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RESUMO

As empresas distribuidoras de energia elétrica como agente concessionaria ou
permissionaria de energia sofrem com perdas técnicas e perdas ndo-técnicas que impactam na
remuneragdo do setor elétrico. Em decorréncia disso, a gestdo de perdas —em especial, a gestéo da
inadimpléncia relacionada a administracdo da capacidade de caixa das distribuidoras— necessita ser
tratada em pesquisas desse setor. O presente estudo propde uma metodologia topoldgica do perfil
de pagamento dos consumidores de uma distribuidora considerando conhecimento extraido de base
de dados e visando formular estratégias para combater a inadimpléncia. A metodologia proposta
consiste em agrupar consumidores por meio de um modelo neural ndo-supervisionado e, entdo,
identificar as caracteristicas do grupo através da analise exploratéria dos dados. A revisdao da
literatura e os resultados obtidos revelaram que esse estudo apresenta contribui¢des para o meio
cientifico e empresarial.

PALAVARAS CHAVE. Inadimpléncia, Redes Neurais Artificiais, Analise Exploratdria dos
Dados.

Area principal (PO na area de energia, PO em servicos, Estatistica)

ABSTRACT

The electricity distribution utilities suffer from technical and non-technical losses that
impact in the electricity sector remuneration. Therefore, researches about loss management —in
particular, the default management related to administration of the cash capability of the
distributions — are necessary in this sector. This study proposes a profile’s topological methodology
of payment of the consumers of an electricity distribution utility considering knowledge extracted
from database with the aim of formulating strategies to combat the default. The methodology
proposed consists in applying unsupervised neural model for grouping consumers and then
identifyof the characteristics of the group through exploratory data analysis. The literature review
and results obtained show that this study bring contributions to the scientific and business
community.

KEYWORDS. Default, Artificial Neural Networks, Exploratory Data Analysis.
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1. Introducéo

A maioria das organizagdes tem coletado e armazenado grandes volumes de dados
obtidos de suas operagdes diarias, entretanto, poucas utilizam o conhecimento escondido nesses
dados para compreender fenémenos que envolvem sua propria atividade (Cortes et al., 2002; Ngai
et al., 2009).

Em sintonia com essa premissa, estudos recentes realizados no ambito das distribuidoras
de energia elétrica mostraram que o conhecimento armazenado em base de dados as auxiliaram no
gerenciamento de seus processos —em particular, na gestdo de perdas. (Calili, 2005; Carvalho,
2011; Carvalho et al, 2013; Medeiros, 2013; Ortega, 2008; Souza et al., 2009; Souza et al., 2013;
Penin, 2008).

As distribuidoras de energia elétrica sdo agentes titulares de concessdo ou permissao de
energia que integram uma das atividades de valor! do Setor Elétrico (Carvalho, 2011) e seguem as
diretrizes instituidas pelo agente regulador do Setor (Agéncia Nacional de Energia Elétrica —
ANEEL) no exercicio de sua fun¢do — a conexdo e atendimento do consumidor no sistema de
abastecimento de energia elétrica.

O equilibrio econémico-financeiro das distribuidoras é impactado pela perda total de
energia na rede de distribuicdo. Entende-se por perda total de energia, a “diferenga entre a energia
adquirida pelas distribuidoras e a efetivamente fornecida aos consumidores” (Instituto Acende
Brasil, 2007, p. 2) que ocorre devido a componentes (Araujo, 2007; Medeiros, 2013): (i) técnicos—
montante de energia elétrica dissipada por a¢Ges internas dos sistemas elétricos (cabos, condutores,
transformadores, medidores e equipamentos) inerentes ao processo de transporte e distribuicdo de
energia e (ii) ndo técnicos— montante de energia dissipada devido a inadimpléncia de consumidores
e ao uso irregular da energia elétrica causado, principalmente, pela acdo de terceiros (furto de
energia e fraude no consumo de eletricidade) ou por equipamento defeituosos (erros de leitura,
falha no faturamento).

Fonseca e Reis (2012, p. 93) mencionam que muitas distribuidoras sofrem “com niveis
de perdas acima dos limites permitidos e passiveis de serem reconhecidos e admitidos na
composicado das tarifas”. Conforme Medeiros (2013), no Brasil, a perda total de energia representa
cerca de 17% da energia consumida. Ainda conforme esse autor, 0 prejuizo com perdas nédo-
técnicas é aproximadamente de R$ 7 bilhdes ao ano —isso equivale a 13% da energia consumida.
A perda ndo-técnica ocorre devido a problemas na gestdo comercial das distribuidoras de energia.
Conforme Instituto Acende Brasil (2007), a perda ndo-técnica devido a inadimpléncia das unidades
consumidoras chega a aproximadamente R$ 1 bilhdo ao ano. Em decorréncia disso, Fonseca e Reis
(2012) e Aratjo (2007) destacam a necessidade de novos estudos que abordem agdes, iniciativas e
novas tecnologias para combaté-la.

Este artigo se insere nesse contexto e tem como objetivo usar conhecimento escondido
na base de dados de uma distribuidora de energia elétrica para propor uma metodologia topoldgica
do perfil de pagamento dos consumidores de uma distribuidora fazendo uso de método de
agrupamento e da andlise exploratdria de dados visando formular estratégias para combater a
inadimpléncia. O presente trabalho se estrutura em cinco se¢des: introducdo, revisao da literatura,
metodologia, resultados e conclus&o.

2. Revisao da literatura

A gestdo da inadimpléncia é vital para a capacidade de caixa das distribuidoras (Fonseca
e Reis, 2012). A inadimpléncia caracterizada pelo “montante da receita faturada e ndo recebida
pela distribuidora” (Instituto Acende Brasil, 2007, p. 3) é gerada por consumidores de diferentes
setores. Medeiros (2013) afirma que o nivel de inadimpléncia varia entre as distribuidoras de
energia elétrica, isso pois, considera-se que a inadimpléncia est4 associada a fatores setoriais,
sociais, econdmicos, educacionais e culturais da area de concessao inerente a cada distribuidora.
Entretanto, Fonseca e Reis (2012, p. 100) mencionam que “ha uma necessidade de estudar mais as

! As atividades 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).
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causas da inadimpléncia, considerando os diferentes perfis dos devedores da area de concessao”.
Tais perfis podem ser obtidos através de uma andlise exploratoria dos dados realizada apds
segmentacdo? do universo de consumidores por agrupamento.

2.1 Segmentacgao por agrupamento

A segmentacao por agrupamento consiste na realizacdo de uma tarefa de aprendizagem
ndo supervisionada, na qual os elementos de dado universo sdo agrupados conforme caracteristicas
de similaridade, e envolve quatro etapas (Jain et al., 1999): 12 etapa- selecdo de dados; 22 etapa-
definicdo de padrdo de proximidade entre os dados; 32 etapa- escolha do método, técnica e
algoritmo de agrupamento e 42 etapa- interpretacéo e validacdo dos resultados.

A segmentacdo de clientes pode ser realizada por meio de técnicas estatisticas
multivariadas (técnicas tradicionais) ou por técnicas soft computing. Atualmente, hd uma tendéncia
no uso das técnicas soft computing em diferentes problemas envolvendo a area de marketing e de
negoécios (Hiziroglu, 2013).

Hiziroglu (2013) realizou uma reviséo da literatura sobre a aplicagdo de técnicas de soft
computing em segmentacdo de clientes. Esse estudo bibliométrico foi realizado em base de dados
e conduzido considerando somente artigos publicados em revistas cientificas cujo conteudo era
predominantemente quantitativo com abordagem de técnicas de soft computing, especificamente,
em segmentacdo. Nesses termos, foram obtidos 42 estudos com datas de publicacdo entre 1986-
2012, sendo a maioria dos estudos publicados na revista Expert Systems with Applications e poucos,
em revistas da area de marketing. Por essa pesquisa, observou-se que: (i) ha pouca aplicacéo dessas
técnicas em problemas de segmentacdo relacionados as areas de negécios e gestdo; (ii) a
computagdo neural é a técnica mais utilizada nos estudos; (iii) cerca de 80% dos estudos usam as
técnicas soft computing para realizar a tarefa de agrupamento. Por esse estudo bibliométrico,
concluiu-se que, as técnicas soft computing tém crescido como area potencial em pesquisas de
segmentacdo do mercado consumidor.

2.2 Modelo Neural ndo-supervisionado

As redes neurais artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades
de processamento simples (nodos, neur6nios) que sdo interligadas por um grande nimero de
conexdes— conhecidas como pesos sinapticos, 0s quais armazenam o conhecimento representado
no modelo e o passa para a rede através de um processo de aprendizagem? (Carvalho et al., 1998;
Haykin, 2001). Conforme Haykin (2001), a escolha do paradigma de aprendizado depende do tipo
de tarefa que a rede neural deve executar. No caso da tarefa de agrupamento, foco deste estudo,
aplica-se a aprendizagem ndo-supervisionada.

As Redes Neurais Self-Organizing Maps (Redes SOM), introduzidas na literatura por
Teuvo Kohonen na década de 80, seguem o paradigma de aprendizado ndo-supervisionado e tém
sido amplamente aplicadas em tarefas de agrupamento em diversas areas, tais como: industria,
financas, ciéncias naturais e linguistica (Kohonen, 2013; Yang et al., 2012; Vesanto, 1999). A
arquitetura da Rede SOM, ilustrada pela Figura 1, é formada por uma camada de entrada com x
observacdes m-dimensionais e uma camada de saida representada por uma grade que consiste em
k neurdnios associados a w pesos m-dimensional (Everitt et al., 2011).

Nessa estrutura, cada vetor de entrada deve selecionar a unidade que melhor o represente,
sendo tal unidade (neurdnio vencedor) e suas unidades vizinhas (neurdnio vizinho) modificadas a
cada instante de tempo através de um processo iterativo (treinamento) até que uma melhor
adequacéo dos dados de entrada seja alcangada (Kohonen, 2013).

2 Entende-se, por segmentacdo, a particdo de um grupo heterogéneo em varios grupos homogéneos menores.
3 Trata-se de um processo iterativo de competicdo e cooperacdo entre neurdnios e de adaptacdo dos seus
pesos sinapticos através de um algoritmo de aprendizado que treina a rede.
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Figura 1- Rede SOM
Fonte: Everitt (2011)

O treinamento pode ser realizado de duas maneiras distintas, a saber (Faria et al., 2010;
Vesanto et al., 2000):

Em batelada, a atualizacdo dos pesos sinapticos é realizada somente apds a apresentagao
de todos os elementos do conjunto de dados utilizados

Sequencial (incremental), a atualizagdo dos pesos sinapticos é realizada toda vez que
um exemplo é apresentado a rede.

Os passos basicos para aplicacdo do algoritmo, interpretacdo e validacdo dos resultados
obtidos por esse método sdo descritos a seguir.

Inicializac8o dos parédmetros— A inicializagdo dos pesos do neurénio pode ser realizada
por uma sequéncia de vetores bidimensionais gerados pelos dois maiores componentes
principais de X, trata-se da inicializacdo linear (Kohonen, 2013). A taxa inicial de
aprendizagem (n,) € o raio inicial entre neurdnios na vizinhanca topoldgica (a,)também
devem ser inicializados. Conforme Haykin (2001), 7, =01 e o5=
valor igual ao "raio da grade".

Processo de Competicdo— O “espago continuo de vetores de entrada [sdo mapeados]
para um espagco discreto de saida de neur6énios por um processo de competigdo entre 0s
neurdnios da grade” (Haykin, 2001, p. 488). A ativacdo de um neur6nio é estabelecida
por uma relagdo de proximidade entre seu peso e o vetor de entrada. Na Rede SOM, a
funcdo de ativagdo é baseada na medida de distancia Euclidiana, veja Equagdo 1
(Carvalho et al., 1998; Kohonen, 1990; Kohonen, 2013).

i(x) = argmjin”x— will j=12-,1 (1)

Naeq. (1), tem-se:

i(x): neurdnio que melhor casa com o vetor de entrada x— isto €, neurénio vencedor;
x: vetor de entrada selecionado aleatoriamente do espacgo de entrada com m-dimensao —
representado, matematicamente, por x = [xq, x, -+, X, ]7;

w;. vetor peso sinaptico do neurbnio j na grade com mesma dimensdo do espaco de

. T
entrada— representado, mzfltematlcamente, por w; = [wjl,wjz, ---,wjm] ;
[: nimero total de neurdnios na grade.

Processo de Cooperacdo— O “neurdnio vencedor determina a localizagdo espacial de
uma vizinhanga topologica de neurénios excitados [que com ele interagem]” (Haykin,
2001, p. 487). Conforme esse autor, a vizinhanca topolégica (h;;, onde: i representa
neurdnio vencedor e j, neurdnio excitado) é uma funcdo unimodal da distancia lateral
entre neurnio vencedor e neurdnio excitado (d;;), sendo representada, tipicamente, pela
funcédo gaussiana, veja Equacgéo 2.
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j,z(x)( ) p 20‘2(t)

Na eg. (2), tem-se:

o (t): representa a “largura efetiva” da vizinhanga topologica no instante t. Esse
parametro deve diminuir com o tempo a fim de satisfazer uma das condic¢Ges da funcéo
de vizinhanca topologica;

djz_i: distancia entre neurdnio excitado j e neurénio vencedor i ao quadrado;

t: instante de tempo.

Haykin (2001) menciona que a “largura efetiva” da vizinhanga topoldgica pode ser
descrita por uma funcéo de decaimento exponencial como descrito pela Equagdo 3.

o(t) = opexp (- %) L t=0,1,2, 3)

Na eg. (3), g, € 0 valor de o na inicializagdo do algoritmo SOM e t; uma constante de
tempo.

Ainda em relacéo ao processo de cooperacéo, € valido ressaltar que, em uma Rede SOM,
a vizinhanga pode assumir varios formatos diferentes, tais como hexagonal e quadrado
(Vesanto et al., 1999; Vesanto et al., 2000; Faria et al., 2010). Conforme Carvalho et al.
(1998, p. 114), “a definicao do formato mais adequado depende do problema atacado e
da distribuicdo de seus dados. Geralmente, o formato da vizinhanca é definido por
tentativa e erro”.

Processo de Adaptacdo— Os “neurdnios excitados [aumentam] seus valores individuais
[da funcéo de ativacdo] em relacdo ao padréo de entrada através de ajustes adequados
aplicados a seus pesos” (Haykin, 2001, p. 487-488). O ajuste dos pesos é definido pela
Equacédo 4 e consiste na atualizagdo dos pesos de “todos os neurénios da grade que se
encontram dentro da vizinhanca topoldgica do neurénio vencedor i (Haykin, 2001, p.
492).

wi(t+1) = w;(t) + 1 (®)h;)O[x) —w;(t)] (4)

Na eq. (4), n (t) corresponde a taxa de aprendizagem do algoritmo.

A taxa de aprendizagem do algoritmo deve comecar em um valor inicial n, e, entdo,
decrescer gradualmente com o aumento do tempo. Em geral, opta-se pela funcdo de
decaimento exponencial dada pela Equagéo 5.

t), t = 0’1’2’... (5)

T2

1 (t) = 1o exp (—

Naeg. (5), T, refere-se a uma constante de tempo do algoritmo de aprendizagem do SOM.

Conforme Haykin (2001, p. 492), a eq. (4) “tem o efeito de mover o vetor peso sinaptico
w; do neurdnio vencedor i em direcdo ao vetor de entrada x”.

O processo adaptativo € realizado em duas etapas, a saber (Kohonen, 1997; Haykin, 2001;
Carvalho et al., 1998): (i) Fase de auto-organizacdo ou de ordenacdo, consiste na
ordenacdo topoldgica dos vetores de peso. Essa etapa pode exigir 1000, ou mais,
iteragBes do algoritmo SOM visando agrupar os padrfes de entrada nos neurénios do
mapa topolégico; (ii) Fase de convergéncia: consiste no aprimoramento do
agrupamento realizado. Haykin (2001) menciona que, como regra geral, 0 nimero de
iteragBes nessa fase deve ser no minimo 500 vezes o nimero de neurénios na rede. A
taxa de aprendizagem nessa fase de ter um valor pequeno igual ou acima de 0,01. O raio
da vizinhanca do neurdnio vencedor deve se reduzir a 1 ou zero neur6nios vizinhos.

1198



X L\/[ SIMPOS|0 BRASILEIRO DE PESRQUISA OPERACIONAL 16 a 19
Pesquisa Operacional na Gestao da Seguranca Publica Setembro de 2014

Salvador/BA

Interpretacdo grafica—a visualizacdo da Rede SOM pode ser realizada através de
diferentes tipos de métodos, os quais podem ser classificados em trés categorias (\VVesanto,
1999):

12 categoria— métodos que fornecem uma ideia global e possivel da estrutura de grupo.
Nesse caso, tem-se: a projecdo realizada pelo préprio SOM (Figura 2, fornece a
guantidade e a identificacdo do vetor de entrada por neurdnio) e o hits (Figura 3e,
guantifica 0 nimero de vetor de entrada por unidade do mapa através da proporcao de
preenchimento desta unidade.).

22 categoria— métodos de analise das caracteristicas dos grupos. Nesse caso, tem-se: a
matriz de distancia (Figura 3b, trata-se de um método de visualizacdo das distancias
médias entre unidades vizinhas do espaco de saida. Nesse método, o tamanho de cada
unidade de mapeamento é proporcional a distancia média entre suas vizinhas) e 0s
componentes planos (Figura 3c, refere-se a uma maneira de verificar a existéncia de
correlagdo entre os m-dimensionais componentes do vetor de entrada x. A correlagéo
entre pares de componentes sdo revelados como padrées semelhantes em posicGes
idénticas dos planos de componentes).

32 categoria— métodos de deteccédo de grupos. Nesse caso, tem-se: a U-matriz (Figura 3a,
trata-se de uma matriz de distancias dos pesos entre neur6nios vizinhos do espaco de
saida. Esse método permite a deteccéo visual das relagdes topoldgicas do mapa revelando
possiveis grupos devido a coloragdes distintas determinadas pelo valor da distancia entre
0s neurénios vizinhos do mapa) e a similaridade por cor (Figura 3d, consiste em atribuir
cor as unidades do mapa a fim de verificar semelhangas entre elas. Esse método, baseia-
se na distancia entre vetor de entrada e cada vetor de proto6tipo. Assim, unidades com tons
semelhantes sdo proximas no espago de entrada).
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Figura 2 - Representacdo de uma Rede Figura 3- Métodos de visualizagdo do
SOM SOM
Fonte: Vesanto et al. (2000) Fonte: Elaboracéo prdpria

Validacdo- A literatura aborda duas métricas para avaliagdo dos resultados do algoritmo
SOM, a saber (Faria et al., 2010; Vesanto et al., 2000; Sassi, 2006):

Erro de quantizacédo consiste em verificar 0 quao bem ajustado estdo os vetores de
entrada na rede. O erro de quantizacdo é estimado pelas médias das distancias entre cada
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vetor de dados x e o correspondente vetor de pesos do neurénio vencedor w;. Quanto
menor o erro de quantizacdo, melhor o ajuste.

Erro topogréfico consiste em verificar a capacidade do mapa em representar a topologia
dos dados de entrada. O erro topografico é calculado considerando para cada vetor de
entrada x se seus primeiro e segundo neurdnios vencedores sdo sempre vizinhos ou ndo,
de modo que para cada vetor de entrada x seja atribuido valor 1 se ndo forem adjacentes
e 0, caso contrario. Tal métrica é descrita em Kiviluoto (1996, apud Vesanto et al., 2000).

A partir dos resultados obtidos pelas métricas verifica-se a ocorréncia de sobreajuste e
subajuste das Redes SOM. Conforme Sassi (2006), em geral: (i) EQ e ET diminuem com
0 aumento do numero de neurdnios na rede; (ii) o sobreajuste ocorre quando ambos
valores de EQ e ET sdo muito baixos; (ii) o subajuste, por sua vez, ocorre quando valor
de EQ ¢é muito alto e de ET é muito baixo, o que pode ser justificado pela presenca de
poucos neurdnios para representar um grande nimero de dados.

2.3 Andlise exploratoria de dados

Entende-se por analise exploratoria de dados, o estudo descritivo de um conjunto de
dados por meio de medidas numéricas ou graficas cuja funcéo é sintetizar informagdes contidas
nos dados (Behrens, 1997; Seltman, 2013). Tal estudo pode seguir abordagem univariada ou
multivariada, dependendo da quantidade de varidveis em questdo. Em geral, utilizam-se as
seguintes medidas para descrever um conjunto de dados:

Medidas de tendéncia _central-refere-se a medidas que produzem um valor médio

representativo de um conjunto de dados (Spiegel e Stephens, 2008), também

denominadas por medidas de locacdo. A média aritmética, mediana e moda sdo as
medidas mais comumente usadas para esse fim.

Medidas de dispersdo-— refere-se a medidas que representam o grau de variabilidade

entre dados (Spiegel e Stephens, 2008). Nesse caso, as mais utilizadas s&o: amplitude,

desvio padrdo e variancia.

Histograma de frequéncia— trata-se de um diagrama de barras no qual cada barra

representa a frequéncia ou proporcdo de casos para um intervalo de valores (Seltman,

2013). A escolha dos intervalos é definida pelo pesquisador arbitrariamente de modo que

as classes tenham a mesma amplitude e a frequéncia de observacdo dos dados sejam

superiores a cinco.

3. Metodologia

O método proposto para a obtencdo da topologia do perfil de pagamento das unidades
consumidoras de energia elétrica consiste em utilizar Rede Neurais Self-Organizing Maps (SOM)
—-método de agrupamento adotado— sobre a matriz com os histéricos de atrasos das unidades
consumidoras obtidas através da base de dados da empresa em estudo e, entdo, identificar e analisar
o perfil do grupo e das unidades consumidoras que o compde através da anélise exploratdria de
dados realizada sobre a saida do método de agrupamento adotado.

A base de dados que sera utilizada nesse estudo foi extraida de uma empresa de
distribuicdo de energia elétrica brasileira por Carvalho (2011), o qual a denominou Energy Service.
As variaveis disponibilizadas pela empresa foram: nome do cliente, atividade econdmica,
municipio, demanda lida/contratada/ultrapassada, consumo, valor da fatura de energia, data de
vencimento e de arrecadacdo do valor faturado, dados mensais de faturamento (jan/2005 a
abr/2011) e dados mensais de arrecadacgdo (jan/2009 a abr/2011). Embora a inadimpléncia esteja
associada a n fatores (conforme descrito na secdo anterior), o agrupamento das unidades
consumidoras seréa realizado considerando somente os atrasos de pagamento do periodo jan/2009
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a dez/2010. O software MatLab, especificamente o Toolbox SOM*, foi utilizado para realizar a
tarefa de agrupamento dos dados selecionados.

A aplicacdo do método se limitara a categoria de consumidores cativos °, com minimo de
35 meses de historico de dados, atendidos na alta tensdo da empresa distribuidora de energia
selecionada. Nessas condicfes, o quadro de consumidores da empresa se resume em 4.265
consumidores. Busca-se dessa maneira manter o universo utilizado na pesquisa realizada por
Carvalho (2011).

Desta forma, conforme método proposto e taxionomia de Vergara (2013), quanto aos fins
essa pesquisa € classificada como: descritiva (pois, expde caracteristicas de determinada populagéo
ou fenbmeno), metodoldgica (pois, utiliza instrumentos de captacdo ou manipulacdo da realidade)
e aplicada (pois, apresenta uma finalidade pratica motivada pela necessidade de resolver problemas
concretos). E, quanto aos meios de investigacdo, classifica-se em: bibliogréafica (pois, faz uso de
material publicado em livros, redes eletrbnicas, jornais e revistas cientificas) e documental (utiliza
registros provenientes da base de dados de determinada empresa distribuidora de energia elétrica).

4, Resultados

Os historicos de atrasos de pagamento das unidades consumidoras foram dispostos em
uma matriz, conforme Figura 4.

Variavel rétulo
(atribui um nome

a cada amostra)
12 linha: Indicagdo do nimero de variaveis > m /
22 linha: Nome das variaveis precedidas por #n | #n X1 Xz Xm | 4
1° vetor de dados —» X111 X¥12 Xy Xim Y1
2° vetor de dados —» x?l xgz X9 xz.m y.z
n-ésimo vetor de dados —» Xn1 Xnz " Xnm Yn

Figura 4- Matriz histdrico de atrasos de pagamento
Fonte: Elaboracao propria

Os dados dessa matriz de atrasos foram normalizados a fim de permitir que os valores
dos atributos tenham igual influéncia na obtenc&o do resultado. A normalizacdo empregada foi a
range®. O tamanho do mapa (nimero de neurdnios da grade) foi determinado através de um
processo de “tentativa e erro” na busca por uma boa configuracdo dos perfis das unidades
consumidoras. A inicializacdo dos pesos neurais seguiu a abordagem linear e o treinamento ocorreu
de modo sequencial. O nimero de épocas de treinamento foi definido considerando o tamanho do
mapa adotado e conforme especificacdes descritas na se¢do 2.2 (1000 épocas de treinamento na
fase ordenacdo e 3000 épocas de treinamento na fase convergéncia). Além disso, adotou-se:
topologia de vizinhanca hexagonal, n, = 0,5e g, = 1.

O processo iterativo de aprendizagem da Rede SOM ocorreu antes do nimero de ciclos
determinado. A fase de ordenacdo e convergéncia foram concluidas apés cerca de,
respectivamente, 500 e 1400 ciclos.

A Rede SOM gerada conforme configuraces supracitadas € ilustrada pela Figura 5.
Nessa figura, consta 0 nome de um dos clientes que integram cada neurdnio. E importante ressaltar

4 Trata-se de uma biblioteca de rotinas para implementacdo das Redes SOM no MatLab. Foi desenvolvido
pelo Laboratério de Computacdo e Ciéncias da Informagdo da Universidade de Tecnologia de Helsinki —
Finlandia.

5 Conforme Carvalho (2011), clientes cativos sdo aqueles que somente podem comprar energia elétrica da
empresa distribuidora que detém concessao do servigo para localidade em que ele esteja instalado.

6 Transformacéo linear simples definida pela razdo ———4—  onde: x representa o valor de determinado
A

maxp—-min
atributo A que desejamos transformar, min e max sdo, respectivamente, o valor minimo e maximo desse
atributo.
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que, o rétulo atribuido a cada neurbnio ndo expressa significados maiores é, apenas, 0 nome
atribuido ao cliente da primeira amostra de dados, contida na base apresentada a rede, identificada
para aquele neur6nio.

Pela Figura 6, visualiza-se o qudo denso de clientes € um neurdnio. Isso permite que o
usuario reflita se a quantidade de neurénio especificado para a geragdo do SOM é adequada ao
problema que deseja modelar.

Figura 5 - Rede SOM Figura 6- NUumero de clientes por neurénio: hits

Os dados numéricos relativos a Figura 6 sdo apresentados no Quadro 1 e serdo discutidos
posteriormente. A principio, o que se pode dizer, considerando o estudo anterior realizado por
Carvalho (2011), é que ha grande chance do modelo neural estar representando a realidade, visto
que no referido estudo uma amostra dos dados utilizados na pesquisa atual (os 250 maiores clientes
da empresa) foi analisada e, por ela, verificou-se que grande parte dos clientes (cerca de 170) eram
adimplentes. Assim, estima-se que isso se repligue aqui (neurénio 6).

Quadro 1- Neurdénio x quantidade de clientes

Neuronio Quantidade de clientes
1 476

163

182

391

349

2704

o 0|~ |N

A Figura 7 ilustra a distancia entre os vetores de peso de toda a vizinhanca do neurdnio
e 0 seu proprio vetor de peso. Note que, para cada tonalidade de cor uma escala de valor € definida
de modo que grupos sejam delimitados por valores maiores da escala. Nessa Figura, pode-se a
priori detectar a presenca de cinco grupos.

A Figura 8 apresenta a distancia média entre as unidades e seus vizinhos do espago de
saida sendo proporcional ao tamanho do neur6nio.

Pela Figura 8, verifica-se que dos grupos definidos a priori na Figura 7, o grupo 1 talvez
seja aquele em que os clientes apresentam em média comportamento mais semelhante.

.a b o
“a

0.00812

Figura 7- U-matriz do SOM gerado Figura 8- Matriz distancia do SOM gerado
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Embora, sabe-se que as variaveis em uso (historico de atrasos) sdo auto correlacionadas,
0s componentes planos, usados para verificar correlacdo entre os pares de componentes, foram
visualizados (veja Figura 9). Pela Figura 9, verifica-se que o comportamento de atrasos tende a se
manter semelhante no decorrer do histérico dos clientes, 0 que era de se esperar.

jan/09 fev/09 403 mar/09 5 abr/09 o mai/09 o
L] L L] ® L}

& L% & [ & 0 & [ & [,
jun/09 0 jul Heon ago/09 9 set/09 046 out/09 S
L J L J L L ]

& [ LJy & D & 15, & [if
nov/09 dez/09 3 jan/10 g fev/10 0 mar/10 0 g
L L J L] ® L

& [ & [ & [ & [, & 0%
abr/10 A mai/10 08 jun/10 . /10 1o ago/10 P
L] L L @ 3 L]

L & 05 & I & [ & [,
set/10 o out/10 f0E nov/10 dez/10 05
L] L] ® ]

‘ 9020796 ‘ du?o2233 ‘ dn-go 176 ‘ 950,1()‘583

Figura 9- Componentes planos do SOM gerado

A Figura 10 nos informa que unidades com tons semelhantes sdo proximas no espago de
entrada (nesse estudo, isso significa que, apresentam comportamento de atrasos semelhantes).
Através dela, os grupos identificados a priori ao analisar Figura 7 sdo confirmados.

Figura 10- Similaridade por cor do SOM gerado

Nesse estudo, ap0s interpretacdo grafica do SOM gerado, uma anélise exploratéria dos
grupos formados foi realizada para fins de identificagdo dos perfis de pagamento das unidades
consumidoras. A Tabela 1 resume as anélises realizadas.

Tabela 1- Caracteristicas dos grupos formados

Estatistica descritiva dos atrasos por Moda da Frequéncia do

grupo comportamento de
Grupos Quantidade de clientes pagamentos
Média | Mediana | Desvio padrdo | Antecipa | Nadata | Atrasa
Neurénio 1 476 16,61 15,00 20,93 0 0 24
Neurbénio 2 163 6,80 4,00 11,83 0 6 15
Neurdnio 3 182 3,72 0,00 13,33 0 15 11
Neurbnio 4 e 5 740 1,18 0,00 5,54 0 19 5
Neurénio 6 2704 -0,40 0,00 2,76 0 24 0
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A Rede Neural SOM foi avaliada pelas métricas: erro de quantizagdo e topolégico. Os
resultados das métricas foram, respectivamente, 0,060 e 0. Levando em consideracéo, o tamanho
do conjunto de dados, as Figuras 6 e 9, 0 Quadro 1 e a Tabela 1, conclui-se que o ajuste do modelo
aos dados foi satisfatorio.

5. Conclusao

A busca por conhecimento em base de dados (em inglés, Knowledge Discovery in
Database— KDD) tem sido cada vez mais solicitada dentro do ambiente organizacional devido
necessidade das empresas em compreender 0s processos que a compdem.

A gestdo da inadimpléncia nas distribuidoras de energia elétrica é uma atividade vital
para todo Setor Elétrico pois, é a tarifa de fornecimento de energia recolhida mensalmente por elas,
a fonte que o remunera. A implementacdo de metodologias para o combate a inadimpléncia nessas
empresas tem sido, essencialmente, focadas para recuperacdo do faturamento perdido. Nessa area,
poucos estudos tém explorado o desenvolvimento de uma metodologia preventiva.

Este estudo contribuiu com uma metodologia preventiva para gestdo de inadimpléncia de
empresas distribuidoras de energia. As tecnologias levantadas para o desenvolvimento
metodoldgico dessa pesquisa tem mostrado ser campo potencial para muitos estudos aplicado a
area gerencial. Os resultados obtidos com a implementagdo da metodologia proposta mostraram-
se potenciais em explicar o comportamento de pagamento das unidades consumidoras. Pretende-
se em um estudo futuro, usar os grupos gerados na formulac&o de regras para criar uma metodologia
classificatoria da capacidade de pagamento.
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