagio dos valores comerciais perdidos
& uma aplicagio que direcione as agdes de
inspegio considerando os seguintes critérios:
precisio na escolha das UCs fraudadoras
€ que possuam maior potencial de perda e
maior potencial de recuperagio.

Esse diferencial ¢ possivel através
do wso de uma plataforma de decisio
que possibilita a correlagio de diversas
informacies internas da  distribuidora
(faturamento, leitura, perfil de equipe,
efetividade de equipe, dados cadastrais,
etc.), informacdes externas (bureaus de
crédito, listas negativas ¢ positivas, etc),
aplicagio de técnicas de machine learning,
inteligéncia artificial, otimizagio, dentre
outros, combinadas com aplicagio de
regras de negdcio para trazer inteligéncia,
padronizagio, agilidade e maior precisio
para drea de combate a perdas a parlir do
tratamento dos alertas que irio bloquear
as  principais perdas e maximizar a
recuperagio de receita.

Para fechar o ciclo de otimizagio
do combate as perdas ndo técnicas, é
importante a capacidade de automagio
na geragio de listas de inspecio através
de uma plataforma de gerenciamento de
decisao, que permite a criagio de regras e
utilizacio de modelos de escore para que
a lista de unidades consumidoras a serem
inspecionadas de acordo com o cendrio
vigente seja gerada de maneira automiética.

Em grande parte das distribuidoras, a
geracio das listas de inspecio é dependente
de uma lista inicial gerada a partir de
regras  codificadas

sistemas transacionais, o que faz com que

diretamente  nos

estas devam ser gendricas ¢ com poucos
filtros, pois qualquer alteragio demanda
uma alteragio no sistema, o que é custoso
tanto para a drea de negécio que perde em
agilidade, quanto para a drea de tecnologia

alteragdes. Uma solugio de gerenciamento
de decisio baseada em um motor de regras
permite que as regras fiquem fora dos
sistemas ¢ possam ser alteradas de maneira
intuitiva pela propria drea de negécio,
Outra vantagem observada na utilizagio
deste tipo de tecnologia é a independéncia
de processos manuais que podem nao estar
alinhados com uma diretriz estratégica
da empresa ou sofrer variagio de acordo
com o recurso humano que gera a lista de
inspegio. Com o trabalho automatizado,
os usudrios de negdcio 1ém mais tempo
para executar andlises ao invés de realizar
trabalhos repetitivos e que requerem pouco

esforco intelectual.

CoNcLUSAD

Asdistribuidoras de energia elétrica tém
apresentado importantes perdas comerciais,
ou ndo técnicas, devido a irregularidades,
em particular, as alteragdes de medidores.
As 11 distribuidoras com maiores perdas
dessa naturera somaram quase trés bilhdes
de reais em 2014 ¢, ainda que existam
medidores digitais que dificultem a fraude,
existe um ficil acesso a servigos de alteracio
de medidores.

A inspegio presencial é, na maioria
das veres, a melhor maneira de corrigir
instalagdes com  irregularidades, mas
apresenta um alte custo associado, A
associagio de dispositivos de  medigio
inteligente, conectividade, unificagio de
todas as informagées disponiveis (de dentro
ou de fora da distribuidora) quebrando
o5 silos de informagio, aliada a modelos
de machine learning sio uma alternativa
para identificar instalagdes com maiores
chances de fraude. Existem diversos fatores
preditivos, desde histdrico de consumo
até andlise de imagens da residéncia ou
estabelecimento, incluindo o uso de uma
Plataforma de Decisio como a oferecida
pelo CPql} e o uso de dados do bureau da
Serasa Experian.

Quando utilizamos tecnologias de internet
das coisas para permitir uma maior quantidade

potencializando os resultados dos modelos
analiticos ¢ viabilizamos agdes mais proximas
a0 tempo real, abrindo o leque com relagio is
estratégias de combate a perdas.

Por fim, o uso de uma estratégia de
inspecio direcionada, que une o poder
dos dados com a capacidade preditiva dos
modelos de machine learning, possibilitou
melhorias na eficiéncia do processo de
deteccio de fraudes, quando comparada
ao desempenho do benchmark. Quando
esta capacidade adicional de tratamento
de dados ¢ aliada a técnicas utilizadas
em outros sefores, se soma a regras de
negicio preestabelecidas ¢ ainda pode ser
automatizada diretamente nos sistemas
operacionais das distribuidoras de uma
forma amigavel para o usudrio de negécio, ¢
criado um novoe patamar na capacidade das

distribuidoras coibirem fraudes.

REFERENCIA:
[1] Referéncia em hitp:/fwww2.aneel.
gov.briarea.cfm?id Area=8018&idPerfil=4

*Fabio Yuasa Niizu possui graduagcso em
Engenhana de Computagio pela Universidade
Esladual de Campinas (2001} e MBA em
Gestdo Estra
(20 & o isa & desenvoli
desde 1994, ps o por grandes e
como IPT, Alcate rf.ar.a VIV, Afuaiment
trabaltha como Especialista em Inovagdo na
Fundagéao CPgD.

ca em Marketing pela ESAMC

Guitherrme Femandes & bacharel em estalishca
e em Economia. Hoje, atua como Data
no Datalab Latam da Serasa
1 foco de pesquisa em solugbes antifraude e
modelos de crédito.

Ricardo De Rosso Campos & graduado em

Eng W mputacao (PUCCAMP)

com MBA em l"‘-“rﬂl.. de i '-=1,w..1-.. (FGV].

Business Infeligence e gerenciou equipe de

do produto CPgD Antifrawde,
ntando este produto em trés grandes

bancaos do pals. Atualmente é&

pela equipe de Business Analytic

produto CPgD Plataforma de Geranciamento

de Deciséo,

-..ONTJNUA MNA PRGMMA EDICAD



