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RESUMO

Empresas distribuidoras de gds ou energia devem sempre se atentarem aos medidores
(de gas ou de energia) para garantirem que estao cobrando pelo produto de forma correta,
ou seja, que estdo recebendo pela quantidade correta de produto disponilizada ao cliente.
Eventualmente, pode ocorrer alguns problemas nos medidores e essa leitura pode ser feita
de forma incorreta, tanto por conta de acoes de ma fé por conta do cliente, ou até mesmo
por mau funcionamento do medidor. Neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de
uma ferramenta de auxilio a detec¢do de anomalia na medicao de consumo de gés para um
cliente especifico de uma empresa distribuidora de géas. No sistema desenvolvido, a detec-
¢do de anomalia € feita utilizando regressao linear para criacao de um digital twin. Embora
o ajuste do modelo de regressdo linear final tenha apresentado problema de violacao das
suposicoes de autocorrelacdo e ndao normalidade dos erros, ainda é possivel ser melhorado
para o intuito de deteccao de anomalia.

PALAVRAS-CHAVE: Regressao Linear, GEmeo Digital, Deteccao de anomalia, Digital Twin.



ABSTRACT

Gas or energy distribution companies must always pay attention to the gas or energy
meters in order to ensure that they are charging for the product correctly, that is, that they
are receiving for the correct amount of product made available to the customer. Eventually,
there may be some problems with the devices and this measuring may be done incorrectly,
either due to bad faith actions on behalf of the customer, or even due to malfunction of
the meter. This work presents the development of a tool to assist anomaly detection in the
measurement of gas consumption for some specific customers of a gas company. In the
developed system, anomaly detection is done using linear regression to create a digital twin.
Although the final linear regression model presented the problem of autocorrelation and

non-normality in the residuals, it is still possible to be improved in order to detect anomalies.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacdo e Justificativa

Empresas distribuidoras de gds ou energia devem sempre se atentarem aos medidores
(de gas ou de energia) para garantirem que estao cobrando pelo produto de forma correta,
ou seja, que estdo recebendo pela quantidade correta de produto disponibilizada ao cliente.
Eventualmente, podem ocorrer alguns problemas nos medidores e essa leitura pode ser feita
de forma incorreta, tanto por conta de acoes de ma fé por conta do cliente, ou até mesmo
por mau funcionamento do medidor.

Existem algumas técnicas que usam andlise de dados e ciéncia de dados para detectar
fraudes. Dentre elas existem algumas técnicas em que o comportamento da fraude é co-
nhecido, ou seja, existem rétulos bem definidos do que é e do que ndo é uma fraude. Como
exemplo podemos citar alguns algoritmos de classificacao (Regressao Logistica, Naive Bayes,
entre outros). Existem ainda outras técnicas em que o comportamento da fraude ndo é co-
nhecido, como € o caso da técnica usada neste trabalho. Esta técnica se chama digital twin
e consiste na modelagem do comportamento dos valores da varidvel alvo para qual algum
comportamento anomalo possa ser identificado.

O objetivo principal é construir um modelo de regressdo linear para criacdao de um digi-
tal twin que possa auxiliar a deteccao de anomalias nas medicoes de consumo de gds em um
dos clientes em uma empresa de distribuicao de gés. Trata-se de um cliente do ramo de gas
natural veicular (GNV), possuindo consumo médio préoximo de 200m? (ndo sendo um dos
grandes consumidores da distribuidora). Segundo a distribuidora de gas, grandes consumi-
dores sdo clientes em que é menos provavel que ocorram anomalias, ndo sendo necessario

sistema de deteccao de anomalias para estes.

1.2 O problema de deteccdo de anomalia

A deteccao de anomalias visa identificar momentos em um conjunto de dados em que
tenha ocorrido alguma excecao, ruido ou desvio. O principal desafio em problemas desse
tipo é quando a anomalia ndo estd bem definida, ou seja, ndo existem rétulos especificando
0 que é considerado um comportamento andémalo na varidvel alvo, como é o caso do pro-
blema apresentado nessa monografia. Para contornar esse problema € possivel usar o con-
ceito de digital twin, que visa modelar o comportamento dos valores da variavel alvo, para a

qual algum comportamento anémalo possa ser identificado.
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1.2.1 Contexto do problema

O problema consiste em identificar possiveis fraudes (anomalias) nas medi¢des de con-
sumo de volume de gas em uma distribuidora desse produto. Essa distribuidora possui va-
rios clientes e é necessario desenvolver uma técnica de deteccao de anomalia para cada um.
Neste trabalho serd desenvolvido a técnica apenas para um cliente. Para isso, serd utilizado
o conceito de digital twin mencionado anteriormente, usando conceitos de estatistica para
desenvolvimento de um modelo de regressdo linear. Além disso, os residuos do modelo ajus-
tado aos dados serdo usados para a criagdo de um limiar aceitével de diferenca entre valor

medido (de volume) e valor inferido pelo modelo.

1.2.2 O que é um digital twin

Segundo [1], digital twin é uma representacao virtual dindmica de um objeto fisico ou
sistema em todo o seu ciclo de vida, usando dados em tempo real para permitir a compreen-
sdo, aprendizagem e raciocinio. No caso deste trabalho, serd aplicada a técnica de Regressao
Linear para representar de forma virtualmente o valor de volume consumido por cada cli-
ente. Posteriormente, essa representacdo virtual serd usada para tentar identificar possiveis

falhas na medicao.

1.3 Objetivos do Projeto

Tendo em vista o exposto acima, este projeto tem por objetivos:

a. Construir um modelo de regressao linear que seja capaz de representar o comporta-

mento dos valores da varidvel alvo: volume de gas;

b. Determinar o limiar aceitdvel de erro entre valores reais e valores preditos pela regres-

sao linear considerado como néo anomalia;

c. Auxiliar a empresa distribuidora de géas na detec¢do de anomalia em um cliente espe-

cifico através do digital twin desenvolvido;

d. Empregar os conhecimentos adquiridos durante o Curso de Especializacdo em Esta-
tistica, demonstrando e buscando conhecimento dos assuntos estudados durante o

curso de especializacao;

e. Demonstracao de capacidade técnica e cientifica, e também de caréter ético e cidadao.

1.4 Estrutura da Monografia

O trabalho esta dividido em quatro capitulos. Este capitulo apresentou uma introdugao

ao projeto a ser descrito nesta monografia. O Capitulo 2 apresenta os materiais e o método
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utilizado neste trabalho. O Capitulo 3 apresenta os resultados obtidos. No Capitulo 4, sdo

apresentadas as conclusoes do trabalho e as consideragoes finais.



2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Regressao linear

Segundo [2], a regressdo linear simples é uma maneira bem direta de avaliar quantati-
vamente a resposta de uma varidvel Y em funcao de uma variavel X. Essa relacdao pode ser

escrita da forma:
Y=0p+01x+e

na qual, 6y e 0; sdo duas constantes desconhecidas que representam a inclinagdo e a
interceptacao de um modelo linear, respectivamente, e e é o termo de erro nao-observavel
que esté associado a tudo que o modelo simples ndo foi capaz de captar. Juntos, 6y, 6, e e
representam os coeficientes ou parametros do modelo. E possivel estimar o preco de casas
se tivermos uma relacio linear dada por ¥ = 6, + 6, x entre o tamanho da casa e o preco por
exemplo.

Assume-se que e é um fator aleatério para o qual se atribui uma distribuicdo de probabi-
lidade apropriada. Ainda segundo [2], os parametros a e b sao desconhecidos, portanto é ne-
cessdrio a sua estimacao. Para isso, € necessdrio reunir conjunto de dados (x1, y1), (X2, y2),...,
(xn, ¥n), que consistem em medidas de x e de y na mesma unidade de anélise, sendo n o
tamanho da amostra.

Na Figura |1|a seguir temos a representac¢do grafica de um conjunto de oito observagoes
(quadrados em vermelho) e a reta que melhor descreveria a relagao entre a varidvel Y (eixo
vertical) e a varidvel x (eixo horizontal). Na regressao linear sao estimados parametros (0, e
0:1) de uma reta que melhor se ajusta aos dados. Cada ponto da reta azul é uma predicao de
Y baseado no valor de X. A reta é estimada minimizando a soma dos quadrados do residuo

(Residual sum of squares - RSS). O residuo é a diferenca entre o valor estimado e o valor real.

L J

Figura 1 - Representacdo de um ajuste de modelo de regressdo linear a um conjunto de da-
dos
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O modelo da regressao linear multipla se assemelha ao modelo de regressdo linear com a
diferenca que, no modelo de regressao linear multipla, a varidvel resposta Y é estimada com

base em mais de uma variavel explicativa (xp, x2, ..., Xi):

Y:60+61X1 +62X2+...+9ka+e

Onde:

Y é um vetor com n observacdes da varidvel resposta, uma para cada elemento da amos-
tra;

X1, X, ..., X§ @0, respectivamente, os vetores com n observacoes das k varidveis explica-
tivas;

09,01, ...,0) sdo os coeficientes do modelo;

e é um vetor com n termos de erro.

Assumindo

X=[1 X .. Xy

0=[60 01 .. 0]

Onde X é uma matriz com (k+1) colunas e 6 é um vetor com (k+1) elementos, o modelo

de regressao pode ser escrito na forma matricial da seguinte maneira:
Y=X0"+e

A estimacao dos parametros do modelo pode ser feita por meio da minimizacao da soma

dos quadrados dos erros (SQE), que é dada por:
- 2
SQE = Z(yi - )7,
i=1

Para estimar os parametros do modelo de regressao linear basta derivar a SQE em relacao
aos parametros da equacao de regressao, igualar as expressoes a zero para criar as equagoes

normais e entao resolver essas equacoes.

2.1.1 As fontes de variabilidade de Y e o teste F da tabela de Analise

Segundo [3], a andlise de varidncia é um método utilizado para testar a significancia da
regressdo. Esse método trabalha com a ideia de que a variabilidade total da varidvel resposta

Y é o resultado de duas fontes de variagdo, como mostra a Figura [2|a seguir:
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Variabilidade Total Variabilidade ¥ Variabilidade Y
de Y explicada por X devida ao erro

Figura 2 — Fontes de variabilidade de Y - Fonte: [4]

Ainda segundo [3], podemos chamar SQg =37, (y;— 7:)? de soma do quadrado dos erros
e SQr=2X" (i~ 7)? de soma dos quadrados da regressdo. Simbolicamente, a equacao

mostrada na Figura [2|pode ser escrita da seguinte forma:

SQr =SQr+ SQE

Segundo [3], a andlise de variancia é uma forma de resumir um modelo de regressao
linear através da decomposicdao da soma dos quadrados para cada fonte de variagdo no mo-
delo e, utilizando o teste E testar a hipétese de que os coeficientes de inclinacao do modelo

sdo iguais a zero.

Fonte de | Soma de | Graus de | Quadrados Fy

Variac¢ao Quadrados | Liberdade | Médios

Regressdao | SQp 1 QMp QMRr/QMp
Residuos SQr n-2 QMp

Total S Q T n-1

Tabela 1 — Tabela de Anélise de Variidncia - Fonte: [4]

Segundo [3], quando fala-se de regressao linear, um teste F geralmente compara os ajus-
tes de diferentes modelos lineares. O teste F da significancia global é uma forma especifica
do teste E Ele compara um modelo sem preditores com o modelo especificado ajustado. Um
modelo de regressao que nao contém preditores também é conhecido como um modelo so-
mente com o intercepto.

As hip6teses nula e alternativa do teste F global da tabela ANOVA sao:

HO: todos os coeficientes das varidveis explicativas sdao nulos.

H1: ao menos um dos coeficientes das varidveis explicativas é ndo-nulo

Ainda segundo [3], se o valor-p para o teste F de teste de significancia global for menor
que o nivel de significancia especificado, rejeita-se a hipotese nula.



CAPITULO 2. MATERIAIS E METODOS 20

2.1.2 Analise de Residuos

Segundo [5], os residuos de um modelo de regressao linear podem ser usados para inves-

tigacao de adequacgao do modelo e das seguintes suposicoes:
a. O modelo é linear;
b. A varidncia dos erros é constante, ou seja, os erros sio homocedasticos;
c. Aformalinear adotada pelas varidveis explicativas no modelo estd correta;
d. Os erros do modelo de regressao linear seguem o modelo Normal;
e. Os erros do modelo nao sao autocorrelacionados.

Portanto, a andlise dos residuos é importante para identificar se o modelo estd bem ajus-
tado. Essa andlise pode ser feita de forma visual, por meio de graficos e por meio de testes
de hipoteses.

Os gréficos e testes de hipoteses que podem ser utilizados para essa anélise sdo os se-

guintes:

a. Gréfico de residuos versus preditos pelo modelo: é importante para avaliar a suposi¢ao
de linearidade de modelo por meio da avaliagdo da independéncia entre residuos e

preditos;

b. Grafico de residuos versus varidveis no modelo: é importante para avaliar a suposicao
de variancia constante dos erros ao longo da reta e para avaliar também se a forma

linear adotada para estas varidveis no modelo estd correta;

c. Gréfico de Probabilidade Normal dos residuos: importante para avaliar se os erros

apresentam normalidade;

d. Teste de Shapiro-Wilk para normalidade. Nesse teste a hipdtese nula é a de que os

erros do modelo de regressao seguem o modelo Normal;

e. Teste de Durbin-Watson, que é importante para verificagdo de autocorrelacao dos er-
ros. Nesse teste a hip6tese nula é a de que os erros do modelo nédo sdo autocorrelacio-

nados.

2.1.3  Multicolinearidade e Variance Inflation Factor (VIF)

Segundo [3], em problemas de regressao linear multipla, é esperado encontrar depen-
déncias entre a varidvel resposta Y e os regressores x;. No entanto, pode ser encontrado
também dependéncias entre as varidveis regressoras x;. Em situagdes onde essas depen-

déncias sao fortes, é dito que existe multicolinearidade.
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Ainda segundo [3], um fator importante para a medida da extensao da presenca de mul-
ticolinearidade € o variance inflation factor, que pode ser definido como:

VIF = k=1,2,..,.K

1-R2%’

Sendo R?j o coeficiente de determinacdo miiltipla, resultante da regressdo de xj nas
outras K - 1 varidveis regressoras.

E possivel perceber entdo que quanto mais forte for a dependéncia linear de x; nos re-
gressores restantes, mais forte serd a multicolinearidade.

Quanto maior o variance inflation factor mais severa serd a multicolinearidade. Ainda
segundo [3], alguns autores sugerem que se qualquer fator de inflacdao exceder 10, a multi-

colinearidade serda um problema.

2.1.4 Transformac3o de Box-cox

Quando a suposicao de normalidade dos erros do modelo de regressao linear ndo pode
ser feita, é possivel transformar a varidvel resposta na tentativa de melhorar o ajuste do mo-
delo. Segundo [5], a transformacdo a ser usada pode ser encontrada por meio da técnica
conhecida como transformacgoes de Box-Cox.

Segundo [5], a ideia por trds da transformac¢do de Box-Cox é achar o valor de A que faca
com que a varidncia da parte de Y que ndo é explicada pelo modelo de regressao seja a menor

possivel:

A
L= ifA£0;

y(A) = ‘
logy., i A=0.

Figura 3 - Transformacdo de Box-Cox - Fonte: [5]

2.2 Descricdo dos dados disponiveis

Os dados medidos para cada cliente consumidor de gés sdo:
a. Volume em m? (varidvel alvo);

b. Pressdo em bar;

c. Temperatura em °C.

Para este trabalho, foi selecionado um cliente de forma aleatéria dentro do conjunto de
clientes com menor probabilidade e suspeita de fraude (segundo analises prévias da dis-

tribuidora de gas) e este cliente é do ramo de gds natural veicular (GNV). O conjunto dos
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dados possuem 720 amostras com amostragem de uma hora. Esses dados sdo coletados e
historiados pela prépria distribuidora de gés, podendo ser acessados através de um banco
de dados.

2.3  Analise estatistica dos dados

2.3.1 Analise exploratéria

A fim de entender um pouco melhor os dados coletados, foi feita inicialmente uma ané-
lise exploratoéria dos dados, observando graficos de tendéncia das varidveis (pressao, volume
e temperatura), graficos de boxplot para representar a variacdo dos dados por meio de quar-
tis, graficos de densidade de distribui¢do, assim como graficos de dispersao para avaliar cor-

relacdes lineares e ndo lineares entre as variaveis.

2.3.2 Correlacdes

Foram usadas duas formas de célculo de correlacdo. A primeira € utilizando o coefici-
ente de correlacao linear de Pearson, e a segunda utilizando o coeficiente de correlacao de
Spearman.

A correlacdo de Spearman é usada para avaliar se a relacdo entre duas varidveis pode
ser descrita pelo uso de uma funcdao mondétona. Enquanto a correlacdo de Pearson avalia
relacoes lineares, a correlacao de Spearman avalia relacbes mond6tonas, sejam elas lineares
ou ndo. Segundo [6], uma fun¢cdo moné6tona em um conjunto S é uma funcao que pode
ser crescente, decrescente, mondtona nao-decrescente ou mondtona nao-crescente neste
conjunto.

Assim como o coeficiente de correlacdo de Pearson, o coeficiente de correlacdo de Spe-
arman varia entre -1 a 1. O valor de -1 significa uma correlacao negativa perfeita entre as
duas variaveis, o valor 1 significa uma correlacao positiva perfeita entre as duas variaveis e

valor 0 significa que ndo hé correlacao entre as duas varidveis.

2.4  Separacdo dos dados

Os dados foram separados em dois conjuntos: conjunto de ajuste e conjunto de valida-
cdo. Essa separacao serd feita de forma que os primeiros 70% dos dados sejam utilizados
para o ajuste da regressao linear e os tltimos 30% dos dados sejam usados para a validacao
do modelo de regressao. Esse conjunto de dados de validacao é importante para simular o
funcionamento do digital twin de forma online. Portanto, foi estabelecido uma data como

separacao entre os dois conjuntos de dados.
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Conjunto de ajuste (70%) Conjunto de validagdo (30%)

I\ J\

| |

Figura 4 — Separacao dos dados

Com essa separacdo, 504 amostras passaram a compor o conjunto de ajuste e 216 amos-

tras passaram a compor o conjunto de validagao.

2.5 Construcdo do Digital Twin

Assumindo que o modelo esteja bem ajustado, para a construgdo do digital twin é neces-
sario estabelecer um limiar de erro entre valores preditos e valores reais que seja aceitavel.
Momentos em que o valor predito pelo modelo é muito maior que o valor real podem indi-
car uma fraude (ou anomalia). Portanto, esse limiar foi definido usando os valores de média

e de desvio-padrao do erro absoluto encontrado no conjunto de validacao:

abs(y_hat—y) > mae_val+ (2 * std_mae_val)

Sendo:

y_hat = valor predito

y = valor real

mae_val = média do erro absoluto do conjunto de validacao

std_mae_val = desvio-padrao do erro absoluto do conjunto de validagao

Essa equacao é definida pela drea da aplicacdo, sendo usada em problemas de detecc¢ao
de anomalia. Um ponto importante é o valor 2 que multiplica o valor do desvio-padrao, esse
valor pode ser maior ou menor de acordo com a quantidade de falsos positivos ou falsos
negativos gerados pelo sistema apds a implantacao de forma online.

A fraude é acusada se a diferenca entre valor real e valor predito, em valor absoluto,
for maior que o valor médio do erro absoluto do conjunto de validacdao mais duas vezes o

desvio-padrao do erro médio absoluto do conjunto de validacao.

2.6 Ambiente de realizacdo das analises

Para andlise dos dados foram utilizadas as linguagens de programacao python (versao
3.7.3) e R (versao 3.6.3) com o auxilio do software RStudio e da aplicacao web Jupyter Note-
book.



3 RESULTADOS E DISCUSSAQO

3.1 Analise Estatistica dos Dados

3.1.1 Analise Exploratéria

Foi feita uma andlise descritiva dos dados inicialmente e na Tabela [2|a seguir temos os

valores que descrevem as trés varidveis disponiveis no problema:

H Volume (m%) Pressdo (bar) Temperatura (°C) H

Média 179.306 7.782 26.262
Desvio-padrao 132.065 0.069 2.419
Minimo 0.000 7.560 18.640
25% 60.000 7.725 24.695

50% 178.000 7.782 26.795

75% 279.500 7.843 27.922
Maéaximo 585.000 7.924 32.260

Tabela 2 — Estatistica descritiva das variaveis

A seguir, as Figuras [5} [6]e [7Jmostram os valores dessas varidveis no tempo:

600
— Volume

N | |
! :
. it I A \w NI

o4 .
T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 5 — Dados de volume

Através da Figura [5| é possivel perceber que existe uma correlagdo temporal entre os
valores de volume e eles possuem sazonalidade (padrao repetido ao longo do tempo). E
possivel perceber ainda que os picos de consumo, assim como os valores de consumo zero
estdo ligados aos hordrios do dia. O consumo zero de volume geralmente ocorre no periodo

da madrugada.
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Figura 6 — Dados de pressao

Através da Figura [6] é possivel ver o comportamento da varidvel Pressao ao longo do

tempo. Essa varidvel também possui sazonalidade ligada aos horarios do dia.

2 4 —— Temperatura

Figura 7 — Dados de temperatura

Através da Figura (7| é possivel ver o comportamento da varidvel Temperatura ao longo
do tempo. Essa varidvel também possui sazonalidade ligada aos horérios do dia.
Para as trés varidveis foi gerado ainda os box-plots onde é possivel verificar os valores

maximos, minimos e mediana para cada varidvel, como mostra a Figura
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Figura 8 — Box plot das varidveis

Ainda de acordo com a Figura |8} levando em conta o boxplot da varidvel volume, é pos-
sivel perceber que a distribuicdo dessa varidvel ndao é simétrica, a mediana gira em torno
de 200m3, o valor minimo é 0m® e 0 maximo de aproxima de 600m°. Levando em conta o
boxplot da varidvel pressao, é possivel perceber que a distribuicao dessa varidvel também
ndo é simétrica, a mediana gira em torno de 7.8 bar, o valor minimo é préximo de 7.55 bar
e o maximo de aproxima de 7.9 bar. Levando em conta o boxplot da varidvel temperatura, é
possivel perceber que a distribuicao dessa varidvel se aproxima mais de uma distribuicao si-
métrica, a mediana gira em torno de 27°C, o valor minimo é préximo de 18°C e o méximo de
aproxima de 32°C. Além disso a varidvel temperatura apresenta alguns outliers em valores
abaixo de 20°C.

Ainda na andlise exploratoria foram gerados os graficos de distribuicdo de cada varidvel,

como mostra a Figura [9}
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Figura 9 - Distribuicdo de frequéncia dos dados coletados das varidveis Volume, Pressdo e
Temperatura

Ainda de acordo com a Figura [9} levando em conta o gréfico de distribuicao de frequén-
cia da variavel volume, é possivel perceber que existe uma alta frequéncia de zeros fazendo
com que a mediana seja inferior a média. Levando em conta o grafico de distribuicado de
frequéncia da varidvel pressao, é possivel perceber que a distribuicdo é bimodal, apresen-
tando duas modas. Levando em conta o gréafico de distribuicao de frequéncia da varidvel
temperatura, é possivel perceber que a distribuicao é a que mais se aproxima de uma distri-

buicdo simétrica.

3.1.2 Correlacdes

As Figuras [10]e [ TJapresentam os gréficos de dispersao e as respectivas correlacdes (tanto
de Pearson quanto de Spearman) entre todas as combinacgdes das varidveis explicativas e a

variavel alvo volume.
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Figura 10 — Grafico de dispersdo para pressao e volume e coeficientes de correlacao de Pear-
son e de Spearman entre pressao e volume

Como mostra a Figura é possivel perceber que a correlacao entre pressao e a varidvel

alvo volume é forte.

Correlacdo de pearson: @

T
20 2 24 p. 3 28 0 2
Temperatura

Figura 11 — Gréfico de dispersao para temperatura e volume e coeficientes de correlacao de
Pearson e de Spearman entre temperatura e volume

Como mostra a Figura é possivel perceber que a correlacdo entre temperatura e a
variavel alvo volume € forte mas aparenta ser nao linear.
Além do célculo de correlagcdes entre as varidveis explicativas e a variavel alvo volume de

forma individual, foi ainda calculado a correlacdao entre a combinacdo entre temperatura e

temperatura
pressao

suem uma forte multicolinearidade (como serd mostrado posteriormente neste trabalho).

pressao ( ) e a variavel alvo volume pelo fato de que temperatura e pressao pos-
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temperatum)

AFigura [12|mostra a correlagao entre a combinacgao das variaveis explicativas ( Dressao

e a variavel alvo volume. Assim como a temperatura, essa combinacao de varidveis parece

ter uma associacdo nao linear.

Correlacdo de

Correlacao de

T T T
30 32 34
temperatura/pressao

temperatura . ~
~—pressio © volume e coeficientes de correlacao de

temperatura
pressao

Figura 12 — Grafico de dispersao para

Pearson e de Spearman entre e volume

Os gréficos dos dados no tempo (séries temporais das Figuras [5} [6]e [7) mostram clara-
mente um correlacdo temporal entre os valores do volume e eles tém sazonalidade (padrao
repetido ao longo do tempo), ou seja, um modelo de predigao para dados desse tipo teria
que levar em conta esta dependéncia no tempo de alguma forma para melhorar a predicao.
Para isso, foi criada a varidvel volume_passado, que nada mais é que o valor de volume no
instante de tempo t-1. A Figura mostra o grafico de dispersao entre o volume em t e

volume em t-1.

T T T
0 100 200 300 400 500
Volume_Passado

Figura 13 — Gréfico de dispersdo para volume passado e volume e coeficientes de correlacdo
de Pearson e de Spearman entre volume passado e volume
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3.2 Ajuste da Regressdo Linear

3.2.1 Modelo 1

O primeiro ajuste foi feito nos dados de treinamento usando temperatura e pressao para
predicdo do volume, como mostra a Figura [14|a seguir. E possivel perceber que tanto tem-
peratura quanto pressdo sao varidveis estatisticamente significantes (nivel de confianca no
nivel 95%), pois o p-valor de ambas sdo menores que 0.05, rejeitando a hip6tese nula de que
sdo iguais a zero. Além disso os sinais dos coeficientes encontrados das varidveis explicati-
vas fazem sentido, pois temperatura é diretamente proporcional ao volume (sinal positivo
no coeficiente) e pressao é inversamente proporcional ao volume (sinal negativo no coefi-
ciente). Usando pressdo e temperatura temos um R? ajustado de 0.696. A Flgura (14|indica
através dos warnings que possa haver uma forte multicolinearidade entre as duas varidveis

explicativas.

Warnings:
[1]

2] The condition number A 4.82e his might indicate

g multicolline y N problems.

Figura 14 — Resultados do ajuste da regressao linear usando temperatura e pressao (variavel
alvo: volume)
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3.2.1.1 Analise de colinearidade entre variaveis explicativas

A avaliacdo da possivel presenca de multicolinearidade entre as duas varidveis explicati-
vas foi feita por meio do célculo do valor VIF (variance inflation factor). O valor VIF calcu-
lado foi de 92.23 indicando que existe multicolinearidade entre as varidveis, pois é um valor

bastante alto se comparado ao valor de referéncia 10.00 usado por alguns autores segundo

3.

3.2.2 Modelo 2

A fim de contornar o problema da multicolinearidade, o segundo ajuste foi feito nos da-
temperatura
pressao
predicdo do volume, como mostra a Figura (15|a seguir. E possivel perceber que a varidvel

t t 2 o e . . P . .
— esao ¢ estatisticamente significante (nivel de confianga de 95%), pois o p-valor é me-

nor que 0.05, rejeitando a hip6tese nula de que o coeficiente da varidvel (Lemperatura

pressao
temperatura
pressao

dos de treinamento usando a combinacado entre temperatura e pressao ( ) para

) éigual

a zero. Usando como variavel independente temos um R? ajustado de 0.554.

[=)]

]

= @

Warnings:

[1] Standard Err ssume tha iance matr the errors i

temperatura

pressio (variavel alvo: volume)

Figura 15 — Ajuste da regressdo linear usando
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3.2.2.1 Analise de residuos

A Figura mostra os graficos dos residuos do Modelo 2. A primeira imagem mostra

. . . P temperutura
residuos versus valor predito, a segunda imagem mostra residuos versus ~ressao €4 ter-
ceira imagem mostra um grafico Q-Q para verificagdao de normalidade dos residuos. Além

dos gréficos foi calculado o p-valor do teste de Shapiro-Wilk, como mostra a Figura

200 A 200

100 < 100 <

residuos
residuos

100 100

-200 200

-300 4 =300 4 @

T T T T T T T
250 275 3.00 325 3.50 375 400 425
temperatura/pressao

Probability Plot
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100 4

-100 4

Ordered Values

-200

3004 o®

T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
Theoretical quantiles

Figura 16 — Anélise de residuos - Modelo 2

Figura 17 — Teste de normalidade de Shapiro-Wilk - Modelo 2

Temos entdo que os erros aparentam ser heteroceddsticos de acordo com a Figura
O valor-p do teste de normalidade de Shapiro-Wilk é menor que 0.05, rejeitando a hipotese

nula de que os erros vém de uma distribuicao normal (nivel de confianca de 95%).
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3.2.3 Transformac3o de box-cox

Como a suposicdo de normalidade dos erros do Modelo 2 nao foi considerada vélida, a
varidvel resposta foi transformada usando a transformacao de box-cox. Usando essa trans-
formacao foi encontrado o valor de A = 0.5 e entao a variavel alvo foi transformada para a
raiz quadrada.

A Figura [18|a seguir mostra a distribuicdo da varidvel alvo antes e depois da transforma-

cao.

Histograma - Volume Histograma - Raiz quadrada do volume

Figura 18 — Histograma do volume de gés antes e depois da transformac¢do de box-cox (raiz
quadrada)

3.2.4 Correlagdes ap6s transformacao da variavel alvo

A seguir sdo apresentadas as correlacoes (tanto de Pearson quanto de Spearman) entre
todas as combinacodes das varidveis explicativas e a varidvel alvo transformada raiz quadrada
do volume.

Como mostra a Figura é possivel perceber que a correlacao linear de Pearson entre

pressao e a variavel alvo transformada (raiz quadrada do volume) € forte.



CAPITULO 3. RESULTADOS E DISCUSSAO 34

raiz_quadrada_volume
3 = =}
1 1 1

w
1

(=]
1

T T T T T T T
7.60 7.65 7.70 7.75 7.80 7.85 7.90
Presséo

Figura 19 — Gréfico de dispersdo para pressado e raiz quadrada do volume e coeficientes de
correlacao de Pearson e de Spearman entre pressao e raiz quadrada do volume

Como mostra a Figura é possivel perceber que a correlacdo entre temperatura e a
varidvel alvo transformada (raiz quadrada do volume) é moderada e que essa transformacao

fez com que a correlacao linear (Pearson) entre as varidveis aumentasse de 0.702 para 0.761.

raiz_quadrada_volume

T
20 2 24 % 28 0 32
Temperatura
|

Figura 20 — Grafico de dispersao para temperatura e raiz quadrada do volume e coeficientes
de correlacdo de Pearson e de Spearman entre temperatura e raiz quadrada do
volume

Como mostra a Figura foi calculado ainda a correlacdo entre a combinacao das va-

temperatura
pressao

Assim como a temperatura, essa combinacao de varidveis tem uma correlacao forte e essa

ridveis explicativas ( ) e a variavel alvo transformada (raiz quadrada do volume).

transformacao fez com que a correlacdo linear (Pearson) entre as varidveis aumentasse.
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Figura 21 - Grafico de dispersao para e raiz quadrada do volume e coeficientes

temperatura

pressao © raiz quadrada do

Como ja foi dito anteriormente, os graficos dos dados no tempo (séries temporais das
Figuras 6] e mostram claramente um correlacdo temporal entre os valores do vo-
lume e eles tém sazonalidade (padrdo repetido ao longo do tempo). Portanto, apos a trans-
formacao da varidvel alvo, além da varidvel volume_passado, foi criada também a varidvel
raiz_quadrada volume_passado que é o valor de volume tranformado (raiz quadrada do vo-
lume) no instante de tempo t-1. A Figura [22lmostra o gréfico de dispersao entre a raiz qua-

drada do volume em t e raiz quadrada do volume em t-1.
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raiz_quadrada_volume_passado

Figura 22 — Gréfico de dispersdo para raiz quadrada do volume passado e raiz quadrada do
volume e coeficientes de correlacdo de Pearson e de Spearman entre raiz qua-
drada do volume passado e raiz quadrada do volume
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3.2.5 Modelo 3

temperatura

pressao Para predi-

O terceiro ajuste foi feito entdo nos dados de treinamento usando

¢do daraiz quadrada do volume, como mostra a Figura E possivel perceber que a varidvel

temperatura
pressao

valor é menor que 0.05, rejeitando a hip6tese nula de que o coeficiente dessa varidvel seja

temperatura
pressao

explicativa é estatisticamente significante (nivel de confianca de 95%), pois o p-

igual a zero. Usando temos um R2? ajustado de 0.633.

vations:

temperatura

pressio (varidvel alvo: raiz quadrada do

Figura 23 — Ajuste da regressdo linear usando
volume)

3.2.5.1 Analise de residuos

Na Figura [24]sdo apresentados os graficos da analise de residuos do modelo ajustado. A

primeira imagem mostra residuos versus valor predito, a segunda imagem mostra residuos

temperatura
pressao

lidade dos residuos. Além dos gréficos foi calculado o p-valor do teste de Shapiro-Wilk e o

p-valor do teste de Durbin-Watson, como mostram as Figuras [25/e [26|respectivamente.

versus e a terceira imagem mostra um grafico Q-Q para verificagdo de norma-
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Figura 24 — Anélise de residuos - Modelo 3

Figura 25 — Teste de normalidade de Shapiro-Wilk - Modelo 3

lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 0.6632301 0.6723264 0
Alternative hypothesis: rho != 0

Figura 26 — Teste de Durbin-Watson de autocorrelacao dos residuos - Modelo 3

Temos entao que os erros aparentam ser heteroceddasticos de acordo com a Figura 0]
valor-p do teste de normalidade de Shapiro-Wilk é menor que 0.05, indicando que a hip6tese
nula de que os erros vem de uma distribuicdo normal é rejeitada (nivel de confianca de 95%).
Temos ainda que o valor-p do teste de Durbin-Watson é menor que 0.05, rejeitando a hip6-
tese nula de que a autocorrelagdo dos erros seja nula (nivel de confianga de 95%), indicando

que ha autocorrelagdo nos erros.
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3.2.6 Modelo 4

Como o Modelo 3 ndo apresentou erros com distribuicao normal, o quarto ajuste foi
feito entdo nos dados de treinamento usando temperatura e pressao para predicao da raiz
quadrada do volume, como mostra a Figura [27|a seguir. E possivel perceber que tanto tem-
peratura quanto pressdo sao varidveis estatisticamente significantes (nivel de confianca de
95%), pois o p-valor de ambas sdo menores que 0.05, rejeitando a hip6tese nula de que os
coeficientes das duas varidveis explicativas sdo iguais a zero. Além disso os sinais dos coefici-
entes encontrados das varidveis explicativas fazem sentido, pois temperatura é diretamente
proporcional ao volume (sinal positivo no coeficiente) e pressao é inversamente proporcio-
nal ao volume (sinal negativo no coeficiente). Usando pressado e temperatura temos um R?
ajustado de 0.734. Como j4 foi apresentado, as varidveis explicativas temperatura e pressao

apresentam o problema da multicolinearidade.

Figura 27 — Ajuste da regressao linear usando temperatura e pressao (variavel alvo: raiz qua-
drada do volume)
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3.2.6.1 Analise de residuos

Na Figura [28|temos graficos em que € possivel analisar o comportamento dos residuos
do modelo ajustado. A primeira imagem mostra residuos versus valor predito, a segunda
imagem mostra residuos versus temperatura, a terceira imagem mostra residuos versus pres-
sdo, e a quarta imagem mostra um grafico Q-Q para verificacao de normalidade dos residuos.

Além dos graficos foi calculado o p-valor do teste de Shapiro-Wilk e o p-valor do teste de

Durbin-Watson, como mostram as Figuras [29e [30|respectivamente.
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Figura 28 — Anélise de residuos - Modelo 4

Figura 29 - Teste de normalidade de Shapiro-Wilk - Modelo 4
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lag Autocorrelation D-W Statistic p—value
1 0.698 0.617 0
Alternative hypothesis: rho != 0

Figura 30 — Teste de Durbin-Watson de autocorrelacdo dos residuos - Modelo 4

Temos entdo que os erros aparentam ser homoceddésticos de acordo com a Figura )
valor-p do teste de normalidade de Shapiro-Wilk é maior que 0.05, indicando que a hipotese
nula de que os erros vém de uma distribui¢do normal ndo é rejeitada (nivel de confianca de
95%). Mas o valor-p do teste de Durbin-Watson é menor que 0.05, rejeitando a hip6tese nula
de que a autocorrelacdo dos erros seja nula (nivel de confianca de 95%), indicando que ha

autocorrela(;éo nos erros.

3.2.7 Modelo b

Como o Modelo 4 apresentou problemas de autocorrelacdo dos erros, foi ajustado ainda

o quinto modelo. Esse quinto ajuste foi feito nos dados de treinamento usando duas va-
temperatura
pressao
vel raiz quadrada do volume no instante de tempo t-1 (raiz_quadrada_volume_ passado),

temperatura
pressao

ridveis explicativas: i) a combinacao entre temperatura e pressao ( ) e ii) a varia-

como mostra a Figura E possivel perceber que tanto a varidvel quanto a
variavel raiz_quadrada_volume_passado sdo varidveis estatisticamente significantes (nivel

de confianca de 95%), pois o p-valor de ambas sao menores que 0.05, rejeitando a hip6-

temperatura

tese nula de que os coeficientes dessas varidveis sdo iguais a zero. Usando pressio

raiz_quadrada_volume_ passado temos um R? ajustado de 0.733
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he

. . ~ _1s temperatura
Figura 31 — Ajuste da regressao linear usando —pressao

(variavel alvo: raiz quadrada do volume)

e raiz quadrada do volume passado

3.2.7.1 Analise de multicolinearidade entre variaveis explicativas

Para verificar se existe uma forte multicolinearidade entre as duas varidveis explicativas
foi calculado o valor VIF (variance inflation factor). O valor VIF calculado foi de 6.65. E
possivel perceber que ndo existe multicolinearidade entre as varidveis pois o valor VIF nao

é considerado alto se comparado ao valor de referéncia 10.00 usado por alguns autores se-
gundo [3].

3.2.7.2 Analise de residuos

Na Figura [32|a seguir temos graficos da andlise de residuos do modelo ajustado. A pri-

meira imagem mostra residuos versus valor predito, a segunda imagem mostra residuos ver-

temperatura
pressao

e a quarta imagem mostra um grafico Q-Q para verificacdo de normalidade dos residuos.

sus , a terceira imagem mostra residuos versus raiz_quadrada_volume _passado,

Além dos gréficos foi calculado o p-valor do teste de Shapiro-Wilk e o p-valor do teste de

Durbin-Watson, como mostram as Figuras [33|e [34]respectivamente.
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Figura 32 — Anélise de residuos - Modelo 5

Figura 33 - Teste de normalidade de Shapiro-Wilk - Modelo 5

lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 0. 087 1. 858 0. 044
Alternative hypothesis: rho != 0

Figura 34 — Teste de Durbin-Watson de autocorrelacao dos residuos - Modelo 5

Temos entdo que os erros aparentam ser homoceddsticos de acordo com a Figura
O valor-p do teste de normalidade de Shapiro-Wilk é menor que 0.05, rejeitando a hipdtese
nula de que os residuos vem de uma distribuicao normal (nivel de confianca 95%). Além
disso, o valor-p do teste de Durbin-Watson é menor que 0.05, rejeitando a hip6tese de que
a autocorrelacao dos erros seja nula (nivel de confianca 95%), indicando que hd indicios de

autocorrela(;éo oS erros.
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Ap6s as andlises desses cinco modelos ajustados foi escolhido como melhor modelo o
Modelo 5. No Modelo 5, apesar do teste de Shapiro-Wilk ter rejeitado a hip6tese de norma-
lidade dos erros, a autocorrelacao dos erros diminuiu muito em relagdo ao Modelo 4 (nao
apresentou evidéncias contra a suposicao de normalidade dos erros). Ainda que o teste
de Durbin-Watson tenha acusado autocorrelacao significante, o valor da autocorrelacao é
muito baixa. Tendo em vista que os dados tém uma clara relacao temporal, a melhor esco-
lha seria o Modelo 5.

3.3 Construcdo do Digital Twin

A equacdo do modelo ajustado é mostrada a seguir:

temperatura

VVolume) =—-16.97857706+6.76198614 (£)+0.51503907V Volume;—1

pressao

temperatura
pressao

no tempo t, a varidvel raiz quadrada do volume no tempo t aumenta, em média, 6.76198614

Essa equagdo mostra que para cada aumento de unidade (b—gr) da variavel

unidades de medida (raiz quadrada do volume em m3: m/m). Ela mostra ainda que para
cada aumento de unidade (m+/m) da variavel raiz quadrada do volume no tempo t-1, a va-
ridvel raiz quadrada do volume no tempo t aumenta, em média, 0.51503907 unidades de
medida (raiz quadrada do volume em m3: m+y/m).

O valor de média do erro absoluto no conjunto de validacao foi de 2.2712 e o valor do
desvio-padrao do erro absoluto do conjunto de validacao foi de 1.9582. Portanto, a flag de
anomalia é levantada quando o valor de erro entre valor_predito e valor_real (na escala raiz
quadrada do volume) for maior que 2.2712 + (2 * 1.9582) = 6.1876. Esse valor é um valor
grande na escala dos dados, mas pode ser ajustado conforme o sistema for testado de forma
online, baseado na quantidade de falsos positivos e falsos negativos.

Usando os dados do conjunto de validacao (que nao foi usado para o ajuste da regressao
linear), foram preditos os valores do volume. A Figura [35|a seguir mostra os valores preditos,

os valores reais e os momentos considerados como anomalia:
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Figura 35 — Valores preditos, reais e anomalias - Conjunto de validacao

A Figura [35|mostra que em momentos que o consumo de volume (real) € maior que zero
o modelo consegue acompanhar bem o comportamento de consumo. E possivel perceber
que os momentos tidos como anomalia acontecem em momentos de consumo de volume
préximos de zero.

Na Figura a seguir temos um gréafico de dispersdo de valores preditos (y) contra os
valores reais (x) nesse conjunto de validacao. Temos em destaque os valores que foram con-

siderados como anomalia marcados com um X e na cor amarela:

17.54

15.0 1

12.5

y_pred

10.0 4

754

5.0

25

y_real

Figura 36 — Grafico de dispersao para valores preditos e valores reais no conjunto de valida-
¢do - Pontos marcados com X indicam os valores considerados anomalias
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E possivel perceber através da Figura que a maioria dos pontos estdo proximos da
linha de regressao, indicando um bom ajuste, com exce¢cdao de momentos que o consumo de

volume é baixo e/ou proximo de zero.



4 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento do presente estudo possibilitou a utilizacdo da Estatistica, via Regres-
sdo Linear, como ferramenta para auxiliar na detec¢do de possiveis anomalias em medicoes
de volume de gas em distribuidoras de gas.

De um modo geral, o modelo final ajustado conseguiu acompanhar bem o comporta-
mento do consumo de volume real no conjunto de validacdo, principalmente para valo-
res de consumo de volume maiores que zero, como mostram as Figuras e Apesar
do teste de Shapiro-Wilk ter rejeitado a hip6tese de normalidade dos erros, a autocorrela-
¢ao dos erros diminuiu muito em relagdao aos outros modelos. Mesmo o teste de Durbin-
Watson tendo acusado autocorrelacdo dos erros estatisticamente significante, seu valor é
muito baixo. Ademais, as varidveis explicativas se mostraram estatisticamente significantes
e o modelo apresentou um coeficiente de determinacao de 0.733. O valor de média do erro
absoluto no conjunto de validacao foi de 2.2712 e o valor do desvio-padrao do erro abso-
luto do conjunto de validagdo foi de 1.9582. Sendo assim, o limiar usado para a detecgao de
anomalia foi de 6.1876.

Um ponto sensivel no modelo sdo os valores de consumo iguais a zero. E possivel per-
ceber que os momentos indicados como anomalia acontecem quando hd consumo com
volume igual a zero, podendo indicar que o consumo zero esté associado com outros fatores
que nao estdo sendo considerados no modelo. Na andlise descritiva dos dados, é possivel
perceber que valores de consumo zero ocorrem para diversos valores de pressao e tempera-
tura.

Dada a importancia do assunto, torna-se necessario uma maneira de melhorar o ajuste
do modelo, coletando mais dados, por exemplo, e até mesmo conversando com profissio-
nais que trabalham na distribuidora de gés a fim de tentar identificar quais outras varidveis
disponiveis poderiam influenciar no consumo zero de volume de gas. Além disso, para me-
lhorar o modelo ainda é possivel a tentativa de ajuste de outros modelos de regressdo como
GLM (Generalized Linear Model) e Regressdao de Cumeeira (solu¢ao matemadtica em que se
adiciona uma constante a diagonal principal da matriz de correlacdo a fim de contornar o
problema de forte multicolinearidade nas varidveis explicativas) para o caso de modelos de
regressdao em que as varidveis temperatura e pressao aparecem separadas. Uma outra tenta-
tiva de melhoria no modelo seria restringir o hordrio de predi¢do para excluir os momentos
de consumo 0 de volume, uma vez que esses momentos acontecem, geralmente, em um
hordério especifico do dia.

Nesse sentido, este trabalho teve cardter exploratério mostrando que, com o uso das
ferramentas de andlise de regressao, pode ser possivel detectar anomalias na medi¢do de

consumo de gés, mas ainda é necessdrio uma revisdo sobre a questdo dos zeros e como
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acomoda-los no modelo.

47
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