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Resumo

O modelo de regulagio incentivada, no qual operam os agentes distribuidores
de energia elétrica, é constantemente ameagado pela inadimpléncia, que
afeta o equilibrio econdmico financeiro do mercado de distribuicio. Em
decorréncia disso, é fundamental que os agentes distribuidores disponham
de uma ferramenta metodologica que permita identificar antecipadamente
o perfil de pagamento de unidades consumidoras, visando a formulacio
de estratégias capazes de reduzir o grau de inadimpléncia desse mercado.
O mercado de distribui¢ao é caracterizado pelo monopdlio natural e pela
predominancia de consumidores cativos. Neste estudo, propde-se o uso de
uma rede neural ndo supervisionada para agrupar unidades consumidoras,
conforme informagdes armazenadas em base de dados e, entdo, obter
um padrdo da inadimpléncia, por meio da andlise exploratéria de dados,
considerando as caracteristicas de similaridades dos grupos gerados. Os
resultados mostram que esse estudo é eficaz e recomendado para descoberta
de padroes em outros mercados.

Palavras-chave: Analise exploratoria de dados. Inadimpléncia. Redes neurais
artificiais. Setor elétrico.

Abstract

The incentivized regulation regime, in which electricity distribution agents
operate, is frequently threatened by delinquency that affects the financial-
economic balance of the distribution market. In light of this, it is essential
that distribution agents have a methodological tool that allows identifying
preventively customer payment profiles and thus formulating strategies for
tackling delinquency in this market. The distribution market is characterized
as a natural monopoly and by the predominance of captive consumers. This
paper proposes the use of an unsupervised neural network for grouping
consumer units according to information stored in a database and then
obtaining a pattern of delinquency by exploratory data analysis, considering
the similarities of the created groups. The results show that this study is
effective and suitable for discovering patterns in others markets.

Key words: Artificial neural networks. Electrical sector. Delinquency.
Exploratory data analysis.



1 Introducao

Estudos  recentes  (ARAUJO, 2007;
CARVALHO; SOUZA; EPPRECHT, 2014;
CARVALHO; SOUZA; FROTA, 2013a, b;
SOUZA; PESSANHA; OLIVEIRA, 2013;

SOUZA et al., 2011) revelam que o conhecimento
inerente as operacoes didrias de uma distribuido-
ra de energia elétrica tem proporcionado a com-
preensao de fendmenos que envolvem a atividade
de distribuicio — em particular, a inadimpléncia
(montante da receita faturada e nao recebida pela
distribuidora).

(2007), (2011),
Instituto Acende Brasil (2007a) e Medeiros

(2013) consideram que a inadimpléncia nas dis-

Aragjo Depuru et al.

tribuidoras estd relacionada a fatores setoriais,
sociais e econdmicos. Para Smith (2004), paises
com alto nivel de corrupcio, baixa estabilida-
de politica e eficicia do governo tendem a ter
niveis elevados de perdas nao técnicas'. Ainda
conforme esse autor, além dos motivos supraci-
tados, outros podem estar associados aos casos
de inadimpléncia, como, por exemplo: mudancga
de endereco, faléncia, falta de instrumentos que
punem os infratores (principalmente, se estes fo-
rem consumidores governamentais ou que pos-
suam alto padrao social/politico).

A gestio da inadimpléncia é essencial
para a capacidade de caixa das distribuidoras
(FONSECA; REIS, 2012), o que implica no equi-
librio econémico-financeiro dessas instituigoes.
Tal equilibrio esta diretamente relacionado ao al-
cance das metas de produtividade impostas pelo
regime de regulacao incentivada?, no qual a tarifa
de fornecimento de energia é definida de forma a
compartilhar com as unidades consumidoras uma
parcela dos ganhos de produtividade das distribui-
doras (ARAUJO, 2007; INSTITUTO ACENDE
BRASIL, 2007b).
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A tarifa de fornecimento de energia, mensal-
mente arrecadada pelas distribuidoras de energia
elétrica, representa o valor agregado desse setor,
pois é composta por custos inerentes a compra
de energia elétrica, ao uso do sistema de trans-
missdo, aos impostos e encargos setoriais, bem
como, aos custos operacionais, de remuneracdo
do capital e de reposicdo dos ativos dos sistemas
de distribuicao.

Estima-se que, no Brasil, a inadimplén-
cia gere uma perda em torno de R$ 1 bilhdo ao
ano (INSTITUTO ACENDE BRASIL, 2007b).
Atualmente, a politica adotada pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) para
combaté-la, baseia-se na determinag¢do do reco-
lhimento de um percentual dessa perda na tarifa
e na autorizacao da realizacido do corte de forne-
cimento pelas distribuidoras sob algumas condi-
¢oes. No entanto, esses instrumentos nao tém sido
suficientes na recupera¢ao dessa perda visto que
muitas distribuidoras possuem nivel de inadim-
pléncia acima do reconhecido na composicdo da
tarifa e/ou apresentam dificuldades para realizar
a execucao sistemdtica das atividades do corte
do fornecimento dos inadimplentes (FONSECA;
REIS, 2012; SOUZA et al., 2011). Em decorrén-
cia disso, estudos que abordem agdes, iniciativas
e novas tecnologias no combate a inadimpléncia
sao necessarios (ARAUJO, 2007; FONSECA;
REIS, 2012).

Esta pesquisa se insere nesse contexto e,
nesta, objetivou-se propor o uso de uma rede
neural ndo supervisionada para segmentar o mer-
cado consumidor de uma distribuidora de ener-
gia elétrica, conforme informac¢des armazenadas
em base de dados e, entdo, obter um padrio da
inadimpléncia, por meio da andlise exploratoria
de dados, considerando as caracteristicas de simi-
laridades que segregaram esse mercado em gru-
pos. Esse artigo encontra-se organizado como se-

gue: na primeira se¢do, tem-se a introdu¢do, que
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caracteriza e descreve o problema a ser estudado;
na segunda secio, descrevem-se a metodologia e
a base conceitual usada para segmentar e obter
um padrdo da inadimpléncia de unidades consu-
midoras dos sistemas de distribui¢do de energia
elétrica; na terceira, apresentam-se e discutem-se
os resultados da aplicacdo da metodologia pro-
posta; e na quarta sdo apresentadas as principais

conclusoes.

2 Formulacdo metodolégica

Nesta pesquisa, propoe-se a obteng¢do de
um padrido da inadimpléncia de unidades consu-
midoras dos sistemas de distribui¢do de energia,
por meio da andlise de dados da segmentacdo
desse mercado consumidor, dado um conjunto
de informag¢des armazenadas em banco de da-
dos de um sistema de distribui¢io de energia.
Assim, conforme definicdes de Vergara (2013),
esta pesquisa classifica-se como: bibliografica,
documental, descritiva, aplicada, metodoldgica
e de investigacdo ex post fato. Essencialmente,
constitui-se em um estudo de caso com carac-
teristicas, predominantemente, quantitativas.
Nesta se¢do, a base conceitual do estudo é apre-

sentada.

2.1 Sistemas de distribuicdo de

energia elétrica

Os sistemas de distribui¢ao de energia elétri-
ca sdo constituidos por empresas distribuidoras de
energia elétrica — agentes titulares de concessdo
ou permissdo de energia que integram uma das
atividades de valor® — que conectam e atendem o
mercado consumidor ao setor elétrico (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA -
ANEEL, 2008).

O mercado consumidor de energia elé-

trica é composto por pessoas fisicas ou juri-
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dicas que solicitam o fornecimento de energia
e assumem a responsabilidade pelo pagamen-
to das faturas e outras obriga¢oes fixadas pela
ANEEL (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
DISTRIBUIDORES DE ENERGIA ELETRICA,
s.d.). Essencialmente, esse mercado é composto
por consumidores cativos que, de modo obrigato-
rio, se conectam ao agente distribuidor, conces-
siondrio ou permissiondrio do servico de energia,
da localidade na qual se encontram instalados.
O consumidor cativo pode ser classificado como
consumidor grupo A (alta e média tensdo) ou
consumidor grupo B (baixa tensio).

A tarifa de fornecimento de energia do con-
sumidor cativo é cobrada considerando a TUSD
(tarifa associada aos custos operacionais para
distribuicao de energia) e TE (tarifa associada
aos custos relacionados a compra de energia),
sendo essa ultima definida com base na demanda
de poténcia (kW) e consumo de energia (kWh).
No caso do consumidor cativo baixa tensio, a
TE é estabelecida somente em fun¢io do con-
sumo de energia (kWh). E, para o consumidor
cativo média e alta tensdo, considera-se tanto o
consumo de energia (kWh) quanto a demanda
de poténcia (kW). A Tabela 1 apresenta as pos-
siveis modalidades tarifdrias de fornecimento de
energia aplicaveis aos consumidores média e alta
tensdo e, na Tabela 2, tem-se a composi¢do da
TE, conforme modalidade tarifiaria adotada para

esses consumidores.

Tabela 1: Modalidades tarifarias consumidor
cativo grupo A

Tensiio Demanda
contratada Modalidades tarifdrias
(kV) (W)
<69 <300 Horo-sazonal | Horo-sazonal Convencional
azul verde
<69 - 300 Horo-sazonal | Horo-sazonal
azul verde
o= 69 Horo-sazonal
azul

Fonte: Fugimoto (2010).
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Tabela 2: Estrutura tarifaria, por modalidade tarifaria, consumidor cativo grupo A

Modalidade . Tarifa dem?Rnstjlg\A?)e poténcia Tarifa consumo de energia (R$/kWh)
tarifaria Periodo
Ponta (P) Fora ponta (Fp) Ponta (P) Fora ponta (Fp)
Umido (u) TC(Pu) TC(Fpu)
Horo-sazonal azul TD(P) TD(Fp)
Seco (s) TC(Ps) TC(Fps)
Umido (u TC(Pu TC(Fpu
Horo-sazonal verde S D D Fpu)
Seco (s) TC(Ps) TC(Fps)
, Umido (u)
Convencional D c
Seco (s)

Fonte: Davila (2011).

2.2 Segmenta¢cao do mercado
consumidor

Entende-se por segmentagio a tarefa de agru-
par e/ou classificar determinados consumidores
conforme caracteristicas de demografia, compor-
tamentos, valores, etc. Para Hiziroglu (2013) e
Tkaczynski e Rundle-Thiele (2011), a segmenta-
¢ao do mercado foi introduzida na literatura de
marketing por Smith (1956), o qual a considera
uma estratégia de gestao e marketing.

Segundo Kotler (2003), deve-se considerar os
seguintes critérios para uma segmentagio eficaz:
(i) mensurabilidade, capacidade de medir as varia-
veis dos segmentos; (ii) acessibilidade, capacidade
de verificar a existéncia de determinado segmento
como representativo de uma categoria de clientes;
(iii) capacidade de diferenciagdo, os segmentos
devem ser distinguiveis; (iv) substancialidade, a
dimensionalidade de segmentos deve ser propor-
cional ao estudo realizado; (v) capacidade de agao,
possibilidade de implementacdo de a¢oes para alo-
car ou realocar clientes nos segmentos.

Conforme Jain et al. (1999), a segmentagdo
por agrupamento envolve quatro etapas, a saber:
1* etapa — selecao de dados; 2° etapa — defini¢ao
de padrao de proximidade; 3* etapa — escolha do
método, técnica e algoritmo de agrupamento e 4°
etapa — interpretacao e validacao dos resultados.
A segmentagado pode ser realizada por meio de téc-

nicas estatisticas multivariadas (técnicas tradicio-

nais) ou por técnicas soft computing*. Hiziroglu
(2013) menciona que as técnicas soft computing
tém crescido como drea potencial em pesquisas de
segmentagao.

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen
(isto é, as redes neurais Self-Organizing Maps
— Redes SOM) foram introduzidos na litera-
tura nos anos 1980, seguem o paradigma de
aprendizado ndo supervisionado e tém sido am-
plamente aplicados na segmentagdo por agru-
pamento em diferentes dreas, como na area de in-
dustria, finangas, ciéncias naturais e linguisticas
(KOHONEN, 2013; VESANTO, 1999; YANG;
HUNG; CHEN, 2012).

2.3 Materiais e métodos
Nesta subse¢ido, apresentam-se os métodos e
a base de dados que orientam e alimentam, res-

pectivamente, o desenvolvimento desta pesquisa.

2.3.1 Rede SOM

A Rede SOM, ilustrada na Figura 1, é
formada por uma camada de entrada com ob-
servacoes -dimensionais e uma camada de sa-
ida representada por uma grade que consiste
em neuronios associados a pesos -dimensional
(EVERITT et al., 2011).

Na Rede SOM, cada vetor de entrada sele-
ciona a unidade neural que melhor o representa

(neur6énio vencedor), considerando uma relacdo

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.
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Input layer (observations) Output layer (cluster nodes)
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. Winning neuron
. Neuron in the neighbourhood of the winner

Figura 1: Arquitetura da Rede SOM
Fonte: Everitt et al. (2011).

de proximidade entre vetor peso sindptico e o ve-
tor de entrada, que é estabelecida pela medida de
distancia euclidiana, como demonstra a equacdo
1 (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 1998;
KOHONEN, 1990, 2013). Em seguida, cada
neuronio ativado (isto é, neurdnio vencedor) de-
termina a localizacdo espacial de uma vizinhanga
topoldgica de neurdnios excitados que com ele in-
teragem, como mostrado na equagao 2 (HAYKIN,
2001). E, entdo, a cada instante de tempo, até
que um melhor ajuste aos dados de entrada seja
alcangado pela rede, uma atualizagdo dos pesos
de todos os neur6nios da grade que se encontram
dentro da vizinhanga topologica do neurdnio ven-
cedor é realizada, conforme equagdo 3 (HAYKIN,
2001; KOHONEN, 2013).

i(x)=argminjx-wj

M
hj, ix(H)=exp-dj,i2262(f)
@
wit+=wit+n thj, ixtxt-wir)
®

Nas equacoes (1) a (3), tem-se:

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.

i(x): neurdnio que melhor casa com o vetor de

entrada x— isto é, neurdnio vencedor;

j=1,2, ..., 1. Sendo: I, nimero total de nimeros

na grade;

x: vetor de entrada selecionado aleatoriamen-
te do espago de entrada com m-dimensio
— representado, matematicamente, por

x=xl1, x2,---,xmT;wj: vetor peso sindptico do

neurdnio j na grade com mesma dimensao do
espaco de entrada— representado, matemati-

camente, por wj=wjl, wj2,--,wjmT,
t: instante de tempo. Assim: 1=0,1,2,-++;

hj, ix(?): vizinhanca topoldgica do neurdnio ven-

cedor em um instante de tempo;

dj,i2: distancia entre neur6nio excitado j e neu-

ronio vencedor i ao quadrado;

o (1): representa a “largura efetiva” da vizinhan-
¢a topoldgica no instante . Esse parametro
deve diminuir com o tempo a fim de satis-
fazer uma das condi¢oes da fungio de vizi-
nhanga topoldgica (HAYKIN, 2001). Assim:
o t=c0exp—izl, sendo: 60, valor de ¢ na ini-
cializagdo do algoritmo SOM e 71, uma cons-
tante de tempo do algoritmo de aprendiza-
gem do SOM;

n t: taxa de aprendizagem do algoritmo. Esse
parametro deve decrescer gradualmente com
o tempo. Em geral, adota-se: n t=n0exp—tr2,
sendo: 70, valor de # na inicializa¢do do algo-
ritmo SOM e 72, uma constante de tempo do

algoritmo de aprendizagem do SOM.

A atualizacdo dos pesos sindpticos consis-

te em um processo iterativo de aprendizagem



(treinamento) que é realizado em duas etapas,
a saber: (i) fase de auto-organizacdo ou de or-
denacdo, que consiste na ordenacdo topologica
dos vetores de peso; (ii) fase de convergéncia, que
consiste no aprimoramento do agrupamento re-
alizado. Para detalhamentos sobre o numero de
iteragoes do algoritmo SOM em cada fase, veja
Carvalho et al. (1998) Haykin (2001) e Kohonen
(1997). E, para atribuicdo de valores iniciais aos
parametros neurais , e , consulte Kohonen (2013)
e Haykin (2001).

E vélido ressaltar que a vizinhanca pode
assumir varios formatos diferentes, tais como
hexagonal e quadrado (FARIA et al., 2010;
VESANTO et al.,, 1999, 2000). Conforme
Carvalho et al. (1998, p. 114), “[...] a defini¢dao
do formato mais adequado depende do proble-
ma atacado e da distribuicio de seus dados.
Geralmente, o formato da vizinhanca é definido
por tentativa e erro [...]”.

A interpretagdo grafica da Rede SOM pode
ser realizada por meio de diversos métodos exis-
tentes, os quais podem ser classificados nas trés
seguintes categorias (VESANTO, 1999):

® 1% categoria — métodos que fornecem uma
ideia global e possivel da estrutura de grupo.
Nesse caso, tem-se: a projecdo realizada pelo
proprio SOM, que fornece a identificagdo do
vetor de entrada por neurdnio e a quantidade
de vetor de entrada por unidade do mapa por
meio da propor¢ao de preenchimento desta
unidade. Desta forma, verifica-se que regioes
mais densas representam grupos de unidades
neurais cujo vetor de atributos é similar aos
seus vizinhos; e dreas menos densas, regides

de separacao entre grupos.

e 2% categoria — métodos de detecgdo de gru-
pos. Nesse caso, tem-se: (i) U-matriz, ma-

triz de distancia unificada entre unidades

Segmentac¢do do mercado consumidor cativo alta e média tensdo de uma distribuidora...

vizinhas. Esse método permite visualizar
relacoes topologicas do mapa por meio de
tonalidades de cor, atribuidas a cada uni-
dade neural, conforme distincia existente
entre unidades vizinhas, de modo que, tons
mais claros representem menor distancia
entre vetores de entrada e respectivo vetor
de pesos e, tons mais escuros, maior dis-
tancia entre esses vetores. Assim, grupos
sdo detectados pelas delimitacdes dessas
regioes; (ii) Similaridade por cor, matriz
de distancia unificada com atribuicio de
cor semelhante as unidades do mapa que
possuem proximidade no espago de entra-
da. Para isso, verifica-se a distincia entre a
projecdo das observacgoes -dimensionais de
entrada sobre cada vetor de peso do mapa
gerado por meio da técnica de analise de

componentes principais’.

e 3% categoria — métodos de andlise das carac-
teristicas dos grupos. Nesse caso, tem-se a
U-matriz por atributos, matriz de distan-
cia por atributos entre unidades vizinhas.
Esse método permite verificar a existéncia
de correlacio entre os -dimensionais atribu-
tos dos vetores de entrada , de modo que,
U-matrizes com padrdes de coloracdo seme-
lhantes indicam correlagdo positiva enquan-
to, padrdes de coloragio invertidos indicam

correlagdo negativa.

Em relacdo a validagdo, a literatura aborda
duas métricas para avaliacido dos resultados do
algoritmo SOM, a saber: (i) erro de quantizagio,
verifica o qudo bem ajustado estdo os vetores de
entrada na rede; (ii) erro topografico, avalia a
capacidade do mapa em representar a topologia
dos dados de entrada. Tais métricas sao descritas
em Faria et al. (2010), Sassi (2006) e Vesanto et
al. (2000).

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.
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2.3.2 Andlise exploratéria de dados

A anilise exploratéria de dados consiste em
um estudo descritivo de um conjunto de dados,
por meio de medidas numéricas ou graficas, cuja
funcdo € sintetizar informacdes neles contidas
(BEHRENS, 1997; SELTM AN, 2013). Tal estudo
pode seguir abordagem univariada ou multiva-
riada, dependendo da quantidade de varidveis em
questdo. Em geral, utilizam-se as seguintes medi-
das para descrever um conjunto de dados:

Medidas de tendéncia central — referem-se

a medidas que produzem um valor médio repre-
sentativo de um conjunto de dados (SPIEGEL;
STEPHENS, 2008), também denominadas por
medidas de locagdo. A média aritmética, media-
na e moda sdo as mais comumente usadas para
esse fim.

Medidas de dispersio — referem-se a medidas

que representam o grau de variabilidade entre da-
dos (SPIEGEL; STEPHENS, 2008). Nesse caso,
as mais utilizadas sdo: amplitude, desvio-padrio
e variancia.

Histograma de frequéncia — trata-se de um
diagrama de barras no qual cada barra representa
a frequéncia ou propor¢ao de casos para um in-
tervalo de valores (SELTMAN, 2013). A escolha
dos intervalos é definida pelo pesquisador arbitra-
riamente de modo que as classes tenham a mesma
amplitude, e a frequéncia de observagio dos dados

sejam superiores a Cinco.

2.3.3 Base de dados

A base de dados utilizada nesta pesquisa
foi extraida de uma empresa de distribuicao de
energia elétrica brasileira que atende 2,8 milhdes
de consumidores residenciais, comerciais e indus-
triais, em mais de 60 municipios, cobrindo uma
area aproximada de 30 000 . Tal distribuidora
faz parte de uma holding controlada por um gru-
po italiano que atua nos demais segmentos do

setor elétrico brasileiro. A base de dados cedida

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.

pela diretoria comercial da distribuidora é com-
posta por: historico de faturamento mensal, re-
ferente ao periodo de janeiro/2005 a abril/2011;
historico de arrecadagdao mensal, realizado de ja-
neiro/2009 a abril/2011, e cadastro de unidades
consumidoras cativas grupo A. Nesses historicos
estdo presentes as seguintes variaveis: numero
unidade consumidora, nome consumidor, mu-
nicipio unidade consumidora, corte, pendéncia
judicial, porte unidade consumidora, ano més
referéncia faturamento, data de pagamento, data
de vencimento, valor fatura, tensio, nome setor,
demanda contratada, demanda medida, consu-

mo ativo.

3 Descoberta de padroes
de inadimpléncia em
uma distribuidora de
energia elétrica mediante
segmentacao do mercado
consumidor pela Rede SOM

A metodologia adotada para obten¢ao do
estudo proposto na se¢ao 2 serd essencialmen-
te constituida pela andlise dos grupos gerados
pela rede neural artificial ndo supervisionada
Self-Organizing Maps. O estudo foi realizado
em um ultrabook com sistema operacional de 64
bits, processador Intel(R) Core (TM) i5-3317U
de 1,70 GHz e 4,00 GB de memoéria RAM. O
software MatLab, especificamente o Toolbox
SOM¢, foi utilizado para realizar a tarefa de
agrupamento dos dados selecionados. A Figura 2
ilustra os procedimentos adotados para realiza-

¢ao deste estudo.

3.1 Pré-processamento de dados
O estudo foi realizado considerando com-
portamentos de consumo, valor fatura, demanda

e atraso das unidades consumidoras alta e média



Base de dados
distribuidora de
energia

Escolher variaveis de
pesquisa

Definir unidades
consumidoras

Pre-processamento de
dados

Ha mais de 2
dados

s
Mantem unidade faltantes

Ehmina
unidade
consumsdora

consumidora

a informagde
duplicadas nas
unidades

onsumidoras
Esmina Mantém unidade

umdade
consumidora

consumidora

Unidade
consumidora
winculado a
varios CNP) 7

Mantem unidade

consumidora

Figura 2: Representacdo esquematica da pesquisa
Fonte: Os autores.

tensdo no periodo de jan./2009 a dez./2010. Antes
da implementacdo da metodologia proposta, o
procedimento limpeza, redu¢do e transformacao
dos dados foi realizado na base disponibilizada
pela distribuidora. No processo de limpeza, foram
eliminados consumidores: (i) com trés ou mais da-
dos faltantes; (ii) com informag¢des duplicadas ou
conflitantes referentes a determinada variavel no
tempo, e (iii) cuja unidade consumidora, anterior-
mente, pertencia a outro. Os registros faltantes
nao foram tratados com metodologia estatistica,
pois adotou-se a mediana, medida de tendéncia
central nao sensivel a valores extremos, dos re-
gistros por consumidores na entrada do modelo
neural. Posteriormente, os dados foram norma-
lizados, integrados e consolidados em uma base
de dados tnica, denominada base pesquisa, que
¢ constituida por varidveis categoricas, continuas
e bindrias. Além das informacoes disponibiliza-
das pela distribuidora, a base pesquisa é compos-

ta por informacdes, como atividade econoémica e
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Padrdo de
inadimpléncia

Analise exploratoria
dos agrupamentos

Interpretagao
e validagdo
dos
resultados

Variaveis externas a
base de dados da
distribuidora

Analise
preliminar dos Rede SOM

dados

Base pesquisa

natureza administrativa, buscadas em sites de ca-
dastro mantidos por 6rgdos publicos e privados.
Na Tabela 3, constam as varidveis utilizadas na

implementacao da metodologia proposta.

3.2 Selecdo e andlise preliminar

dos dados

Conforme configuracdo descrita anterior-
mente, o estudo foi conduzido com 2.400 unida-
des consumidoras. Tais unidades sio pessoas ju-
ridicas publicas ou privadas estabelecidas na drea
de concessdo da distribuidora em questio. Uma
andlise preliminar dos dados foi realizada antes
da segmentagdo por agrupamento objetivando in-
vestigar o comportamento dos dados de cada vari-
avel descrita na Tabela 3. Por meio dessa anilise,

foi possivel verificar o seguinte:
e a distribui¢ao do consumo mediano e do va-

lor fatura mediano apresentava caracteristi-

cas bastante assimétricas e com significativo

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.
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Tabela 3: Varidveis base pesquisa

Variavel

Base de dados de origem

Ndmero unidade
consumidora

Cadastro/ Faturamento
e arrecadagdo/ Histérico
consumo e demanda

Nome consumidor

Cadastro

Regido

Cadastro > Municipio unidade
consumidora & Mesorregido a
qual pertence

Corte

Pendéncia judicial

Porte unidade
consumidora

Cadastro

Ano més referéncia
faturamento

Faturamento e arrecadacdo/
Histérico consumo e demanda

Atraso

Faturamento e arrecadagdo >
Data de pagamento & Data de
vencimento

Valor fatura

Histérico consumo e demanda

Histérico consumo e demanda >

MOdg“,d.Ode Tensdo & Demanda contratada
tarifaria
& Nome setor
Histérico consumo e demanda
Demanda > Maior valor (Demanda
confratada fora ponta seco
contratada

& Demanda contratada fora
ponta dmida)

Demanda medida

Histérico consumo e demanda >
Demanda medida fora ponta

Consumo ativo

Histérico consumo e demanda
> Consumo ativo fora ponta &
Consumo ativo ponta

Atividade
econdmica

Cadastro > Nome consumidor

& Busca nome consumidor em

sites de cadastro mantidos por
6rgdos publicos e privados

Natureza
administrativa

Cadastro > Nome consumidor

& Busca Nome consumidor em

sifes de cadastro mantidos por
6rgdos publicos e privados

Fonte: Os autores.

1¢ linha: Indicagdo do nimero de variaveis

numero de valores discrepantes. Entdo, uma
transformacao logaritmica foi aplicada;

e cerca de 75% dos consumidores possuem
comportamento mediano de atraso igual a
zero, assim, optou-se por analisi-los em fun-
¢do dos perfis adimplente e inadimplente.
Considerou-se inadimplente o consumidor
que teve em algum momento, jan./2009 a
dez./2010, registro de atraso;

® a maioria desses consumidores possuem
transitoriedade no comportamento de paga-
mento. O perfil inadimpléncia é verificado
em 59% deles;

* 0 comportamento de pagamento varia con-
forme porte e atividade economica do con-

sumidor.

Assim, na segmentagio por agrupamento,
foram consideradas as seguintes caracteristicas
comportamentais: /og do consumo mediano, log
do valor fatura mediano, mediana (demanda me-
dida/demanda), corte e pendéncia judicial. As va-
ridveis categoricas dessa pesquisa foram usadas na

identifica¢ao de padrio dos grupos.

3.3 Resultados e discussoes
As variaveis usadas na tarefa de agrupamen-

to foram dispostas em uma matriz, conforme

—

2% linha: Nome das variaveis precedidas por #n —p|

1° vetor de dados —»
2° vetor de dados —»

n-ésimo vetor de dados —»

Figura 3: Matriz de dados das unidades consumidoras

Fonte: Os autores.
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Diferentes configuragdes para geragio da
rede SOM foram testadas, como mostrado na
Tabela 4. Para definicio do tamanho da rede,
considerou-se uma férmula heuristica implemen-
tada pelo Toolbox SOM como sendo a rede de
maior tamanho e, a partir dela, determinou-se
uma rede pequena e média. Conforme Faria et
al. (2010), a férmula heuristica para determina-
¢ao das dimensoes da rede é dada pela raiz qua-
drada da razdo dos dois maiores autovalores do
conjunto de dados, de modo que, o seu produto
seja proximo ao numero desejado de neurdnios
da rede, também definido por heuristica, que
corresponde a cinco vezes a raiz quadrada do ta-
manho da amostra de dados. Para definicao de
formato de vizinhanca e inicializa¢ao do algorit-
mo, adotou-se o menor erro médio obtido para
a rede de tamanho pequeno. Outros parametros
neurais foram inicializados conforme literatura.
O treinamento ocorreu de modo sequencial, isto
é, a atualizacdo dos pesos sindpticos era realiza-
da toda vez que uma unidade consumidora fosse
apresentada a rede.

Verifica-se, pela Tabela 4, que a rede de ta-
manho apresentou menor erro médio de quanti-

zacao e topoldgico e, por isso, foi adotada como

Tabela 4: Configuracoes de rede testadas

Segmentac¢do do mercado consumidor cativo alta e média tensdo de uma distribuidora...

configuragdo que melhor mapeou os dados do
espaco de entrada nas unidades neurais. Entao,
procedeu-se uma analise mais detalhada da estru-
tura dessa rede.

A existéncia de correlacdo entre os -dimen-
sionais atributos dos vetores de entrada pode ser
verificada na Figura 4. Observa-se, através do es-
pectro de cores fornecido, que os atributos corte
e pendéncia judicial sao fortemente correlaciona-
dos, 0 mesmo pode ser visualizado entre valor
fatura e consumo. Em rela¢io a demanda, verifi-
ca-se que as unidades consumidoras cuja deman-
da contratada nido é ajustada (isto é, DM=DC)
apresentam consumo e valor fatura da demanda
baixos (unidades neurais com tons azul mari-
nho). Nota-se que unidades consumidoras que
passaram por ocorréncia de corte ou pendéncia
judicial apresentam demanda, consumo e valor
fatura moderado alto (unidades neurais com tons
entre verde e amarelo).

A Figura 5 apresenta duas técnicas (a) e (b)
que em conjunto torna evidente os grupos na rede
SOM (¢). Em (a), tem-se a rede SOM, propriamen-
te dita, com a quantidade de vetor de entrada por
unidade neural (hits) representada pela densidade

de preenchimento da unidade. Por esse conceito,

R Pequena L
Par&Gmetros Média Grande
Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3 Conf. 4
Fung¢do vizinhanca Gaussiana
Raio final 1
Algoritmo de treinamento Sequencial
Funcdo de taxa aprendizagem Exponencial
Taxa de aprendizagem inicial 0.1
Tamanho da rede
Raio inicial 2 2 2 2 4 9
Formato da vizinhanga Retangular | Hexagonal | Retangular | Hexagonal | Hexagonal | Hexagonal
Algoritmo de inicializagdo Linear Linear Aleatério Aleatério Aleatério Aleatério
N° total de iteragdes 8.500 8.500 8.500 8.500 25.000 118.000
Erro de quantizagdo (QE) 0.0797 0,0798 0,0797 0.,0807 0,0470 0,0237
Erro topoldgico (TE) 0.,2100 0.0342 0,1317 0.0217 0.0250 0.0588

Fonte: Os autores.
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Supply cut-off

0.787

1630015

Consumption
505

44

‘ iz
d

Figura 4: U-matriz por atributos
Fonte: Os autores.

conclui-se que regioes mais densas apresentam si-
milaridades para com seus vizinhos, constituindo,
assim, possiveis grupos separados por regides me-
nos densas. Em (b), uma classificacdo por cores
(similaridade por cor) sobre cada unidade neural
¢ apresentada distinguindo os grupos. Em (c), os
grupos sdo evidenciados considerando a visualiza-
¢do conjunta entre (a) e (b).

Assim, as unidades neurais que compdem

cada grupo sdo descritas, a seguir:

Pending litigation

MD/CD

Bill Amount

0735 4 67

0368

‘|| 309

J 440016

106

0 587

0.109

Grupo 1={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,
19,20,21,22,23,24,29,30,31,32,39)

Grupo 2={17,18,25,26,27,28,33,34,35,36,37,38,
41,42 43,44,45,46)

Grupo 3={40,47,48)

Uma vez realizada a interpretagdo grafica do
SOM, uma andlise exploratéria dos grupos for-
mados foi realizada para fins de identificacao dos

segmentos gerados (Tabela 3).

Figura 5: Segmentac¢do por agrupamento das unidades consumidoras

Fonte: Os autores.

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.



n |
| B | u | |
Nomerode  LyC el Com
Grupos unidades corte e/ou
consumidoras PR
pendéncia judicial
Grupol 1484 0
Grupo?2 890 0
Grupo3 26 26

Tabela 5: Estatisticas dos segmentos gerados
Fonte: Os autores.

Posteriormente, um padrio da inadimplén-
cia no setor pode ser obtido considerando vari-
aveis categéricas presentes na base pesquisa. As
seguintes varidveis foram utilizadas para esse
prop6sito: modalidade tarifiaria= {convencional,
Horo-sazonal}; porte= {pequeno, médio, grande};
atividade econdmica= {industria, comércio, servi-
cos}; regido= {A, B, C, D}.

Verificou-se, assim, para cada grupo gerado,
a propor¢ao de unidades consumidoras que possu-
iam os atributos supracitados. E, entdo, obteve-se
um padrdo da inadimpléncia na distribuidora de
energia elétrica em estudo. Desta forma, tem-se o

que segue:

¢ 0 Grupo 1 é majoritariamente composto por
unidades consumidoras que optam por uma
estrutura tarifaria horo-sazonal. Em geral,
tais unidades conseguem um bom ajuste en-
tre demanda medida e demanda contratada.
Trata-se de empresas dos principais setores
econdmicos (indudstria, comércio e servigos),
sendo o setor de servigos responsavel por
47% da inadimpléncia, seguido pela indus-
tria, 28%. Cerca de 50% dessas empresas sio
de médio porte; e 20%, de grande porte.

® o Grupo 2 apresenta unidades consumidoras
que possuem, essencialmente, estrutura tarifa-
ria convencional. As unidades consumidoras
horo-sazonais nao fazem um bom ajuste en-
tre demanda medida e demanda contratada.

Nesse grupo, o setor de servigos é responsavel

Mediana DM/DC

Segmentac¢do do mercado consumidor cativo alta e média tensdo de uma distribuidora...

Mediana valor Mediana consumo

fatura (R$) (kWh)
0,95 10981 22185
0.33 3068 4348
091 11153 24212

por 70% da inadimpléncia, seguido pela in-
dustria, 18%. Dessas empresas, 46% sao de
médio porte; e 36%, de pequeno porte.

® o0 Grupo 3 tem unidades consumidoras que,
em algum momento, passaram por corte e/
ou tiveram cobranga judicial. Em geral, tais
unidades apresentam valor fatura superior as
unidades consumidoras dos demais grupos.
As unidades consumidoras horo-sazonais
que integram esse grupo conseguem um
bom ajuste entre demanda medida e deman-
da contratada. Cerca de 50% das unidades
consumidoras inadimplentes s3o do setor de

servigos e de pequeno porte.

Notou-se, em todos os grupos, que as regioes
com maiores indices de inadimpléncia sio as de
maiores niveis de desenvolvimento.

Desta forma, conforme critérios estabele-
cidos por Kotler (2003), veja secdo 2.2, pode-se
afirmar que a segmentacdo das unidades consumi-
doras se mostrou eficaz, tornando possivel obter
um padrao da inadimpléncia no setor.

Outras pesquisas, conforme relatado na in-
trodugdo, tém apresentado estudos sobre o tema
inadimpléncia em distribuidoras de energia elé-
trica. Aradjo (2007) desenvolveu um estudo des-
critivo e explicativo sobre perdas e inadimplén-
cia nos sistemas de distribuicao de energia tendo
como meios de investigagdo uma base documen-
tal. Nessa pesquisa, o autor levanta hipéteses

para identificar quais variaveis se relacionam aos

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.
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fendmenos de perdas e inadimpléncia. Souza et
al. (2011) e Souza et al. (2013) obtiveram bom
resultado em uma modelagem baseada em logica
fuzzy e geoprocessamento para identificar a ca-
pacidade de pagamento de unidades consumido-
ras cativas baixa tensio. Carvalho et al. (2013a,
b) propuseram o uso de metodologias estatisti-
cas como ferramenta de auxilio para modelar e
quantificar as incertezas presentes na arrecada-
¢do da fatura de energia emitida pelos agentes
distribuidores aos consumidores cativos média e
alta tensdo. Enquanto que, em um estudo preli-
minar, Carvalho et al. (2014) verificaram a posi-
tiva capacidade da Rede SOM em agrupar unida-
des consumidoras conforme comportamento de
atrasos. Em decorréncia disso, no trabalho atual,
propuseram-se verificar padroes de inadimplén-
cia nos agrupamentos gerados a partir das va-
ridveis listadas na Tabela 3. Tais investigagoes
apresentam bons resultados e peculiaridades na
visualiza¢do do fenémeno inadimpléncia, no en-
tanto, se complementam. Nota-se que, a princi-
pal caracteristica que distinguem esta pesquisa
das demais se encontra na unidade de andlise do
estudo e na metodologia usada para descoberta

de padrées nos dados.

4 Conclusdo

O conhecimento armazenado em base de da-
dos tem mostrado ser um elemento fundamental a
compreensao dos fendmenos que envolvem qual-
quer ambiente organizacional.

A gestdo da inadimpléncia nas distribuido-
ras de energia elétrica é uma atividade primor-
dial ao equilibrio econémico financeiro delas e
do setor elétrico. Os instrumentos usados para
combate a inadimpléncia tém sido insuficientes
para recuperacao do faturamento perdido. Em

recentes estudos, tem-se explorado o desenvol-

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 14, n. 3, p. 495-509, 2016.

vimento de uma metodologia preventiva, mas,
ainda sdo incipientes. Neste artigo, buscou-se
contribuir com uma metodologia preventiva
para combate a inadimpléncia em distribuidoras
de energia elétrica. As principais limitagdes en-
contradas para a realizacdo deste estudo foram:
a obtencdo de dados externos a base de dados ce-
didos pela distribuidora de energia e o pré-pro-
cessamento de dados, pois ambos demandaram
muito tempo de pesquisa.

Os resultados obtidos foram potenciais
em explicar o comportamento de pagamento
das unidades consumidoras, de maneira que os
responsaveis na distribuidora de energia identi-
fiquem possiveis inadimplentes nos grupos. Tal
fator leva a atual investigacdo a contribuir como
uma ferramenta de apoio a preven¢do da inadim-
pléncia. Pretende-se, em um estudo futuro, usar
os grupos gerados na formulag¢ao de regras para
criar uma metodologia classificatoria da capaci-

dade de pagamento.

Notas

1  Fatores ndo técnicos que geram prejuizos ao sistema
de distribuicdo e sdo causados devido a inadimpléncia
de consumidores e ao uso irregular da energia elétrica,
principalmente, de terceiros (furto de energia e fraude no
consumo de eletricidade) ou por equipamentos defeituosos
(erros de leitura, falha no faturamento).

2 Trata-se do modelo regulatério Price-Cap, que estabelece
um valor teto para a tarifa, a qual se ajusta anualmente
pela taxa de inflagdo descontada de um indice de ganho de
produtividade pré-definido pelo regulador.

3 Asatividades de valor sdo “[...] atividades fisica e
tecnologicamente distintas, através das quais uma empresa
cria um produto valioso para os seus compradores [...]”
(PORTER, 1998, p. 34).

4 Conjunto de conceitos formado por uma parceria de métodos
distintos que possuem como principio orientador explorar a
imprecisdo e incerteza para alcancar robustez, baixo custo
da solu¢ao e melhor proximidade com a realidade (ZADEH,
1994). Os métodos tradicionais relacionados ao termo soft
computing sio (MAGDALENA, 2010): l6gica fuzzy, redes
neurais artificiais, computacdo evoluciondria e raciocinio
probabilistico.

5 Técnica de analise exploratéria de dados multidimensionais
que transforma um conjunto V={vl,....vN} de vetores
vn=[vnl,...vnDITEZD, n=1,...,N, em uma dada base
ortonormal e encontra uma nova base ortonormal {ul,...,uD}



capaz de gerar o espaco original, de modo que, ao optar
por uma projecao de dados utilizando os P primeiros
componentes principais, P<D, obtém-se uma representagao
do conjunto original em um espaco de menor dimensao.

6  Trata-se de uma biblioteca de rotinas para implementacao
das Redes SOM no MatLab. Foi desenvolvido pelo
Laboratério de Computacio e Ciéncias da Informacdo da
Universidade de Tecnologia de Helsinki — Finlandia.
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