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Abstract— This paper presents a methodology for selection of customers with electricity consumption bills late for the proposition
of collection actions. Variables determined from business information such as debt amount, overdue invoices and time debt of
residential customers of the Company of the State of Bahia Electricity (COELBA) are used in this study. By logistic regression, it
was possible to build a model to support intelligent decision in favor of combating delinquency phenomenon.
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Resumo— Este trabalho propde uma metodologia de selecdo de clientes com faturas de consumo de energia elétrica em atraso
para proposi¢do da acdo de cobranga de suspensdo do fornecimento. Varidveis determinadas a partir de informagdes comerciais,
como montante da divida, quantidade de faturas vencidas e tempo da divida de consumidores residenciais da Companhia de Ele-
tricidade do Estado da Bahia (COELBA) sdo utilizadas como estudo de caso. Através da ferramenta de regressdo logistica foi
possivel a construgdo de um modelo de apoio a tomada de decisao inteligente em favor do combate ao fendmeno da inadimpléncia.

Palavras-chave— Cobranca, Inadimpléncia, Regressdo Logistica, Tomada de Decisdo Inteligente.

1 Introducio

De maneira geral, a inadimpléncia é um risco
existente em qualquer negdcio que ofereca produtos
ou servicos ao consumidor, para pagamento em um
periodo posterior ao seu recebimento. Por este motivo,
empresas de diferentes setores demonstram grande in-
teresse no desenvolvimento de ferramentas que auxi-
liem a previsdo do comportamento de seus clientes,
visando mitigar o impacto deste tipo de perda.

O modelo de negécio das concessiondrias distri-
buidoras de energia elétrica brasileiras faz com que o
risco de inadimpléncia de todos os seus consumidores
seja invariavelmente aceito. Ao contrdrio de outros se-
tores que enfrentam a mesma questdo, a concessiond-
ria ndo pode negar o fornecimento para clientes que
apresentem histdrico de inadimpléncia. Além disso,
ndo existe um mecanismo que permita limitar o con-
sumo do usudrio.

Por outro lado, estas empresas possuem abran-
gentes bancos de dados dotados de informacdes asso-
ciadas as suas rotinas operacionais, que apresentam o
comportamento histérico dos seus clientes e podem
auxiliar no levantamento de variaveis fisicas, econo-
micas e sociais que auxiliem na construcdo de siste-
mas suporte a decisdo.

Desta forma, este trabalho apresenta a aplica¢do
da regressao logistica aos dados de clientes inadim-
plentes, de maneira a selecionar as melhores oportuni-
dades de cobranca e uma melhor distribuicdo dos re-
cursos disponiveis para estas acdes. A regressao logis-
tica é comumente encontrada em pesquisas e estudos

! Modelos quantitativos empregados comumente por instituigdes fi-
nanceiras na mensuracio e previsao do risco de crédito.
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académicos relacionados a inadimpléncia, sendo tam-
bém aplicada nos modelos de credit scoring’ adotados
por institui¢des financeiras.

A identificacdo de perfis de comportamento de
pagamento de consumidores de energia através das
técnicas estatisticas de regressdo logistica bindria e
andlise de agrupamentos proposta por Silva (Silva,
2008), obteve um modelo com um nivel de assertivi-
dade em torno de 84% em uma série histdrica de seis
meses. No estudo desenvolvido, foram agrupados cli-
entes adimplentes, clientes que quitam as faturas com
atraso, mas sem a necessidade de qualquer acdo de co-
branca, e clientes que s6 realizam o pagamento apds a
suspensdo do fornecimento.

O trabalho desenvolvido por Selau (Selau, 2008)
construiu modelos com as técnicas estatisticas de and-
lise discriminante, regressdo logistica e redes neurais
para a previsdo de risco de concessao de crédito. O es-
tudo propde um método de seis etapas que contem-
plam desde a delimita¢do da amostra até os passos ne-
cessarios para sua implantacdo.

Uma andlise de dados de institui¢des financeiras
foi proposta por Gongalves (2005), com trés modelos
de classificac@o de clientes. Os modelos baseados em
redes neurais e regressao logistica apresentaram resul-
tados satisfatérios, sendo o segundo ligeiramente su-
perior. Outras aplica¢des de modelos de regressdo lo-
gisticas podem ser vistas em Bruni (2007), Mendonca
(2008) e Silva (2012). As referéncias apresentadas re-
forcam a aplicabilidade do modelo aqui adotado para
a melhoria do processo de alocacdo de recursos de co-
branca.
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Portanto, diante do cendrio apresentado, este tra-
balho tem como objetivo analisar os dados de consu-
midores de energia elétrica a fim de identificar fatores
que contribuam para a tomada de decisdo no processo
de cobranga, como base em métodos de regressao lo-
gistica. Dados de consumidores residenciais da Com-
panhia de Eletricidade do Estado da Bahia (COELBA)
foram utilizados como estudo de casos. Vale ressaltar
que a identidade dos consumidores foi mantida em si-
gilo absoluto.

A COELBA detém o servico de distribuicio de
energia em todo o territério do estado da Bahia, aten-
dendo, no ano de 2015, um niimero em torno de 5,5
milhdes de consumidores ativos. Em 2014, a conces-
siondria registrou uma inadimpléncia de 3,6% do seu
faturamento.

2 O Problema

Para combater as perdas de faturamento decorren-
tes da inadimpléncia das faturas de energia elétrica, a
COELBA possui uma politica de cobranca que inclui
uma série de a¢des que objetivam a recuperacio finan-
ceira. Estas ag¢des de cobranca sdo praticas consolida-
das no mercado e estdo alinhadas com a politica regu-
latéria vigente.

A acdo de cobranga conhecida como "corte" con-
siste em interromper a conexao do cliente com o sis-
tema de distribui¢@o. A suspensdo do fornecimento de
energia elétrica, por se caracterizar como um servigo
essencial, provoca grandes transtornos ao consumidor,
limitando suas atividades comerciais, facilidades e
conforto. Por este motivo, esta acdo de cobranca € usu-
almente considerada como a mais efetiva e direta den-
tre todas as demais.

No entanto, a realiza¢do da desconexao fisica do
consumidor atualmente requer atuacdo de uma turma
composta de dois eletricistas in loco, requerendo as-
sim um esforgo logistico consideravel.

Sendo assim, se faz necessdria a selecdo de con-
sumidores que serdo atingidos pela suspensio de for-
necimento, de forma a adequar as operacdes ao orga-
mento e infraestrutura disponiveis.

2.1 Selegdo de Varidveis

A despeito das diversas varidveis comerciais dis-
poniveis no sistema da empresa, atualmente o modelo
de selecdo da Coelba realiza a selecdo dos consumi-
dores para "corte" apenas através do montante da di-
vida.

Em Araujo et al. (2014) foi realizado um estudo
estatistico para a selecdio de varidveis comerciais rela-
cionadas com o fendmeno da inadimpléncia em clien-
tes do servico de distribuicio da energia elétrica.

Inicialmente, foram selecionadas doze variaveis
usualmente associadas ao atraso de pagamento e sua
reincidéncia, dentre todo o universo de dados disponi-
vel nos sistemas comerciais: ocorréncia de
parcelamento na divida atual; classificacdo baixa
renda; situagdo do contrato (ativo ou suspenso);
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situacdo da instalagd@o (ativa ou encerrada); ocorréncia
de faturas de fraude na divida atual; modalidade de
pagamento da dltima fatura; padrdo de fornecimento;
nimero de faturas vencidas; montante vencido; tempo
da divida; histérico de a¢des de cobranca sofridas e
nimero de dias decorridos desde a ultima acdo de
cobranca.

A identificacdo destas varidveis utilizou o con-
ceito de Coeficiente de Correlacdo de Pearson e a me-
todologia bivariada da Andlise de Componentes Prin-
cipais.

De forma geral, os indices encontrados mostra-
ram correlacdes lineares fracas entre as varidveis. No
entanto, a andlise de componentes principais demons-
trou que um modelo com até quatro componentes
principais se mostrou adequado para a representaciao
dos dados.

Assim, baseado no estudo realizado em Araujo et
al. (2014), foram selecionadas aqui as seguintes vari-
aveis relacionadas a inadimpléncia:

1. Numero de faturas vencidas (f);

2.  Montante total da divida (m);

3. Tempo da divida (7).

2.2 Amostra de Estudo

A Resolucdo Normativa n°414/2010 (ANEEL,
2010) prevé a aplicacio da suspensdo de fornecimento
de energia elétrica por inadimplemento. No presente
trabalho, o banco de dados disponivel para a aplicacio
do modelo consiste no universo de 5.000 consumido-
res que tiveram o fornecimento suspenso pela
COELBA no més de marco de 2015.

A localizacdo geogrifica do consumidor é uma
informag@o que pode contribuir para a identifica¢do
do seu perfil socioecondmico, associando-o a um
padrido de pagamento e também de sensibilidade as
acdes de cobranga. Sendo assim, devido a abrangéncia
da 4rea de concessdo da COELBA e sua consequente
diversidade de comportamento, os dados selecionados
referem-se a instalagdes residenciais situadas na
capital do estado.

A amostra de teste do modelo implementado con-
siste em 7.000 consumidores que sofreram esta agdo
de cobranca no mesmo periodo, selecionados de
forma aleatéria, sem mecanismos que pudessem pos-
sibilitar a identificagdo das suas respectivas identida-
des.

Assim, foram excluidos contratos com dividas
que apresentavam algum tipo de bloqueio de
cobranga, pois tais contratos estdo formalmente
resguardados de determinadas obrigacdes e sdo
beneficiados por prerrogativas. Essas dividas, por nao
estarem submetidas ao processo de cobranga vigente
na concessiondria, apresentam um comportamento
destoante do padrio de inadimpléncia da empresa.

Analogamente, foram excluidos clientes com
dividas mais antigas que cinco anos, pois conforme o
artigo 206 do Cdédigo Civil, apés este prazo o direito a
aplicacdo de acdes de cobranca € prescrito.
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Das amostras selecionadas ainda foram excluidos
clientes com dividas inferiores ao valor minimo de
faturamento, por ndo serem consideradas dividas
provenientes de consumo.

3 Metodologia

A regressdo logistica é aplicada quando se deseja
identificar a influéncia de varidveis em um determi-
nado processo. Sendo assim, sua modelagem tem
como objetivo definir uma equacdo matemdtica que
descreva este relacionamento a partir de um conjunto
de observagdes (Bruni, 2007).

O modelo considera uma varidvel de saida e vari-
dveis independentes, causais ou explicativas para des-
crever este comportamento. As varidveis deste estudo
foram definidas de acordo com os dados disponiveis
no sistema comercial da concessiondria.

A aplicacdo da regressdo logistica ao problema
que se deseja modelar consiste em estabelecer o
evento dicotdomico de interesse, como por exemplo a
existéncia ou nado de risco de inadimpléncia, como va-
ridvel de saida. A partir dai, se sua probabilidade pre-
vista for superior a 0,5, a hipétese de ocorréncia é po-
sitiva; caso contrdrio, serd negativa.

Na regressdo logistica, a varidvel de saida, tam-
bém chamada de varidvel de resposta categdrica, con-
siste na probabilidade de um evento ocorrer. Para tal,
¢ determinada uma fun¢do com varidveis independen-
tes associadas ao evento, que podem ser continuas, bi-
ndrias ou até qualitativas. A despeito dos valores as-
sumidos pelas varidveis independentes, a solu¢do dada
pelo modelo serd apresentada com uma curva de pro-
babilidade da ocorréncia da varidvel de saida. Ou seja,
seu valor pode variar no intervalo entre O e 1, corres-
pondendo portanto a uma distribui¢do binomial e nao
normal.

A suarepresentacio grafica em forma de “s”, ilus-
trada na Figura 1, consiste em uma distribuicao sig-
moide que pode assumir diversos comportamentos a
depender da inclinac@o imposta pelos coeficientes da
fungdo (Braga, 2005).

[T 1)
S

4+ A 4

- < 4 i
0 X

Figura 1. Forma da relagdo logistica entre varidveis dependente e
independentes - Fonte: (Braga, 2005).
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4 Resultados

Para a aplicacdo do modelo de Regressdao Logis-
tica computacionalmente, foi utilizado algoritmo logit
existente na biblioteca do software livre de computa-
¢do estatistica "R Project", através do pacote "glm".

4.1 Aplicagd@o do Modelo

No modelo de regressao logistica, assume-se que
o logaritmo das chances € linearmente relacionado
com as varidveis explicativas, ou seja,

ln (ﬁ) = bo + bl'Xl + bz.Xz + -+ bn.Xn

Sendo, p = probabilidade de ocorrer a adimpléncia;
(1 — p) = probabilidade de ocorrer a inadimpléncia;
X; = varidveis preditoras;
b; = coeficientes atribuidos a cada uma das va-
ridveis preditoras.

Inicialmente, a amostra de dados obtida das vari-
dveis de inadimpléncia: f (nimero de faturas venci-
das), m (montante total da divida) e 7 (tempo da divida)
foi aplicada a funcio logistica, sendo obtidos os dados
apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados Encontrados logit(f,z,m).

Variavel Coeficiente ErgoNPa- Z Pr
rao
Inter- 715100 | 6,75.102 | 10,59 | <2.1016
cepto
f -1,97.10! 1,47.102 | -13,39 | <2.10°16
t 5,20.10* 9,34.10° | 5,57 2,59.10°8
m 1,48.10° 4,99.10° | 0,30 0,766

Os erros padrdo apresentados pelo algoritmo sio
uma estimativa de quanto, em média, esses coeficien-
tes calculados podem variar quando novos dados fo-
rem aplicados ao modelo. Se dividirmos a estimativa
do coeficiente por seu respectivo erro padrao, obtemos
0 score discriminante Z. Na ultima coluna, a varidvel
Pr corresponde aos valores de Z normatizados em uma
distribuicao normal.

Dentro deste conjunto de pardmetros de saida, os
residuos médios sdo componentes que podem indicar
erros no ajuste do modelo encontrado. Para este mo-
delo foi encontrado um residuo médio de -0,0101,
sendo assim, encontramos um residuo usual que indi-
cando a qualidade de ajuste da metodologia escolhida.

Na Figura 2, € apresentada graficamente a funcdo
resposta, onde se pode verificar sua similaridade com
a forma sigmoide da curva de regressdo logistica. Vale
observar que a escala dos eixos se encontra normali-
zada de acordo com o padrdo estabelecido pelo sof-
tware, ndo apresentando os valores absolutos
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Sequencialmente, foi avaliada a relacdo logistica
entre cada par de varidveis independentes e a varidvel
dependente. Sendo assim, o niimero de varidveis pre-
ditivas do modelo foi reduzido, de forma a verificar os
resultados encontrados com a diminui¢ao dos graus de
liberdade da equagdo. A seguir sdo apresentados os re-

XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

Morrmal (.0

o ool

Theorebcal Quariiles
gimje ~f+t+m)

Sad. dewiance resid

Figura 2. Grafico da Funcdo Resposta logit(f,t,m)

sultados utilizando apenas as varidveis m e t.

Tabela 2. Resultados Encontrados logit(z,m).

Tabela 3. Resultados Encontrados logit(f,m).

Varia- Coeficiente | Erro Padrao Z Pr
vel
inter- 8,91.102 3,97.102 2,25 0,0248
cepto
t 2,85.10° 8,06.10°7 0,35 0,7238
m -2,78.10* 546,107 -5,09 3,51.107
Normal Q-0
1é490
o
Cdddd
=] JP

5id. Geviance nes

Seguem abaixo os resultados utilizando apenas as

Sid. deviance resid

Theoretical Cuanties

g ~ 1+ m)

Figura 3. Grifico da Fungio Resposta logit(z,m)

varidveis m e f.
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Variavel Coefici- Erro Pa- VA Pr
ente drao
inter- 8,11.107! 6,62.102 12,27 | <2.100
cepto 10
f -1,87.10" | 1,48.102 - <2.100
12,66 | 1
m 3,44.107 4,93.10° 0,70 0,486
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Figura 4. Gréfico da Func¢do Resposta logit(f,m)

Por dltimo, os resultados utilizando apenas as va-
ridveis re f.

Tabela 4. Resultados Encontrados logit(z.f).

Variavel Coefici- Erro Pa- Z Pr
ente drao
inter- 7,17.10" 6,73.102 10,65 | <2.10°16
cepto
t 5,22.10* 9,31.10° 5,60 2,14.10°
8
f -1,97.100 1,46.102 - <2.101¢
! 13,48
MHomal Q-G
R
&
£
&
g
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Figura 5. Grifico da Fungio Resposta logit(z.f)
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Inspecionando visualmente as fung¢des apresenta-
das nas figuras 2 a 5, observamos que os gréficos pos-
suem grande similaridade, sendo que o modelo logit(z,
m) apresenta maior distor¢do com relag@o a forma sig-
moide.

Avaliando a qualidade do ajuste dos modelos com
numero de variaveis reduzidas, observamos na Tabela
5 que os residuos médios encontrados se aproximam
do residuo médio da primeira fungao testada, logit(f, f,
m). O modelo logit(z, m) apresenta residuo médio su-
perior aos demais, no entanto, ainda assim, podemos
afirmar que a explicacdo dos modelos encontrados é
equivalente, portanto todos os resultados podem ser
considerados ajustados.

Tabela 5. Andlise de Ajuste dos Modelos.

Modelo Residuo médio
logit(f, t, m) -0,0101
logit(t, m) -0,4057
logit(f, m) -0,0096
logit(f, t) -0,0089

4.2. Andlise dos Resultados

Os quatro modelos testados apresentam resulta-
dos equivalentes em termos de ajuste. Sendo assim,
seus resultados foram analisados comparativamente
com relagdo as suas assertividades e efici€ncias finan-
ceiras.

Na Tabela 6 € apresentada a recuperacéo absoluta
das a¢des realizadas por quantidade de consumidores
e por montante da divida. A coluna “Divida Paga” cor-
responde aos valores efetivamente pagos apds a ocor-
réncia da acdo de cobranga, independente da divida to-
tal de cada consumidor. A primeira linha da Tabela 6
apresenta os dados que foram utilizados para testar os
modelos construidos e consiste em um grupo de 7.000
clientes que tiveram o fornecimento suspenso. Nos
modelos propostos, os consumidores cortados foram
selecionados dentro deste conjunto de 7.000 consumi-
dores, portanto, naturalmente eles apresentam resulta-
dos quantitativos reduzidos se comparados ao uni-
verso realizado.

Tabela 6. Resultados Absolutos.

R$ 862.452,78 R$

logit(f, 1) 1002 | 398
188.949,60

Vale observar que o modelo logit(m, t) selecionou
para corte apenas 1% dos consumidores, enquanto os
outros modelos realizaram sele¢cdes bem superiores,
variando entre 9 e 13%. No entanto, quando verifica-
mos o montante da divida selecionado, apenas 1% de
consumidores selecionados pelo modelo logit(m, f) re-
presentam 15% da divida, enquanto as dividas aciona-
das pelos demais modelos variaram entre 28 e 30%.

Na Tabela 7 sdo apresentadas trés diferentes for-
mas de aferir a efetividade dos modelos propostos. A
coluna "Acertos - Quantidade Consumidores" traz o
percentual de consumidores selecionados que efetiva-
mente realizaram o pagamento apds a suspensido de
fornecimento. A coluna "Acertos - Montante" apre-
senta o percentual da divida dos consumidores seleci-
onados que de fato foi recuperada apds a agdo de co-
branca. A razdo entre o montante recuperado € o in-
vestimento realizado nas a¢des de cobranga é apresen-
tado na coluna "R$ Recuperados/ R$ Gastos".

Tabela 7. Resultados Percentuais.

& § © >

B % 8 2 2 2

> o L =} <

= E Q E O

s S it o “ &

> <o < -4
Universo 46% 26% R$ 1,62
logit(f, m, t) 40% 27% R$ 3,92
logit(m, t) 33% 31% R$ 27,43
logit(f, m) 34% 24% R$ 4,71
logit(f, 1) 40% 22% R$ 3,37

Considerando que os valores de cada corte e sua
respectiva religa¢do, ambos executados pelas emprei-
teiras prestadoras de servigo e pagos pela COELBA,
resultam em R$ 55,89, na Tabela 8 é apresentado os
custos das acdes de cobranca do universo estudado e
de cada um dos modelos.

Tabela 8. Avaliagdo dos Custos.

Modelo Custos das A¢des
logit(f, , m) | R$ 391.230,00
logit(z, m) | R$ 55.722,33
logit(f, m) R$ 5.085,99
logit(f, 1) R$ 41.917,50

<

] ] E
= = o <
3z 2§ 3 %
e ES| E S| < e
3 2| 28 3 5
5 £E5| Eg| E £
> O < O Tl A A
Universo 7000 | 3217 | R$2.431.169,05 | R$

633.609,02

logit(f,m, | 997 399 R$ 819.243,58 R$
1) 218.659,15

logit(m, t) | 91 28 R$ 423.490,79 R$
139.501,91

R$ 813.374,06 R$

logit(f, m) | 750 253
197.273,98
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A coluna "R$ Recuperados/R$ Gastos” apresen-
tada na Tabela 7, corresponde aos valores apresenta-
dos na coluna "Divida Paga" da Tabela 6 divididos pe-
los custos da Tabela 8. Este parametro relaciona os re-
sultados obtidos com o investimento necessario para
sua execugdo, se apresentando como uma interessante
métrica de avaliacdo. Afinal, o método de sele¢@o po-
derd ser extremamente eficiente em termos de recupe-
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racdo de inadimpléncia. Mas se o investimento neces-
sédrio superar o retorno financeiro, sua utilizacdo ndo
serd vantajosa.

No universo de 7.000 consumidores, 46% reali-
zaram o pagamento apds a suspensdo do servico o que
equivale a 26% do montante da divida total. Por outro
lado, a métrica que evidencia a eficiéncia financeira
do processo apresentou uma relagdo de R$ 1,62 recu-
perados para cada real investido em acdes de corte.

Com os dados da Tabela 7, observamos que ne-
nhum dos modelos de regressao logistica atingiu uma
quantidade relativa maior de consumidores. Por outro
lado, todos os modelos se apresentam vantajosos com
relacdo a métrica financeira, uma vez que os montan-
tes recuperados por cada R$1,00 investidos em todos
os modelos foram significativamente superiores ao
universo real.

Realizando uma andlise comparativa das simula-
¢odes realizadas, com o objetivo de selecionar o mo-
delo de regressdo logistica de maior eficiéncia, pode-
mos eliminar o composto das varidveis m (montante
total da divida) e ¢ (tempo da divida) (logit(m, £)). Pois,
apesar da preciséo da selecdo com R$27,43 recupera-
dos para cada R$1,00 investido, sua selecéo de consu-
midores foi de apenas 91, dentro de um universo de
7.000 inadimplentes. Portanto, a sele¢do foi muito res-
tritiva, ndo apresentando uma abrangéncia satisfatoria.

Dentre os demais modelos, de acordo com os re-
sultados da Tabela 7, os modelos apresentam uma re-
lativa equivaléncia em termos de efetividade. No en-
tanto, aquele que utilizou as varidveis f (nimero de fa-
turas vencidas) e m (montante total da divida) (logit(f,
m)) demonstrou melhor eficiéncia financeira com R$
4,71 recuperados para cada R$1,00 investido em a¢oes
de suspensdo de fornecimento. Sendo assim, este mo-
delo foi considerado o modelo de melhor desempenho
dentre as simulagdes de regressdo logistica.

4 Conclusao

O trabalho desenvolvido se insere em uma drea de
pouca pesquisa no setor elétrico. Sua relevancia € bas-
tante recente e vem crescendo conforme a regulacio
setorial se aperfeicoa, forcando um movimento de ga-
nho de competitividade nas concessiondrias de ener-
gia elétrica. E neste contexto de melhoria continua de
produtividade que surge e se desenvolve este estudo.

Desta forma, o trabalho apresenta contribuicdes
para as dreas comerciais das distribuidoras de energia
elétrica na medida em que introduz o conceito de efi-
ciéncia e performance no tratamento da inadimpléncia
da distribuicao, como por exemplo com a aplicagcdo do
indicador de eficiéncia financeira “R$ Recuperados/
R$ Gastos™.

Os métodos de regressdo logistica propostos, com
a utilizacdo de trés ou duas varidveis, apresentaram
melhoria da eficiéncia financeira da a¢do de cobranga,
ressaltando que a ado¢@o de quaisquer das solugdes
propostas traria bons resultados a distribuidora de
energia elétrica. Por outro lado, ndo se pode afirmar
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que os valores obtidos na formulacdo deste estudo de-
vam ser encarados como definitivos, pois 0os modelos
se alteram de acordo com os dados de entrada e as ca-
racterfsticas da inadimpléncia sdo dinamicas, variando
ao longo do tempo sob efeito de diversos fatores inter-
nos e externos a organizagao.

Sendo assim, a implantacdo de um modelo deste
tipo deve ser associada a um processo continuo de no-
vas simulac¢des, modificando-se inclusive as varidveis
utilizadas, que podem assumir maior ou menor rele-
vancia.
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