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RESUMO

Objetivo: Consiste na avaliacdo da capacidade do uso de técnicas e métodos
estatisticos para identificacdo de excec¢des no apoio a trabalhos de auditoria. Método:
Tipo de pesquisa realizada, quanto aos objetivos, descritiva e, quanto aos
procedimentos, documental. Foram utilizados dados das distribuidoras CEMIG,
COELBA e ELETROPAULO, publicados pela ANEEL, no periodo de janeiro de 2017
a julho de 2020. As técnicas utilizadas foram estatisticas exploratorias, regressao
linear, modelos ARIMA para séries temporais, lei de Benford e Analise de
Componentes Principais. Resultados: A analise exploratéria dos dados, por meio da
apuracdo da média, mediana, desvio padrdo e moda, se mostrou eficaz na
identificacdo de excecdes. A aplicacao da correlacdo nos dados de Consumo, Receita,
Numero de UC’s e Tarifas possibilitou identificar padrées que necessitam uma analise
dos microdados segregados por clientes. O maior beneficio da Lei de Benford foi dar
indicios de elementos que ndo necessariamente sdo valores extremos, podendo ser
muito Util no direcionar de amostras a serem realizadas. Para distancia de Cook os
elementos mais influentes estavam mais concentrados no ano de 2020, decorrentes
do impacto da pandemia. Em relacdo a Analise de Componentes Principais, 0 maior
beneficio foi o direcionamento da analise para as variaveis que tem maior capacidade
de explicar a variabilidade da base de dados. Concluséo: as técnicas estatisticas
utilizadas foram capazes de identificar excecdes e auxiliar o direcionamento para

aprofundamento de anélises.

Palavras-chave: Auditoria; Estatistica; Estatistica aplicada a auditoria; Littlewood;
Benford law; Energia; CEMIG;



ABSTRACT

Objective: Assess the ability to use statistical techniques and methods to identify
exceptions in support of audit work. Method: Type of research carried out, as to the
objectives, descriptive, and, as to the procedures, documentary. Data from the
companies CEMIG, COELBA and ELETROPAULO, published by ANEEL, from
January 2017 to July 2020 were used. The techniques used were exploratory statistics,
linear regression, ARIMA models for time series, Benford's law and Principal
Component Analysis. Results: The exploratory analysis of the data, by calculating the
mean, median, standard deviation and mode, proved to be effective in identifying
exceptions. The application of the correlation in the data of Consumption, Revenue,
Number of UC's and Tariffs made it possible to identify patterns that need an analysis
of the microdata segregated by customers. The greatest benefit of Benford's Law was
to give evidence of elements that are not necessarily extreme values, which can be
very useful in directing samples to be performed. For Cook's distance, the most
influential elements were more concentrated in the year 2020, due to the impact of the
pandemic. In relation to Principal Component Analysis, the greatest benefit was to
direct the analysis towards the variables that have the greatest capacity to explain the
variability of the database. Conclusion: the statistical techniques used were able to

identify exceptions and assist in directing further analysis.

Keywords: Audit; Statistic; Statistics applied to the audit; Littlewood; Benford law;
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INTRODUCAO

A pouco conhecida Lei de Littlewood, “Littlewood’s law”, também denominada de “Law
of miracles”, de John Edensor Littlewood, estabelece que existe uma probabilidade de
1 em 1 milh&o de eventos que um milagre aconteca. Conceituando milagre como um
evento raro e, extrapolando “evento” para atos e fatos que ocorrem nas organizacoes,

€ provavel que eventos raros permeiem as organizacfes, segundo essa lei.

N&o é a intencdo comprovar a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos, mas
sim de buscar ferramentas que auxiliem nessa identificacdo. A Estatistica, enquanto
area que tem dados como matéria-prima, tem papel fundamental neste apoio, uma
vez que “transforma dados em informac6es Uteis para os tomadores de deciséao (...)
faz com que vocé passe a conhecer o0s riscos associados a tomada de decisées no
contexto empresarial e permite que vocé compreenda e minimize a variacdo no
processo de tomada de decisdo” (Levine, 2014). Percebe-se, entdo, a importancia da
Estatistica no uso de dados e seus reflexos na tomada de decisdes e, combinada com
outras disciplinas, como a computacdo, € capaz de ultrapassar fronteiras,

aperfeicoando ainda mais essa tomada de decisoes.

Conforme a pesquisa “The Future of Jobs Report” (2018, p.9) feita pelo do “World
Economic Forum”, a auditoria junto com a contabilidade, séo profissdes que sofrerao
uma crescente reducao por serem susceptiveis a avancos tecnoldgicos e processos
de automacao, muito desses avancos provenientes de uma interagcdo multidisciplinar.
Por este motivo, a auditoria, enquanto area que deve identificar excecdes e agregar
valor as operacdes de uma organizacgao, segundo o Instituto dos Auditores Internos -
[IA, tem que mostrar mais sua relevancia para as organizacfes e também interagir

com outras disciplinas.

Sendo assim, suportada por técnicas e métodos estatisticos, aliada a infraestruturas
computacionais, a atividade de auditoria pode vislumbrar um horizonte com um
enorme potencial de inovacao, de crescimento, aumentando sua relevancia. Dentre
0s principais beneficios, pode-se citar técnicas que identifiguem padrdes, antecipe
riscos, exponha excecdes, ou seja, beneficios advindos dessa interdisciplinaridade e

gue podem potencializar o trabalho dos auditores.



O presente trabalho tem o objetivo de, a partir de bases de dados publicadas na
ANEEL — Agéncia Nacional de Energia Elétrica de empresas de energia elétrica,
aplicar técnicas e métodos estatisticos e avaliar sua eficacia na deteccéo de possiveis
excecdes. Pretende-se aplicar técnicas simples nas bases de dados, como as
medidas de tendéncia central, e também mais rebuscadas, como regressao e séries
temporais, com a finalidade de identificar possiveis desvios, orientando, assim, 0

trabalho dos auditores e a tomada de decisoes.

Definigcdo de Auditoria

O Instituto dos Auditores Internos — IlA define a atividade de auditoria como:

A auditoria interna € uma atividade independente e objetiva de avaliagéo
e consultoria, criada para agregar valor e melhorar as operacdes de
uma organizacdo. Ela auxilia a organizagéo a atingir seus objetivos a
partir da aplicacdo de uma abordagem sistematica e disciplinada a
avaliacdo e melhoria da eficacia dos processos de gerenciamento de
riscos, controle e governanca.

Araujo (1998, p. 15) simplifica esse conceito, trazendo uma definicdo mais pratica:
“auditoria € o0 processo de confrontacdo entre uma situacdo encontrada e um
determinado critério, ou, em outras palavras, é a comparacao entre o fato ocorrido e

0 que deveria ocorrer”.

Ambos conceitos se complementam, mas, para o presente estudo, sera dado
destaque a passagem da definicdo do IIA em que a auditoria é “criada para agregar
valor e melhorar as opera¢cfes de uma organizacao”. No entanto, em funcdo deste
excerto, pode surgir o seguinte questionamento: De que forma a auditoria pode

agregar valor e melhorar operagcdes?
Tipos de Auditoria
Boynton (2002, p.31) inicia a resposta a esse questionamento separando a auditoria

em 3 tipos:

e Auditoria de demonstracdes financeiras;



e Auditoria de compliance;

e Auditoria operacional.

A auditoria de demonstracdes financeiras envolve avaliacdo de evidéncias a respeito
dos relatorios financeiros de uma entidade, para emissdo de parecer se sua
apresentacao estd adequada, de acordo com os principios contabeis. A auditoria de
compliance, por sua vez, envolve obtencéo e avaliacdo de evidéncias para determinar
se certas atividades financeiras ou operacionais de uma entidade obedecem a
condicdes, regras ou regulamentos a elas aplicaveis. Boynton conclui com a auditoria
operacional que, assim como as outras, envolve obtencédo e avaliacao de evidéncias
a respeito da eficiéncia e eficicia das atividades operacionais de uma entidade, como:

gestao de estoques, logistica, arrecadacéo, saude e seguranca.

Todos os tipos de auditoria citados, como se pode ver, ttm em comum a obtencao e
avaliacdo de evidéncias. Neste sentido, o Public Company Accounting Oversight
Board — PCAOB, 6rgéo criado pelo Congresso Norte-Americano para supervisionar
auditorias de empresas que negociam acdes, orienta, no Auditing Standard 15 — AS
15, o que pode ser entendido como evidéncia de auditoria:

s

Evidéncia de auditoria é toda informacdo, obtida por meio de
procedimentos de auditoria ou outras fontes e sdo usadas pelo auditor
chegar nas conclus@es pelas quais sua opinido é baseada. (...) consiste
em informagBes que suportem e corroborem as afirmacdes da
administracdo a respeito das demonstra¢cfes financeiras ou controles
internos sobre relatérios financeiros e informacgdes que contradizem tais
afirmacodes.

Como se viu a evidéncia de auditoria deve corroborar as conclusées dos auditores,
contradizendo informacdes, ou seja, pode ser entendida como excecdes identificadas

a respeito de fatos contabeis ou financeiros, por exemplo.

O PCAOB, ainda no AS 15, desenvolve a resposta detalhando 7 tipos principais

procedimentos para se obter evidencias de auditoria:

1. Inspecéao: Envolve o exame fisico de documentos, internos ou externos, em

papel, eletrénico ou outro meio. Inspec¢éo de registros e documentos fornece
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evidéncia de auditoria em variados graus de confianca, dependendo de sua
natureza, origem e, nos casos de registros internos, na efetividade dos
controles que os produzem. Um exemplo de inspecdo usado em testes de
controle é a inspecéao de registros para evidenciar de autorizacdes de acesso.

2. Observacao: Consistem em observar um processo ou procedimento ser
performado por outros, ex.: o auditor observa a contagem de estoque por um
empregado da companhia. Observacdo pode fornecer evidéncia sobre a
performance de um processo ou procedimento, mas, neste caso, a evidencia
limitada ao tempo e local da observacdo e também limitada pelo fato de que o
ato de ser observado pode afetar como o processo ou procedimento é realizado.

3. Entrevista: pode ser realizada durante a auditoria, além de outros
procedimentos de auditoria. Podem variar de entrevistas formais por escrito a
informais orais. Avaliar as respostas as perguntas € parte integrante do
processo de consulta

4. Confirmacdo: Representa uma forma particular de evidéncia de auditoria
obtida pelo auditor por meio de um terceiro, de acordo com os padrées do
PCAOB.

5. Recélculo: consiste em se verificar a precisdo dos calculos matematicos de
documentos ou registros. Pode ser realizado manual ou eletronicamente.

6. Reperformance: A repeticAio do desempenho envolve a execucéo
independente de procedimentos ou controles que foram originalmente
executados pelo pessoal da empresa.

7. Procedimentos analiticos: Os procedimentos analiticos consistem em
avaliacdes de informacdes financeiras feitas por um estudo de relacbes
plausiveis entre dados financeiros e nao-financeiros. Os procedimentos
analiticos também abrangem a investigacdo de diferencas significativas dos

valores esperados.

Estes procedimentos ndo séo isolados e podem ser performados em conjunto, como
€ 0 caso da entrevista que, se feita em conjunto com uma inspec¢ao, permite esclarecer

ddvidas no momento da analise.



Por fim, o Internacional Standards of Auditing 315 - ISA 315, conclui a resposta
apresentando as “assertivas” que séo os tipos de distorgbes que o auditor pode
identificar nas suas analises (p.264). Essas assertivas, podem ser, dentre outras (p.
298):

e Existéncia — Existéncia fisica de ativos, dividas;

e Totalidade — Verificacdo se todas transacdes que deveriam ser registradas,
foram registradas, ou seja, se a base de dados esta completa, integra;

e Exatiddo — Apurar se os calculos ou valores dados foram
registrados/calculados corretamente;

e Cutoff — se transac¢fes ou eventos foram registrados nos periodos corretos.

Isto posto, respondendo ao questionamento inicial “De que forma a auditoria pode
agregar valor e melhorar operacdes?” E a resposta: Por meio da aplicacdo de
procedimentos de auditoria que permitam ao auditor coletar evidéncias confiaveis,
com base nas assertivas, que, quando analisadas e tratadas, agreguem valor aos

processos e permitam as empresas atingirem seus objetivos.

Auditoria e fraudes

A norma 1210.A2 do IIA estabelece que

Os auditores internos devem possuir conhecimento suficiente para avaliar o
risco de fraude e a maneira com o qual é gerenciado pela organizacéo, porém,
ndo se espera que possuam a especializacdo de uma pessoa cuja principal
responsabilidade seja detectar e investigar fraudes.

Observa-se que o auditor deve considerar o risco de fraudes nos trabalhos de auditoria,
apesar de néao ser esperado que seja responsavel por identificar fraudes. O Instituto
na “Declaracdo de Posicionamento do IIA” (2019) afirma que o auditor deve ter

conhecimento suficiente para:

¢ Identificar alertas vermelhos que indiqguem que pode ter havido fraude;
e Compreender as caracteristicas da fraude, as técnicas usadas para cometé-la

e os diversos esquemas e cenarios de fraude;



e Avaliar a eficacia dos controles de prevencéo ou deteccéo de fraudes.

O documento acrescenta que nao é responsabilidade direta da auditoria interna
impedir que fraudes ocorram na empresa, essa € uma responsabilidade da
administragao como primeira linha de defesa. No entanto, os escandalos recentes,
como Wirecard (DW, 2020) e no IRB Brasil (Folha, 2020), colocaram luz nas

atribuicdes e responsabilidades dos auditores na identificacdo de fraudes.

Segundo Brian Fox (LEMMON), a profissdo de auditor pode se tornar obsoleta num
futuro ndo muito distante se essa responsabilidade na identificacdo de fraudes néo
existir. Pondera, porém, que os auditores ndo devem encontrar 100% das fraudes,
mas devem encontrar distorgdes materiais, ndo importando se em funcao de erro ou

fraude, concluindo que “se é distorcdo material os auditores devem identificar”.

Dessa forma, a identificacdo de fraudes passa, num primeiro momento, pela
identificacdo de excecdes que, com uma analise aprofundada, pode resultar em

fraudes ou distor¢cdes materiais.

Excecdes em auditoria

Conforme dito anteriormente, a finalidade do trabalho dos auditores é, e deve ser,
agregar valor e melhorar as opera¢des de uma organiza¢édo. Todavia, no dia-a-dia da

atividade a busca incessante € por erros, sejam eles: intencionais ou nao.

Neste estudo, utilizar-se-a como conceito de excec¢des de auditoria, eventos extremos
ou ndo que necessitem aprofundamento, afim de se caracterizar erro ou fraude. As
excecodes identificadas podem dar indicios para, numa posterior analise mais
aprofundada, caracterizar um erro intencional (1), erro ndo-intencional (2) ou apenas

um evento natural (3):

1. Erros de digitagcéo, de calculo, de interpretacdo podem ser exemplos erros ndo

intencionais.
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2. Em relagdo aos intencionais, Nigrini (2020), destaca alguns padrbes mais
comuns:

Numeros arredondados;

Limitrofes;

Duplicados;

Valores de crescimentos rapidos;

Numeros que nao sigam a lei do primeiro digito;
Outliers.

3. Os eventos naturais, por fim, ndo sao erros nem fraudes, mas ocorréncias
pouco frequentes, que chamam atenc¢do principalmente de quem n&o esta no
dia-a-dia do negdcio, mas que precisam de um maior esclarecimento. Um
exemplo de evento natural é o estorno de pagamento, porque no meio da
relacdo de receitas de uma empresa podem existir valores negativos,

decorrentes de estornos, uma situagdo completamente normal.

No entanto, deve-se ter em mente que, por mais que sejam utilizados auditores
experientes ou técnicas avancadas para identificacdo de erros ou fraudes, é pouco
provavel que sera possivel identificar todas excecdes existentes nas bases de dados.
N&o obstante, é fundamental, para quem deseja ter sucesso nessa empreitada, além
de pessoal e técnicas adequadas, buscar novos conhecimentos, fazer inter-relacdes

e “pensar com a cabeca do criminoso” (GOMES, p. 79, 2019), se for este o caso.
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PROBLEMATIZACAO

A auditoria ndo € uma atividade que sobrevive isolada, isto €, ela precisa de processos
corporativos para que possa ser executada, como: financeiro, suprimentos recursos
humanos, TI. Esses processos sdo os ambientes pelos quais a auditoria frequenta

para atingir seu objetivo de aumentar e proteger o valor organizacional.

Alvin Toffler (1984, p. 181) cunhou o termo “Sobrecarga Informativa” em que explica
que quando os individuos estdo mergulhados em situacdo de mudanca rapida e
irregular ou em um contexto carregado de novidades, sua preciséo preditiva despenca.
Para compensar isso, os individuos precisam processar muito mais informacdes do

que antes:

(...) In the words of psychologist George A. Miller of Rockefeller University,
there are "severe limitations on the amount of information that we are able to
receive, process, and remember." By classifying information, by abstracting and
"coding" it in various ways, we manage to stretch these limits (...)

Isto é, segundo Toffler, existem limites para a quantidade de processamento dessas
informacdes e sugere classificar as informacdes, abstraindo-as e "codificando-as" de
varias maneiras, conseguimos estender esses limites”. Dessa forma, tendo em vista
a atual dindmica da economia, concorréncia, reducéo de custos, é visivel a mudanca
rapida e continua dos processos corporativos. Esses processos geram um excesso
de dados e informacbes desafiando os auditores a tirar 0 maximo proveito. Como
consequéncia, também evolui, na mesma proporcao, novas formas e tipos de erros,
sejam fraudulentos ou néo, que precisam cada vez mais da expertise dos auditores e

de técnicas e métodos para identificacao.

No contexto de auditoria, a etapa de planejamento de trabalhos, que tem os planos
anuais como produto, deve acompanhar essa dinamica. Esses planos, tém como
passo inicial a realizacdo da avaliacdo de riscos que geram uma priorizacdo dos
processos a serem auditados na empresa. Nesse processo, sdo avaliados riscos
passados que, sem as técnicas adequadas, podem néo refletir os desafios vigentes

ou futuros a serem enfrentados pelas empresas. Isso pode diminuir a relevancia da
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atividade de auditoria por ser mais reativa do que proativa ou ainda “atacar” riscos

irrelevantes.

E também uma pratica da auditoria “contemporanea” o uso de técnicas de
amostragem que se justificam quando o custo e tempo de se fazer um exame em 100%
dos dados sdo maiores que as consequéncias adversas de possivelmente emitir um
parecer errbneo (Boynton, 2002, p.456). Contudo, a auditoria € cada vez mais
desafiada a identificar fraquezas materiais e fraudes (LEMON, 2020) e a analise
amostral, ou métodos muito manuais, podem ndo ser tdo efetivos neste contexto.
Dessa forma, a demanda por trabalhos que utilizem uma amostragem mais assertiva
ou que verifiqguem 100% da populacédo dos dados de uma forma mais automatizada é

cada vez mais uma necessidade.

Outro ponto a se considerar, mencionado anteriormente, sdo as enormes bases de
dados que os processos geram diariamente. Estas bases contém informacgdes cujos
auditores precisam extrair exce¢des sob pena de ndo serem eficazes no seu trabalho.
Apesar da auditoria se utilizar de técnicas estatisticas, pode ser que as utilizadas
atualmente possam nao responder na qualidade e velocidade necessarias para as

empresas atingirem seus objetivos.
Pelos exemplos acima, fica clara a necessidade de adaptacéo e evolucao da atividade

dos auditores nesse contexto de mudancas rapidas e disruptivas pelas quais passam

a sociedade e, consequentemente, também as organizagoes.
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OBJETIVO

Objetivo geral

O objetivo deste trabalho consiste na avaliacdo da capacidade do uso de técnicas e
métodos estatisticos para identificacao de exce¢des no apoio a trabalhos de auditoria.

Objetivos especificos
1. Avaliar a capacidade das técnicas estatisticas exploratérias, regressao linear,
modelos ARIMA para séries temporais, lei de Benford e Analise de

Componentes Principais para identificacdo de excecoes;

2. Identificar quais técnicas estatisticas sdo mais eficazes na identificacdo de
excecoes.
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JUSTIFICATIVA

A importancia deste trabalho reside no fato de que a atividade de auditoria precisa ter
formas para acompanhar um ambiente cada vez mais complexo, mitigando a
probabilidade e impacto de riscos. Para isso, deve utilizar técnicas e métodos eficazes
para o cumprimento de sua missdo de “Aumentar e proteger o valor organizacional,
fornecendo avaliagao (assurance), assessoria (advisory) e conhecimentos (insights)

objetivos baseados em riscos. ” (IIA — Misséo da Auditoria Interna).

Deve-se salientar que o aumento dessa complexidade, pode ser acompanhado da
ocorréncia de erros mais frequentes e também de novos tipos de fraude. Sendo assim,
os auditores precisam entender profundamente os processos e terem a disposi¢ao
uma variedade de métodos que lhes permitam ser efetivos na realizacdo de suas

tarefas.

Como em outras areas, a estatistica tem potencial para apoiar e muito a auditoria no
atingimento destes objetivos, uma vez que, tem uma enorme gama de ferramentas e
métodos para trabalhar com bases de dados, extraindo conhecimentos. Seja pelo uso
das mais simples técnicas exploratorias, como valores minimos e maximos, até a
identificacdo de padrdes pelo uso de regressdes, séries temporais, a estatistica coloca

tudo isso a disposi¢cdo como meio para direcionar um maior aprofundamento.

REFERENCIAL TEORICO

A identificacdo de excecdes em bases de dados por meio de técnicas estatisticas tem
sido um campo muito estudado recentemente em funcéo da popularizacdo do uso do
machine learning, uma vez que valores extremos afetam diretamente os modelos.
Também por este motivo, existe uma diversidade de materiais que abordam o tema e

serdo abordados no presente trabalho.

Deve-se salientar que as técnicas a serem estudadas podem nao necessariamente

identificar excec¢des, mas tem enorme potencial de direcionar o trabalho dos auditores,
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seja no apoio a essa identificagdo, na analise do comportamento ou fornecendo

indicios para um aprofundamento mais assertivo.

O Instituto dos Auditores Internos - IIA orienta, em seus diversos normativos, que 0
auditor deve identificar, analisar, avaliar e documentar informagdes suficientes para
atingir os objetivos do trabalho (IIA 2300). Neste sentido, considerando o contexto, de
gue os departamentos de auditoria devem fazer mais com menos (GTAG 16, p. 3), a
auditoria deve buscar novas ferramentas e tecnologias para melhorar sua efetividade.
Dentre essas ferramentas cita 0 uso de andlises estatisticas avancadas, como

correlacéo, analise de tendéncias, séries temporais, lei de Benford. (GTAG 16, p. 20).

Uma importante ferramenta estatistica que pode auxiliar o trabalho de auditores € a
andlise de cluster. O objetivo da analise de cluster é identificar grupos significativos
nos dados. Normalmente, nos dados esses grupos estédo internamente coesos e, a
analise de cluster, auxilia a encontrar grupos cujos membros tenham algo em comum
gue ndo compartilham com membros de outros grupos (BOUVEYRON, p.1). Dessa
forma, aplicar a clusterizacdo em grandes bases, agrupando os dados
automaticamente, conforme caracteristicas comuns, pode ser de grande valia para

auditores.

Outras ferramentas Uteis sdo apresentadas no livro “Fraud Analytics Using Descriptive,
Predictive, and Social Network Techniques: A Guide to Data Science for Fraud
Detection” (BAESENS, 2015) que traz o estado da arte para deteccdo de fraudes
utilizando analise de dados. Os autores descrevem as técnicas necessarias para
detectar fraude, apresentando aos leitores desde o béasico até a metodologia
avancgada de reconhecimento de padrdes (BAESENS, p.13). No presente trabalho,
este referencial sera base para, utilizando os métodos descritos, identificar excecdes
por meio de: estatisticas descritivas, demonstracdo grafica dos dados, deteccédo de

outliers, Analise de Componentes Principais - ACP e regresséo linear.

Das ferramentas citadas anteriormente, a aplicacdo de estatisticas descritivas ou
exploratérias é o primeiro passo para se trabalhar com base de dados. Apesar de

populares e de uma aparente simplicidade, a aplicacdo de média, moda, mediana,
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desvio padrdo, demonstracdo grafica dos dados, além de permitir um conhecimento
imediato da base de dados, possibilita também identificar padrdes ou valores
extremos muitas vezes de forma mais eficaz do que técnicas mais contemporaneas.
Um exemplo simples e eficaz é a identificacdo de valores faltantes por meio de uma
simples analise de um grafico de linhas ou identificar valores extremos por meio de

um boxplot.

Em se tratando de grandes bases de dados, algumas vezes em funcdo da variedade
de informacdes pode ser necessério a utilizacao de técnicas que reduzam o tamanho
daquela base. Desse modo, a Anélise de Componentes Principais - ACP, pode
prestar um excelente servico no apoio as atividades de identificacdo de excecdes.

A Analise de Componentes € uma técnica de estatistica multivariada que esta
relacionada a ideia de reducdo de massa de dados, com menor perda possivel da
informacé&o. Essa técnica possibilita transformar um conjunto de variaveis originais em
outro conjunto de variaveis de mesma dimensdo denominadas de Componentes
Principais (HONGYU, 2015), sendo seu objetivo identificar as direcdes (ou
componentes principais) cuja variabilidade dos dados é maxima (KASSAMBARA,
p. 12). Dessa forma, ao invés de trabalhar com uma base imensa de variaveis, a
identificacdo dos componentes principais pode simplificar a analise e, com isso, 0

analista melhorar sua eficiéncia.

Outra alternativa para simplificar o tamanho das bases de dados é a utilizacdo de

técnicas de amostragem:

Sampling is a process that selects units from a population of interest, in
such a way that the sample can be generalized for the population with
statistical confidence (...). The statistical confidence will vary based on
the sampling technique used and the size. (RAMASUBRAMANIAN,
2018, p.80).

A literatura estatistica destaca formas tradicionais de amostragem, categorizando-as
em probabilisticas e nao-probabilisticas. Como a intencdo deste estudo é a
identificacdo de excecdes, podem ser utilizadas formas probabilisticas aliadas a néo-

probabilisticas, sem a obrigatoriedade da extrapolacéo dos resultados. Contudo, sera
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dado foco em amostragens mais julgamentais, sem essa necessidade de extrapolar
resultados a principio, tendo apenas a finalidade de direcionar analises.

A Lei de Newcomb-Benford — LNB é uma ferramenta eficaz neste sentido, porque
permite identificar grupos de valores que tenham diferencas entre a frequéncia dos
digitos da base de dados real em relacdo a frequéncia estabelecida pela LNB.
Também conhecida como lei do primeiro digito, a LNB afirma que ha uma frequéncia
pré-definida de digitos (Tabela 1) numa série de dados naturalmente gerada,
exemplo: extensdo dos maiores rios do mundo, populacao de paises, valor de notas
fiscais (GOMES, 2013, p. 4).

Tab. 1: Frequéncia de digitos
esperada conforme LNB

Digito Frequéncia
30,103%
17,609%
12,494%
9,691%
7,918%
6,695%
5,799%
5,115%
4,576%

Fonte: Lei de Newcomb-Benford

OO N0 WIN|F-

Posto isso, caso a frequéncia de algum primeiro digito de uma base de dados néo
siga esse padrédo, € possivel que haja algum erro e sugere-se aprofundar a analise

naquele grupo para buscar excecdes.

A Lei dos Grandes Numeros — LGN também pode ser uma ferramenta a ser utilizada
para identificacdo de excecdes em bases de dados. Conforme Wasserman (NA, p.
76), a Lei dos Grandes Numeros € um teorema que diz que a média de grandes
quantidades de amostras € proxima a média da distribuicdo dos dados. Por exemplo,
a proporcao de caras de um grande numero de lancamentos deve ser proxima a %.
Leshik (p. 137) acrescenta que a LGN “praticamente garante que amostras muito
grandes sejam altamente representativas da populacdo da qual foram selecionadas
aleatoriamente. NUmeros pequenos ndo geram essa propriedade”. Sendo assim,

segundo o autor, realizando-se grandes quantidades de amostras numa base de
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dados, essa média sera proxima a média populacional, caso esse comportamento nao

seja observado, deve-se aprofundar a andlise

A revista Scientific American complementa a definicdo da LGN como:

“(...) a principle of probability called the Law of Large Numbers shows that an
event with a low probability of occurrence in a small number of trials has a high
probability of occurrence in a large number of trials”. Scientific American. Vol.
291. No 2. (p. 32)

Ou seja, essa lei da probabilidade mostra que eventos extremamente improvaveis tem
alta probabilidade de ocorréncia num grande numero de tentativas. Isto posto, a LGN
pode ser uma forma de identificacdo de excec¢des no presente estudo. Todavia, deve-
se avaliar a populacao de forma a planejar a selecdo da amostra, uma vez que podem
existir desbalanceamentos ou concentracdo de dados que irdo afetar
consideravelmente a amostra e, assim, a média ndo representar distribuicdo dos

dados.

Suplementar a LGN, a “lei dos milagres de Littlewood”, também pode prestar um
servico inédito para auditores na motivacdo para identificar excecdes. Essa lei
estabelece que existe uma frequéncia para que eventos raros ou “milagres”
acontecam (DYSON, 2006):

John Littlewood was a famous mathematician who was teaching at Cambridge
University when | was a student. Being a professional mathematician. He
defined a miracle as an event that has special significance when it occurs, but
occurs with a probability of one in a million. This definition agrees with our
commonsense understanding of the word “miracle.”

Littlewood define “milagres” como eventos que ocorrem na proporc¢éo de 1:1.000.000.

Freeman Dyson (2006), exemplifica a ocorréncia dessa lei:

Littlewood'’s law of miracles states that in the course of any normal person'’s life,
miracles happen at a rate of roughly one per month. The proof of the law is
simple. During the time that we are awake and actively engaged in living our
lives, roughly for eight hours each day, we see and hear things happening at a
rate of about one per second. So the total number of events that happen to us
is about 30,000 per day, or about a million per month. With few exceptions,
these events are not miracles because they are insignificant. The chance of a
miracle is about one per million events. Therefore we should expect about
one miracle to happen, on the average, every month.
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A lei afirma que eventos raros ou milagres sdo aqueles que tem probabilidade de
ocorréncia de 1 em 1 milhdo e exemplifica que eventos com essa probabilidade
ocorrem pelo menos uma vez ao més na vida de uma pessoa: tomando por base que
as pessoas ficam acordadas por volta de 8hr por dia e que, a cada segundo fatos
ocorrem com a pessoa, considerando o periodo de 1 més, a quantidade de

ocorréncias € proxima a 1 milh&o.

Deve-se enfatizar que ndo se pretende discutir do que € considerado “evento” para
essa lei, tampouco qual a frequéncia da ocorréncia de milagres. Mas, sim, avaliar se
a Lei de dos Milagres pode ser capaz de identificar exce¢des ou, pelo menos, ser um

motivador para isso.

Isto posto, considerando as empresas como pessoas juridicas, impactadas por uma
enorme quantidade de fatos e atos a cada segundo, é possivel que eventos raros
ocorrerao, seja por erro, fraude ou uma excec¢ao normal. Desse modo, a avaliacdo da
capacidade da identificacdo desses eventos, utilizando a lei dos grandes niumeros ou
a de Littlewood, ndo deve ser menosprezada, mesmo que seja usada dar motivacao

aos auditores da possibilidade de existirem excec¢des.

A andlise de regressao, por sua vez, é uma ferramenta que também pode ser
utilizada para identificar excecdes em bases de dados por meio de uma andlise mais
preditiva ou ainda pela sua capacidade de gerar novos insights para o negdcio. Pela
regressao, excecdes podem ser identificadas, por exemplo, por meio do calculo
distancia de Cook, que detecta valores influentes que alteram a reta de regressao.
Em relacdo a insights, segundo Cascarino (2017, p.94), as técnicas de regressao
podem apoiar o julgamento e recomendacéo dos auditores, apoiando a lucratividade
da companhia, por ex. Cascarino exemplifica que um auditor que esteja auditando a
estratégia da alta administracdo que prevé que a aquisicdo de alguma nova planta
pode aumentar a lucratividade da companhia, pode, por meio de um modelo de
regressao, encontrar uma correlacdo negativa entre o tamanho da planta e as receitas

da companhia.
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Por fim, as séries temporais também podem apoiar a identificacdo de
comportamentos discrepantes. Segundo Morettin e Toloi (2018, p.1), uma série
temporal é qualquer conjunto de observacdes ordenadas no tempo e, a modelagem

de uma série temporal, permite:

1. Fazer previsbes de valores futuros da série, seja de curto ou
longo-prazo;

2. Descrever o comportamento da série, por meio de verificacdo de
tendéncias, ciclos e variagdes sazonais;

3. Buscar periodicidades relevantes nos dados.

No contexto de energia elétrica, a utilizacdo das séries temporais, como ferramenta
de combate perdas das distribuidoras de energia, pode ser de grande utilidade, uma
vez que é possivel mapear o comportamento passado e prever o consumo futuro de
energia dos clientes. Variacfes relevantes, nessa analise, podem dar indicios de

perdas, seja por irregularidades ou néo.

Seja qual o objetivo, Morettin e Toloi (2018, p. 4) salientam que os modelos de séries
temporais devem ser simples e parcimoniosos, ou seja, 0 nUmero de parametros
envolvidos deve ser o menor possivel, e, se possivel, sua utilizacdo ndo deve

apresentar dificuldades as partes interessadas em utiliza-los.
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METODOLOGIA

Delimitado o tema, objetivos e a justificativa, apresenta-se o0s procedimentos
metodoldgicos a serem utilizados neste trabalho. No presente estudo, o tipo de
pesquisa que ird ser realizada, quanto aos objetivos serd a descritiva. Segundo
Andrade (2002), apud Beuren (p. 81, 2012), “a pesquisa descritiva preocupa-se em
observar os fatos, registrd-los, analisa-los, classificd-los e interpreta-los, e o
pesquisador nado interfere neles. Assim, os fendbmenos do mundo fisico e humano séo

estudados, mas ndo sdo manipulados pelo pesquisados”

Neste sentido, considerando que serdo utilizados dados das distribuidoras
Companhia Energética de Minas Gerais - CEMIG, Companhia de Eletricidade do
Estado da Bahia - COELBA e ELETROPAULO, atual Enel Distribuicdo Séao Paulo,
publicados pela ANEEL, com o objetivo de avaliar a aplicacédo de técnicas estatisticas
para avaliar excecles, a pesquisa descritiva € a mais adequada comparativamente
a exploratéria e a explicativa. Isso porque, a pesquisa exploratoria € aplicavel quando
se h& pouco conhecimento sobre o assunto e busca-se entendé-lo com maior
profundidade (BEUREN, p. 80), muitas vezes incorporando caracteristicas inéditas.
Quanto a explicativa, a intencéo é identificar fatores que determinam ou contribuem
para a ocorréncia dos fendbmenos, ou seja, explicar a razdo e o porqué das coisas
(BEUREN, p. 82).

Em relacdo aos procedimentos, a pesquisa documental € a que mais se relaciona
ao presente trabalho cientifico. A escolha desse tipo de pesquisa justifica-se porque
“visa selecionar tratar e interpretar a informacao bruta, buscando extrair dela algum
sentido e introduzir |he algum valor, podendo, desse modo, contribuir com a
comunidade cientifica a fim de que outros possam voltar a desempenhar futuramente

o0 mesmo papel” (Silva e Grigolo apud Beuren, 2013, p. 89).

Deve-se ressaltar, no entanto, os tipos de documentos a serem utilizados ndo sao
provenientes de uma fonte primaria, mas de uma secundaria ou de “segunda mao”.
Gil (1999) apud Beuren (p.90) define documentos de segunda méo como aqueles que

de alguma forma ja foram analisados, como: relatérios de pesquisa, relatorios de
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empresas, entre outros. Sendo assim, os dados que seréo utilizados, disponibilizados
pela ANEEL, s&o oriundos, primariamente, das bases de dados dos equipamentos e

sistemas das companhias, e, secundariamente, do site da ANEEL.

Conhecendo a base de dados

Para este trabalho, serdo utilizados dados de 2017 a julho de 2020 das
distribuidoras CEMIG, COELBA e ELETROPAULO, disponibilizados mensalmente
pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL!. A escolha dessas empresas
se deu porque:
e S&o as 3 com maiores quantidades de unidades consumidoras no més de
janeiro de 2020,
e Tém a maior receita bruta no mesmo periodo,
e Estdo distribuidas em 3 estados da federacdo: Minas Gerais, Sdo Paulo e
Bahia.

A ANEEL disponibiliza esse dataset com informacdes de “Numero de Unidades

consumidoras faturadas”, “consumo faturado de energia (MWh)” e “tarifas médias” por

regido, empresa e “classe de consumo - mensal e anual” a partir de 2003.

Ressalta-se que os dados foram obtidos de fontes secundarias, ou seja, foram
coletados no site da agéncia reguladora ANEEL, que sédo oriundos das empresas,

provenientes de seus equipamentos e sistemas informatizados.

Outra observacgéo importante a se fazer € que os dados de 2020, até o0 momento da

realizagdo deste trabalho, haviam sido apurados até julho, diferentemente dos anos

! Disponivel no site: https://www.aneel.gov.br/relatorios-de-consumo-e-receita - Consumidores, Consumo,
Receita e Tarifa Média — Regido, Empresa e Classe de Consumo:

http://relatorios.aneel.gov.br/ layouts/xlviewer.aspx?id=/RelatoriosSAS/RelSAMPRegiaoEmp.xlsx&Source=htt
p%3A%2F%2Frelatorios®%2Eaneel%2Egov%2Ebr%2FRelatoriosSAS%2FForms%2FAllltems%2Easpx&Defaultlitem
Open=1
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de 2017, 2018 e 2019 que os dados sdo até dezembro. Dessa forma, eventuais

comparacoes a serem feitas ano-a-ano devem considerar este fato.

A seguir, sera dado detalhamento de cada variavel que integra a base de dados. A
variavel nimero de “Unidades Consumidoras — UC’s”, segundo a ANEEL (p. 12,
2014):

Conjunto composto por instalacdes, equipamentos elétricos, condutores e
acessorios, incluida a subestacdo, quando do fornecimento em tensédo primaria,
caracterizado pelo recebimento de energia elétrica em apenas um ponto de
entrega, com medigdo individualizada, correspondente a um Unico consumidor
e localizado em uma mesma propriedade ou em propriedades contiguas.

Em vista disso, diferente do pensamento comum, as UC’s podem ou ndo estarem
vinculadas a um domicilio, mas sim a um ponto de entrega, por exemplo: Postes de

iluminacéo publica, iluminacdo de uma quadra de esportes, empresas.

O “consumo faturado de energia” € a energia consumida pela UC cobrada pela
distribuidora com base na diferenca de leituras entre o inicio e o final do periodo, que
normalmente é de 30 dias. Na base de dados, esse consumo € expresso em
MegaWatt hora - MWh, mas, na conta de energia, esta na base de quilowatt hora -
kWh. A ANEEL ainda acrescenta:

Os dados de receita faturada e receita faturada com tributos (PIS,
ICMS e Cofins) se referem as tarifas de aplicacdo homologadas,
incluem o adicional de bandeiras tarifarias e ndo contém COSIP/CIP
(contribuicdo para custeio do servico de iluminacéo publica).

A variavel “Tarifa média”, por sua vez, é o “prego” cobrado que incide sobre o
montante de energia consumida e € a média dos valores dos diversos tipos de clientes
existentes de uma mesma classe de consumo. Pode-se citar, como exemplo, os
consumidores residenciais que tem pelo menos 4 valores diferentes de tarifas:
Residencial, Residencial Baixa Renda, Rural, Tarifa Branca (CEMIG). Sendo assim,

os valores devem ser analisados somente como referéncia para o estudo.

“Classes de consumo”, por fim, sdo divisdes/categorias utilizadas para classificar os
consumidores de energia elétrica. A base de dados detalha os dados pelos seguintes

tipos de classe de consumo, cada uma com sua especificidade: Comercial, Consumo
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proprio, lluminacdo Publica, Industrial, Poder Publico Residencial, Rural, Rural

Irrigante e Servico publico: Tragéo elétrica, ‘Agua, Esgoto e Saneamento’ e Aquicultor.

Dito isso, pretende-se proceder a analise das bases de dados utilizando as
ferramentas mencionadas, iniciando-se pelos dados consolidados ano-a-ano. Caso
sejam identificadas excecdes, sera feita analise na base de dados detalhada por

classes de consumo, visando a identificacdo de possiveis respostas para as excecoes.

Ferramentas Estatisticas

Dentre as ferramentas que serdo utilizadas, dentro das analises exploratérias, a
correlacdo € de suma importancia para identificacdo de padrdes. Por meio dela, é
possivel medir a forca relativa de uma relacdo linear entre duas variaveis
numeéricas. Os valores para o coeficiente de correlacdo se estendem desde -1, para
uma correlacdo negativa perfeita, até +1 para uma correlacdo positiva perfeita

(LEVINE, p.117). Esse coeficiente é medido por meio da formula:

_cov(x,y)  X(i—x)i—)

B SxSy B (N — 1)s,s,

Pela férmula, verifica-se que o coeficiente de correlacdo (r) € a medida da
covariancia padronizada, ou seja, é dividida pelo produto do desvio padrédo dos
dados. Essa padronizacdo é importante porque, diferente da covariancia, a correlacao

independe da unidade de medida dos dados.

Deve-se ressaltar que a correlagdo, por si s6, nao consegue provar a existéncia de
efeito de causalidade, ou seja, que a variacdo no valor de uma variavel tenha causado
a variacdo na outra variavel (LEVINE, pl117). Desse modo, faz-se necessario

aprofundar a analise para identificar o que realmente causou a correlacao.

Outra ferramenta a ser explorada, a Analise de Componentes Principais - ACP tem
uma importante funcdo na redugédo da dimensionalidade dos dados do dataset, uma
vez que permite, com pouca perda de informacgé&o, criar componentes que resumem

a variacao total das p variaveis resposta.
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Os métodos de analise multivariada, como o ACP, tém como objetivo tomar p
variaveis resposta (X4, X5, ..., X,,) €, a partir delas, encontrar combinac¢des lineares para
produzir variaveis latentes (Z,,Z,, ... Z,). A ordem de importancia dessas variaveis é
tal que Var(Z;) 2 Var(Z,) 2 Var(Z3) ... 2 Var(Z,), sendo Var(Z;) a variancia do j-€simo

componente, ou seu autovalor (SILVA, p.44).

Desse modo, seja X a matriz de n observacgdes e p varidveis. O primeiro componente

principal € uma combinacao linear tal que:

Z1 == a11X1 + a12X2 + -+ alep.

Sendo q;;0 coeficiente associado a importancia da j-ésima variavel resposta em Z;.A
determinacdo dos coeficientes € feita por meio da técnica de autovalores e
autovetores da matriz de covariancia ou de correlacdo, calculando:

(R— AI)a; =0
Sendo R é a matriz de correlacdo das p variaveis resposta, A € o j-ésimo autovalor
dessa matriz e a; € o j-€simo autovetor associado, isto €, o conjunto de coeficientes
do j-ésimo componente principal. Tem se entédo que Z; = X, S0 0s valores (escores)

do primeiro componente (SILVA, p.44).

A Lei de Newcomb-Benford, por sua vez, tem na literatura importantes resultados
na identificacdo de fraudes em bases de dados. Por meio de uma frequéncia esperada
dos digitos, a LNB permite identificar variagdes que podem ser indicios de fraude ou

erro no dataset.

A frequéncia esperada dos digitos pode ser apurada por meio do seguinte logaritmo:
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FRANK BENFORD

The frequency of first digits thus follows closely the

logarithmic relation
Fa=log(a+1), (1)

a

where F, is the frequency of the digit a in the first place of
used numbers.

TABLE II
OBSERVED AND COMPUTED FREQUENCIES
Natural Number Observed Logarithm Observed Prob. Error
Number Interval Frequency Interval — Computed of Mean
1 1to2 0.306 0.301 +0.005 +0.008
2 2to3 0.185 0.176 +0.009 +0.004
3 3to4 0.124 0.125 —0.001 +0.004
4 4tob 0.094 0.097 —0.003 +0.003
5 5to6 0.080 0.079 +0.001 +0.002
6 6to7 0.064 0.067 —0.003 +0.002
7 7 to 8 0.051 0.058 —0.007 +0.002
8 8to9 0.049 0.051 —0.002 +0.002
9 9 to 10 0.047 0.046 +0.001 +0.003

Figura 1 — Retirado do paper de Frank Benford’s “The Law of Anomalous Numbers”, 1938, Dominio publico

Dessa forma, por meio do calculo do logaritmo de cada digito, apura-se a frequéncia
percentual esperada dos digitos. No entanto, caso uma base de dados tenha
frequéncia dos digitos diferente da prevista da LNB pode ser indicio de erro ou fraude,

para bases de dados naturalmente geradas.

Para se avaliar a conformidade a LNB, Nigrini (2012) apresenta uma tabela com
gradacdes de conformidade para verificar se a diferenca observada em relacédo a Lei

€ adequada ou nao para o primeiro, segundo, dois primeiros e trés primeiros digitos.
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Digits Range Conclusion

First Digits 0.000 to 0.006 Close conformity
0.006 to 0.012 Acceptable conformity
0.012t0 0.015 Marginally acceptable conformity
Above 0.015 MNonconformity

Second Digits 0.000 to 0.008 Close conformity
0.008 to 0.010 Acceptable conformity
0.010te 0.012 Marginally acceptable conformity
Above 0.012 MNonconformity

First-Two Digits 0.0000to 0.0012 Close conformity
0.0012t0 0.0018 Acceptable conformity
0.0018 to 0.0022 Marginally acceptable conformity
Above 0.0022 MNonconformity

First-Three Digits 0.00000 to 0.00036 Close conformity
0.00036 to 0.00044 Acceptable conformity
0.00044 to 0.00050 Marginally acceptable conformity
Above 0.00050 MNonconformity

Tab. 1.1 - Mean Absolute Deviation para LNB. Fonte Nigrini (p.160, 2012)

Essas diferencas sdo denominadas pelo autor como MAD — Mean Absolute Deviation,
traduzido como “Média dos Desvios Absolutos”. Segundo Nigrini, os MAD séao
semelhantes ao “Mean Absolute Percentage Error” que é usado em analise de séries
temporais para medir acuracia do erro em percentagem. Assim, para considerar
conformidade total a LNB, o MAD deve estar entre 0.000 a 0.006, quando avaliamos
o primeiro digito. Caso seja maior que 0.015, é considerado ndo conforme. Salienta-
se que, caso o0 MAD seja ndo conforme, ndo necessariamente deve-se considerar que
h&4 fraude ou erro na base de dados, apenas que deve haver um maior

aprofundamento na andlise.

Os modelos de regresséo, conforme dito no referencial teérico, é de grande uso para
geracdo de insights para auditores. A modelagem das varidveis dependentes e
independentes numa equacédo de regressdo permite, a partir das estimativas dos
parametros, determinar como uma variavel independente (X) exerce, ou parece

exercer, influéncia sobre outra variavel (Y), dependente (CECON, p.122):

Yi= Bo+P1Xit+ &
Sendo,

B, = intercepto de Y para a populacéo
B1 = inclinagao da populacao
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g; = erro aleatério em Y para observacao i
Y; = variavel resposta para obs. i
X; = variavel independente para obs. i

Essa modelagem pode ocorrer quando uma Unica variavel independente numérica, X,
é utilizada para prever a variavel dependente numérica Y, caracterizando a regressao
linear simples. Por outro lado, quando diversas variaveis independentes sao utilizadas
para prever uma unica variavel dependente numérica, seria 0 caso de um modelo de

regressdo multipla. (LEVINE, p. 482)

No entanto, existem limitacdes. Isso porque, uma vez que a regressao depende do
comportamento histéricos para modelagem, o histérico pode reduzir o poder de
deteccdo em relacdo a variados tipos de fraudes que utilizarem novos mecanismos
ou métodos ainda nao conhecidos. E, sendo assim, esses tipos de fraude ndo estarao
incluidos no banco de dados histdrico de casos de fraudes, a partir do qual o modelo
preditivo aprendeu (BAESENS, p.21).

Ainda nesse contexto de regressao linear, a distancia de Cook também pode prestar
um servico importante quando o objetivo é identificar excegfes. A distancia de Cook
identifica os valores influentes que alteram os resultados da analise de regressao
(KASSAMBARA, p. 51), por meio da distancia entre os coeficientes calculados com e

sem a i @ observacao:

D = E? I h!' ] - l:b B Ijl'll'xxl[fJ _b[!':-}
! p_sz |:1 - h!'}z pSE
Notacéo:
Di distancia de Cook
ei i ° residuo
hi i °© elemento diagonal de
p namero de parametros do modelo, incluindo a constante
s2? guadrado médio do erro
b vetor do coeficiente

b@  vetor de coeficientes calculados depois de excluir a i a observacéo
X matriz de planejamento
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A regra geral € que uma observacdo tem grande influéncia se a distancia de
Cook exceder 4/(n —p — 1), onde n é o nUmero de observagdes e p 0 numero de
variaveis preditoras (KASSAMBARA, p. 51, 2012). A distancia de Cook € importante
porque demonstra que n&o s&o todos outliers ou valores extremos seréo considerados
influentes na andlise de regresséao linear, mas apenas aqueles que ultrapassarem o

limite. Isso pode trazer um maior foco no trabalho do auditor.

A aplicacdo de modelos de séries temporais para identificacdo de comportamentos
em dados de consumo de energia elétrica é uma das formas que as empresas de

energia elétrica utilizam para identificarem irregularidades.

. . Y(©) = [Yaer Yacor - Yoo ).
Uma série temporal pode ser expressa da seguinte forma o Yoo Yrco) em

que cada componente de Y, denota uma variavel e diferentes momentos de tempo,

ou seja, r corresponde ao namero de variaveis no tempo t.

Conforme dito anteriormente, as séries temporais tentam prever o comportamento
futuro de uma variavel a partir de seu comportamento passado, isto é, objetiva
prever valores futuros de determinada variavel utilizando dados historicos, ao invés
de construir modelos de causa e efeito (MARGARIDO, p. 11, 2020). Desse modo,
apos a modelagem de uma série temporal em determinada base de dados, é possivel
comparar as previsdes feitas com os valores reais da série e, assim, identificar

possiveis excegdes, ou ainda, antecipar futuras excecoes.

Modelo mais conhecido de série temporal, o Modelo Autorregressivo Integrado de
Média Mével - ARIMA, segundo Margarido (p.30), procura explicar o comportamento
presente e futuro de uma variavel com base nos seus préprios valores passados,
também denominados de parametros autorregressivos (AR) e seu préprio erro

presente e passados, chamados de parametros de médias moveis (MA).

Matematicamente, 0 ARIMA é representado como:

2
1-0,B-6,B -...-Bqu 0(B)

vdglt [j -

= = a
1-¢.B-¢,B2-...-p.B° B .
B - ¢ % , onde o termo Yt representa a variavel
a(D)
diferenciada e centrada em relacdo a sua propria média, enquanto, *B) 550 os
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polinbmios dos operadores de médias mdveis de ordem (q) e autorregressivo de

ordem (p), respectivamente.

Margarido (p.49) resume que a estratégia para se trabalhar com modelo ARIMA
consiste em quatro fases: 1) identificagédo; 2) estimacgéo; 3) verificacao e 4) previsao.
Os trés primeiros passos séo indicados para aqueles que objetivam unicamente fazer
uma analise estrutural. O quarto passo, somente € necessario para aqueles que

desejam fazer previsGes da série temporal, objetivo deste trabalho.

Experimentagdes

Serao realizadas experimentacdes com valores simulados para fins de avaliacdo da
capacidade das técnicas citadas anteriormente de identificar excec¢des, utilizando os
dados consolidados e os segregados por classe de consumo.
Para os dados segregados, serdo realizadas as seguintes simulacdes na variavel
consumo no més de agosto de 2019:
e Classe Residencial: valor duplicado em relacéo a julho;
e Classe Comercial: valor limitrofe, isto &, final 9 em relacdo a maior grandeza
a julho. Ex. Se em julho o consumo foi 380.640,75, agosto sera simulado como
399.999,99
e Classe Industrial: valor arredondado para cima em relagdo a julho. Ex. Se em
julho o consumo foi 380.640,75, agosto sera simulado como 400.000,00.

Essas classes (Residencial, Comercial e Industrial) foram escolhidas porque séo as
que tem maiores consumos dentre as demais. Em relag¢éo aos critérios valor duplicado,
limitrofe e arredondamento, sdo alguns padrdes, definidos por Nigrini, como mais

usados por fraudadores de bases de dados.
As técnicas serdo aplicadas e, em seguida, sera feita a analise da eficacia das

ferramentas na identificacdo desses valores simulados. Em resumo, os tratamentos

serdao demonstrados a seguir:
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Consumo de Energia R

Empresa Tratamento e Maés/Ano |Classe
Elétrica em MWh

CEMIG-D Duplicado 815.076,24 agosto-19  |Residencial
CEMIG-D 815.076,24 julho-19 Residencial
CEMIG-D Limitrofe 399.999,99 agosto-19  |Comercial, Servigos e Outros
CEMIG-D 380.640,75 julho-19 Comercial, Servigos e Outros
CEMIG-D Arredondamento 200.000,00 agosto-19  |Industrial
CEMIG-D 185.945,89 julho-19 Industrial
COELBA 253.752,77 julho-19 Comercial, Servigos e Outros
COELBA Limitrofe 299.999,99 agosto-19 |Comercial, Servigos e Outros
COELBA 122.719,45 julho-13 Industrial
COELBA Arredondamento 200.000,00 agosto-19  |Industrial
COELBA 559.880,13 julho-19 Residencial
COELBA Duplicado 559.880,13 agosto-19 |Residencial
ELETROPAULO 779.724,01 julho-19 Comercial, Servigos e Outros
ELETROPAULO Limitrofe 799.999,99 agosto-19 |Comercial, Servigos e Outros
ELETROPAULO 218.340,27 julho-19 Industrial
ELETROPAULO Arredondamento 300.000,00 agosto-19  |Industrial
ELETROPAULO 1.289.223,70 julho-19 Residencial
ELETROPAULO Duplicado 1.289.223,70 agosto-19  |Residencial

Tab 1.2 — Simulagées nos dados por classe no consumo de agosto/19

Para os dados consolidados, serdo aplicados os mesmos tratamentos de julho em
relacdo a agosto, a saber:

Empresa Tratamento Consumo Més/Ano
CEMIG-D 2.021.414,89 julho-19
CEMIG-D Duplicado 2,021.414,85 agosto-19
COELBA 1.343.975,13 julho-19
COELBA Arredondado para baixo 1.000.000,00 agosto-19
ELETROPAULO 2.482.869,52 julho-19
ELETROPAULO Limitrofe 2.999.999,99 agosto-19

Tab 1.3 — Simulagées nos dados consolidados consumo de agosto/19

32



ANALISE DE RESULTADOS

Para execucdo das analises a seguir, foi utilizado o software estatistico R que supre
a necessidade de uma ferramenta informatizada de analise estatistica open source e
que abrange varias areas do conhecimento. Adicionalmente, para algum tratamento

mais rapido, também foi utilizado o Microsoft Excel.

Analise Exploratéria: Média, mediana e desvio padréo

A andlise exploratdria envolve aplicacdo de medidas de tendéncia central para
conhecimento dos dados em questdo. Neste topico, serdo avaliadas a média, mediana,
moda e desvio padréo, a fim de se identificar possiveis excec¢des.

a. Moda

O primeiro teste foi a aplicacdo da moda na base de dados. Nessa avaliacao, foram

identificados valores duplicados para todas empresas deste estudo:

. Receita de R B L

Consumo de Receita de . Mumero de ) L Tarifa Média de

R L B Fornecimento de ) Tarifa Média de ) N N

Empresa Energia Elétrica | Fornecimento de L Unidades i Fornecimento com| Més Ano Més/Ano
i Energia Elétrica com i Fornecimento

em MWh Energia Elétrica Tribut Consumidoras Impostos
ributos

CEMIG-D - CEMIG D 2112124,34 1086248009 1539551197 8434516 514,29 728,91 3 2013 01/03/2019
CEMIG-D - CEMIG D 2112124,34 1086248009 1539551197 8434516 514,29 728,91 4 2013 01/04/2019

Tab. 2 — Moda nos dados consolidados das concessiondrias. Autoria propria

Nos dados consolidados, conforme demonstra a tabela acima, a CEMIG D teve seus
dados duplicados de marco e abril de 2020. Identificada esta situacéo, foi necessario
consultar novamente a base original da ANEEL e verificou-se que o erro foi de
extracdo da base de dados.

Outra excecdao identificada, foi na empresa COELBA. Semelhante a CEMIG D, todos
os dados do més de setembro estavam duplicados, exceto a coluna Classe. Numa
nova consulta a base da ANEEL, foi identificado erro também na extracao dos dados
(Tab 2.1).
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Empresa

Consumo de
Energia Elétrica
em MWh

Receita de
Fornecimento de
Energia Elétrica

Receita de Fornecimento
de Energia Elétrica com

Tributos

Nimero de
Unidades
Consumidoras

Tarifa Média de
Fornecimento

Tarifa Média de
Fornecimento
com Impostos

Més/Ano

Classe

COELBA - COMPAN

1295,38

703767,64

1065657,6

521

543,29

822,66

2019

01/07/2019

Consuma Préprio

2019

COELBA - COMPAN 1295,38 703767,64 1065657,6 521 543,29 822,66 7 01/07/2019| lluminagdo Publica

Tab. 2.1 — Moda nos dados detalhados Coelba. Autoria propria

Por fim, para a empresa ELETROPAULO, unico valor duplicado foi na coluna
consumo de energia de 1,16 MWh. Apés investigacdo na base de dados original, ndo
foi identificado erro de extragdo na base e o valor foi uma coincidéncia que pode ser
confirmada pela multiplicacdo entre tarifa média e o consumo. O resultado seré

exatamente o valor da Receita de Fornecimento (Tab. 2.2).

B Receita de R ) L
Consumo de Receita de . Nimero de . L Tarifa Média de
R L N Fornecimento de R Tarifa Média de B N
Empresa Energia Elétrica | Fornecimento de B L Unidades . Fornecimento com| Mes Ano Més/Ano |Classe
R L Energia Elétrica R Fornecimento
em MWh Energia Elétrica ) Consumidoras Impostos
com Tributos
ELETROPAULQ -| 1,16 248,62 327,41 1 214,33 282,25 7 2019 |01/07/2019|Rural Aguicultor
ELETROPAULQ -| 1,16 256,64 314,16 1 221,24 270,83 4 2020 |01/04/2020 |Rural Aquicultor

Tab. 2.2 — Moda nos dados detalhados Eletropaulo. Autoria prépria
b. Média, Mediana e Desvio padrédo

Neste topico, demonstra-se a graficamente a média, mediana e desvio padrao do
consumo de energia, normalizado pelo logaritmo, por meio de um histograma e de um
boxplot integrados, segregados por empresa de 2017 a 2020. A normalizacéo foi

necessaria para permitir a comparagao entre as empresas.

Conforme pode-se verificar na tabela 2.3, o histograma da Cemig tem um formato
mais simétrico que os demais, com a média e mediana bem préximas, concentracao
de elementos no centro e uma grande amplitude entre os valores maximos e minimos,
demonstrada pelo boxplot horizontal. A Coelba também tem o histograma com um
formato de sino, mais simétrico com a mediana levemente a esquerda da média. Por
sua vez, a Eletropaulo tem um grafico mais assimétrico a esquerda, com a mediana

bem a direita da média.
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Cemig 2017 a 2020 Coelba 2017 a 2020 Eletropaulo 2017 a 2020

9 12
8.50 17.00
10 16 20

Frequency
5

Freguency
Freguency

0
0.00
0

1445 1450 1455 1460 1465 14.00 14.10 1420 14.30 1460 1470 1480 14.90
Consumo de Energia GConsumo de Energia Consumo de Energia
Data Consumo Data Consumo Data Consumo
05/2020 1.884.495 06/2020 1.221.067 05/2020 2.269.055
12/2019 1.564.620 06/2020 2.304.675
03/2019 1.539.320 04/2020 2.346.284

Tab. 2.3 — Matriz de grdficos de consumo de energia de 2017 a 2020. Autoria propria

Os graficos de boxplot demonstram alguns elementos posicionados a mais de 3

desvios-padrdo da média, isto é, valores extremos acima do conjunto de 99,7%.

Pelas datas que ocorreram 0s consumos, observa-se valores extremos para Cemig,
Coelba e Eletropaulo em 2020, ocorridos em fungdo da pandemia da Covid-19 que
acarretou reducédo do consumo de energia, principalmente na classe comercial e

Servicos.

Por outro lado, a Coelba é a Unica que apresenta valores elevados de consumos na
classe Residencial, em marco e dezembro de 2019, de 1.564.620 e 1.539.320 MWh,
respectivamente. Esse fato € pode ser justificado porque, sendo a Coelba a
distribuidora que atende o litoral nordestino, o consumo de energia tende a ser mais

elevado nos periodos de inicio e final de ano.

Correlacédo de Pearson

O coeficiente de correlacdo de Pearson mede a forga relativa de uma relagéo linear
entre duas variaveis continuas. Neste estudo, como as variaveis tem unidades

distintas, o calculo do coeficiente de correlacdo € mais adequado que apurar a

covariancia.
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Sendo assim, a primeira analise feita sera a correlacdo entre as variaveis:

Consumo de Energia Elétrica — Consumo,

Receita de Fornecimento de Energia Elétrica — Receita,
Receita de Fornecimento com Tributos — Rec/Trib,
Numero de Unidades Consumidoras — Num.cons,
Tarifa Média — Tarifa,

Tarifa Média com Tributos.

~ooo0op

Conforme apresentado na tabela abaixo, em todas empresas analisadas, verifica-se
correlacéo positiva forte entre as variaveis Receita, Receita com tributos, Namero de

consumidores e Tarifa.

CEMIG COELBA ELETROPAULO

el e
I PS & > 40 i
of @ ; & g
R & <>-‘°
: T AP

Cons.Mwh

Receita

Rec/Trib

Num.cons Num.cons

1

Tab. 3.1 — Correlacdo entre varidveis Consumo x Receita x Receita/Trib/Num. Consumidores x Tarifa x Tarifa/Trib.

A variavel Consumo — MWh apresenta algumas correlacées negativas que merecem
destaque, a saber:

e E acompanhado pelo aumento da Receita para Cemig (0.39) e Coelba (0.62) e
de apenas 0.10 para Eletropaulo, isto €, 0 aumento ou reducdo do consumo
exerce pouca influéncia na receita da Eletropaulo;

¢ Negativamente correlacionado com o “Numero de Consumidores” para Cemig
(-0.27) e quase nulo para Eletropaulo (-0.08) e Coelba (0.07), ou seja, o
aumento do numero de consumidores € acompanhado pela reducédo do
consumo para Cemig.

e Negativamente correlacionado com Tarifa para Cemig, -0.02, Eletropaulo -0.43.
e positivo para Coelba 0.25, ou seja, 0 aumento do consumo aumenta em

conjunto com o aumento da tarifa.

Dessa forma, faz-se necessario aprofundar a analise para as trés excecdes

identificadas:
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a. Eletropaulo: Correlacdo positiva de 10% entre Consumo de Energia X
Receita,;
b. Coelba: Correlacéo positiva 25% entre Consumo x Tarifa;

c. Cemig: Correlacdo negativa de 27% entre Consumo de Energia x NUmero
de UC'’s.

a. Eletropaulo: Correlacdo de 0.1 entre Consumo de Energia x Receita

A primeira andlise a ser feita é comparar separadamente a correlacdo dos anos para

identificar se ha algum indicio baixa correlagdo entre Consumo e Receita da

Eletropaulo.

ELETROPAULO 2017

Caons Mwh

Receita

e o

oo N

ELETROPAULO 2018

Cons.Mwh

Receita

S
[t

mo e

ELETROPAULO 2019

Cons.Mwh

Receita

0.33

Elvindnd
[
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ELETROPAULO 2020
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o
o
o
o

Cons Mwh

Tab.3.2 — Correlagdo Eletropaulo Consumo x Receita separado por ano

CNEoo

oo R

Na tabela 4, somente em 2018 houve correlacao negativa: -0.15. Por outro lado, nos

7z

demais anos é positiva e, em 2020, é positiva quase perfeita de 0.99. Faz-se

necessario, em funcao disso, verificar a contribuicdo das classes de consumo para a

correlacdo de -0.15, em 2018, entre consumo e receita que pode ter contribuido a de
10% do consolidado.

Na analise das 11 classes de consumidores, verifica-se que a classe que tem

correlacdo negativa mais forte € a "Comercial, Servigos e Outros" com -0,24.

Comercial L Servigo . .
~ . Consumo | lluminagdo . Poder . . Rural L Servigo Publico
Correlagdo | Servigos e L. L Industrial| _, Residencial| Rural X Publico agua N L,
Préprio Publica Publico Aquicultor tragdo elétrica
QOutros es e san
Consumo x
. -0,24 0,11 0,39 0,40 -0,04 0,19 0,45 0,99 0,68 0,27
Receita

Tab. 3.3 — Correlagdo entre Consumo x Receita de 2018 segregado por classe de consumo (Eletropaulo)

Desse modo, a coeficiente de correlagdo de -0.24 demonstra que as varaveis

Consumo e Receita, para a classe de consumo “Comercial, Servicos e Outros”, se

movem em direcdes opostas.
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A analise grafica do consumo, receita e tarifa média do periodo pode corroborar esta
situacdo na medida em que se observa que a tarifa média aumenta, o consumo de

energia diminui juntamente com o aumento da receita:

Consumo de Energia Receita de Fornecimento
D D D D D WD
AN N N S N
0'\3’0"3’0'&0'@0&6& \’19\’\9\’19\'\9\’9\’9
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Grdfico 1 — Consumo, Receita e Tarifa no ano de 2018 (Eletropaulo)

b. Coelba: Correlagéo positiva 25% entre Consumo x Tarifa para Coelba;
Conforme demonstrado na Tabela 1, a Coelba, 0.25, tem a maior correlacdo entre
consumo e tarifa, quando comparado com Cemig, 0.02, e Eletropaulo -0.43, sugerindo

que o aumento do consumo é acompanhado positivamente pelo aumento da tarifa.

Neste sentido, apresenta-se a correlagdo ano-a-ano para uma melhor analise:

.8
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oo
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Cons Mwh

Elvllndad:

Cons Mwh 0.25 Caons Mwh 0.09 Cons Mwh 0.08
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Tab. 3.4 — Correlagdo entre Consumo x Tarifa separado por ano (Coelba)
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A partir de 2017, verifica-se que a correlagdo negativa entre consumo e tarifa se
aproxima de 0 em 2018 e 2019. Em 2020, no entanto, a correlagdo torna-se fortemente
positiva em 0.84, isto €, 0 aumento/reducdo do consumo esta diretamente relacionado
com o aumento da tarifa. Em funcéo disso, estratifica-se abaixo a correlacdo entre

classes de consumo em 2020:

Comercial
Servigos e
Outros

-0,43 -0,19 0,76 -0,11 -0,74 0,34 0,31 -0,74 0,42 -0,70

Consumo | lluminagdo . Poder . . Rural Servigo Publico | Servigo Publico
L L Industrial Lo Residencial| Rural ) . " L
Proprio Publica Publico Aquicultor | dgua esesan | tragdo elétrica

Tab. 3.5 — Correlagdo entre Consumo x Tarifa de 2020 segregada por classe de consumo (Coelba)

Em 2020, o aumento/reducdo do consumo das classes lluminagédo Publica, 0.76,
Residencial, 0.34, Rural, 0.31, e Servico Publico, 0.42, acompanham o

aumento/reducdo da tarifa.

Uma das possiveis explicacfes para essa correlacao da classe residencial pode ser
o impacto que a pandemia do Covid-19 acarretou mudancas na vida das familias.
Como as pessoas ficaram mais tempo dentro de casa em funcdo da quarentena,
independente do aumento das tarifas, o consumo de energia aumentou. Por outro lado,
lluminacdo Publica, Rural e Servico Publico deve-se aprofundar os estudos para

entender os motivos da correlacdo positiva.

c. Cemig: Correlagdo negativa de 27% entre Consumo de Energia x Namero
de UC’s

A Cemig é uma excecao quando se compara a correlacdo entre Consumo x Numero
de Unidades Consumidoras com Coelba e Eletropaulo. A Cemig tem correlacdo
negativa de 0.27, sendo a Coelba e Eletropaulo quase nulas: 0.07 e -0.08,

respectivamente. Abaixo, demonstra-se a correlagéo segregada ano-a-ano da Cemig:

2017 2018 2019 2020
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Tab. 3.6 — Correlagdo entre Consumo x Quantidade de UC’s ano-a-ano (Cemig)

P N

Pela tabela 6, percebe-se que somente em 2018, é que a correlagdo entre consumo

e quantidade de unidades consumidoras foi positiva. Em 2020, por sua vez, a

correlacéo é fortemente negativa, sugerindo que o aumento/diminuicdo do numero de

consumidores é acompanhado inversamente pelo consumo de energia. Faz-se

necessario analisar o ano de 2020 segregado por classe de consumo:

Comercial
. Consumo  lluminagdo . Poder . . Rural Servigo Publico = Servigo Publico
Servigos e L. Lo Industrial Lo Residencial Rural X , . L
Outros Préprio Publica Publico Aquicultor 4gua esesan  tragdo elétrica
u
0,80 -0,05 0,63 0,57 0,11 -0,88 0,04 0,93 0,12 NA

Tab. 3.7 — Correlagdo entre Consumo x Quantidade de UC’s por classes de consumo para Cemig em 2020

A classe residencial, -0.88, destaca-se demonstrando que 0 aumento na quantidade

de consumidores tem relacéo inversa com o consumo de energia. No grafico abaixo,

apresenta-se a série temporal, para os meses de 2020 desta situacao:

Consumo de energia més-a-
més

Quantidade de UC's més-a-més

Grdfico 2 — Consumo de energia e Quantidade de UC’s da Cemig em 2020 para classe residencial (Cemig)

Sugere-se aprofundar as analises para verificar a causa desta situacao.

Simulagéo para anélise exploratoria
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Conforme mencionado na metodologia, simulou-se consumos de energia para as
distribuidoras de energia do presente estudo, de forma a se avaliar a capacidade de
identificacdo de excecbes das técnicas. A simulacéo foi feita no més de agosto e
considerou para a classe Residencial valores duplicados, valores limitrofes para
classe Comercial e valores arredondados para classe Industrial, todos em relacéo ao

més de julho.

A aplicacdo da moda, nos dados segregados por classe, identificou todos valores

simulados duplicados do dataset.

Empresa | Consumo Més.Ano

Cemig 815.076,24 | 01/08/2019
Cemig 815.076,24 | 01/07/2019
Coelba 559.880,13 01/07/2019
Coelba | 559.880,13 | 01/08/2019
Eletro 1,16 01/07/2019
Eletro 1,16 01/04/2020
Eletro 1.289.223,.70( o01/07/2019
Eletro 1.289.223,70( 01/08/2019

Tab 4 — Moda nos dados simulados de consumo

Em relacdo aos dados consolidados, a simulacdo também foi feita no consumo do
més de agosto e considerou valor duplicado para Cemig-D, arredondado para baixo

para Coelba e limitrofe para Eletropaulo, em relagcdo ao consumo do més de julho.

Desse modo, a correlacdo entre consumo X receita foi aplicada sobre os dados

simulados e os resultados apresentados o antes e o depois abaixo:

Empresa Tratamento Antes Depois

Receita

(SRS

Eletropaulo Limitrofe
Cons.Mwh 0.33 Cons Mwh 0.29 0

=)

@o e b
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Tarifa

1
.8
Arredondamento para ¥
Coelba 2 011
baiXO Cans_Mwh 0.08 02 :
4
.6
.8
-1
1 1
8 8
6 6
Cemig-D Duplicagdo p ;

Cons.NMwh 0 0 Cons Mwh -0.03 0

Tab 4.1 - Correlagdo entre consumo x receita nos dados simulados

Observa-se que a maior sensibilidade foi a correlacdo da Coelba para o ano de 2019
gue saiu de uma correlagéo positiva 0.08 para negativa de 0.11. Deve-se observar
que foi considerado o ano de 2019, apenas 12 meses, e qualquer alteragéo de valor
sera sensivel, por serem poucos dados. Nesta situacdo, o consumo foi alterado de
1.301.238,95 MWh para 1.000.000.00 MWHh.

Sendo assim, haja vista que as diferencas foram pouco relevantes, ndo se pode

considerar que a correlacao foi eficaz em identificar valores alterados.

Lei de Benford

Conforme explicado anteriormente, a Lei de Newcomb-Benford, popularmente
conhecida como Lei do Primeiro Digito, diz que, para bases de dados, naturalmente
geradas e ndo manipuladas, existe uma padroniza¢éo na frequéncia dos digitos. A lei
também informa que, além de ser naturalmente geradas, devem ter uma grande

guantidade de elementos.

Neste sentido, aplicou-se a Lei de Benford no 1°, 2° e 3° digitos dos consumos de
energia, nos dados segregados por classe consumidora, de todas distribuidoras, a
fim de avaliar a conformidade em relacao a lei e buscar identificar exce¢cdes. Foram
utilizadas todas as distribuidoras para que houvesse grande quantidade de

dados.
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Antes de apresentar a tabela com os resultados, ha de se fazer duas observacoes a
respeito de tratamentos realizados na base de dados:

e O consumo de energia da base de dados é medido em MWh, o que traz, para
consumos mais baixos, valores decimais, ex.: 0,9. O valor “0” ndo deve ser
considerado na LNB (Nigrini, p. 86, 2012), por isso, optou-se por transformar

os valores para kWh, fazendo com que esses consumos sejam considerados.
e Outro tratamento dado foi em valores negativos. Nigrini (p. 86, 2012) afirma que
0s sinais negativos devem ser desconsiderados, exemplificando na andlise dos

2 primeiros digitos que o valor “-34.83” fica “34”.

Resultados:

e

10000
I
50

A

6000
1 1
1000

500
50 100 150 200 250 300

1]

0 2000

i

T
1

10 18 26 34 42 50 58 66 74 62 50 %8

[ e

MAD: 0.004624401 MAD: 0.0009521214 MAD: 0.0001728957

MAD Conformity: Close conformity MAD Conformity: Close conformity MAD Conformity: Close conformity

100 202 304 406 508 610 712 814 ¥16

Tab. 5 — Conformidade da LNB com o Consumo de Energia. Autoria propria

Tanto para o primeiro, segundo, quanto para o terceiro digito, o MAD conclui pela
estreita conformidade a lei de Benford. Apesar da conformidade, alguns digitos

tiveram variacdo mais significativa em relagdo ao padrao esperado:

Primeiro Digito Dois primeiros digitos Trés primeiros digitos
Digito | absolute.diff Digito absolute.diff D.’gitc(,ordem;;c;;?;:_diff
4 422.14 12 177.11 100 140.06
7 340.38 10 162.07 300 68.50
3 296.06 16 156.42 500 57.48
5 240.54 14 149.1 200 45.82
9 89.62 17 127.32 184 35.34
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Tab. 5.1 — Principais diferengas para o 1°, 2° e 3° digitos, segundo a LNB (ordem decrescente). Autoria propria

A tabela 7.1 destaca, em ordem decrescente, as principais diferencas para o 1°, 2° e
3° digitos. Quando se verifica quais consumos iniciam pelo 1° e 2° digitos (tabela 1 e
2), surgem diversos valores de consumo que podem ter sua analise aprofundada,
servindo como uma forma de amostragem alternativa a tradicional. Todavia, quando
se verifica os 3 primeiros digitos (tabela 3), a amostra diminui e permite concentrar

esforcos em menos elementos da populacao, podendo aumentar a assertividade.

Este teste, analisando-se os 3 primeiros digitos, sugere alguns indicios para que 0s
auditores aprofundem as analises, a saber:
e Analise dos microdados de Consumo, Receita e Quantidade de UC’s dos
digitos indicados;
e Analise dos microdados das Classes de consumo e periodos que mais

aparecem.

a. Teste do 3° digito da LNB para CEMIG

Consumo de Receita de Mumero de ) L
. L . . ) Tarifa Média de .
Empresa Energia Elétrica em 3 Digitos Fornecimento de Unidades Fornecimente Més/Ano Classe
T MWh - 17| Energia Elétrica ~ | Consumidor: ~ ~ = =
Servigo Publico (agua, esgoto
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBUI| 100.967,32 100 41.425.549,67 12848 410,29 01/05/2017
e saneamento)
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBU| 184.390,35 184 65.865.735,26 681042 357,21 01/04/2017 Rural
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBU| 184.655,09 184 64.868.021,41 681769 351,29 01/12/2017 Rural
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBUI 184.930,62 184 64.804.880,31 690622 350,43 01/05/2018 Rural
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBUI| 200.192,36 200 99.263.164,07 72273 495,84 01/01/2019 Industrial
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBU| 200.281,58 200 99.126.902,16 29793 494,54 01/06/2019 Industrial
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBUI 200.068,44 200 100.293.672,40 687158 501,3 01/08/2019 Rural
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBU| 300.779,63 300 186.554.025,60 772846 621,56 01/07/2020| Comercial, Servigos e Outros
CEMIG-D - CEMIG DISTRIBU| 3.008,60 300 1.455.752,18 749 484,19 01/05/2018 Consumao Prdprio

Tab. 5.2 — Teste 3° digito da LNB para CEMIG. Autoria prépria

Utilizando-se como base os digitos que apresentaram maiores divergéncias em
relacdo a LNB, a classe que mais apareceu foi a Rural, 4 apari¢cdes, segunda pela
Industrial, 2. Em relacdo ao consumo, a classe “Comercial, Servi¢gos e Outros” supera
os demais com uma medi¢ao de 300.799 MWh. Por outro lado, a classe “consumo
proprio” teve indicagdo do digito 300, com 0 menor consumo que as demais. Para os
periodos, existem elementos mais no ano de 2017 e 2019 e, em relacédo aos meses,

0 més de maio aparece 3 vezes.
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b. Teste do 3° digito da LNB para COELBA

Consumo de Receita de MNumero de ) L
. L L . ) Tarifa Média de .
Empresa Energia Elétrica em 3 Digitos Fornecimento de Unidades Fornecimente Més/Ano Classe
- MWh - IT| EnergiaElétrica * | Consumidorg ~ = = ~

COELBA - COMPANHIA DEE| 100.370,55 100 46.686.915,68 13754 463,15 01/01/2020 Industrial
COELBA - COMPANHIA DE E| 100.286,26 100 31.635.930,68 17512 315,46 01/07/2019 lluminagdo Publica
COELBA - COMPANHIA DE E| 100.519,75 100 23.720.099,96 18432 235,97 01/03/2019 Rural Irrigante
COELBA - COMPANHIA DEE| 100.390,24 100 21.088.244,30 13240 210,06 01/11/2017 Rural Irrigante
COELBA - COMPANHIA DE E| 1.007,49 100 389.478,52 513 386,58 01/09/2019 Rural Aquicultor
COELBA - COMPANHIA DE E| 50.066,47 500 18.967.246,38 214582 378,84 01/04/2019 Rural
COELBA - COMPANHIA DEE| 50.017,01 500 21.211.859,55 210257 424,09 01/05/2020 Rural

Tab. 5.3 — Teste 3° digito da LNB para COELBA. Autoria propria

A Coelba tem grande frequéncia do digito 100 em relagcdo ao consumo de energia. As
classes que mais aparecem séo Rural Irrigante (2), Rural (2), Rural Aquicultor (1),
Industrial (1) e lluminagdo publica (1). Dos 7 periodos apresentados, o ano de 2019
aparece 4 vezes. Interessante notar que as variacées da classe rural (Rural, Irrigante

e Aquicultor) aparecem 70% das vezes.

c. Teste do 3° digito da LNB para ELETROPAULO

Consumo de Receita de Numero de . L
) L . ) ) Tarifa Média de R
Empresa Energia Elétrica em 3 Digitos Fornecimento de Unidades ) Més/Ano Classe
. L B Fornecimente
- MWh - iT| Energia Elétrical ~ | Consumidor: = ~ ~ ~

ELETROPAULO - ELETROPALY 1.008.637,24 100 456.757.845,60 403108 452,85 01/02/2019 | Comercial, Servigos e Outros
ELETROPAULC - ELETROPALY 100.058,33 100 50.014.218,57 15838 499,85 01/09/2018 Poder Publico
ELETROPAULO - ELETROPALY 100.701,01 100 47.172.753,28 15673 468,44 01/02/2020 Poder Publico
ELETROPAULO - ELETROPAYY 100.172,75 100 37.975.512,72 15887 379,10 01/02/2018 Poder Publico
ELETROPAULC - ELETROPALY 100.440,86 100 36.671.874,66 15892 365,11 01/01/2017 Poder Publico
ELETROPAULO - ELETROPALY 100.052,03 100 33.639.227,58 15934 336,22 01/05/2017 Poder Publico
ELETROPAULO - ELETROPAL 10.069,79 100 4.225.137,04 107 419,59 01/03/2020 pervigo Publico (tragio elétrica
ELETROPAULO - ELETROPAL 1.009,53 100 403.895,19 540 400,08 01/02/2020 Rural
ELETROPAULO - ELETROPALY 1.008,76 100 393.852,08 510 390,43 01/09/2018 Rural
ELETROPAULC - ELETROPALY 1.008,02 100 366.562,49 469 363,65 01/07/2018 Rural
ELETROPAULO - ELETROPALY 1.000,43 100 340.335,27 523 340,19 01/04/2019 Rural
ELETROPAULO - ELETROPALY 3.005,24 300 796.768,96 294 265,13 01/08/2017 Consumo Proéprio

Tab. 5.4 — Teste 3° digito da LNB para ELETROPAULO. Autoria prdpria

A Eletropaulo também tem o digito 100 aparecendo com grande frequéncia. Para a
classe “Servico Publico (tragdo elétrica)’, a pequena quantidade de “Unidades
Consumidoras”, 107, pode permitir ao auditor um teste aprofundado, apesar dessa
classe se referir a transporte ferroviario. Por outro lado, a classe “Comercial, Servigos
e Outros” tem que ser analisada com prioridade, porque a receita auferida supera as
demais com sobra R$ 456 milhdes. Em relagdo as classes, a “Poder Publico” e
novamente a “Rural’” podem ter uma analise complementar, porque aparecem com

mais frequéncia, 5 e 4 vezes, respectivamente.
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Um dos beneficios da aplicacdo da LNB € que a o resultado sugere valores que nem
sempre sdo valores extremos (maximos ou minimos), o que, pelos métodos
tradicionais exploratorios, ndo seriam consideradas excecdes. De toda forma, a Lei
de Newcomb-Benford € apenas um indicativo de risco elevado de fraude ou erro e a
conformidade ou nédo da base de dados precisa ser acompanhada sempre de uma

analise mais aprofundada.

Simulacéo Lei de Benford

Conforme mencionado na metodologia, simulou-se consumos de energia para as
distribuidoras de energia do presente estudo, de forma a se avaliar a capacidade de
identificacdo de excecdes das técnicas. A simulacao foi aplicada no més de agosto e
considerou, em relagdo ao més de julho:

e Para a classe Residencial valores duplicados,
e Valores limitrofes para classe Comercial,
e Valores arredondados para Industrial.

Os trés primeiros digitos com as maiores diferencas absolutas entre a frequéncia

esperada e a frequéncia real, foram:

valorde | itodal | piff. Absoluta
Empresa Classe Tratamento Consumo de Posicio
Simulado LNB {LNB —Real)
Eletropaulo | Industrial | Arredondamento 300.000,00 300 2 69,49676
Cemig Industrial | Arredondamento 200.000,00 200 4 47,81673
Coelba Industrial | Arredondamento 200.000,00 200 4 47,81673
Eletropaulo | Residencial Duplicado 1.289.223,70 128 8 30,47312
Coelba Comercial Limitrofe 299.999,99 299 90 15,69524
Cemig Residencial Duplicado 815.076,24 815 154 11,8109
Coelba Residencial Duplicado 559.880,13 559 376 6,11579
Eletropaulo | Comercial Limitrofe 799.999,99 799 741 1,61315
Cemig Comercial Limitrofe 399.999,99 399 873 1,78215

Tab 6 — Diferencas para os trés primeiros digitos

Observa-se que a lei foi eficaz para identificagdo de valores arredondados da classe
industrial e para valores duplicados, da classe Residencial. Para os demais,
duplicados e limitrofes, tiveram posi¢cdes elevadas que provavelmente ndo seriam
amostrados. Interessante notar que o valor de maior consumo 1.289.223 MW foi

indicado como suspeito, correspondendo a maior receita.
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A lei do primeiro digito, face ao exposto, sugere elementos e classes para que sejam
direcionadas as analises, sendo bastante util numa amostragem julgamental pelos

auditores.

Regressao linear — Distancia de Cook

A distancia de Cook mostra a influéncia de um elemento no modelo de regressao.
Esses valores influentes podem ser considerados excecdes e, desse modo,

analisados com maior profundidade pelos auditores.

Nesse contexto, ajustamos uma regressao linear nos dados de cada distribuidora,
tendo como dependente a variavel “Consumo” e independente “Quantidade de UC’s”.
Em seguida, calculamos a distancia de Cook, a fim de identificar os valores influentes

para, posteriormente, aprofundar a analise.

Deve-se salientar que a aplicacdo de uma regressdo mdultipla, considerando uma
variavel més como dummy, ajustaria melhor o modelo. Contudo, optou-se por realizar

0 procedimento mais simples de uma regressao linear.

a. Ajuste daregressao e distancia de Cook para CEMIG

Consumo = 4.055x10° — 0.233 x Quantidade de UC's
Coeficientes:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4.055e+06 1.116e+06 3.632 0.000774 ***
Quantidade de UC’s -2.334e-01 1.325e-01 -1.761 0.085628

Signif. codes: 0 “*** 0.001 “**' 0.01 “* 0.05°"0.1°"1
AIC: 1101.846

Multiple R%: 0.07035, R? Ajustado: 0.04767

p-value: 0.08563

O valor estimado de A0 é igual a 4.055x10° e o valor de A1 a inclinacdo foi de
— 2.334x1071, demonstrando que o aumento da quantidade de UC’s reduz o consumo.

O intercepto foi estatisticamente significativo, uma vez que o p valor foi de 0.000774
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(menor que nivel de significancia de a = 0,05), mas o vetor quantidade de UC’s nao:
a =0,08. O AIC de 1101.846 traduz que o modelo n&o explica o comportamento das

variaveis, assim como o Rz que também demonstra baixa correlacéo.

Como o R? teve uma explicabilidade muito baixa, seria desnecesséario aplicar a
distancia de Cook sobre os dados. No entanto, optou-se por aplicar para avaliar os

resultados.

Distancia de Cook

Cook's D Chart

025- Threshold: 0.093

2300000

43

43
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2 ;
a 5 ; . - ? 1
g 8300000 8400000 B500000 BE00000
oo Qntd UC's
. Numero de| Distancia de .
0.05- id. | Consumo . Periodo
UcC's Cook
2 1897799, 8.634.326 0.243 01/07,2020
T T T T T T 43 2291129, 8.534.441 0.213 01/11,/2019
200 TT?TDD T te0olosvnononatel 911 T
1 1884445, 8.588.419 0,205 01,/05/2020
10 20 20 4 3 1916394, 8.589.829 0.135 01/06/2020
Observation

Grdfico 3.1 — Distdncia de Cook para CEMIG (2017 a 2020). Fonte: Autoria prépria

No grafico acima, a distancia de Cook é apresentada com limite de 0.093, sendo, este
limite, extrapolado pelos elementos 1,2,3 e 43. Esses elementos estdo concentrados
no ano de 2020 que pode ter ocorrido em funcdo da reducdo de consumo, devido a
pandemia. O item 43, por outro lado, ocorreu em 11/2019, decorre de aumento de

consumo e, na analise por classes, a maior influéncia é da classe Residencial

Apesar dessa identificagdo, conforme visto anteriormente, o R? ajustado do modelo
de regresséo teve baixa capacidade de explicacao da variabilidade dos dados: 0.047.
Desse modo, serd aplicada a distancia de Cook sobre os residuos da série temporal

para, em seguida, comparar os resultados.
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Distancia de Cook sobre os residuos da série temporal CEMIG

Um modelo de regressdo em séries temporais (ARIMA) serd ajustado sobre os
residuos da série temporal em relacdo ao niamero de consumidores, afim de se
identificar novas possiveis excec¢des na base de dados analisada. Em seguida, sera

feita analise dos valores extremos indicados pela distancia de Cook.

No primeiro momento, avaliou-se a normalidade dos residuos, por meio do teste de

Shapiro:

Shapiro-wilk normality test

data: afresiduals
W = 0.98361, p-value = 0.7879

Por meio do resultado do teste de Shapiro-Wilk de 0.98, ndo se rejeita a hipotese de
normalidade dos erros, ao nivel de 5% de significancia. Em seguida, ajustou-se um
modelo de série temporal sobre os residuos, utilizando a funcédo auto.arima do pacote
forecast do R

Series: rl.cemig$residuals

ARIMA(0,1,1) with drift

Coefficients:
mal drift
-0.5913 B060.098
s.e. 0.1243 1883.291

sigmar2 estimated as 8.26e+08: Tlog likelihood=-489.96
AIC=985.92 AICCc=986.55 BIC=991.13

O modelo resultou em um ARIMA(0,1,1) e, na analise do grafico dos residuos, ja é

possivel identificar alguns elementos extremos:

20000 40000 60000 80000

afresiduals
L

0
1

-40000 -20000

Time
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Grdfico 4 — Residuos série temporal CEMIG — ARIMA(0,1,1)

A distancia de Cook aplicada sobre a regressao entre as variaveis residuos e nimero

de consumidores, como variavel independente, gerou as seguintes excec¢oes:

Cook's D Bar Plot

Threshold: 0.093

02- Observation

. normal
W oo

Cook's D

0 10 20
Observation

Grdfico 5 — Distdncia de Cook sobre os residuos CEMIG

Diferente da anterior, 0os novos elementos extremos indicados pela distancia de Cook
foramo 1,2,3,5e 0 15.

. . Niumero de| Distdncia de .
id. Residuo , Periodo
UC's Cook

1 -165 3.583.419 0,3530 01,/05/2020
2 22678 8.634.326 03190 01,/07/2020
3 15574 8.589.829 01710 01,/06/2020
5 74557 8.548.161 0,1060 01,/04/2020
15 -45350 8.271.274 0,1050 o1/02/2m7

Tab 7 — Maiores distdncias de Cook sobre residuos para CEMIG

Observa-se que, com excecao do elemento 15, os demais coincidem com o periodo

da pandemia do coronavirus, abril a julho de 2020.

b. Ajuste daregresséao e distancia de Cook para COELBA

Consumo = 1.045 x 10° + 5.537 x 102 x Quantidade de UC's

Coeficientes:

Estimate Std. Error tvalue Pr(>|t|)
(Intercept) 1.045e+06 7.005e+05 1.492 0.143
Quantidade UC's 5.537e-02 1.170e-01 0.473 0.639

AIC: 1092.285
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Multiple R*: 0.005432, R? Ajustado: -0.01883
F-statistic: 0.2239 on 1 and 41 DF, p-value: 0.6386

O valor estimado de A0 é igual a 1.045x10° e o valor de B1 a inclinagédo foi de
+ 5.537x1072, demonstrando que o aumento da quantidade de UC’s aumenta o
consumo de energia. No entanto, nenhum dos vetores foram estatisticamente
significativos, uma vez que o p valor de ambos foi superior ao nivel de significancia de
a =0,05. O AIC de 1092.285 traduz que o modelo néo explica o comportamento das

variaveis, assim como o R2 que também demonstra baixa correlacéo.

Cook's D Chart
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SR B & 0 T 1 & DR toelloanllun e 42 | 1221067, | 6.149.815 0.246 01/06/2020
0 10 20 a0 4 36 | 1564620. | 6.108.894 | 0192 01/12/2019
Observation

43 1276933, | 6.160.249 0121 01,/07/2020
35 1526445, | 6.093.491 0.102 01/11/2019
41 1277081, | 6.138.083 0.0931 01/05/2020

Grdfico 7 — Distdncia de Cook para COELBA (2017 a 2020). Autoria prépria

No grafico da Coelba, a distancia de Cook tem como limite de 0.093, sendo
extrapolado pelos elementos 41, 35, 36, 43 e 42, em ordem crescente. Os valores 41,
42 e 43 ocorreram em meados de 2020 e provavelmente ocorreram em funcao da
reducdo de consumo ocorrido devido a pandemia. Os itens 35 e 36, por outro lado,

sao devido a aumento de consumo do final do ano, puxado pela classe Residencial.
Apesar dessa identificacdo, o R? ajustado do modelo de regressao teve baixissima

explicagdo da variabilidade dos dados: -0.018. Desse modo, ser& aplicada a distancia

de Cook sobre os residuos da série temporal e, em seguida, comparar os resultados.
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Como o R? teve uma explicabilidade muito baixa, seria desnecessario aplicar a
distancia de Cook sobre os dados. No entanto, optou-se por aplicar para avaliar os

resultados.

Distancia de Cook sobre os residuos da série temporal (COELBA)

Um modelo de regressédo sera ajustado sobre os residuos da série temporal em
relacdo ao numero de consumidores, afim de se identificar novas possiveis excecoes
na base de dados analisada. Em seguida, ser& feita andlise dos valores extremos

indicados pela distancia de Cook.

No primeiro momento, avaliou-se a normalidade dos residuos, por meio do teste de

Shapiro:

Shapiro-wilk normality test

data: a$residuals
W = 0.97849, p-value = 0.5888

Por meio do resultado do teste de Shapiro-Wilk de 0.97, ndo se rejeita a hip6tese de
normalidade dos erros, ao nivel de 5% de significancia. Em seguida, ajustou-se um
modelo de série temporal sobre os residuos, utilizando a fun¢éo auto.arima do pacote

forecast do R

series: rl.coelba%residuals
ARIMA(1,0,0) with zero mean

Coefficients:
arl

0.5608

s.e. 0.1279

sigmas? estimated as 3.876e+09: Tlog Tikelihood=-535.38
ATC=1074.75 ATICc=1075.05 BIC=107E&.27

O modelo resultou em um ARIMA(1,0,0) e na analise do gréafico dos residuos &

possivel identificar alguns elementos extremos.
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Grdfico 8 — Série Temporal dos residuos para COELBA

A distancia de Cook aplicada sobre a regresséo entre as variaveis residuos e nimero

de consumidores, gerou as seguintes excecodes:

Cook's D Bar Plot

Threshold: 0.093

Cook's D
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Grdfico 9 — Distdncia de Cook sobre os residuos para COELBA

Diferente da anterior, 0s novos elementos extremos indicados pela distancia de

Cook foram o 7 e 0 34.

) . Numero | Distdncia .
id. Residuo , Periodo
de UC's | de Cook
7 -113553 5.874.111 01030 01072017
34 12431183 6.085.505 0,1060 01/10/2019

Tab 7.1 — Maiores distdncias de Cook sobre residuos para COELBA
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No gréafico de consumo por més-a-més é visivel a redu¢do do consumo de energia no
meio do ano, no entanto, em 2017, a reducdo foi mais acentuada. Isso se deve
principalmente as classes de consumo Residencial, Comercial e Industrial que tem
maior peso dentre as demais e tiveram, no més de julho, 0 menor consumo nos meses
de 2017. Por outro lado, o més de 10/2019, o consumo teve um dos seus maiores

valores.

Seasonal plot: ts.coelba

1350000 1450000 1550000
1 1 1

1250000
1
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Month
Grdfico 10 — Sazonalizagdo consumo ano-a-ano COELBA
Considerando que a COELBA atua numa regido com forte turismo nos periodos de
inicio e final de ano, pode-se deduzir que este consumo serd menor no meio do ano

e maior nos demais, esclarecendo as excecdes identificadas.

O grafico da receita do periodo também corrobora a justificativa anterior, evidenciando
a menor receita em 07/2017 e a terceira maior em 10/2019. Contudo, somente com a
analise no menor nivel de segregacdo dos dados (por UC’s) é que torna possivel

conclusao a respeito de alguma irregularidade ou erro nos dados.

Seasonal plot: ts.coelba.receita
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Grdfico 11 — Sazonalizagdo receita ano-a-ano COELBA

c. Ajuste daregresséo e distancia de Cook para ELETROPAULO

Consumo = 3.313 x 10° — 9.042 x 102 x Quantidade de UC's

Coeficientes:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.313e+06 1.264e+06 2.622 0.0122 *
Quantidade de UC's -9.042e-02 1.769e-01 -0.511 0.6119

Signif. codes: 0 “***0.001 ** 0.01 *’0.05°"0.1°"1

AIC: 1149.408
Multiple R%: 0.006335, R? Ajustado: -0.0179
F-statistic: 0.2614 on 1 and 41 DF, p-value: 0.6119

O valor estimado de fo é igual a 3.313x10° e o valor de /1 a inclinagdo foi de

—9.042x1072 , demonstrando que o aumento da “Quantidade de UC's” é
acompanhado pela redugdo do “Consumo de energia”. O intercepto foi
estatisticamente significativo, apresentando valor inferior ao nivel de significancia de
a = 0,05, porém o vetor “Quantidade de UC’s” foi superior ndo sendo estatisticamente
significante. O AIC de 1092.285 traduz que o modelo ndo explica 0 comportamento

das variaveis, assim como 0 R? que também demonstra baixa correlacéo.
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0.0 AT g Twwhwuw Tos, TUWTDH? 1a. onsumao de UC's | de Cook erlodo
0 10 20 30 & 40 2346284 | 6923065 0,304 | 01/04/2020
Ob i
senaton 41 2269055 | 7008106 0,214 | 01/05/2020

Grdfico 13 — Distdncia de Cook para ELETROPAULO (2017 a 2020). Autoria propria

Para Eletropaulo, por sua vez, a distadncia de Cook &€ demonstrada também com limite

de 0.093, sendo extrapolada pelos elementos 40 e 41. Assim como a Cemig e Coelba,
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os valores de 2020 podem ter ocorrido em decorréncia da reducdo do consumo,
acarretada pela pandemia.

A distancia de Cook, conforme apresentado, tem sua importancia na descoberta de
quais dados séo influentes a ponto de alterar mais sensivelmente a analise de
regresséo. Essa ferramenta, identifica ndo somente os valores extremos, mas 0s

valores mais influentes, que pode trazer maior assertividade no trabalho do auditor.

Apesar dessa identificacdo, o R2 ajustado do modelo de regresséo teve baixissima
explicacdo da variabilidade dos dados: -0.017. Desse modo, sera aplicada a distancia

de Cook sobre os residuos da série temporal e, em seguida, comparar os resultados.

Como o R? teve uma explicabilidade muito baixa, seria desnecessario aplicar a
distancia de Cook sobre os dados. No entanto, optou-se por aplicar para avaliar os

resultados.

Distancia de Cook sobre os residuos da série temporal (Eletropaulo)

Um modelo de regressdo sera ajustado sobre os residuos da série temporal em
relacdo ao nimero de consumidores, afim de se identificar novas possiveis excecdes
na base de dados analisada. Em seguida, sera feita andlise dos valores extremos

indicados pela distancia de Cook.

No primeiro momento, avaliou-se a normalidade dos residuos, por meio do teste de
Shapiro:
Shapiro-wilk normality test

data: a$residuals
W = 0.982, p-value = 0.7263

Por meio do resultado do teste de Shapiro-Wilk de 0.98, ndo se rejeita a hipotese de
normalidade dos erros, ao nivel de 5% de significAncia. Em seguida, ajustou-se um
modelo de série temporal sobre os residuos, utilizando a funcdo auto.arima do pacote

forecast do R
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series: rl.eletropaulo$residuals
ARIMA(0,1,1)

Coefficients:
mal

-0.3935

s5.e. 0.1706

sigmat2 estimated as 1.443e+10: Tog Tikelihood=-550.41
AIC=1104.83 AICc=1105.14 BIC=1108.3

O modelo resultou em um ARIMA(0,1,1) e na andlise do grafico dos residuos é

possivel identificar alguns elementos extremos.
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Grdfico 14 — Série temporal dos residuos da ELETROPAULO

A distancia de Cook aplicada sobre a regressao entre as variaveis residuos e numero

de consumidores, gerou as seguintes excecoes:

Cook's D Bar Plot
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Observation
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Grdfico 15 — Distdncia de Cook sobre os residuos da ELETROPAULO
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Os elementos extremos indicados pela distancia de Cook foram 0 9 e o 40:

. . Namero | Distdncia .
id. Residuo , Periodo
de UC's | de Cook
9 208639 7022538 0,106 01,/08/2017
40 -311209 6923065 0,27 01,04/2020

Tab. 7.2 — Maiores distdncias de Cook dos residuos ELETROPAULO

O periodo que o elemento 9 esta inserido, 09/2017, € o de maior consumo da classe
Residencial no ano de 2017. Comparando-se com 0S outros anos, no entanto, a classe
Residencial, em 09/2017, ndo se destaca, localizando-se entre os anos de 2018 e
20109.

Consumo da classe Residencial més-a-més por ano

—

Jan Feb Kar Apr My Jun Jul Aug Sep Oa My D

Manth
Grdfico 16 — Sazonalizagdo do consumo residencial ano-a-ano ELETROPAULO
O elemento 40, por sua vez, localiza-se no periodo de plena pandemia causada pela
COVID 04/2020. Além disso, considerando o ano de 2020 no grafico acima, verifica-
se que no mesmo periodo a classe residencial atingiu o0 consumo minimo,

corroborando a excecéo identificada.

Simulagao distancia de Cook

Conforme mencionado na metodologia, simulou-se consumos de energia para as
distribuidoras de energia do presente estudo, de forma a se avaliar a capacidade de
identificacdo de excecdes das técnicas. A simulacédo foi feita no més de agosto e

considerou para aclasse Residencial valores duplicados, valores limitrofes para
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classe Comercial e valores arredondados para classe Industrial, todos em
relacdo ao més de julho.

Aplicando-se a distancia de Cook nos dados simulados consolidados, verificou-se:

Empresa Tratamento Antes ‘ Depois
Cemig Duplicagao Sem diferengas
Coelba Arredondamento para ) n Threshold: 0.093
baixo Threshold: 0.2-95‘
43 3
] |
TO GT?I’ @ o aw W?TT[[
4'0 EIEI 4E
Eletropaulo Limitrofe Elementos 32, 40 e 41

40
Thresholdk 0.093 . T—

orer H J.,u\l_ H

40

Antes da alteracdo, os elementos mais relevantes para distancia de Cook da Coelba
foram os 41, 35, 36, 43 e 42. ApOs a alteragdo do consumo de agosto, permaneceram
apenas o elemento 32, 36 e 42, ou seja, 0 35 e 0 36 sumiram. Similar ao que ocorreu
com Eletropaulo, que antes foram apenas os elementos 40 e 41, que sumiram,

surgindo o 32.

Essa situacdo também pode ser observada no grafico de regressao, observe que a
linha de tendéncia perdeu a inclinagéo anterior, puxada pelo elemento 32 que € o valor

de consumo 1.000.000 MWh:
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Deve-se considerar que, apesar da linha de tendéncia ter sido afetada pelo consumo
criado para a Coelba, a manipulacdo tornou o consumo de agosto, o minimo de toda
série historica. Em relacdo a Eletropaulo, a reta de regressédo deslocou um pouco
para cima em fungéo do elemento alterado 32, que passou de 2.552.967,39 MWh para
2.999.999,99, tornando o maior consumo da série historica. Fica demonstrado, desse

modo, a capacidade da distancia de Cook em identificar ambas excecdes.

Andélise de Componentes Principais — ACP

A aplicacdo da Andlise de Componentes Principais na base de dados de energia
consumida das classes de consumo tem como objetivo identificar quais variaveis
conseguem explicar melhor a variancia dos dados. Esse método condensa a
informacg&o contida nas variaveis originais num conjunto menor de variaveis com

perda minima de informacgé&o.

Para identificacédo de excec¢des, a ACP pode auxiliar o auditor a direcionar seu trabalho
naquelas variaveis que melhor expliquem a distribuicdo e dos dados. Como na base
de dados da ANEEL os dados segregados por classe de consumo sao
correlacionados, a ACP auxilia a reduzir a quantidade de variaveis para novas
variaveis que expliguem melhor a variabilidade dos dados.
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a. ACP para Cemig

A aplicacdo da ACP nos dados de energia consumida da Cemig gerou as

componentes principais com 0s pesos:

Scree plot
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Dimensions

Grdfico 17 — ACP no consumo de energia para CEMIG

Verifica-se que as duas primeiras componentes principais explicam por 58% da

variabilidade dos dados. Abaixo, para a Componente Principal — CP1, os autovetores

das variaveis que mais contribuiram para variabilidade de 36%:

Serv P
Comercial | Poder Serv P . . |Consumo| Rural_ |lluminagdo . . L .
e = |Industrial L. - o Residencial| (dgua, Rural |Rural_lrrig
Servigos | Pablico | (tracdo) Proprio | Aqu Publica -
- - esgoto)
46,9% 44 5% 38,7% 36,7% 34,6% 27,5% 19,0% 14,2% 0,9% -13,0% -16,8%

Tab. 8 — Autovetores para CP1 da CEMIG

Com base nesses dados e no grafico abaixo,
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Grdfico 18 — Grdfico da ACP para CEMIG
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observa-se forte correlacdo entre as varidveis Comercial, Poder Publico, Servico
Publico (tracdo), Industrial e Consumo Préprio, por seus vetores formarem angulos
agudos, refletindo os valores dos autovetores que mais contribuiram. Por outro lado,
as variaveis Rural e Rural Irrigante foram as que menos contribuem para explicacao
dos dados da CP1. Desse modo, a Componente 1 pode ser caracterizada por um
indicador de Comeércio, Industria e Governo, explicando 36% dos dados.

Em relacéo a contribuicGes individuais, os meses de maio, junho e julho de 2020
foram os que mais contribuiram, reduzindo a explicacdo da CP1. O més de abiril,
também, auxiliou, mas positivamente a explicabilidade da Componente 1. Por outro

lado, 0 més de setembro de 2019 foi o que menos contribuiu.
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Grdfico 19 — Contribui¢cdes da CP1 da CEMIG més-a-més

O consumo nestes periodos de maiores contribuicdes, maio a julho de 2020 e abril de
2018, referem-se aos menores consumos histéricos, o que auxiliou a reducdo da
explicabilidade da PC1.

b. ACP para Coelba

As duas primeiras Componentes Principais da Coelba explicam por 60% da
variabilidade dos dados:
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Grdfico 20 — Contribuigcdes das componentes da COELBA

Na tabela abaixo sdo apresentados, para a primeira componente, 0s autovetores em
ordem decrescente das variaveis que mais contribuiram para variabilidade de
36.8%:

Serv_P
Poder_ | Comercial_ | Consumo .- . . | Rural Serv P Huminagdo . .
L . . . | (dgua, |Residencial - - Rural . Industrial |Rural_Irrig
Publico| Servigos Proprio Agu (tracdo) _Publica
esgoto)
44, 84% 43,55% 42,93% 37, 72% 36,86% 25,51% | 24,87% 9,97% 9,50% 3,23% 0,17%

Tab. 8.1 — Autovetores para CP1 da COELBA

Na figura a seguir, verifica-se forte correlacdo entre as variaveis Poder Publico,
Comercial e Servigos, Consumo Préprio e Servigo Publico (dgua e esgoto), por
seus vetores formarem angulos agudos, refletindo os valores dos autovetores que

mais contribuiram.

PCA - Biplot
L abri0
felr20
. i e
tevi17 o Gabr17
mar/18, .
fevitg. | dezit7 iz
P, cabe
mar/17 jan/20,
r jan/17 — > no—Propri

mai20 ¥ mai7 fevi1g__abr/19 madie contrib
—_ ' S 3
g . T janitg wez/18 1
@ _n20 ,;Qm] . & o
¢ W17« 0ag0/17 ) polstaal mai/19 ¢
5 jun19 | 53 % 3

seti17 ,un'w' 4 janv19 nov/18 -
jur20 17— ne U
out ‘Bmans dez/19
" o/
ju18 set/18° 39. -
o Sjul19
ago/19 -
Seute out 8 nov/19
.
out/19
Dim1 (36.8%)

Grdfico 21 — Grdfico da ACP para COELBA
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Por outro lado, a variavel Industrial foi a que menos contribui para explicacdo dos
dados da CP1. Desse modo, a Componente 1 pode ser caracterizada por um indicador

de Comércio e Governo, explicando 36% dos dados.

Em relacdo a contribui¢des individuais, os meses de maio e dezembro de 2019 foram
0S que mais contribuiram, aumentando a capacidade explicativa da CP1. O més de

junho de 2020, por outro lado, reduziu a explicabilidade da Componente 1.

Contribution of individuals to Dim-1
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Grdfico 22 — Contribuigdes da CP1 da COELBA més-a-més

Analisando o consumo nestes periodos de maiores contribuicées, marco/19, dez/19,
verifica-se que se refere aos maiores consumos historicos das classes caracteristicas

e, para jun/20, 0 menor consumo.

c. ACP para Eletropaulo

A Eletropaulo tem as duas primeiras componentes principais respondendo por 70%
da variabilidade dos dados.

Scree plot
s0-  486%

Percentage of explained variances
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Grdfico 23 — Contribuigbes das componentes da ELETROPAULO
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Abaixo, para a primeira componente, 0s autovetores das varidveis que mais

contribuiram para variabilidade de 48.6%:

Serv P
. L Serv P |Poder Pa|Comercial Consumo_ [ lluminagdo . .
Industrial (dgua, - T . Rural_Aqu L.~ o Residencial | Rural
(tragdo) blico | _Servigos - Proprio _Puablica
esgoto)
40,66% 40,20% 40,03% 36,43% 35,85% 33,38% 31,09% 18,50% 2,97% -9,13%

Tab. 8.2 — Autovetores para CP1 da ELETROPAULO

Em seguida, observa-se forte correlacdo entre as variaveis Industrial, Servico

Publico (agua e esgoto) e Sevico Publico (tracdo elétrica), por seus vetores

formarem angulos agudos,

contribuiram.
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Grdfico 24 — Grdfico da ACP para ELETROPAULO

refletindo os valores dos autovetores que mais

Por outro lado, a variavel Rural foi a que menos contribui para explicacdo dos dados

da CP1. Desse modo, a Componente 1 pode ser caracterizada por um indicador de

Industria e Governo, explicando quase 50% dos dados.
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Grdfico 22 — Contribuigbes da CP1 da ELETROPAULO més-a-més

Em relagdo a contribui¢gbes individuais, os meses de maio, junho e julho de 2020
foram os que mais contribuiram, reduzindo a explicacdo da CP1. O més de abril de

2017, por outro lado, aumentou a explicabilidade da Componente 1.

Deve-se destacar que a Eletropaulo ndo nenhuma UC na classe rural irrigante. Este,
por si s6, € um fator que merece ser analisado, uma vez que todas empresas
analisadas, em julho de 2020, tém UC’s nesta classe: Cemig 17.835 unidades e
Coelba 21.431. Muito embora a Eletropaulo estar localizada em regido metropolitana

com poucas caracteristicas rurais que necessitem irrigacao.

Em relacdo aos meses que mais contribuiram para a CP1, observa-se que todos estédo
no periodo da pandemia do COVID-19 que acarretou grande reducéo de consumo de
energia. Esses consumos foram os valores minimos para as classes caracteristicas

da componente Industria e Governo.

Simulacdo ACP

Conforme mencionado na metodologia, simulou-se consumos de energia para as
distribuidoras de energia do presente estudo, de forma a se avaliar a capacidade de
identificacdo de excecbes das técnicas. A simulacdo foi feita no més de agosto e

considerou para a classe Residencial valores duplicados, valores limitrofes para
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classe Comercial e valores arredondados para classe Industrial, todos em relacéo ao

més de julho.

Para Cemig e Coelba, ndo foram verificadas diferencas das componentes principais

anteriores. Por outro lado, para a Eletropaulo, as variaveis Servico Publico (tracéo) e

Industrial trocaram de lugar:

Antes

Depois

Serv_P
; . Serv_P |Poder_Pi|Comercial_| Rural_ | Consumo_ [ lluminagdo ; ;
Industrial (agua, - L . - .. e Residencial Rural
(tracdo) blico Servicos | Agqu Proprio Pablica
esgoto) -
40,66% | 40,20% 40,03% | 36,43% 35,85% [33,38%| 31,09% 18,50% 2,97% -9,13%
Serv_P . . B w
Serv_P . - . . |Poder_Pa| Comercial_[ Rural_ | Consumo_ | lluminacgio . i
= (agua, Industrial LT . - .. L Residencial Rural
(tracdo) blico Servigos Aqu Proprio Publica
esgoto) -
40,47% 40,39% 39,01% 36,63% 36,19% 33,44%| 31,59% 18,85% 3,57% -8,59%

Tab. 8.3 — Autovetores para CP1 da ELETROPAULO antes e apds simulagdo

O grafico permite verificar que o més de agosto de 2019, cujos consumo das variaveis

Residencial, Comercial e Industrial foram alterados para maior, reduziram a forca do

vetor industrial, tornando um pouco mais forte o vetor Servico Publico (tracdo). No

entanto, a classificacdo do indicador Industria e Governo se mantém, assim como o

poder de 50% de explicacdo da componente 1.

Dim1 (48 6%)

Grdfico 23 — ACP para ELETROPAULO antes da simulagdo
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Grdfico 24 — ACP para ELETROPAULO depois da simulagdo

Dessa forma, observou-se que a ACP néo identificou exce¢des na base de dados
manipulada e, a alteracdo na Eletropaulo, ndo foi capaz de acarretar diferencas

relevantes nas componentes.

CONCLUSOES

A atividade de auditoria tem o dever de buscar incessantemente novas ferramentas,
técnicas e formas para que atinja seus objetivos. Este trabalho apresentou essa
necessidade de adaptacéo e renovacao, tendo em vista que todos os processos das
empresas estdo passando por mudanca disruptivas, principalmente durante a
pandemia, e continuar com procedimentos da maneira antiga, pode ndo mais ser
adequado. Dessa forma, este estudo abordou técnicas estatisticas que podem ser
utilizadas por auditores, a fim de verificar a capacidade de identificacdo de excecdes

em quaisquer bases de dados.

O dataset utilizado é disponibilizado pela publicamente pela agencia reguladora
ANEEL e contempla dados de consumo, receita, tarifa de energia e quantidade de
Unidades Consumidoras. Neste estudo, o escopo foram esses dados das 3 maiores
concessionarias, em termos de consumo de energia: Cemig, Coelba e Eletropaulo, do
periodo de janeiro de 2017 a julho de 2020.

68



Das técnicas utilizadas, a andlise exploratoria dos dados, por meio da apuracao da
meédia, mediana, desvio padrdo e moda, se mostrou eficaz na identificacdo de
excecOes. A visualizacdo dessas medidas descritivas, por meio de histograma e
boxplot, facilitou a identificacdo de valores extremos para todas empresas em alguns
meses de 2020. Desconsiderando o ano de 2020, a Coelba apresentou valores
extremos em periodos de festividades, como marco e dezembro. A aplicacdo da
moda, por sua vez, permitiu a identificacdo erros na extracdo de dados da base da
ANEEL.

A aplicacdo da correlacdo nos dados de Consumo, Receita, Numero de UC’s e
Tarifas possibilitou identificar padrées que necessitam uma analise dos microdados
segregados por clientes. Isso porque, identificou-se que a Eletropaulo em 2018
apresentou correlagdo negativa entre Consumo e Receita para a classe “Comercial,
Servicos e Outros”. E uma situagdo que foge aos padrdes das outras distribuidoras,
mas que pode ter a ver com o aumento da tarifa no mesmo periodo, falha de medicéo
ou furto de energia. Outro fator de destaque € o impacto da pandemia do COVID na
classe Residencial e Rural que acarretou um aumento do consumo de energia, apesar
do aumento da tarifa no periodo. E, por fim, para a Cemig especificamente em 2020,
observou-se que a reducdo do consumo de energia tem relacdo inversa com o
crescimento de unidades consumidoras. Desse modo, a analise dos microdados se

faz necessaria.

A aplicacdo da Lei de Newcomb-benford, ou lei do primeiro digito, resultou em
estreita conformidade quando se considera o dataset com todas as distribuidoras do
pais. Neste sentido, as maiores diferencas entre o padrao da LNB em relacdo aos
consumos apurados para Cemig, Coelba e Eletropaulo foram investigadas em relacao
aos trés primeiros digitos. Verificou-se que o maior beneficio da LNB € dar indicios de
elementos que ndo necessariamente sao valores extremos, podendo ser muito util no

direcionar de amostras a serem realizadas.

A identificacdo de valores influentes por meio da distancia de Cook é um dos

subprodutos da regressao linear. Nessa aplicacdo, os elementos mais influentes
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estavam mais concentrados no ano de 2020, decorrentes do impacto da pandemia.
Contudo, como o R 2 dos modelos teve baixa explicacdo, optou-se por analisar os
residuos de um modelo ARIMA de séries temporais e, como resultado, novos
elementos foram identificados fora do periodo de pandemia. Como os periodos sao
compostos por dados consolidados, seria importante analisar os elementos que
compde esses dados para outras conclusdes. Por isso, verificou-se que a analise dos
residuos € complementar, uma vez que o modelo de regressao linear usual identificou

principalmente elementos previsiveis por serem do periodo de pandemia.

Em relacdo a Analise de Componentes Principais, ficou demonstrado que a
reducdo da dimensionalidade dos dados permite um enorme apoio no trabalho dos
auditores, uma vez que uma explicacdo de mais de 50% do dataset pode ser obtida
pela analise de apenas 3 variaveis, com pequena perda de informa¢des. Em relacao
a identificacdo de excecles, pela analise gréafica foi possivel identificar elementos
extremos que reduziram ou aumentaram a capacidade de explicacdo das
componentes, porém o maior beneficio foi mesmo o direcionamento da analise para

as variaveis que tem maior capacidade de explicar a variabilidade da base de dados.

Por fim, foram criadas simula¢gfes de consumo de energia para o0 més de agosto de
2019, a fim de se avaliar a capacidade das ferramentas em identificar essas
manipulagbes. A moda, a correlagéo, a lei de Benford e a distancia de Cook foram
capazes de identificar essas variagcdes nos dados, mas a moda, a lei de Benford,
seguida pela distancia de Cook, se destacaram dando maiores indicios de onde
podem estar excec¢des relevantes. A analise de componentes, por outro lado, tem uma
importancia maior na compreensdo da base de dados, por meio da reducdo da

dimensionalidade dos dados.

Desse modo, analises exploratérias, como as de medidas de tendéncias central, com
demonstracdo gréafica, em conjunto a Lei de Newcomb-benford e regresséo linear,
foram as ferramentas mais capazes de identificar possiveis exce¢des na base de

dados utilizada.
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Face ao exposto, o presente estudo respondeu aos objetivos geral na medida em que
demonstrou que todas as técnicas estatisticas utilizadas foram capazes de identificar
excecOes. Em relacdo ao objetivo especifico a aplicacdo da moda, da correlacéo
em conjunto com analise grafica se mostraram mais adequadas. Deve-se
considerar, no entanto, que os dados utilizados sao consolidados o que diminui a
capacidade de identificacdes mais assertivas e que a integracao de técnicas, aliada a

analise grafica traz resultados mais robustos do que a aplicacédo isolada.

Além disso, deve-se dar destaque para o impacto que a pandemia da COVID-19
causou na analise de excec¢des. Isso porque a natural reducdo do consumo de energia
em alguns meses de 2020 permitiu que dados extremos surgissem, sem que tenham
ocorrido por motivos de fraudes ou erros. Todavia, deve-se ter em mente, que este
periodo de reducdo do consumo pela COVID pode ter sido manipulado indevidamente
forcando de uma reducao maior do que a real ou uma retomada maior do que a real.
Esta situacdo poderia ser identificada comparando-se os dados das outras

distribuidoras do pais, o que nao foi objetivo deste trabalho.

Por tudo isso, 0 presente estudo nao pretende esgotar o assunto de utilizacdo de
técnicas estatisticas no apoio a trabalhos de auditoria, sugerindo maiores
aprofundamentos com a utilizacdo de microdados por unidades consumidoras,
aplicacdo da distancia de Mahalanobis, Lei dos grandes numeros, regressao multipla
com variaveis dummy, predicéo de excecdes por meio da aplicacédo de outros métodos
de séries temporais e a andalise das componentes principais em componentes com

menor capacidade explicativa.
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