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RESUMO

A inadimpléncia tem sido um dos principais problemas enfrentados pelas
concessiondrias de distribuicdo de energia elétrica. Logo, é fundamental que as concessionarias
disponham de uma metodol ogia que permita avaliar antecipadamente a capacidade de pagamento
das unidades consumidoras com o objetivo de formular estratégias capazes de mitigar o grau de
inadimpléncia. Este trabalho insere-se neste esfor¢co e tem como finalidade apresentar uma
proposta baseada em Logica Fuzzy para o calculo de um indice de capacidade de pagamento de
unidades consumidoras residenciais com 0 apoio de ferramentas de geoprocessamento.
PALAVRAS-CHAVE: geoprocessamento, inadimpléncia, |6gica fuzzy, mapas.

ABSTRACT

The default rate has been one of the main problems faced by the electric distribution
companies. It istherefore essential that the utilities provide a methodology to assess the ability to
advance payment of consumer units with the aim of formulating strategies to mitigate the degree
of default. This work is part of this effort and is to present a proposal based on fuzzy logic to
calculate an index of ability to pay residentia consumer units with the help of GIS tools
KEYWORDS: GIS, default, fuzzy logic, maps.
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1. Introducéo

As perdas de faturamento decorrentes do elevado indice de inadimpléncia nas contas de
energia tém sido um dos principais problemas atualmente enfrentados pelas concession&rias de
distribuicdo de energia elétrica. O risco de inadimpléncia faz parte de qualquer negécio, mas
considerando que as concessionarias operam sob um regime de regulagdo incentivada, onde a
tarifa é definida de forma a compartilhar com os consumidores uma parcela dos ganhos de
produtividade das distribuidoras, a inadimpléncia concorre com o esforco das concessionarias
para alcancarem as metas de produtividade impostas pelo regime de regulacéo tarifaria. Portanto,
a inadimpléncia representa uma ameaga ao equilibrio econdmico-financeiro das concessdes e ao
modelo de regulago tarifaria (ARAUJO, 2007; INSTITUTO ACENDE BRASIL, 2009).

O combate a inadimpléncia visa recuperar o faturamento perdido e baseiase nos
procedimentos formais definidos pela gestdo comercial das empresas em conformidade com as
regras estabelecidas pelo agente regulador. No entanto, estes instrumentos ndo tem sido
suficientes e tal fato indica a necessidade de desenvolvimento de novas estratégias que visem néo
somente a recuperacdo do faturamento perdido, mas que também atuem preventivamente para
evitar a ocorréncia dainadimpléncia

O estabelecimento de indices robustos e informativos tem sido bastante empregado nas
concessiondrias de energia (MENDES et. a, 2005). Este trabalho se insere no esfor¢o de combate
ainadimpléncia e teve como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para estimacdo de
um indice de capacidade de pagamento dos consumidores residenciais e a sua espacializagdo na
area de concessdo de uma distribuidora de energia elétrica, um valioso instrumento para
formulacdo de estratégias de combate a inadimpléncia.

Esse artigo apresenta uma metodologia para o cdculo do indice de Capacidade de
Pagamento em nivel regional e individual e aformulagdo dos mapas representativos desse indice.
O artigo é organizado em seis secBes. A seguir, na secéo 2 € definido o Indice de Capacidade de
Pagamento (ICP). Na segiiéncia, a metodol ogia para o calculo do ICP, baseada em L 6gica Fuzzy,
€ descrita nas secdes 3 e 4. A metodol ogia proposta encontra-se implementada em um aplicativo
computacional desenvolvido pelos autores com a finalidade de agilizar o célculo do ICP. A
representacdo espacial dos resultados é discutida ha se¢do 5 e contou com o uso de sistemas de
informagdo geogréfica. Por fim, na segdo 6, sdo explicitadas as principais conclusdes do trabal ho.

2. indice de capacidade de pagamento (I CP)

O ICP proposto € um nimero entre zero (0) e um (1) que expressa a capacidade de um
cliente da classe residencial estar em dia com o pagamento das faturas de energia elétrica. Um
valor nulo para o ICP indica que o cliente ndo tem capacidade de pagar as faturas de energia, €
inadimplente ou fica em divida com a concessionéria durante um longo periodo de tempo. Por
outro lado, um ICP unitério indica que o cliente estd sempre em dia com o pagamento das faturas
e que o valor pago esta adequado a renda média desse cliente. Valores entre zero (0) e um (1)
indicam situacfes intermediérias entre estes dois extremos. Esse indice também pode ser aplicado
para expressar a capacidade média de pagamento de uma regido ou &rea geogréfica pré-
estabelecida. A sua utilizagdo e andlise, tanto em nivel regional como individual, permite o
estabel ecimento de estratégias preventivas de combate ainadimpléncia.

3. Metodologia para o calculo do ICP
A capacidade de pagamento de um cliente residencial depende de uma série de fatores,

entre os quais podem ser destacados: o rendimento domiciliar, 0 consumo de energia elétrica, a
participacéo da conta de energia no orgamento domiciliar (peso da conta) e a duragéo do atraso
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no pagamento da conta. Logo, a determinagdo do | CP passa pel o estabel ecimento de um conjunto
de relacBes entre os quatro fatores supracitados.

Contudo, alguns destes fatores, como 0 peso da conta, ndo sdo conhecidos com precisio
em cada um dos clientes residenciais atendidos pela concessionéria. Esta pode apenas inferir se a
participacdo da conta no orcamento domiciliar € alta ou baixa com base no consumo da unidade
consumidora ou no valor dafatura.

Afirmacbes como “O consumo domiciliar € baixo” ou “A participacdo da conta de luz
no orcamento familiar é alta” sdo exemplos de varidveis linglisticas, ou segja, sentencas
expressas em linguagem natural em que a magnitude da variavel é definida de forma imprecisa
ou vaga. Por exemplo, na sentenca “A participacdo da conta de luz no or¢camento familiar é alta”
ndo € informado a partir de que valor esta participagdo pode ser considerada alta, mas apesar
desta imprecisdo na definicdo do que sgja uma participacdo alta, tem-se a capacidade cognitiva
para estabelecer algum juizo de valor e classificar uma participacéo de 10% como sendo ata e
uma participacdo de 1% como sendo ndo alta, por exemplo. Mas como trabalhar com varidveis
lingliisticas? Em situagdes como esta, a Logica Fuzzy (OLIVEIRA, 1999; OLIVEIRA et al.,
2007) tem se mostrado bastante (til, pois trata de situacdes em que ha imprecisdo na descricao
das propriedades de um fendmeno (MENDES et al. 2009).

A. Sistema de inferéncia fuzzy

O ICP de um cliente residencial é calculado em funcéo da média do seu histérico anual
de atrasos no pagamento da conta e da participacdo estimada da conta no seu orgamento
domiciliar, definida como a razdo do valor médio da conta de energia pela renda domiciliar. No
entanto, as concessionarias ndo dispdem de informagdes sobre os rendimentos domiciliares dos
seus clientes residenciais. As poucas informacBes disponiveis em nivel de clientes sGo o
consumo, o nimero de dias de atraso no pagamento da conta e os valores das faturas. Em funcéo
da imprecisdo resultante das aproximacBes necessérias para contornar a escassez de variavels
disponiveis no nivel dos clientes, propdem-se um sistema de inferéncia fuzzy para calcular o ICP
de cada cliente residencial. O sistema proposto € ilustrado na Figura 1.

Valor médio mensal da conta (R$)

g

Consumo Sistema de Renda Valor da cont
médlo : " X alor oa conta
|:'> inferéncia ? :>
mensal m 1 (R$) Renda
(kWh)
Peso da conta no
orgamento (%)
Atraso médio ‘:‘> Ll el Indice de
mensal (dias) |n[ferentga ;ggzz:gz?: e

Figura 1. Sistemade Inferéncia Fuzzy

As varidveis de entrada do sistema sdo as informagBes dos clientes disponiveis no
cadastro de faturamento: a duracéo média (em dias) dos atrasos no pagamento da conta nos
dltimos 12 meses, a média do valor da conta (R$) nos dltimos 12 meses e a média do consumo de
energia el étrica (kWh) nos ultimos 12 meses. A variavel de saida do sistema € o ICP do cliente.

Conforme ilustrado na Figura 1, o sistema completo é composto por dois sistemas de
inferéncia fuzzy em uma estrutura hierarquica. Inicialmente, o sistemade inferéncia Fuzzy 1 gera
uma estimativa do rendimento médio domiciliar do cliente a partir de seu consumo medio de
energia elétrica. Na seqiiéncia, esta renda estimada € combinada com a despesa média do cliente
com energia elétrica para calcular a participagdo (0 peso) da conta no or¢camento do cliente. Por
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fim, o sistema de inferéncia Fuzzy 2 define o valor do ICP a partir do n°® médio de dias em atraso
e do peso da conta no orgcamento domiciliar.

B. Sistema de inferéncia Fuzzy 1

No a&mbito do projeto foi conduzida uma pesquisa por amostragem junto a 1000 clientes
residenciais atendidos pela concessionéria analisada. Esta pesguisa confirmou a relacéo entre o
consumo de energia elétrica e o rendimento médio domiciliar, seja este declarado pelo proprio
cliente ou estimado a partir de suas posses com base no Critério de Classificagdo Econbémica
Brasil - CCEB (ABEP, 2008). O CCEB é um critério de classificacdo s6cio econdmica
(BUSSAB & FERREIRA, 1999) e tem como objetivo estimar o potencial de compra das familias
e sugerir a segmentacdo do mercado em classes econdémicas (estratos sociais), PEREIRA (2004).
Na Figura 2 a linha no interior de cada caixa representa o0 consumo mediano em cada classe de
renda do CCEB. O crescimento do consumo mediano de energia elétrica com o nivel de renda
sugere umarelagdo direta entre estas duas variavels.
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Figura 2. Consumo de energia e rendimento domiciliar

Cada nivel de rendimento domiciliar do CCEB estd associado com uma classe
socioecondmica: Al (R$ 9733), A2 (R$ 6564), B1 (R$ 3479), B2 (R$ 2013), C1 (R$ 1195), C2
(R$ 726), D (R$ 485), E (R$ 277). Por sua vez, as classes socioecondmicas guardam uma
associagdo com as faixas de consumo dos consumidores residenciais, conforme ilustrado pelo
mapa da Figura , gerado pela aplicacdo da andlise de correspondéncia (LEBART et a.,2000) aos
dados da pesquisa.
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Figura 3. Faixas de consumo e classes socioecondmicas
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As associagOes indicadas na Figura 3 sdo bem definidas, por exemplo, as classes de
menor renda D e E estéo associadas com as menores faixas de consumo, enquanto as faixas de
maior renda, B1, A1, A2 estdo associadas com as faixas de consumo mais elevadas.

Estes resultados mostram que o consumo de energia elétrica € uma boa proxy da renda
médiadomiciliar (FRANCISCO et al., 2007). Assim propde-se estimar a renda domiciliar a partir
do consumo de energia elétrica por meio de um sistema de inferéncia fuzzy. A inferéncia fuzzy
baseia-se em um conjunto de regras tipo IF-THEN fornecida por especialistas ou extraida de
dados numéricos. Estas regras tém a seguinte forma geral:

Se < antecedente > entdo < conseguiente >

Na regra acima, o antecedente e 0 conseqiiente séo expressos em linguagem natural por
meio de conjuntos fuzzy. Logo, as regras fuzzy mapeiam conjuntos fuzzy de entrada em
conjuntos fuzzy de saida.

Neste caso, propbe-se a seguinte base de regras para estimar o rendimento domiciliar
(as rendas apresentadas sdo as mesmas consideradas pelo CCEB) em funcdo do consumo de
energia el étrica do domicilio:

SE consumo é alto ENTAO consumidor é classe A (renda R$ 8.148,00)
SE consumo é moderado alto ENTAO consumidor é classe B (renda R$ 2.746,00)
SE consumo é médio ENTAO consumidor é classe C (renda R$ 960,50)
SE consumo é moderado baixo ENTAO consumidor é classe D (renda R$ 485,00)
SE consumo é baixo ENTAO consumidor é classe E (renda R$ 277,00)

Na Figura 4 sd0 apresentados os conjuntos fuzzy dos antecedentes da base de regras
gue caracterizam o nivel de consumo. A delimitacdo dos dominios destes conjuntos baseou-se
nos resultados da pesquisa de campo junto aos consumidores da concessionaria, por exemplo, nas
estatisticas descritivas (quartis, mediana e média) dos consumos de energia elétrica observados
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Figura4. Conjuntos fuzzy davaridvel consumo de energia elétrica em uma unidade consumidora
residencial

A estimativa do nivel da renda domiciliar da unidade consumidora residencial é obtida
pelo processo de defuzzyficacdo, que neste caso consiste em ponderar os rendimentos das classes
socioecondémicas do CCEB pelo grau de pertinéncia do consumo na classe socioeconémica,
assim:

RENDA = p(A) x 8148 + p(B) x 2746 + p(C) x 960,5 + p(D) x 485 + p(E) x 277 (1)
Em que p(j) € o grau de pertinéncia na classe socioecondémica j. Por exemplo, um

consumo médio mensal de 125 kWh tem pertinéncia ndo nula nos seguintes conjuntos fuzzy,
conforme ilustrado na Figura 4:
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13% no consumo moderado alto
82% no consumo médio

51% no consumo moderado baixo
16% no consumo baixo

Portanto as regras ativadas sdo as seguintes:

SE consumo é moderado alto ENTAO consumidor é classe B (R$ 2746,00)
SE consumo é médio ENTAO consumidor ¢ classe C (R$ 960,50)
SE consumo é moderado baixo ENTAO consumidor é classe D (R$ 485,00)
SE consumo é baixo ENTAO consumidor é classe E (R$ 277,00)

Aplicando a defuzzyficacdo obtém-se a estimativa do rendimento médio domiciliar para
a unidade consumidora com consumo de 125 kwh:

RENDA = 0x 8148 + 0,13 x 2746 + 0,82 x 960,5 + 0,51 x 485 + 0,16 x 277 = R$ 884,00 (2)

Percorrendo o consumo de 0 até 500 kWh e calculando a renda domiciliar estimada
pode-se construir a curva renda-consumo, uma fungdo que relaciona 0 consumo médio mensal
com a renda média mensal domiciliar, conforme mostrado na Figura 5. A funcdo estima a renda
média mensal domiciliar correspondente a um determinado nivel de consumo médio mensal
(KWh).
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6.000

4.000
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0 : . . ‘
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consumo kWh
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Figura5. Curva Renda x Consumo
C. Sistema de inferéncia fuzzy 2

Conforme ilustrado na Figura 1, as variaveis de entrada do sistema de inferéncia Fuzzy
2 s80 0 atraso médio mensal e 0 peso da conta. O atraso médio mensal € obtido no cadastro de
consumidores da concessionéria, enquanto o peso da conta é calculado pela razdo entre o valor
médio da fatura, também obtida no cadastro, e o rendimento domiciliar estimado pelo sistema de
inferéncia Fuzzy 1. A seguir, na Tabela 1 sdo apresentados os interval os que definem o dominio
de cada conjunto fuzzy das variaveis antecedentes do sistema de inferéncia Fuzzy 2. Na
seqiéncia, estes conjuntos sdo apresentados graficamente nas Figuras6 e 7.

Tabela 1. Interval os dos conjuntos fuzzy de entrada

Conjuntos fuzzy Varidvel atraso Varidvel peso daconta
Limiteinferior | Limitesuperior | Limiteinferior | Limite superior
Alto 45 527 10% 20%
Moderado ato 38 60 7% 12%
Médio 24 45 5% 9%
M oderado baixo 8 38 3% 7%
Baixo 0 24 0% 5%
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(& Conjuntosdavaridvel Atraso (b) Conjuntos davaridvel peso da conta
Figura 6. Conjuntos fuzzy dos antecedentes

Os intervalos dos conjuntos fuzzy da variavel atraso (Tabela 1 e Figura 6a) foram
definidos com base nos procedimentos de cobranca atualmente adotados pela concession&ria,
cujas aghes tomadas pela distribuidora variam em funcéo da durag&o no atraso do pagamento da
fatura de €eletricidade. Para atrasos com duragdes maiores que 7 dias, a acdo da concessionaria
pode variar desde a telecobranca (até 23 dias de atraso), passando pela notificacdo do corte (até
37 dias de atraso) e o corte do fornecimento de eletricidade (até 44 dias de atraso) até agdes no
SPC/Serasa e na justica quando os atrasos ultrapassam 45 dias. Por sua vez, os intervalos dos
conjuntos fuzzy da variavel peso da conta (Tabela 1 e Figura 6b) foram definidos com base nos
resultados da pesquisa de campo envolvendo 1000 clientes residenciais.

A combinagdo dos cinco conjuntos fuzzy relativos aos atrasos com 0s cinco conjuntos
fuzzy relativos ao peso da conta no orcamento domiciliar gera uma base com 25 regras tipo IF-
THEN, por exemplo:

SE atraso baixo E peso da conta baixo ENTAO capacidade de pagamento alta

As 25 regras podem ser organizadas na matriz de regras ilustrada na Tabela 2 (matriz
cromatica), onde as cores sd0 as legendas dos conjuntos fuzzy consequientes, descritos na Tabela

3.
Tabela 2. Matriz cromética das regras fuzzy
PESO DA CONTA
ATRASO : moderado P moderado
baixo biie médio alto alto
alto
moderado alto
medio
moderado baixo
baixo
Tabela 3. Conjuntos fuzzy da capacidade de pagamento
. Dominios dos conjuntos fuzzy conseguentes
Capacidade de pagamento Limiteinferior Limite superior
alta (azul) 80% 100%
moderada alta (verde) 50% 100%
média (amarel0) 25% 75%
moderada baixa (laranja) 0% 50%
baixa (vermelho) 0% 25%
Os cinco conjuntos fuzzy do consequiente tém forma triangular, conforme indicado na
Figura?.
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Figura 7. Conjuntos fuzzy consegiientes

O atraso médio mensal assume valores positivos quando os pagamentos sdo efetuados
em atraso. Nestes casos, esta variavel registra a duragdo média dos atrasos no pagamento da
fatura de eletricidade. Porém, ressalta-se que 0 atraso médio mensal pode assumir valores
negativos, no caso dos pagamentos serem realizados antes do vencimento, e valor nulo quando
todos os pagamentos sdo realizados na data de vencimento. Por esta raz&o, o sistema conta com
mais duas regras, perfazendo um total de 27 regras fuzzy:

SE atrasos acima de 45 dias ENTAO capacidade de pagamento € nula
SE atrasos menor ou igual a zero ENTAO capacidade de pagamento é plena (100%)

Para ilustrar a aplicagdo do sistema de inferéncia fuzzy, considere uma unidade
consumidora residencial com 12 dias de atraso no pagamento da fatura e peso da conta no
orcamento igual a 10,9%.

A fuzzyficagdo dos valores de entrada ativa dois conjuntos fuzzy na variavel atraso
(conjunto Baixo com pertinéncia 78% e conjunto Moderado Baixo com pertinéncia 22%) e dois
conjuntos fuzzy na variavel peso da conta (Moderado Alto com pertinéncia 53% e Alto com
pertinéncia 47%), conforme ilustrado nas Figuras 8 e 9.
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A ativacdo dos conjuntos Fuzzy indicados acimaimplica na ativagdo de quatro regras:
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SE atraso baixo E peso da conta moderado alto ENTAO capacidade de pagamento moderada
baixa (verde)
Grau de ativacdo da regra=0,75x 0,55=0,41

SE atraso baixo E peso da conta alto ENTAO capacidade de pagamento moderada baixa (verde)
Grau de ativacdo da regra = 0,75 x 0,45 = 0,34

SE atraso moderado baixo E peso da conta moderado alto ENTAO capacidade de pagamento
média (amarelo)
Grau de ativacéo da regra = 0,25 x 0,55 = 0,14

SE atraso moderado baixo E peso da conta alto ENTAO capacidade de pagamento moderada
alta (laranja)
Grau de ativacdo da regra = 0,25x 0,45=0,11

O conjunto fuzzy da variavel de saida (capacidade de pagamento) é obtido pela
composi¢cdo dos consequentes ativados. O conjunto conseqilente “capacidade de pagamento
moderada baixa” (verde) é ativado por duas regras fuzzy, uma com grau de ativagdo de 41% e
outra com grau de ativacéo de 34%, logo a pertinéncia do conjunto fuzzy verde é o maximo entre
estes dois valores, ou sgja, 41%. A pertinéncia do conjunto fuzzy capacidade de pagamento
médio (amarelo) é 14% e do conjunto fuzzy capacidade de pagamento moderada baixa (laranja) €
11%, cada um ativado por uma regra. O resultado da composi¢do € o conjunto fuzzy hachurado
na Figura 10.

1,00
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0,60
0,50 \

0,40 \

0,30
0,20

0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
CONSEQUENTE = indice de capacidade

0,10
Figura 10. Resultados fuzzy

R T N B
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A abscissa do centro de gravidade do conjunto hachurado fornece o ICP igual a 59,9%
para um cliente com atraso de 12 dias (< 45 dias) e peso da conta de 10,9%. O modelo fuzzy
avalia o grau de verdade na proposicéo |égica “a capacidade de pagamento € alta’, neste caso o
grau é 59,9%.

4. 1CP por regido geogr afica

Quando a metodologia € aplicada para o calculo do ICP em é&reas geogréficas, a
metodologia dispensa 0 uso do sistema de inferéncia fuzzy 1, apresentado na Figura 1, que gera
uma estimativa do rendimento médio para cada domicilio e as variaveis de entrada do sistema
passam a ser calculadas pela média dos dados de todos os consumidores da &rea ao invés do uso
dosvaoresindividuais.

Em relacio & &rea de concessdo como um todo, estimam-se os indices de capacidade de
Pagamento para cada municipio e também para cada area de ponderacéo, em funcéo desses serem
os limites geograficos utilizados pelo IBGE para o agrupamento dos dados do Censo. Como o
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IBGE j&fornece arenda média domiciliar dessas areas, ndo ha necessidade de se estimar a renda.
Utiliza-se diretamente o dado fornecido pelo Censo e, nos periodos intermediérios, entre um
Censo e outro, interpola-se os valores de acordo com os dados anuais das PNADs (Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios) ou outro sistema de correcdo. Nesse projeto, utilizaram-se
os dados de 2007 e para a renda municipal adquiriu-se os dados da empresa TARGET Marketing
(Empresa especializada em pesquisas de mercado e que produz o banco de dados - BRASIL EM
FOCO - IPC TARGET, com o perfil socio-econdbmico dos 5.564 municipios brasileiros,
atualizado anual mente).

Além da determinacdo da renda € necessério calcular o consumo médio, o faturamento
médio e a média de atraso de pagamento para cada uma das areas. Os dados dessas trés variaveis
sdo levantados e tratados simultaneamente e todos provéem da base de dados da concessionéria.
Para o calculo da média dessas varidveis utilizou-se um periodo de doze meses e trabalhou-se
inicialmente com a média mensal.

Em fungdo da base cadastral ndo trazer nenhuma referéncia a area de ponderacéo, os
dados disponiveis originalmente s6 podem ser trabalhados individualmente, isto €, por unidade
consumidora, e agregados por municipio. Assim, para que também seja possivel a agregacdo dos
dados por area de ponderacdo, faz-se necessario anexar aos dados das variaveis as informacoes
relativas ao georreferenciamento do ponto de entrega de energia (PEE) de cada domicilio. Dessa
forma, utilizando-se as bases cartogréficas da &rea de ponderagéo obtidas no IBGE e um software
de georreferenciamento — ArcGIS — foi possivel agrupar as informagdes para o nivel proposto.

A seguir, aFigura 11 exemplifica o agrupamento de um conjunto de domicilios em uma
area de ponderacdo no municipio de Niter6i. Apés um grupo de clientes serem aocados
espacialmente dentro do municipio a que pertencem, é feita a selecdo dos clientes de uma
determinada area de ponderacdo, conforme indica a linha azul clara. De acordo com os clientes
selecionados, calculam-se as médias das varidveis que alimentam o cédculo do ICP daquela
respectiva area de ponderag&o.

O mesmo ocorre com as varidveis de cada municipio. Entretanto, neste caso, ndo ha
necessidade de utilizagdo do georreferenciamento tendo em vista que aindicagdo do municipio ja
pertence aos dados cadastrais de cada domicilio.

Figura 11. Clientes por &rea de ponderacéo
5. Representacao espacial do ICP

Depois de calculada as médias de consumo, renda, faturamento e atraso, as
participacdes por faixa de atraso e do préprio |CP por municipio e &reas de ponderacdo, constréi-
se as tabelas de dados municipais e por areas de ponderagcdo que serdo inseridas no software
ArcGIS para elaboracdo dos mapas tematicos. A essas tabelas podem ser agregadas todas as
informacdes disponiveis que segjam de interesse da concessionaria. Por exemplo, existem dados
de IDH (indice de Desenvolvimento Humano) e posses de equipamentos disponibilizados pelo
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IBGE que podem ser utilizados. A seguir, na Tabela 4, apresenta-se uma planilha simplificada
contendo as informagdes para o calculo do indice e a geracdo dos mapas.

Tabela 4. Planilha Municipal

Rendimento Media Atraso Atraso Atraso Atraso Atraso Atraso Atraso

illl):r‘li?p(ljs Empresa Municipio médio domiciliar Med:ijgons MEd:f;Dns Me(dez)Fat mensal dias | Classel - Até| Classe2- = Classe3- | Classe4-de  Classe5- | Classe6- |Classe7 - de Cla::::t W
2007 Target Atraso pag_| 0 dias dela7 de8a23 | 24a37 | de3Bad4  ded5a59 | 60a%0

Cod_Mun ~ Empresa Municipio Rm_d 2007 Mc lido07 Mc fat07 M fat 07 M_atraso07 M _atr ate0 M _atr 1a7 M atr 8a23 M atr24a37 M atr38ad4 M atrd5a59 M _atr60a90 M atrsup9l

330010 Ampla | Angra dos Reis 1.719 146,7 142,9 719 11,2 31,4%) 21,1% 31,8%) 11,0%: 1,2% 1,2% 1,0% 1,2%
330015 Ampla | Aperibé 1.348 1291 1269 58,5 78 36,9% 24,2% 26,5% 9,6% 1,1% 0,7% 0,5% 0,5%
330020 Ampla | Araruama 1.563 1345 132,6 714 94 41,5% 20,6% 24,5% 8,6% 1,1% 12% 1,0% 1,5%
330022 Ampla | Areal 1.609 142,9 140,9 69,3 135 21,2% 18,0%: 33,0%) 15,9%: 1,6% 14% 1,2% 1,5%
330023 Ampla_ | Armacdo dos Bizios 1.807 2316 2281 1243 10,3 34,8% 22,2% 29,2% 9,5% 0,9%) 1,2% 1,0% 1,2%
330025 Ampla | Arraial do Cabo 1.745 1246 1224 68,6 11,0 40,0% 20,7% 23,7% 9,6% 1,4% 14% 13% 2,0%
330050 Ampla | Bom Jardim 1519 1308 129,0 63,5 93 34,0% 236% 28,3% 11,0% 0,9% 0,7% 0,6% 0,8%
330060 Ampla |Bom Jesus do Itabapoana 1.481 1335 1319 64,6 11,2 34,7% 19,8%: 26,1% 13,9%: 2,0% 14% 0,9% 1,2%
330070 Ampla_ | Caho Frio 1.688 140,5 1375 748 10,6 38,0% 21,8% 254% 9,2% 1,2% 1,3% 1,2% 1,8%
330080 Ampla | Cachoeiras de Macacu 1.499 1175 1139 538 95 36,6% 23,3% 28,4% 6,8% 0,7%) 1,1% 1,4% 1,6%
330090 Ampla | Cambuci 1313 120,6 1178 50,6 8,6 37,8%) 24,0% 24,2% 10,0%: 1,1% 1,0% 0,9% 1,1%
330100 Ampla | Campos dos Goytacazes 1.520 1349 130,2 61,1 132 30,8% 20,0%) 28,6% 13,8%: 2,1% 1,9% 13% 1,5%
330110 Ampla | Cantagalo 1.562 1324 130,1 584 9.2 36,8%) 24,6% 25,1% 8,8% 1,1% 0,9% 0,9% 1,3%
330093 | Ampla |Carapebus 1472 1312 1279 67,8 16,8 22,6% 17,9%: 34,8% 14,8%: 2,3% 2,9% 2,5% 2,2%

Finalmente, é possivel criar mapas tematicos diferenciando cada espago geogréfico,
conforme a Figura 12.

Mapa de Areas de Ponderago do Rio de Janeiro
por Indice de Capacidade de Pagamento (ICP)

Legenda
AREAS 08 PONDERAGAD
Indtice de Gapacidade de Pagamento

Figura 12. ICP por Area de Ponderac&o
6. Conclusdes

O presente trabalho apresentou uma metodologia baseada em Logica Fuzzy para o
célculo do indice de capacidade de pagamento, um indicador robusto do nivel de inadimpléncia a
gue a concessiondria esta sujeita. Ferramentas de georreferenciamento foram empregadas e os
indices definidos foram formados desde o nivel de clientes até municipios. Para
operacionadlizacdo da ferramenta, um sistema simples foi desenvolvido com vistas a
implementacdo, atualizacdo e utilizagdo da metodologia proposta neste artigo para definicdo de
estratégias de combate a inadimpléncia para as concessionarias de energia do pais.

A titulo de exemplo, 0 modelo proposto foi aplicado aos registros médios mensais dos
8.116 clientes residenciais localizados em um dos municipios atendidos pela companhia. Neste
universo de clientes, 0 modelo atribuiu indices de capacidade de pagamento (ICP) superiores a
90% em 4.570 casos (clientes com elevada capacidade de pagamento), um montante préximo ao
total de 4.812 clientes que efetivamente pagaram as faturas com até sete dias de atraso, o prazo
méaximo aceitavel pela empresa.

Vale ressaltar que dentre as variaveis utilizadas no modelo, com excegéo do rendimento
domiciliar, todas sdo provenientes dos dados cadastrais da empresa. Apenas o rendimento é
estimado e quanto melhor for essa estimativa, melhor seré a qualidade dos resultados obtidos. O
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bom resultado alcangado sugere a adequagdo da modelagem fuzzy proposta para arelacdo entre o
rendimento domiciliar e o consumo de energia elétrica.

Cabe ressdltar que a proposta apresentada ndo se restringe a utilizacdo de par@metros
especificos na definicdo dos limites de classificacdo de cada varidvel (consumo, atraso, renda,
peso da conta) e do proprio ICP. Os limites adotados, neste artigo, para os dominios dos
conjuntos fuzzy servem apenas de referéncia e ndo s podem como devem ser modificados e
adaptados para a realidade de cada concessionaria, de modo a melhor expressar a capacidade de
pagamento, seja do municipio, &rea de ponderagdo ou consumidor, de acordo com 0s interesses
da concessionaria e da estratégia que se pretende adotar para a prevengdo dainadimpléncia.
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