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RESUMO

ANALISE ESTATISTICA PARA SELECAO DOS ATRIBUTOS QUE
CARACTERIZAM OS INDICADORES DE CONTINUIDADE DO
FORNECIMENTO DE ENERGIA ELETRICA

AUTOR: Jaderson Rosa dos Santos
ORIENTADORA: Laura Lisiane Callai dos Santos

A qualidade da energia elétrica (QEE) fornecida pelas distribuidoras de energia elétrica é
regulada pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) em 3 aspectos principais:
qualidade do servico, qualidade do produto e qualidade do atendimento. No que tange
a qualidade do servigo, sdo estabelecidos indicadores de continuidade do servigo e limi-
tes para estes indicadores. A metodologia vigente de definicdo dos limites esta descrita
na Nota Técnica n°102/2014-SRD/ANEEL. Esta metodologia é constantemente atualizada
visto que o Brasil possui um extenso territorio e, por conseguinte, determinar as variaveis
que relacionam-se com as interrupgdes do fornecimento de energia torna-se uma tarefa
nao trivial. Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivo analisar a mudanga dos
critérios da analise estatistica para sele¢cdo dos atributos que caracterizam os indicado-
res de continuidade. A anadlise proposta baseia-se nos mesmos procedimentos utilizados
pela ANEEL para a definicdo do modelo atual para caracterizagcao dos indicadores de con-
tinuidade, no entanto, sao utilizadas técnicas estatisticas distintas das empregadas pela
ANEEL. Para validar a metodologia proposta, foram desenvolvidos oito estudos de ca-
sos utilizando o software SAS University Edition. Nestes estudos de caso, avaliou-se a
mudanca do limite de correlacado e do fator de inflagdo de variancia (VIF), assim como a
alteragcao da técnica de regressao. Verificou-se que, utilizando a regressao Stepwise, o
aumento no limite de correlacao tende a diminuir o poder explicativo e a quantidade de
variaveis nos modelos, no entanto, aumenta o poder explicativo parcial de cada variavel
presente nos modelos.

Palavras-chave: Qualidade. Indicadores. Atributos. Limites. Continuidade.



ABSTRACT

STATISTICAL ANALYSIS FOR THE SELECTION OF ATTRIBUTES THAT
CHARACTERIZE THE INDICATORS OF CONTINUITY OF ELECTRIC
ENERGY SUPPLY

AUTHOR: Jaderson Rosa dos Santos
ADVISOR: Laura Lisiane Callai dos Santos

The quality of electricity (QEE) supplied by electricity distributors is regulated by the Na-
tional Electric Energy Agency (ANEEL) in 3 main aspects: service quality, product quality
and service quality. With regard to service quality, service continuity indicators and limits
for these indicators are established. The current methodology for defining the limits is des-
cribed in Technical Note n°102/2014-SRD/ANEEL. This methodology is constantly updated
since Brazil has an extensive territory and, therefore, determining the variables that are
related to interruptions in energy supply becomes a non-trivial task. In this context, the
present work aims to analyze the change in the statistical analysis criteria for selecting the
attributes that characterize the continuity indicators. The proposed analysis is based on
the same procedures used by ANEEL to define the current model for characterizing con-
tinuity indicators, however, statistical techniques different from those employed by ANEEL
are used. To validate the proposed methodology, eight case studies were developed using
the software SAS University Edition. In these case studies, the change in the correlation
limit and the variance inflation factor (VIF) were evaluated, as well as the change in the
regression technique. It was found that, using Stepwise regression, the increase in the cor-
relation threshold tends to decrease the explanatory power and the number of variables in
the models, however, it increases the partial explanatory power of each variable present in
the models.

Keywords: Quality. Indicators. Attributes. Limits.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O setor de distribuicdo de energia elétrica brasileiro é definido como um monopélio
natural, uma vez que as distribuidoras tém exclusividade de distribuicdo de energia para
todos os consumidores cativos que estdo na sua area de concessao. Como forma de asse-
gurar a qualidade do servico fornecido aos consumidores, bem como simular um mercado
competitivo, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), na fungdo de 6rgao regula-
dor, avalia a qualidade da energia elétrica fornecida pelas distribuidoras em trés aspectos:
qualidade do produto, qualidade da servigo e qualidade do atendimento (TANURE, 2000).
De acordo com Pessanha (2006), a qualidade do servigo € o ponto mais importante, uma
vez que esta relacionada com as interrupgdes do fornecimento de energia.

O processo de avaliagdo da qualidade do servigo no Brasil iniciou com a edigdo da
Portaria n°46/1978 pelo Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica (DNAEE), na
qual foram definidos os indicadores de continuidade Duragcdo Equivalente de Interrupgao
por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia de Interrupgao Individual por Unidade Con-
sumidora ou por Ponto de Conexao (FEC). Entretanto, ndo foram estabelecidas puni¢coes
pelas transgressdes dos limites de continuidade.

Nos anos 90 houve uma reestruturacdo do setor elétrico brasileiro, marcada pela
desverticalizagdo de empresas de energia, privatizagdo de distribuidoras e extingdo do
DNAEE, cujas atribuigdes foram outorgadas a ANEEL (KAGAN; ROBBA; SCHMIDT, 2009).
A partir destes fatos, viu-se a necessidade de reformar a regulamentacao da qualidade do
servico. Nesse sentido, a ANEEL emitiu a Resolugdo n® 024/2000 (ANEEL, 2000), que
anulou a Portaria n°46/1978 e adicionou as mudancgas necessarias para adequacgao da
regulamentagdo ao novo contexto. A principal atualizagao trata-se da metodologia de de-
finicdo dos limites de continuidade baseada em uma anélise comparativa de conjuntos de
unidades consumidoras, cujo principio € que conjuntos similares devem ter desempenho
equivalente. Além disso, foi instaurada a imputacao de penalidades pela transgressao dos
limites de continuidade.

Desde a publicagdo da Resolugcao n°024/2000, a metodologia para definicao dos
limites de continuidade sofreu revisdes periddicas, concedidas pela ANEEL por intermédio
de audiéncias publicas. As atualizagées ocorreram no sentido dos métodos de agrupa-
mento de conjuntos e nos atributos que caracterizam os conjuntos de unidades consumi-
doras. A metodologia vigente, estabelecida pela Nota Técnica n°102/2014 (ANEEL, 2014),
utiliza 6 atributos elétricos, geograficos e pluviométricos para caracterizar os conjuntos e
aplica o0 método dinamico para o agrupamento de conjuntos semelhantes.

Frente ao exposto, o presente trabalho propde uma andlise de atributos que influ-
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enciam a continuidade do servigo. Para tanto, é definida uma metodologia que, a partir
dos 146 atributos utilizados pela ANEEL para desenvolver o modelo vigente, sdo gerados
modelos estatisticos para os indicadores DEC e FEC. Sao utilizados aparatos estatisticos
para o estudo de quais atributos possuem maior relevancia em relagédo ao indicadores de
continuidade coletivos.

1.2 MOTIVACOES E JUSTIFICATIVA

O Brasil possui um extenso territorio e, por conseguinte, o pais apresenta diferen-
tes caracteristicas geograficas ao longo de sua area. Portanto, determinar as variaveis
que relacionam-se com as interrupcdes do fornecimento de energia torna-se uma tarefa
nao trivial, fato que justifica as atualizagdes que ocorreram na metodologia de defini¢cao
dos limites de continuidade, visando torna-la condizente com as caracteristicas das distri-
buidoras de energia elétrica.

Dessa forma, € preciso investigar quais s&o as variaveis que produzem efeitos sig-
nificativos nos indicadores de continuidade e a partir destas modelar o comportamento dos
indicadores, no sentido de caracteriza-los de forma condizente com a realidade. Estas va-
riaveis devem compor um modelo parcimonioso, visto que ha uma grande dificuldade em
desenvolver um modelo teérico que compreende o nivel de heterogeneidade das areas
de concessao das distribuidoras e a complexidade da atividade de distribuicdo de energia
elétrica.

Além disso, o emprego de um modelo com atributos que ndo apresentem causa-
lidade com as interrupgdes, pode gerar limites intangiveis ou aliviar os limites de forma
equivocada para as distribuidoras, uma vez que este problema cria agrupamentos de con-
juntos heterogéneos. Em outros termos, quando ocorre a comparagao de conjuntos a partir
de caracteristicas que nao estao relacionadas com as interrupgées, ha a possibilidade de
aplicagédo de multas indevidas.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral realizar uma andlise estatistica para selegao
dos atributos que caracterizam os indicadores de continuidade coletivos.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Caracterizar a metodologia vigente para definicao dos limites de continuidade.
« |dentificar técnicas estatisticas para elaboragdo de modelo de predicao de variaveis.

» Desenvolver modelos para caracterizagdo dos indicadores Duracdo Equivalente de
Interrupcao por Unidade Consumidora e Frequéncia Equivalente de Interrupcao por
Unidade Consumidora.

 Analisar diferentes modelos para os indicadores Duracdo Equivalente de Interrup-
cao por Unidade Consumidora e Frequéncia Equivalente de Interrupg¢ao por Unidade
Consumidora.

« Comparar os resultados obtidos com o modelo utilizado pela ANEEL.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos, incluindo esse introdutorio.

No capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica sobre indicadores de continui-
dade do servi¢o, abordando a forma como sédo apurados, a definicdo dos limites e a defi-
nicdo do modelo dos indicadores DEC e FEC. Também sao caracterizadas as ferramentas
estatisticas coeficiente de correlagdo e analise de regressao, objetivando descrever as téc-
nicas utilizadas no estabelecimento do modelo atual, assim como apresentar alternativas
a estas técnicas.

No capitulo 3 é apresentada a metodologia proposta para o desenvolvimento deste
trabalho. A metodologia proposta esta dividida em cinco partes principais. A primeira
etapa constitui-se em definir os dados de entrada a serem analisados e, posteriormente,
realizar a sele¢do destes dados, visando manter na andlise apenas os atributos relevantes.
Apdés, é realizada a definicdo dos métodos de regressao a serem empregados. Durante
a quarta etapa, aplica-se os métodos de regressao as variaveis restantes da filtragem por
coeficientes de correlagédo. Por fim, sdo analisados os modelos gerados.

O capitulo 4 apresenta os estudos de caso e resultados, que foram construidos
variando os parametros de correlagao, VIF e a técnica de regressao. Foram construidos 8
estudos de caso e, desta forma, foi possivel analisar o impacto da mudanga dos parametros
no poder explicativo e na quantidade de variaveis presentes nos modelos.

Por fim, no capitulo 5 sdo apresentadas as consideragdes finais do trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera apresentada uma breve revisao da literatura dos objetos neces-
sarios para o desenvolvimento do trabalho. Primeiramente, sdo definidos os indicadores
de continuidade do servigo, assim como a metodologia atual para estabelecimento do li-
mite destes. Apos, € apresentado o conceito de coeficientes de correlagao, assim como as
técnicas coeficiente de correlacdo de Pearson e coeficiente de correlacdo de Spearman,
utilizados pela ANEEL para analisar quais variaveis possuem alta ou baixa correlagdo com
DEC e FEC. Por fim, é abordada a analise de regressao, onde é caracterizada a regressao
Stepwise aplicada para a construgao do modelo atual de DEC e FEC. Além disso, séo
apresentadas as técnicas de regressao LASSO e Ridge.

2.1 INDICADORES DE CONTINUIDADE DO SERVIGO

Os indicadores de continuidade avaliam, essencialmente, dois aspectos da inter-
rupcao do fornecimento de energia elétrica: duracdo e frequéncia. De acordo com Ta-
nure (2004), "A duragdo das interrupgdes esta intimamente ligada aos meios humanos e
materiais empregados para a recomposicao e reparo da rede, bem como as facilidades
existentes para se recuperar o sistema apo6s cada interrupgao [...]". Quanto a frequéncia
de interrupcao, Tanure (2004, p.19) afirma que "A frequéncia das interrupcdes caracteriza
a fragilidade do sistema frente ao meio ambiente (causas externas) e a degradagao do
sistema por envelhecimento e/ou falta de manutengédo adequada (causas internas) [...]."

Os célculos para apuragao dos indicadores coletivos e individuais, assim como os
critérios para a formacgao de conjuntos de unidades consumidoras, sdo definidos no médulo
8 dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico (PRODIST)
(ANEEL, 2021). Além disso, o0 médulo 8 do PRODIST estabelece que os indicadores
devem ser apurados mensalmente, trimestralmente e anualmente.

2.1.1 Indicadores Individuais

Os indicadores individuais sao calculados por unidade consumidora. Na subsegao
5.4 da sec¢ao 8.2 do mdédulo 8 do PRODIST(ANEEL, 2021), sdo apresentadas as equacgodes
para a apuragao dos seguintes indicadores:

» Duracao de Interrupgao Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de Cone-
xao (DIC), que indica o tempo acumulado que, durante o periodo de apuracao, cada
unidade consumidora teve o fornecimento de energia elétrica interrompido. O célculo
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desse indicador é dado pela Equagéao 2.1.
DIC =) (i) (2.1)
=1

» Frequéncia de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de Co-
nexao (FIC), que indica o numero de interrupgdes que ocorreram durante o periodo
de apuracéao para cada unidade consumidora. O célculo desse indicador é dado pela
Equacéo 2.2.

FIC =n (2.2)

» Duracao Maxima de Interrup¢ao Continua por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao (DMIC), que indica o tempo méaximo que uma unidade consumidora ficou
desabastecida de energia elétrica durante o periodo de apuracdo. O calculo desse
indicador é dado pela Equacgao 2.3.

DMIC = t(i)max (2.3)

» Duracgéo da Interrupcéao Individual ocorrida em Dia Critico por unidade consumidora
ou por ponto de conexao (DICRI), que indica o tempo que, em Dia Critico durante
o periodo de apuracao, cada unidade consumidora teve o fornecimento de energia
elétrica interrompido. O célculo desse indicador é dado pela Equacéo 2.4.

DICRI = toitico (2.4)

Em que:

i: indice de interrupgcdes da unidade consumidora ou por ponto de conexao no pe-
riodo de apuragéo, variando de 1 a n;

n: niumero de interrupcdes da unidade consumidora ou por ponto de conexao con-
siderado, no periodo de apuracéo;

t(i): tempo de duracao da interrupgéo (i) da unidade consumidora considerada ou
do ponto de conexao, no periodo de apuracao;

t(i)max: valor correspondente ao tempo da maxima duracao de interrupgcao continua
(i), no periodo de apuragao, verificada na unidade consumidora ou no ponto de conexao
considerado, expresso em horas e centésimos de horas.

Os indicadores individuais sao a base do calculo de apuracéo dos indicadores co-
letivos.
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2.1.2 Indicadores Coletivos

Os indicadores coletivos sédo calculados para cada conjunto de unidades consu-
midoras. Na subsecdo 5.5 da secdo 8.2 do moédulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2021), sao
apresentadas as equagodes para a apuragao dos seguintes indicadores coletivos:

» Duracao Equivalente de Interrupgéao por Unidade Consumidora (DEC), que indica o
tempo médio que, durante o periodo de apuragao, cada unidade consumidora teve
o fornecimento de energia elétrica interrompido. O calculo desse indicador é dado
pela Equacéo 2.5.

ZCC DIC(i)

DFE
¢= Cec

(2.5)

» Frequéncia de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de Co-
nexao (FEC), que indica a quantidade média de vezes que ocorreram interrupcoes
durante o periodo de apuragcao para cada unidade consumidora. O calculo desse
indicador é dado pela Equacao 2.6.

S FIC(i)

FEC = Ce

(2.6)

Em que:

i: indice de unidades consumidoras atendidas em BT ou MT faturadas do conjunto;

Cc: numero total de unidades consumidoras faturadas do conjunto no periodo de
apuragao, atendidas em BT ou MT;

DIC(i): Duragao de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora, excluindo-se
as centrais geradoras;

FIC(i): Frequéncia de Interrup¢ao Individual por Unidade Consumidora, excluindo-
se as centrais geradoras.

A apuracao dos indicadores coletivos é necesséria para avaliar o desempenho dos
conjuntos em relacao aos limites, que sao definidos por meio de uma analise comparativa
de desempenho.

2.1.3 Metodologia Vigente para Definicao dos Limites de Continuidade

A ANEEL regula e controla o desempenho das distribuidoras através de limites es-
tabelecidos para os indicadores de continuidade. As distribuidoras devem realizar compen-
sagdes por transgressdes nos limites individuais, ou seja, a restituicdo ocorre para cada
unidade consumidora cujo servigo contratado nao atingiu as metas de continuidade.
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A metodologia vigente para definicdo dos limites esta descrita na Nota Técnica
n°102/2014-SRD/ANEEL (ANEEL, 2014), que apresenta as mudancas aplicadas a me-
todologia anterior, retratada na Nota Técnica n° 021/2011-SRD/ANEEL, assim como a
ponderagao das contribuicdes enviadas a Audiéncia Publica n® 029/2014, cujo tema foi
a revisao da metodologia de definicao dos indicadores DEC e FEC.

A metodologia de analise comparativa utilizada pela ANEEL baseia-se na técnica de
regulacao por desempenho Yardstick Competition, proposta por Tanure (TANURE, 2004).
Esse método de definicdo dos limites parte da premissa de que conjuntos de unidades
consumidoras semelhantes devem possuir desempenhos semelhantes. Neste modelo de
regulacao, os conjuntos devem alcancar a referéncia do agrupamento de conjuntos, tam-
bém chamado de cluster.

Na metodologia vigente, utiliza-se o percentil 20 como referéncia para conjuntos
pertencentes ao sistema interligado nacional (SIN) e o percentil 50 para conjuntos isolados.
O limite € dado por uma equagao linear, cujo ponto inicial é o limite do cluster no ano em
que é calculado (ano 0) e o ponto final € o desempenho da referéncia do cluster, que
deve ser alcangado 8 anos (ano 8) ap6s o ano 0 (ANEEL, 2014). A Figura 2.1 ilustra a
determinagao do limite do indicador DEC para um conjunto que pertence ao SIN, ou seja,
a referéncia do cluster é o segundo decil, cujo limite apurado no ano 0 deve ser atingido
pelos demais conjuntos no ano 8.

Figura 2.1 — Determinagao do limite do indicador DEC para um conjunto que pertence ao
SIN.

DEC
A

Limite

DEC20%

T T T T T T T I » Anos
0 8

Fonte: Adaptado de ANEEL (2010).

Para a formacao dos clusters, elaborou-se um modelo para a caracterizacao dos
conjuntos com base nos indicadores DEC e FEC. Por meio deste modelo, pode-se re-
alizar o agrupamento dos conjuntos semelhantes, utilizando a técnicas de clusterizagao
dindmica, onde para cada conjunto é formado um agrupamento. Para cada agrupamento
€ definido um conjunto de referéncia e a partir da referéncia € estabelecido o limite do
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cluster.

2.1.4 Definicao do Modelo Atual para Caracterizacao dos Indicadores DEC e FEC

As etapas para definicdo do modelo atual, realizadas pela ANEEL, estao ilustra-
das na Figura 2.2. Como variaveis explicativas, a ANEEL definiu 146 atributos geograficos,
fisico-elétricos, socioeconémicos, meteoroldgicos e de vegetacao provenientes do Sistema
de Informacao Geografica Regulatério (SIG-R). Procedeu-se uma exclusao prévia de atri-
butos, objetivando-se eliminar possiveis fontes de erro a andlise. Os critérios utilizados
para a retirada de atributos foram: dificuldade de obtencao, atributos ndo padronizados,
atributos com alta correlagéo entre si ou com baixa correlagdo com DEC e FEC, atribu-
tos ndo atualizados e atributos redundantes. A avaliagdo da correlagdo entre os atributos
deu-se pelo coeficiente de Pearson, onde, dos pares de atributos que apresentaram cor-
relacdo maior que 0,9, manteve-se o0 que possui maior correlacdo com DEC e FEC. Além
disso, utilizou-se a correlagdo minima de 0,2 (Pearson ou Spearman) com DEC e FEC para
manter os atributos para a préxima etapa (ANEEL, 2014).
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Figura 2.2 — Definicao dos Modelos de DEC e FEC.

Nota Técnica n° 102/2014: Defini¢do dos Modelos de DEC e FEC

Jl

Exclusdo Prévia de atributos

146 Atributos:
Geograficos
Fisico-elétricos
Socioecondmicos

Fatores para exclusdo:
Dificuldade de obtengdo
Atributos ndo padronizados
Atributos com alta correlagdo
(de Pearson ou Spearman)
entre si ou com baixa
correlagdo com DEC e FEC

- 69 Atributos Candidatos
- Critérios:
- Método ndo subjetivo
- Atributos distintos para o
modelo de DEC e FEC
€ y

Aplicagdo da Regresséo
Stepwise

2 Modelos para Cada

Indicador:
- Com variaveis socioecondmicas

- Sem variaveis socioecondmicas

- N

Modelo com 6 variaveis
Critérios:

RZ

Disponibilidade de informacoes

Fonte: Adaptado de ANEEL (2014)

Apo6s a eliminagao prévia, norteada pelos critérios citados anteriormente, restaram
69 atributos candidatos. A préxima etapa consistiu em definir o0 método de selegao dos
atributos. Balizada por contribuigdes apresentadas a Audiéncia Publica n® 029/2014, nas
quais sugeriu-se a substituicdo da analise fatorial, entdo utilizada, devido a subjetividade
inerente a esta técnica, definiu-se a como método de selecao dos atributos a Regressao
Stepwise (ANEEL, 2014).

Antes de proceder ao método de selecao de atributos, os dados foram normalizados
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objetivando uma distribuicdo mais proxima da normal, de acordo com a Equacgao 2.7.

Xr = n(1+ X) (2.7)

Em que:

Xr: variavel transformada;

X: variavel original.

Tendo em posse os atributos normalizados e o0 aparato estatistico para escolha
das variaveis do modelo, procedeu-se a eliminagdo de atributos por multicolinearidade.
Em outras palavras, foi eliminada a redundancia entre variaveis. A métrica utilizada foi
o fator de inflagdo de variancia, ou Variance Inflation Factor (VIF), optando-se por um
VIF méximo igual a 5, considerando que este valor ja elimina a multicolinearidade, para
que a variavel passe para a proxima etapa. Além disso, foram elaborados dois modelos
para cada indicador, considerando as variaveis socioeconémicas e desconsiderando-as
(ANEEL, 2014).

Os atributos restantes da eliminagao por multicolinearidade foram submetidos a Re-
gressao Stepwise, visando determinar o modelo final com maior poder explicativo para os
indicadores. Para tanto, utilizou-se o coeficiente de determinagéo R? para avaliar e definir
o modelo apropriado. Os resultados obtidos sdo mostrados na Figura 2.3, onde é possivel
visualizar que os modelos do DEC e do FEC possuem R? igual a 0,58 e 0,59, respectiva-
mente, isto denota que estes modelos explicam , aproximadamente, 59% das variacdes de
DEC e FEC.

Figura 2.3 — Comparacao entre os modelos de DEC e FEC.

Comparagao entre Modelos
0,7

o
o

o
5
o
[
o
)
N

o
w

Valor de R?
o
D

o
N

o
i

1 2 3 4 5 6
Quantidade de Atributos no Modelo
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2014)
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A ANEEL definiu o modelo com 6 variaveis desconsiderando as socioecondmicas
para descrever os indicadores, utilizando como justificativa o fato de que, a partir de 6 atri-
butos, ha pouca variagdo do poder explicativo em funcéo do acréscimo de novas variaveis.
Além disso, optou-se pelo modelo sem as variaveis socioeconémicas pois a atualiza¢ao
desses dados ocorre decenalmente, isto €, pode haver uma defasagem temporal entre as
informacdes utilizadas. Os atributos selecionados para os modelos de DEC e FEC sao
mostrados no Quadro 2.1. Cabe ressaltar que os modelos diferem apenas por 1 atributo,
ou seja, 5 atributos sdo comuns a ambos os modelos.

Quadro 2.1 — Variaveis Selecionadas para o Modelo da ANEEL.

DEC FEC
Sigla Atributo Sigla Atributo
PC_NUC _URB Percentual de Numero de | PC_VRAM Percentual de Area com
Unidades  consumidoras Vegetacao Remanes-
por localizagédo Urbana (%) cente Alta ou Média
(%)
PC_VRAM Percentual de Area com | PLUV Precipitacédo Pluvio-
Vegetacdo Remanescente métrica Média Anual
Alta ou Média (%) (mm)
PC_ERMT_3F Percentual de Redes Mé- | PC_NUC_URB Percentual de Namero de
dia Tensao Trifasicas (%) Unidades consumidoras
por localizagdo Urbana
(%)
PLUV Precipitacédo Pluviométrica | NUC_COM Numero de Unidades
Média Anual (mm) Consumidoras da Classe
Comercial
CM_NUC_RES Consumo Médio  por | CM_NUC_RES Consumo Médio por Uni-
Unidade Consumidora da dade Consumidora da
Classe Residencial Classe Residencial
NUC_IND Numero de Unidades Con- | PC_ERMT_3F Percentual de Redes Mé-
sumidoras da Classe In- dia Tenséo Trifasicas (%)
dustrial

Fonte: Adaptado de ANEEL (2014).

Na proxima secado, sdo retratados métodos estatisticos para elaboracao de mo-
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delos de predicao de variaveis, visando caracterizar as técnicas empregas pela ANEEL,
bem como identificar problemas inerentes a estes métodos. Além disso, sdo apresenta-
das outras técnicas de analise de regressdo com caracteristicas distintas da regressao
empregada pela ANEEL.

2.2 COEFICIENTES DE CORRELACAO

Os Coeficientes de Correlacdo sdo métodos estatisticos que quantificam a associ-
acao entre duas variaveis, isto €, definem o quanto uma variavel influencia a outra. Esses
coeficientes exprimem a relagdo entre as variaveis em uma faixa que varia de -1 a +1. Co-
eficientes de correlacdo iguais a 1 ou -1 sdo chamados de correlagdes perfeitas, todavia,
em dados reais ndo existe correlagao perfeita, apenas correlagao forte, isto €, préxima a 1
ou -1 (SCHIELD, 1995).

Quando o coeficiente de correlagdo é negativo, indica que as variaveis sao inversa-
mente correlacionados, ou seja, na medida em que uma variavel aumenta, a outra diminui.
Ja um coeficiente de correlagdo positivo demonstra que as variaveis analisadas variam
proporcionalmente (SCHIELD, 1995).

Uma correlagao forte entre variaveis nao implica que uma variavel causou a outra,
isto significa que a andlise de correlagao nao descreve a causalidade, apenas fornece indi-
cios para tanto (SCHIELD, 1995). Além disso, esta técnica nao diferencia as variaveis em
dependente ou independente, a analise ocorre de forma simétrica (GUJARATI; PORTER,
2011).

Existem diversos coeficientes de correlagao lineares ou nao lineares, dentre eles
estao o Coeficiente de Correlacao de Pearson e o Coeficiente de Correlacdo de Spearman,
que foram utilizados pela ANEEL para realizar uma excluséo prévia de atributos durante o
processo de definicdo dos modelos de DEC e FEC (ANEEL, 2014).

O coeficiente de correlacao de Pearson determina a relacao linear entre duas varia-
veis e é independente de unidades de medida. Esta técnica € significativamente afetada
por valores extremos, que podem distorcer o valor da correlagdo. Portanto, é necessario
que as amostras analisadas estejam normalmente distribuidas (HEUMANN; SCHOMA-
KER et al., 2016). O coeficiente de correlacdo de Pearson entre variaveis x e y é dado
pela Equagéo 2.8.

o D)
VI =P T — )

(2.8)

Em que:

* p: coeficiente de correlacao de Pearson;

e 1, amostra da variavel z;
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» 7: média aritmética da variavel z;
* y;: amostra da variavel y;

* y: média aritmética da variavel y;
» n: quantidade de amostras.

O coeficiente de correlacdo de Spearman define a relacdo ndo linear entre duas
variaveis. Este método néo utiliza diretamente a magnitude das amostras das variaveis
para determinar o grau de associagao entre elas, mas sim o ranking delas (HEUMANN;
SCHOMAKER et al., 2016). Isto €, as amostras precisam apenas estarem ordenadas de
acordo com suas magnitudes. A Equacao 2.9 é utilizada para obtencao do coeficiente de
correlagdo de Spearman.

65 &2
— 1 o= T 2.
R n(n? —1) (29)

Em que:
+ R: coeficiente de correlagdo de Spearman;
* d: diferenca entre o ranking da variavel x; e y;;
* n: quantidade de amostras.

Uma vez que o coeficiente de correlacdo de Spearman ndo utiliza a magnitude das
variaveis, pode ser empregado tanto para variaveis continuas quanto para variaveis ordi-
nais. Além disso, este coeficiente € menos influenciado por valores extremos (HEUMANN;
SCHOMAKER et al., 2016).

Apesar de os coeficientes de correlagdo nao modelarem a relagéo entre as varia-
veis, eles podem ser utilizados como critérios de exclusdo de variaveis em casos onde
se deseja eliminar varidveis altamente correlacionadas entre si. Para a modelagem da
associacao entre variaveis, utilizam-se técnicas de regresséao.

2.3 ANALISE DE REGRESSAO

A andlise de regressao tem sido amplamente empregada em diversas areas cien-
tificas. Diferentemente dos coeficientes de correlacédo, que determinam apenas a intensi-
dade da relagdo entre duas variaveis, a regressao permite analisar e modelar a relagao
entre uma variavel dependente, também denominada de variavel resposta, e uma ou mais
variaveis independentes, também chamadas de variaveis preditoras, que fornecem infor-
magcodes a respeito da variavel resposta (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012, p. 1). O
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objetivo da regressao é estimar um modelo capaz de prever o valor médio de uma variavel
com base em valores conhecidos (amostras) de outras variaveis (GUJARATI; PORTER,
2011, p. 39).

Todos 0os modelos de regressao envolvem constantes desconhecidas, chamadas
de parametros, que regem o comportamento das variaveis independentes em relagdo ao
modelo. Os parametros sao determinados a partir dos dados utilizados na regressao (RA-
WLINGS; PANTULA; DICKEY, 2011, p. 2). Em outros termos, a andlise de regressao
resulta em uma equacao que permite fazer previsées da variavel resposta a partir de al-
teracdes na variavel preditora. Desta forma, pode-se representar o modelo de regressao
linear simples pela Equagéo 2.10.

y=po+ fiz1 +¢€ (2.10)
Em que:
« y: variavel independente;
 x1: variavel dependente;
* By e [B1: parametros;
* £: residuo.

O residuo ¢ da Equacgéo 2.10 é uma variavel aleatéria que exprime a diferenga entre
os valores da reta gerada pela regressao e os valores observados da variavel resposta
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). Em outras palavras, a variavel ¢ expressa o
desvio de uma amostra de y em relacdo a média de todas as amostras de y (RAWLINGS;
PANTULA; DICKEY, 2011). A Figura 2.4 mostra uma representacao grafica de um modelo
de regressao hipotético, onde pode-se observar a reta do modelo (5, + 1x) € o residuo,
dado pela diferenca entre as observacdes da resposta e a reta do modelo.



27
Figura 2.4 — Modelo de Regressao Hipotético.
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Fonte: Adaptado de Montgomery, Peck e Vining (2012).

De acordo com Guijarati e Porter (2011), uma equacao pode ser classificada como
linear no que tange as variaveis ou em relacdo aos parametros. Uma funcéo é dita linear
nas variaveis se a variavel dependente estiver elevada apenas a primeira poténcia e nao
estiver sendo multiplicada ou dividida por outra variavel. O mesmo ocorre para uma fun-
cao linear nos parametros, onde os parametros devem ter expoente 1 e ndo podem ser
multiplicados ou divididos por outros parametros (GUJARATI; PORTER, 2011, p. 62). Em
vista disso, a Equacao 2.10 pode ser classificada como linear nas variaveis e nos parame-
tros. No entanto, em analise de regressao utiliza-se o termo linear apenas para equagdes
lineares nos parametros.

Além disso, Equacgao 2.10 representa um modelo de regressao linear simples pois
h& apenas uma variavel preditora, entretanto, em casos reais a variavel resposta, no geral,
€ explicada por diversas variaveis regressoras, 0 que caracteriza uma regressao linear
multipla, dada pela Equagéao 2.11.

y=0o+bix1+...+ Biwi+e (2.11)

Em que:

» 4: indice da variavel independente, que varia de 1 até n, em que n é a quantidade de
variaveis independentes.

Em analise de regressao linear multipla, além de estimar os parametros das varia-
veis preditoras, objetiva-se determinar a quantidade ideal de variaveis para comporem o
modelo, uma vez que um modelo com diversas variaveis torna-se dificil de interpretar. Para
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tanto, existem diversas técnicas, por exemplo: Método dos Minimos Quadrados Ordinarios,
regressao ridge, regressao LASSO e regressao Stepwise.

2.3.1 Meétodo dos Minimos Quadrados Ordinarios

O Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MMQO) é uma técnica vastamente
empregada para estimar os parametros das variaveis independentes devido a sua sim-
plicidade matematica. Esta ferramenta utiliza a otimizagdo matematica para minimizar a
soma dos residuos da equacgao de regressao, de tal forma que o modelo matematico da
regressao seja o mais proximo possivel dos valores observados (GUJARATI; PORTER,
2011). Para tanto, € utilizado o modelo de regressdao em termos de amostras, expresso
pela Equacao 2.12 (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

Yi = Bo + b1 + ... + BikTix + £ (2.12)

Em que:
* i indice da amostra, que varia de 1 até n amostras;
« k: indice da variavel independente, que varia de 1 até n variaveis independentes.

A fungdo do MMQO é obtida isolando-se o residuo da Equacgao 2.12 e elevando
todos os termos ao quadrado. Além disso, utiliza-se o somatério de todas as observagoes,
uma vez que o objetivo do MMQO é reduzir o residuo em todo o conjunto de amostras
(GUJARATI; PORTER, 2011). Desta forma, a equac¢ao do MMQO, que se deseja minimizar,
€ expressada de acordo com a Equacgéo 2.13.

n n k 2
25? = Z (?Jz —Bo— Zﬁj%’j) (2.13)
i=1

i=1 j=1

Como consequéncia de os residuos estarem elevados ao quadrado, residuos mai-
ores possuem pesos maiores, isto €, valores estimados da resposta distantes dos valores
observados exercem maior influéncia sobre 0 MMQO. Além disso, os residuos podem as-
sumir valores positivos ou negativos, desta forma, a soma destes é um valor proximo a
zero. Portanto, utilizar a soma dos quadrados dos residuos (SQR) é uma solugéo para o
problema anteriormente citado (GUJARATI; PORTER, 2011).

Para estimagao dos parametros que minimizam a soma dos residuos da equacgao de
regressao, deriva-se a equagado X em relagao a cada coeficiente da variavel dependente e
iguala-se a zero, o que resulta em uma equacao para cada parametro presente no modelo.
Nota-se que quanto mais variaveis regressoras estiverem sendo analisadas, maior sera o
esforco para determinagao dos coeficientes. Como alternativa para este problema, utiliza-
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se a forma matricial da Equacgao 2.13 para simplificar a solugdo (RAWLINGS; PANTULA;
DICKEY, 2001). Assim sendo, a representacdo matricial da Equacao 2.13 é expressa pela
Equacéo 2.14.

gde=(Y - XB)(Y — Xp) (2.14)
Em que:
* Y: vetor n x 1 das observagdes da variavel resposta;
« X: matriz n x 1 dos parametros, ou coeficientes de regressao;

« ¢: vetor n x 1 dos residuos.

Derivando-se a Equacgéao 2.14 em relagdao aos parametros (3, obtém-se a Equa-
¢ao 2.15 para definigao coeficientes de regressao.

B=(X'X)'XY (2.15)

Os parametros estimados pela Equacao 2.15, tipicamente, sédo diferentes de zero.
Portanto, a interpretagéao do modelo final pode ser dificil se houveram diversas variaveis re-
gressoras e, além do mais, tende a ocorrer o sobreajuste, ou overfitting (HASTIE; TIBSHI-
RANI; WAINWRIGHT, 2015), e apresentar alta variancia. Em outros termos, o modelo final
do MMQO, quando ha uma quantidade relativamente grande de variaveis independentes,
ajusta-se com precisdo para as amostras analisadas, no entanto, tem pouca capacidade
de prever resultados futuros. Um exemplo hipotético de regressao sobreajustada é mos-
trado na Figura 2.5, onde observa-se que o modelo ajusta-se para todos os dados, todavia,
ha alta variancia.

Figura 2.5 — Modelo Sobreajustado.

Variavel Resposta

Variavel Regressora

Fonte: do Autor
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Para solucionar os problemas inerentes ao MMQO, pode-se utilizar previamente
métodos de selecdo de variaveis ou, entdo, métodos que realizem tanto a selecédo de
variaveis quanto a definicdo dos parametros como, por exemplo, a regressao ridge e a
regressao LASSO.

2.3.2 Regressao Ridge

A Regressao Ridge foi introduzida por Hoerl e Kennard (1970) como um aperfeico-
amento ao MMQO. Neste método, utiliza-se uma normaliza¢do L2 para limitar a minimiza-
¢ao da SQR, objetivando obter um modelo mais parcimonioso, isto €, a regressao nao se
ajusta a todos os dados observados, entretanto, tem maior capacidade de prever resulta-
dos futuros. A equacgao da regressao ridge, que deseja-se minimizar, é representada pela
Equacao 2.16.

n

k 2 k
Bridge = (yi — Bo — Z ﬁjxij> + A Z ﬁ? (2.16)
j=1 j=1

i=1

Em que:
* Briage: coeficiente de regressao ridge;
» \: parametro de ajuste do encolhimento.

A limitacdo da SQR, também chamada de penalidade, é controlada pela variavel
A. Ao minimizar a Equacao 2.16, nota-se que quanto maior o valor de A, menor € o valor
dos parametros, devido este coeficiente de controle estar multiplicando o quadrado dos
parametros. Desta forma, quando A for igual a zero, resta apenas a equagao do MMQO;
e quando tender a infinito, apenas o parametro 3, possui relevancia no modelo (HOERL;
KENNARD, 1970), enquanto que os demais serdo proximos de zero. Portanto, A deve
ser um valor maior que zero que reduza apenas as variaveis irrelevantes ao modelo. A
Figura 2.6 mostra um fluxograma do método para obtencao do valor ideal de .
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Figura 2.6 — Fluxograma de Determinagéo de .
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Fonte: Adaptado de Hoerl e Kennard (1970)

Apesar de a regressao ridge nao ser um método de selecdo de variaveis por nao
anular varigveis, no trabalho de Luo e Liu (2017) esta técnica € utilizada para selecionar
as variaveis previamente na confeccao de um modelo de predicao de areas de fogo. Para
tanto, Luo e Liu (2017) eliminam os parametros que foram reduzidos a valores proximos
de zero e, posteriormente, utiliza a maquina de vetores de suporte para definir o modelo.
Os resultados experimentais demonstram que o modelo final, utilizando a regresséo ridge
como selecao de variaveis, consegue prever areas de fogo com eficiéncia.

No trabalho de Lin e Lin (2019), o MMQO e a regressao ridge sao empregados para
definir modelos que estimem a clorofila presente em folhas de arvores utilizando dados de
refletancia das cores amarelo e vermelho. Os resultados experimentais demonstraram que
a regressao ridge obteve maior precisdo de estimacdo que o MMQO. Além disso, Lin e
Lin (2019) afirma que a regressao ridge obteve melhor performance por reduzir o erro de
estimacao.

Havendo necessidade de um método que selecione varidveis ao mesmo tempo que
estipula os parametros, pode-se utilizar a regressao LASSO.

2.3.3 Regressao LASSO

A Regressao Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) foi apre-
sentada por Tibshirani (1996) como forma de solucionar as deficiéncias apresentadas pe-
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los métodos de selecdao de modelos e pela regressao ridge. Os métodos de selegao de mo-
delo eliminam variaveis por meio de processos automaticos que identificam redundancias
entre as variaveis regressoras, consequentemente, o modelo final € de facil interpretacao
pois € reduzido. Entretanto, ndo é preciso, pois esta sujeito a erros amostrais (TIBSHI-
RANI, 1996). Em relagéo a regressao Ridge, Tibshirani (1996) apontou como um método
estavel por reduzir os parametros de variaveis irrelevantes, no entanto, ndo define os coe-
ficientes de regressao igual a zero, o que resulta em um modelo com diversas variaveis e,
por conseguinte, de dificil interpretagao.

A regressado LASSO, assim como a regressao ridge, € uma otimizagao do MMQO,
entretanto, uma regularizagao L1 é aplicada a Equacgéao 2.13 para limitar a soma do va-
lor absoluto dos paréametros. Desta forma, os parametros podem ser reduzidos a zero
ou proximo de zero, fornecendo uma maneira automatica de selecéo de variaveis (HAS-
TIE; TIBSHIRANI; WAINWRIGHT, 2015). A equacao do método LASSO é expressa pela
Equacéo 2.17.

n

k 2 k
Blasso = Z (?/z — Bo — Z 53‘351‘]‘) + A Z |35 (2.17)
; j=1 j=1

=1

Em que:
. BZQSSO: coeficiente de regressao LASSO;
» \: parametro de ajuste do encolhimento.

O problema de multicolinearidade também € solucionado aplicando-se a regressao
LASSO. Se houverem variaveis preditoras com alta correlagédo entre si, este método man-
tém apenas uma e elimina as outras. Por consequéncia, obtém-se um modelo interpre-
tavel, isto é, com poucas variaveis e com alta precisao de previsao (MUTHUKRISHNAN;
ROHINI, 2016).

Desde a introducao da regressdo LASSO por Tibshirani (1996), diversos trabalhos
vém investigando este método. No trabalho de Muthukrishnan e Rohini (2016), s&o anali-
sadas as técnicas de regressao MMQO, regressao ridge e regressao LASSO no que tange
0 ajuste do modelo e precisdo de previsao, utilizando dados reais de pacientes com di-
abete para modelar a relacdo da variavel diabete com outras variaveis regressoras. Os
resultados experimentais demonstraram que a regressao LASSO apresentou a melhor se-
lecao de variaveis e maior precisado de previsao. Posto isto, Muthukrishnan e Rohini (2016)
concluiram que o método LASSO tem a melhor performance por reduzir parametros nao
significativos a zero.

Fan et al. (2015) apresentam uma comparagao entre as técnicas a regressao LASSO,
regressdao LASSO adaptativo e Elastic Net em relacédo a predicao e ajuste aos dados. Si-
milarmente a Muthukrishnan e Rohini (2016), neste trabalho sdo utilizadas variaveis rela-
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cionadas a diabete para modelar o comportamento desta doenga. De acordo com os re-
sultados, o0 método LASSO apresentou o melhor ajuste aos dados enquanto que o método
Elastic Net demonstrou maior poder de predicdo. O método LASSO adaptativo, quando
comparado ao LASSO, apresentou bom ajuste aos dados, no entanto, sua capacidade de
prever os resultados ndo teve boa performance. Fan et al. (2015) destacam que, para este
trabalho, foi usado uma quantidade pequena de variaveis e recomendam a andlise com
mais variaveis para analisar a performance das técnicas.

Para a selecao de variaveis também sdao comumente empregados os métodos
Stepwise, que utilizam testes repetitivos de significancia para incluir ou retirar regresso-
res do modelo.

2.3.4 Métodos Stepwise

Em casos reais geralmente existem diversos regressores candidatos, dos quais
pretende-se selecionar apenas 0s que apresentem contribui¢cdes significativas ao modelo.
Uma das possibilidades para se obter as variaveis dependentes significativas sdo os Mé-
todos de Regressao Stepwise, que podem ser divididos em trés tipos principais: Inclusao
Passo a Frente (Forward), Eliminacdo Passo Atras (Backward) e Selecdo Passo-a-Passo
(Stepwise) (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). Para a definicao do modelos de DEC
e FEC, foi utilizada a sele¢ao Stepwise (ANEEL, 2014).

A Inclusédo Passo a Frente fundamenta-se a na premissa de que ndo ha nenhuma
variavel regressora no modelo além do intercepto. A partir disto, inclui-se a variavel com
maior significancia no modelo, que sera a que possui maior correlacao simples com a
variavel resposta no modelo. Apéds, analisa-se a contribuicdo de cada regressor candidato
ao modelo e, caso a contribuigdo seja maior que o valor de corte definido pelo analista, a
variavel é inclusa no modelo. Este processo é repetido até que nao haja mais regressores
a serem incluidos no modelo (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

A Eliminagéo Passo Atras inicia-se com a inclusdo de todas as variaveis candidatas
no modelo e, a cada passo, elimina-se a varidvel com menor contribuicdo ao modelo.
Posteriormente, analisa-se cada atributo considerando que tenha sido a ultima variavel a
ser incluida no modelo. O atributo que apresentar valor de significancia, em relacao ao
modelo, menor que o valor minimo estabelecido na andlise, é eliminado. Este processo
é repetido até que todos os atributos com significancia menor que o limite tenham sido
eliminados (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

A Regressao Stepwise € uma combinagao dos dois métodos citados anteriormente,
que se inicia da mesma forma que a Inclusdo Passo a Frente, isto €, 0 modelo inicia-se
com a variavel que possui maior significancia em relacao a variavel resposta. Posterior-
mente, adiciona-se o regressor cuja significancia € maior que a significancia minima para
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entrar no modelo e, a cada passo consecutivo, a significancia de todas as variaveis in-
cluidas sao reavaliadas. Na Regressado Stepwise é possivel que um regressor incluido
anteriormente no modelo seja eliminado nos passos subsequentes caso o valor de sua
significancia em relagdo ao modelo torne-se inferior ao limite com a inclusdo de outros
regressores (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). Em outras palavras, um regressor
pode perder significancia no modelo na medida em que outros regressores sao adiciona-
dos ao modelo.

Tanto a Inclusdo Passo a Frente quanto a Eliminagdo Passo Atras avaliam apenas
a retirada ou a insercao de variaveis no modelo, respectivamente. Uma vez que a Regres-
sao Stepwise realiza os dois procedimentos citados anteriormente, o modelo final obtido
tem chances de ser o melhor se comparado aos outros métodos Stepwise (RAWLINGS;
PANTULA; DICKEY, 2011).

Todavia, a Regressdo Stepwise nao garante que o modelo final € o melhor para
descrever a variavel resposta, o que pode levar a interpretacao que este € o modelo fi-
nal, quando de fato existem outros modelos tdo adequados quanto este (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2012).

Além disso, a Regressao Stepwise apresenta problemas quanto a replicabilidade,
visto que uma dada variavel incluida no modelo pode apresentar significancia infinitesimal-
mente maior que outras devido a erros de amostragem, dessa forma, as escolhas subse-
quentes serdo afetadas por essa exclusdo (THOMPSON, 1995).

A Figura 2.7 apresenta o fluxograma dos procedimentos de uma Regressao Stepwise
onde no primeiro processo é inserido o0 regressor com maior correlacao e, apos, € verifi-
cado se ha variaveis a serem incluidas e também a verificagao da significAncia das varia-
veis ja existentes no modelo.
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Figura 2.7 — Fluxograma dos Procedimentos do Método Stepwise.
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Fonte: Alves, Lotufo e Lopes (2013).

No trabalho de Smith (2018), a simulagdo de Monte Carlo é utilizada para demons-
trar que a regressao Stepwise pode incluir variaveis indesejaveis no modelo em detrimento
de variaveis causais. Em sua conclusao, Smith (2018) afirma que as desvantagens da
regressao Stepwise sao mais evidentes quando ha um elevado nimero de variaveis predi-
toras. Além disso, € destacado que a regressdo Stepwise nao tem capacidade de prever
variaveis com precisao.

A qualidade de um modelo pode ser avaliada de diversas formas, como, por exem-
plo, a qualidade do ajuste. Para tanto, podem ser utilizados os indicadores coeficiente de
determinagéo e coeficiente de determinagao ajustado.
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2.3.5 Coeficiente de Determinacao e Coeficiente de Determinacao Ajustado

Existem diversos indicadores que avaliam a qualidade do ajuste do modelo de re-
gress&o aos dados, dentre eles esta o coeficiente de determinagéo, ou R2. Esta métrica
indica, em porcentagem, o quanto as variagdes na variavel resposta sao explicadas pelo
modelo. Para tanto, analisa-se a proporcao entre a SQR e a variagdo do modelo em rela-
cao a média das observacdes da variavel dependente, também chamada de soma total de
quadrados (STQ) (GUJARATI; PORTER, 2011). Logo, a representacdo matematica do R?
€ dada pela Equacgéo 2.18.

SQR  Xin (yz' —Bo— 30, le’m')Q

R? = =
STQ > (i — )2

(2.18)

Em que:
 : média de todas as observagdes da variavel dependente.

A Figura 2.8 representada graficamente a determinacdo do R?, onde é possivel
observar o processo de obtencao dos residuos e a diferenca entre 0 modelo e o valor
médio das observacdes da resposta.

Figura 2.8 — Representacéo Gréafica do Calculo do R2.
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O R? sempre aumenta quando uma variavel € incluida no modelo, entretanto, no
significa que o modelo tornou-se mais explicativo. A menos que a SQR seja menor que a
original ao incluir a variavel, a média do quadrado do erros sera maior (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2012). Portanto, um alto valor de R? implica que o modelo se ajusta bem
aos dados, no entanto, nao significa que tenha precisao de previsao.

De modo a contornar as desvantagens do R?, aplica-se um ajuste a este indica-
dor, chamado de coeficiente de determinagao ajustado, ou R?, que penaliza o R? ao in-
cluir mais variaveis no modelo(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012), representado pela
Equacao 2.19.

n k 2
o n—l > ic1 (yl- —Bo— i1 ﬂjxij> 2.19)
“© (n—1)—p S (i —9)? '

Em que:
* p: quantidade de varidveis independentes;
* n: nimero de amostras.

Ao analisar Equacao 2.19, percebe-se que caso a quantidade de variaveis aumente,
o R? pode diminuir. Assim, o R? além de avaliar a qualidade do ajuste aos dados, estima
o poder de predigao do modelo (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). Além disso, a
magnitude deste indicador tende a estabilizar a partir de uma dada quantidade de variaveis
regressoras (RAWLINGS; PANTULA; DICKEY, 2011).

Além de avaliar o poder explicativo de um modelo, também é pertinente analisar
as variaveis deste modelo quanto a multicolinearidade, ou seja, a presenca de atributos
redundantes. Tal avaliacédo € possivel por meio métrica fator de inflagao de variancia.

2.3.6 Fator de Inflacao de Variancia

Um dos problemas apresentados em modelos de regressdes é a multicolinearidade,
que consiste na presenca de duas ou mais variaveis altamente correlacionadas entre si
no modelo. Uma das formas de identificar este problema é através do fator de inflagdo
de variancia, ou em inglés Variance Inflation Factor (VIF). Este indicador é determinado
para cada variavel independente a partir do coeficiente de determinacao da regressao da
variavel de interesse com as demais variaveis (RAWLINGS; PANTULA; DICKEY, 2011). A
forma matematica para se obter o VIF é dada pela Equacéo 2.20.

1
1—R?

J

VIF; = (2.20)

Em que:
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VIF;: VIF da variavel j;

R?: coeficiente de determinacao da regressao da variavel j com as demais variaveis.

Analisando a Equacéo 2.20, percebe-se que quanto maior for o valor de R2, maior
sera o valor do VIF. Em outras palavras, na medida que uma variavel tiver a sua explicagao
por outra variavel mais proxima de 100%, maior sera o VIF do atributo em analise.

De acordo com Montgomery, Peck e Vining (2012), VIFs maiores uge 10 implicam
em problemas consideraveis com multicolinearidade. Portanto, o ideal € que as variaveis
de um modelo possuam, no maximo, VIF igual 10, assim como foi feito na metodologia da
ANEEL, onde adotou-se o limite do VIF igual a 5.

2.3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi realizada uma revisao bibliografica dos indicadores de continui-
dade do servico, com enfoque no modelo atual utilizado pela ANEEL para predicao dos
indicadores DEC e FEC. Foram também detalhados alguns aparatos estatisticos para de-
finicdo de modelos de previsdo de variaveis, visando apresentar alternativas a técnica em-
pregada pela ANEEL.

Foi possivel observar que as ferramentas estatisticas apresentadas dispdem de ca-
racteristicas que solucionam os problemas apresentados pela regressao Stepwise aplicada
pela ANEEL, como capacidade de previsao de variaveis e replicabilidade.
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Os indicadores de continuidade do servigo sdo essenciais para avaliar as distribui-
doras quanto a continuidade do fornecimento de energia elétrica. Estes indicadores estao
sujeitos tanto a aspectos que sdo gerenciaveis, como a capacidade da distribuidora de
reestabelecer o fornecimento de energia, quanto a aspectos que nao sao gerenciaveis,
como incidéncia de descargas atmosféricas. Uma vez que o limite destes indicadores €
estabelecido por meio de uma analise comparativa, a ANEEL realiza a comparagéao das
distribuidoras considerando apenas aspectos nao gerenciaveis, partindo do pressuposto
que conjuntos semelhantes devem possuir desempenho similar.

A metodologia para definicao dos limites de continuidade recebeu a tltima atualiza-
cao em 2014. Dentre as mudancas relativas aos atributos que caracterizam os conjuntos,
esta o emprego de uma ferramenta matematica para conceber os modelos estatisticos dos
indicadores de continuidade coletivos.

E notério que um modelo tedrico, por mais robusto que seja, ndo sera capaz de
representar verdadeiramente as caracteristicas elétricas e geograficas das distribuidoras
brasileiras, em razdo da alta heterogeneidade que ha entre os conjuntos de unidades con-
sumidoras presentes no Brasil. Desta forma, deve haver uma busca constante por me-
Ihorias na metodologia de definicdo dos limites norteada por contribuicbes colhidas em
audiéncias e consultas publicas.

Posto isto, o presente trabalho tem como objetivo analisar a relevancia estatistica
de diferentes modelos para definicdo dos limites de continuidade. A metodologia proposta
baseia-se nos mesmos procedimentos utilizados pela ANEEL, entretanto, ha a substitui-
cao das técnicas estatisticas empregadas, visando construir e avaliar estudos de caso. A
estrutura da metodologia proposta € mostrada na Figura 3.1.

Nesta analise, considera-se que a apurag¢ao dos atributos utilizados foi realizada
corretamente, visto que estes dados sao a base de toda a analise a ser feita. A apuragao
destas informacodes esta diretamente relacionada com a qualidade dos modelos a serem
gerados, uma vez que estes registros serao utilizados para modelar as variaveis resposta
DEC e FEC.



Figura 3.1 — Metodologia Proposta.
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Conforme Figura 3.1, a metodologia proposta é dividida em 5 etapas. A primeira
etapa compreende os dados de entrada, os quais sao os 146 atributos presentes no apén-
dice 3 dos resultados da Audiéncia Publica n°029/2014, no qual estéo os atributos apura-
dos para todos os conjuntos brasileiros do ano de 2013, bem como os valores apurados
de DEC e FEC dos anos de 2011, 2012 e 2013. No Anexo A constam o nome e a sigla

destas variaveis.
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Destes 146 atributos, 89 sdo oriundos da BDGD, isto é, sdao dados fornecidos pelas
distribuidoras relativos aos dados técnicos do sistema de distribuicao, as informacdes co-
merciais e aos dados fisico-contabeis da base de ativos. As informagdes socioecondmicas
sao sintetizados por 13 atributos provenientes de outras bases de dados. As informagdes
de vegetacdo sao dadas por 20 atributos que apresentam informacgdes de altura da vege-
tacdo. Os dados relacionados a descargas atmosféricas e precipitagdo sao caracterizados
por 3 atributos e os dados de arruamento por 21 atributos.

Estas variaveis presentes no apéndice 3 dos resultados da Audiéncia Publica n°
029/2014 foram utilizadas para a definicdo do modelo vigente empregado pela ANEEL,
desta forma, a contraposi¢cao dos modelos obtidos nos estudos de caso com o modelo da
ANEEL torna-se mais coerente.

Apés a definicdo dos dados de entrada, na segunda etapa é realizada a exclusao
prévia, fundamentada na aplicacdo de coeficientes de correlagédo, onde séo eliminados 0s
atributos com alta correlagédo entre si, optando-se pelos atributos com maior correlagao
com DEC e FEC. Além disso, também sao retirados os atributos com baixa correlacdo com
DEC e FEC, aplicando-se trés limites minimos de correlagédo, que sdo, em modulo: 0,2, 0,3
e 0,5. Optou-se apenas por estes limites de correlagdo pois poucos atributos apresentam
correlacao superiores a 0,5. Portanto, poucos atributos remanesceriam da exclusdo por
correlacao caso fossem estipulados limites superiores a esses.

Esta filtragem prévia de atributos permite a reducao de variaveis para a préxima
etapa. Objetivando a normalizagdo dos dados, os atributos remanescentes da eliminagéao
por correlagdo sdo normalizados de acordo com a Equagéao 2.7.

Tendo em posse os atributos candidatos ao modelo apés a filtragem prévia, a pro-
xima etapa, de acordo com a Figura 3.1, consiste em realizar a regressao desta variaveis.
As técnicas de regressao utilizadas para construir os modelos sdo: Regressao Stepwise
com significancia de entrada igual a 1%, Regressdo LASSO e Regressao Ridge. Assim
como na anadlise dos atributos realizada pela ANEEL, em cada regressao serdao gerados
dois modelos para cada indicador, sendo que um dos modelos contempla as variaveis
socioeconOmicas e o outro desconsidera estas variaveis.

Apds a concepgao dos modelos, faz-se necessério eliminar a multicolinearidade
que ha entre as variaveis presentes no modelo. Para tanto, os atributos com maior grau
de multicolinearidade serao eliminados de acordo com o VIF. Nesta etapa da anélise, sao
utilizados dois limites maximos do VIF para manter as variaveis no modelo: 5 e 3.

A Figura 3.2 apresenta o fluxograma de definicado do modelo, que contempla as
etapas de regressao e selecao de atributos.
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Figura 3.2 — Definigdo do modelo.
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Por fim, os modelos gerados com base nos parametros anteriormente citados sao
comparados quanto a quantidade de variaveis que os compdem e quanto ao poder expli-
cativo de cada modelo. Além disso, realiza-se a avaliagéo da variagdo do poder explicativo
por modelo e por variavel presente nos modelos tomando como referéncia o modelo cons-
truido ao replicar as etapas da definicdo dos atributos pela ANEEL.

Para a definicdo dos modelos teéricos foi utilizado o software SAS University Edition,
desenvolvido pela empresa de inteligéncia analitica SAS, para realizar a analise estatistica
dos dados.

3.1 SAS UNIVERSITY EDITION

O SAS University Edition fornece procedures, que sao fungdes utilzadas para ana-
lise e manipulagdo de dados onde € necessario apenas incluir os argumentos, como va-
ridveis de entrada e diagndsticos desejados. Para realizar as andlises propostas neste
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trabalho, sdo necessarios trés procedures do SAS University Edition: gimselect, reg e im-
port.

O procedure import € sempre o primeiro a ser utilizado no cédigo, pois através
desse procedimento os dados fornecidos pela ANEEL em formato .XLSX sao lidos e escri-
tos em um conjunto de dados SAS.

Nos casos onde sera empregada a regressao LASSO ¢é utilizado o procedure gim-
select, que permite realizar apenas procedimentos de selecao de variaveis a partir do
conjunto de dados gerado pelo procedure import.

Nos casos onde serdo empregadas as regressdes Stepwise e Ridge utiliza-se o
procedure reg, que, dentre suas funcionalidades, permite realizar técnicas de regressao
e apresentar diagnésticos de ajuste de modelos. Desta forma, os dados escritos pelo
procedure import serao utilizados para aplicar essas técnicas de regressao.

Ambos os procuderes gimselect e reg dispdem do diagnéstico de VIF dos modelos.
Assim sendo, as variaveis que apresentarem VIF maior que o limite da andlise serao reti-
radas do argumento dos procedures até que o modelo possua apenas atributos com VIF
inferior ao limite.

3.2 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentada a estrutura da metodologia proposta para realizar a
analise estatistica para selecdo dos atributos que caracterizam os indicadores coletivos.
Foram detalhadas as cinco etapas que compdem a analise proposta. Além disso, foi apre-
sentado o fluxograma do processo de definicao dos modelos estatisticos, que compreende
as etapas de regressao e selecao dos atributos, além disso, este fluxograma é valido para
as trés regressdes propostas neste trabalho.

Por fim, discorreu-se sobre a forma como as analises estatisticas serdao efetuadas
no software SAS University Edition.

O préximo capitulo apresenta os estudos de caso formulados, assim como os re-
sultados obtidos e a comparagao dos modelos gerados.



4 ESTUDO DE CASO

O presente capitulo apresenta a aplicacao da metodologia proposta de anélise esta-
tistica para selecao dos atributos que caracterizam os indicadores de continuidade, apre-
sentada no Capitulo 3. Para validagdo desta metodologia, sdo propostos 8 estudos de
caso, variando-se o critério de correlagdo para selecionar as variaveis que devem seguir
para préxima etapa. Além disso, sdo utilizadas trés técnicas estatisticas de regressao. Por
fim, eliminam-se as varidveis dos modelos com base no VIF.

Tanto as analises de correlagdo quanto as de regressao foram realizadas utilizando
o software SAS University Edition. Este software permite realizar o processamentos e a
andlise estatistica de dados (SAS, 2021).

Como dados de entrada, foram utilizados os registros dos 146 atributos presentes
no apéndice lll da Nota Técnica n°102, que, apds a andlise de correlagéo, foram norma-
lizados de acordo com a equacao 2.7. O nome, a unidade e a sigla destes atributos sao
apesentados no Anexo A.

4.1 ESTUDO DE CASO 1

O primeiro estudo de caso consiste em replicar o processo de definigdo dos mode-
los realizado pela ANEEL, onde para cada indicador, foram desenvolvidos dois modelos:
considerando e desconsiderando as variaveis socioecondmicas. Para tanto, os 146 atribu-
tos definidos pela ANEEL foram submetidos a uma exclusdo prévia, visando eliminar os
atributos que possuem correlacdo de Pearson ou Spearman com DEC ou FEC inferior a
0,2, conforme mostra a Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Parametros utilizados no estudo de caso 1.

Parametros do Estudo de Caso 1

Limite minimo de correlacao 0,2
Limite maximo de VIF 5
Técnica de Regressao Stepwise

Fonte: do Autor.

41.1 DEC

Para o0 modelo do DEC considerando as variaveis socioeconémicas e desconside-
rando as variaveis socioecondmicas, remanesceram 69 e 58 variaveis independentes, res-
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pectivamente. Estas variaveis foram submetidas a selegéo de atributos visando eliminar a
multicolinearidade, onde aplicou-se a regressao Stepwise eliminando a cada passo a varia-
vel com maior VIF até todos os atributos apresentarem VIF inferior a 5. A sele¢éo resultou
em 20 variaveis considerando as socioeconémicas e 10 variaveis desconsiderando-as.

Os atributos oriundos da selecao foram novamente submetidas a regressao Stepwise,
resultando em 17 variaveis independentes para o DEC com atributos socioeconémicos e 9
atributos para o DEC sem atributos socioecondmicos. Este passo difere-se do anterior de-
vido a remocao no script de atributos excluidos durante a andlise de regressao Stepwise.
A Tabela 4.2 apresenta os resultados da regressao Stepwise para os modelos do DEC.

Tabela 4.2 — Resultado da regressédo Stepwise para o0 modelo do DEC considerando e
desconsiderando variaveis socioecondmicas.

Com Variaveis Socioeconémicas Sem Variaveis Socioecon6micas

N Atributo R? R? Modelo Atributo R? R? Modelo
1 PAREDE_IN | 0,3255 0,3255 PC_NUC_URB | 0,3249 0,3249
2 | PC_NUC_URB | 0,1634 0,4889 PC_VRAM 0,0905 0,4153
3 | PC_ERMT_3F | 0,0492 0,5381 PC_ERMT_3F | 0,0590 0,4743
4 PLUV 0,0432 0,5813 PLUV 0,0462 0,5205
5 | PC_NUC_COM | 0,0264 0,6077 CM_NUC_RES | 0,0405 0,5610
6 PC_VRAM 0,0222 0,6298 NUC_IND 0,0252 0,5862
7 | CM_NUC_RES | 0,0115 0,6414 PC_NUC_COM | 0,0122 0,5985
8 | PC_NUC_RUR | 0,0094 0,6507 NUC_RUR 0,0080 0,6065
9 IDHM 0,0089 0,6596 ERMT_AREA | 0,0097 0,6162
10 | PC_ENE_RUR | 0,0066 0,6662

11 VIO 0,0081 0,6742

12 TD_ERMT 0,0046 0,6788

13 LIXO 0,0026 0,6814

14 PEXP 0,0082 0,6896

15| ERMT_URB | 0,0012 0,6908

16 ENE_IND 0,0028 0,6936

17 PNI_NURB 0,0009 0,6945

Fonte: do Autor.

Observando a Tabela 4.2, nota-se que para ambos os modelos, o poder explica-
tivo do modelo torna-se menos sensivel a inclusdo de novas variaveis a partir do sétimo
atributo incluido, cujo poder explicativo adicional é inferior a 2%. Além disso, a incluséo
de novas variaveis aumenta a susceptibilidade do modelo ao erro amostral. Desta forma,
0s seis primeiros atributos sdo os mais relevantes para os modelos do DEC, conforme é
apresentado na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3 — Modelos Selecionados para o DEC.

Com Varaveis Socioecon6micas | Sem Varaveis Socioeconémicas
Atributos R? Atributos R?
PAREDE_IN PC_NUC_URB
PC_NUC_URB PC_VRAM
PC_ERMT_3F PC_ERMT_3F
— 0,6298 0,5862
PLUV PLUV
PC_NUC_COM CM_NUC_RES
PC_VRAM NUC_IND

Fonte: do Autor.

Nota-se que as variaveis selecionadas para o0 modelo do DEC sem atributos soci-
oecondmicos sdo idénticas as variaveis utilizados no modelo da ANEEL, apresentado no
Quadro 2.1. Assim como foi definido os modelos do DEC, deve-se definir os modelos do
FEC.

41.2 FEC

A exclusao prévia de atributos em relagéo ao FEC considerando e desconsiderando
as variaveis socioecondmicas resultou em 67 e 56 variaveis independentes, respectiva-
mente. De forma analoga ao processo adotado para os modelos de DEC, procedeu-se a
selecao destes atributos remanescentes da exclusao prévia, no sentido de eliminar a mul-
ticolinearidade. A selegéo resultou em 15 variaveis considerando as socioeconémicas e
12 varidveis desconsiderando-as.

Tendo em posse os atributos resultantes da selecao, procedeu-se a regressao
Stepwise, que definiu um modelo com 15 variaveis independentes para o FEC com atribu-
tos socioeconémicos e 10 atributos para o FEC sem atributos socioeconémicos, conforme
mostra a Tabela 4.4.
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Tabela 4.4 — Resultado da regressao Stepwise para o modelo do FEC considerando e
desconsiderando variaveis socioecondmicas.

Com Variaveis Socioecondémicas

Sem Variaveis Socioecondmicas

N Atributo R? R? Modelo Atributo R? R? Modelo
1 LIXO 0,3563 0,3563 TD_ERMT 0,2218 0,2218
2 PLUV 0,0957 0,4520 PLUV 0,1484 0,3702
3 ERMT_AREA | 0,0825 0,5345 PC_VRAM 0,0984 0,4686
4 PEXP 0,0408 0,5753 PC_NUC _URB | 0,0451 0,5137
5 NUC_COM 0,0350 0,6103 CM_NUC 0,0207 0,5343
6 ERMT_1F 0,0184 0,6287 PC_NUC RES | 0,0137 0,5480
7 PC_VRAM 0,0202 0,6489 PC_ERMT _3F | 0,0113 0,5593
8 TD_1F 0,0204 0,6694 NUC_RUR 0,0039 0,5632
9 PAREDE_IN 0,0079 0,6773 CM_NUC_RES | 0,0016 0,5648
10 IDHM 0,0048 0,6821 DENS _EST PAV | 0,0018 0,5666
11 ALIM 0,0046 0,6867

12 CM_NUC 0,0036 0,6903

13 ENE_IND 0,0042 0,6945

14 | PC_NUC _URB | 0,0011 0,6955

15| PC_EST _ARR | 0,0013 0,6968

Fonte: do Autor.

Verifica-se que para os dois modelos do FEC, a partir da inclusdo da sexta variavel

o poder explicativo adicional € menor que 2%. Desta forma, pode-se definir que o modelo

com 5 variaveis considerando e desconsiderando as variaveis socioeconémicas ja apre-

senta poder explicativo suficiente para caracterizar o indicador, como mostra a Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Modelos Selecionados para o FEC.

Com Varaveis Socioeconbmicas

Sem Varaveis Socioecondémicas

Atributos R? Atributos R?
LIXO TD_ERMT
PLUV PLUV
ERMT_AREA 0,6103 PC_VRAM 0,5343
PEXP PC_NUC_URB
NUC_COM CM_NUC

Fonte: do Autor.

Comparando o modelo sem variaveis socioecondmicas selecionado com o modelo

da ANEEL, apresentado no Quadro 2.1, nota-se que ha uma variavel a menos e, das
5 variaveis selecionados, apenas as variaveis PLUV, PC_VRAM, e PC_NUC_URB sao
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idénticas as do modelo da ANEEL. Essas alteragfes nas variaveis que compéem o modelo
causam mudancas na trajetéria dos limites dos conjuntos, visto que os limites sdo definidos
por meio da clusterizacéo e esta, por sua vez, é realizada por com base nos atributos que
fazem parte do modelo do indicador.

4.1.3 Resultados do Estudo de Caso 1

Analisando os resultados obtidos ao reproduzir a andlise estatistica adotada pela
ANEEL, percebe-se que tanto para o FEC quanto para o DEC, os modelos com varia-
veis socioeconOmicas possuem maior poder explicativo, como mostra a Figura 4.1, o que
demonstra a relevancia das informacdes socioecondmicas para os modelos estatisticos.
Apesar de a ANEEL obter os mesmos resultados, optou por utilizar o modelo sem informa-
¢Oes socioeconémicas devido a periodicidade de atualizagdo destes dados.

Figura 4.1 — Modelos do Caso 1

Comparagdo entre Modelos
0,8

0,7

0,6 =
0,5

0,4

R? Acumulado

0,3
0,2

0,1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Quantidade de Variaveis no Modelo

=o-DEC FEC DEC sem Socioecondmicos FEC sem Socioeconémicos
Fonte: do Autor.

Em relacdo as variaveis selecionadas, apenas o modelo do DEC sem variaveis so-
cioeconOmicas foi congruente com o obtido pela ANEEL. Ja o modelo selecionado para
o FEC sem varidveis socioecon6micas possui 5 atributos, enquanto que o definido pela
ANEEL possui 6 atributos, sendo que apenas 3 varidveis sao comuns a ambos. Os demais
modelos considerando os dados socioeconémicos também diferiram da ANEEL. Estas dife-
rencas, como apresentado durante a revisao bibliografica, podem ser causadas pela baixa
replicabilidade inerente a regresdo Stepwise. Estas mudancas, se aplicadas no método
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de clusterizacao dinamico, podem modificar os limites de continuidade das distribuidoras,
uma vez que o agrupamento de conjuntos € baseia-se nos atributos utilizados para definir
a semelhanga entre conjuntos.

O préximo estudo de caso aborda a utilizagdo dos mesmo parametros do presente
estudo, variando-se apenas o limite do VIF.

4.2 ESTUDO DE CASO 2

No segundo estudo de caso utilizou-se o critério de correlacao inferior a 20% para
eliminagao dos atributos e a regressao Stepwise para gerar os modelos. Para a eliminagéao
de multicolinearidade foi definido o VIF inferior a 3 para manter as variaveis no modelo.
Estes parametros sao apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Parametros utilizados no estudo de caso 2.

Parametros do Estudo de Caso 2

Limite minimo de correlagcéao 0,2
Limite maximo de VIF 3
Técnica de Regressao Stepwise

Fonte: do Autor.

Desta forma, a Tabela 4.7 apresenta os modelos obtidos para os indicadores DEC
e FEC considerando e desconsiderando as informagdes socioeconémicas com seus res-
pectivos atributos e coeficientes de determinagéo.
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Tabela 4.7 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso 2.

Com Variaveis Socioeconomicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
LIXO LIXO
PC_NUC_URB PLUV
IDHM 0,6148 PC_VRAM 0,6067
PLUV NUC_COM
PC_NUC_COM PC_ERMT _3F
Sem Variaveis Socioeconémicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PC_NUC_URB PC_VRAM
PC_VRAM PLUV
PC_ERMT_3F | 0,5610 | PC_ENE_COM | 0,5219
PLUV ENE_PNI
CM_NUC_RES NUC_IND

Fonte: do Autor.

Comparando os modelos do DEC obtidos neste estudo de caso com os modelos do
estudo de caso 1, percebe-se que, ao reduzir o VIF limite para 3, houve um decréscimo
na quantidade de atributos e no poder explicativo dos modelos. Além disso, 0 modelo com
dados socioecon6micos € o que possui maior poder explicativo.

Quanto aos modelos do FEC, verifica-se que nao ocorreu alteragdes na quantidade
de atributos, no entanto, o poder explicativo reduziu para ambos os modelos do FEC.

O préximo estudo de caso apresenta a utilizagdo da Regressao Stepwise aumen-
tando o critério de correlacao.

4.3 ESTUDO DE CASO 3

Para o terceiro estudo de caso foi adotado uma de correlacdo minima de 30% para
manter os atributos na andlise. A técnica de regressao utilizada pra gerar os modelos
foi a Regressdo Stepwise e, para a eliminacdo da multicolinearidade, adotou-se o VIF
inferior a 5 como limite para os atributos serem mantidos no modelo, conforme apresenta
a Tabela 4.8.
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Tabela 4.8 — Parametros utilizados no estudo de caso 3.

Parametros do Estudo de Caso 3

Limite minimo de correlagao 0,3
Limite maximo de VIF 5
Técnica de Regressao Stepwise

Fonte: do Autor.

Os modelos gerados, considerando e desconsiderando as variaveis socioeconémi-
cas, a partir destes parametros sdo apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso 3.

Com Variaveis Socioeconomicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PAREDE_IN TD_ERMT
PC_NUC_URB PC_ERMT _1F | 0,3323
0,5667
PC _ERMT _1F NUC _URB
IDHM
Sem Variaveis Socioeconomicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PC _NUC URB ERMT_AREA
PC_VRAM TD_URB 0,3792
0,5039
PC_ERMT_3F PC_ERMT_1F
NUC_IND

Fonte: do Autor.

Comparando os modelos deste estudo de caso com os do primeiro estudo de caso,
que diferencia-se deste apenas pelo critério de correlagdo, € possivel notar que para o
indicador DEC houve uma redugao de dois atributos no modelo e um decréscimo do poder
explicativo. Assim como nos estudos de caso anteriores, o0 modelo do DEC com variaveis
socioeconémicas possui o maior poder explicativo.

Os modelos do indicador FEC, se comparados aos do primeiro estudo de caso,
possuem trés variaveis a menos e, além disso, o poder explicativo dos modelos gerados
neste estudo de caso também sao inferiores. Diferentemente dos modelos obtidos anteri-
ormente, neste estudo de caso o modelo do FEC sem variaveis econémicas é o que possui
maior poder explicativo.

O préximo estudo de caso retrata a utilizagdo dos mesmos critérios empregados no
presente estudo de caso, no entando, o limite maximo do VIF é reduzido.
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4.4 ESTUDO DE CASO 4

No estudo de caso 4 foram eliminados da analise os atributos que possuem correla-
cao inferior a 30% com os indicadores DEC e FEC. Os modelos foram foram estabelecidos
por meio da Regressao Stepwise e o VIF limite definido para manter os atributos nos mo-
delos foi 3. Estes critérios sdo apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Parametros utilizados no estudo de caso 4.

Parametros do Estudo de Caso 4

Limite minimo de correlagéao 0,3
Limite maximo de VIF 3
Técnica de Regressao Stepwise

Fonte: do Autor.

Os resultados obtidos ao adotar estes critérios sdo apresentados na Tabela 4.11.

Tabela 4.11 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso
4.

Com Variaveis Socioeconomicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PAREDE_IN NUC_URB
PC ERMT 1F | 0,5283 | PC _ERMT 1F 0.3717
NUC_COM CM_NUC

DENS_EST_PAV

Sem Variaveis Socioeconémicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PNI_TD ERMT_AREA
PC_VRAM PC_ERMT_1F | 0,3643

TD 3F 0.4593 NUC_URB
ENE_PNI

Fonte: do Autor.

Ao contrapor os modelos do indicador DEC estabelecidos neste estudo de caso
com os modelos do estudo de caso 3, cuja diferenca entre estes estudos de caso é o VIF
limite, verifica-se que, ao diminuir o VIF limite, ocorreu uma redugado no poder explicativo
dos modelos do DEC e, além disso, foi reduzida a quantidade de atributos no modelo com
dados socioeconémicos.
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Observando os modelos do indicador FEC, observa-se que, da mesma forma que
ocorreu com o indicador DEC, ao reduzir o VIF limite, o poder explicativo do modelo sem
variaveis socioeconémicas também reduziu, no entanto, o modelo com variaveis socioe-
condmicas possui um maior poder explicativo se comparado ao do terceiro estudo de caso.

O proximo estudo de caso abrange a utilizacdo da Regressao Stepwise aumen-
tando o limite de correlagéo.

4.5 ESTUDO DE CASO 5

No quinto estudo de caso a correlagdo limite adotada para os atributos prossegui-
rem na analise foi de 50%. Como técnica de regressao, manteve-se a Regressao Stepwise
para gerar os modelos, onde foram eliminados os atributos com VIF maior que 5. Estes
parametros estao sintetizados na Tabela 4.12.

Tabela 4.12 — Parametros utilizados no estudo de caso 5.

Parametros do Estudo de Caso 5

Limite minimo de correlagao 0,5
Limite maximo de VIF 5
Técnica de Regressao Stepwise

Fonte: do Autor.

Os modelos obtidos utilizando estes pardmetros sao apresentados na Tabela 4.13.



54

Tabela 4.13 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso
5.

Com Variaveis Socioeconomicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
VRAM VRAM
ENE_COM PAREDE_IN | 0,4330
0,5499
PAREDE_IN PC_ERMT_3F
PC_ERMT_1F
Sem Variaveis Socioeconomicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
VRAM VRAM
0,3395
ENE_COM 0,4966 | PC_ERMT_3F
PC_ERMT_1F

Fonte: do Autor.

Comparando os modelos do indicador DEC estabelecidos neste estudo de caso
com os modelos do estudo de caso 1, cuja diferenca entre os critérios de andlise é o
limite de correlacao, percebe-se que houve uma reducao na quantidade de variaveis nos
modelos, sendo duas no modelo sem atributos socioeconémicos e trés no modelo com
atributos socioecondémicos. Além disso, o poder explicativo dos modelos reduziu neste
estudo de caso.

Analisando os modelos do FEC, nota-se que a reducao de variaveis no modelo foi
ainda mais acentuada, onde o modelo sem variaveis socioecondémicas passou a ser com-
posto por trés variaveis e 0 modelo com varidveis socioeconémicas passou a ser composto
por duas variaveis. Também houve uma reducéo no poder explicativo dos modelos.

O préoximo estudo de caso apresenta a construcdo dos modelos utilizando as mes-
mas técnicas do presente estudo com a redugao do VIF limite.

4.6 ESTUDO DE CASO 6

Para o estudo de caso 6 foi mantido o limite minimo de correlagéo igual a 50% para
os atributos prosseguirem na analise. A técnica de regressao utilizada foi a Regressao
Stepwise, através da qual foram gerados e, posteriormente, definidos os modelos com
variaveis que apresentaram o VIF inferior a 3. A Tabela 4.14 apresenta estes parametros.
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Tabela 4.14 — Parametros utilizados no estudo de caso 6.

Parametros do Estudo de Caso 6

Limite minimo de correlagao 0,5
Limite maximo de VIF 3
Técnica de Regressao Stepwise

Fonte: do Autor.

Os modelos concebidos sédo apresentados na Tabela 4.15.

Tabela 4.15 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso
6.

Com Variaveis Socioeconomicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PC_NUC_URB VRAM
PAREDE_IN PAREDE_IN 0,4330
0,5507
PC _ERMT _1F PC_ERMT 3F
PC_VRAM
Sem Variaveis Socioeconomicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PC _NUC _URB VRAM
0,3395
PC_VRAM PC_ERMT_3F
0,5046
PC_ERMT_1F
ENE

Fonte: do Autor.

Contrapondo os modelos formados neste estudo de caso com os modelos do es-
tudo de caso 6, que difere-se deste pelo VIF, percebe-se que no modelo do indicador
DEC com variaveis socioecondmicas ocorreu um pequeno aumento no poder explicativo
enquanto que a quantidade de atributos manteve-se a mesma. Quanto ao modelo sem
variaveis socioeconémicas, verificou-se um aumento no poder explicativo e na quantidade
de variaveis presentes no modelo.

Analisando os modelos do FEC em relagado aos modelos do estudo de caso 5, nota-
se que reduzir o VIF limite ndo causou alteragdes nos modelos finais.

O préximo estudo de caso apresenta a utilizacao da regressdo LASSO para confec-
cionar os modelos.
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4.7 ESTUDO DE CASO 7

No sétimo estudo de caso foi utilizada a Regressao LASSO para gerar os modelos
para os indicadores. O limite minimo de correlagdo adotado para manter os atributos nesta
andlise foi 20%. Em relag@o a multicolinearidade, foram utilizados os modelos cujo VIF das
variaveis era inferior a 5. Estes parametros sao apresentados na Tabela 4.16.

Tabela 4.16 — Parametros utilizados no estudo de caso 7.

Parametros do Estudo de Caso 7
Limite minimo de correlacao 0,2

Limite maximo de VIF 5
Técnica de Regressao LASSO

Fonte: do Autor.

Os modelos obtidos neste estudo de caso sao apresentados na Tabela 4.17.
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Tabela 4.17 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso

7.

Com Variaveis Socioeconomicas

DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
VRAM PAREDE_IN
PC_NUC URB LIXO
LIXO PC_VRAM
PAREDE_IN PC_ERMT_3F
0,6241
ENE TD_ERMT
ERMT_1F PLUV
PLUV DENS_EST_PAV
0,6298
PC_NUC_COM PC_NUC_URB
ERMT_URB
PC_ENE_COM
ENE_PNI
PEXP
PNI_NURB
IDHM
Sem Variaveis Socioeconémicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
PC_NUC_URB ENE_RES
PC_ERMT_3F TD_ERMT
TD_ERMT PC_VRAM
PC_VRAM PC_ERMT _3F
NUC_IND PLUV 0,5513
CM_NUC_RES DENS_EST PAV
PLUV 0,6265 | PC_NUC_URB
PC_NUC_COM NUC_IND
DENS_EST_PAV PNI_TD
NUC_RUR
PC_NUC_RES
PC_NUC_IND
ENE_PNI

Fonte: do Autor.

Percebe-se que os modelos gerados neste estudo de caso sdo compostos por uma
quantidade maior de atributos, se comparados aos modelos obtidos nos estudos de caso
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anteriores.

No que tange o poder explicativo do modelo, percebe-se que também aumentou
em relacdo aos estudos de caso anteriores, sendo que apenas o modelo do DEC com
socioeconémicos dos primeiro estudo de caso possui poder explicativo superior ao deste
caso.

O proximo estudo de caso apresenta a utilizagao da regressao Ridge para confec-
cionar os modelos.

4.8 ESTUDO DE CASO 8

Para o oitavo estudo de caso optou-se por utilizar a técnica de regressao Ridge
para conceber os modelos dos indicadores. Neste caso, utilizou-se o limite minimo de
correlagéao de 20% para manter os atributos na analise. Na seleg¢ao de atributos, optou-se
por manter o modelo cujas variaveis apresentassem VIF menor que 5. Estes critérios sao
apresentados na Tabela 4.18.

Tabela 4.18 — Parametros utilizados no estudo de caso 8.

Parametros do Estudo de Caso 8

Limite minimo de correlacédo | 0,2

Limite maximo de VIF 5

Técnica de Regressao Ridge

Fonte: do Autor.

Os modelos construidos a partir destes critério sdo apresentados na Tabela 4.19
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Tabela 4.19 — Modelos Selecionados para os indicadores DEC e FEC no Estudo de Caso

8.
Com Variaveis Socioeconomicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
DENS_EST PAV | PC_ENE_RUR DENS_EST PAV | PC_ENE_RUR
PC_EST_ARR PC_ERMT_3F PC_EST_ARR PC_ERMT_3F
PLUV ALIM PLUV ALIM
C_VRAM TD_1F PC_VRAM TD_1F
NUC_RUR PNI_NURB PC_NUC_URB PNI_NURB
PC_NUC_RES ENE_PNI NUC_IND ENE_PNI
0,7102 0,6778
PC_NUC_COM PEXP NUC_RUR PEXP
PC_NUC_IND PAREDE_IN PC_NUC_RES PAREDE_IN
ENE_IND IDHM ENE_IND IDHM
CM_NUC LIXO CM_NUC LIXO
CM_NUC_RES SUB CM_NUC_RES SUB
PC_ENE_COM VIO PC_ENE_COM VIO
Sem Variaveis Socioeconémicas
DEC FEC
Atributos R? Atributos R?
DENS_EST_PAV CM_NUC DENS_EST_PAV CM_NUC
PC_EST_ARR CM_NUC_RES PC_EST_ARR CM_NUC_RES
PLUV PC_ENE_COM PLUV PC_ENE_COM
PC_VRAM PC_ENE_RUR PC_VRAM PC_ENE_RUR
NUC_RUR PC_ERMT_3F 0,6285 PC_NUC_URB PC_ERMT_3F 0,6103
PC_NUC_RES ALIM NUC_IND ALIM
PC_NUC_COM TD_1F NUC_RUR PC TD_1F
PC_NUC_IND PNI_NURB PC_NUC_RES PNI_NURB
ENE_IND ENE_PNI ENE_IND ENE_PNI

Fonte: do Autor.

Observando a Tabela 4.19, nota-se que este estudo de caso é o que possui a maior
quantidade de atributos. Este fato € explicado pela técnica de regressdo empregada, uma
vez que a Regressao Ridge nao realiza a eliminagao de variaveis. Além disso, dentre todos
os estudos de caso, este apresenta os modelos com maior poder explicativo.
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49 COMPARACAO DOS MODELOS

Apés a construcdo dos estudos de caso, é realizada a comparacao dos modelos
obtidos. Os parametros utilizados em todos os estudos de caso sdo apresentados na
Tabela 4.20, destacando os que sao idénticos a analise da ANEEL.

Tabela 4.20 — Parametros utilizados nos estudos de caso.

Estudo de Caso | Correlacao minima | VIF maximo | Técnica de regressao

1 0,2 5 Stepwise
2 0,2 3 Stepwise
3 0,3 5 Stepwise
4 0,3 3 Stepwise
5 0,5 5 Stepwise
6 0,5 3 Stepwise
7 0,2 5 LASSO

8 0,2 5 RIDGE

Fonte: do Autor.

A Figura 4.2 apresenta graficamente a quantidade de atributos presentes nos mo-
delos definidos através dos estudos de caso.

Figura 4.2 — Quantidade de Atributos por Modelo
30 Quantidade de Atributos por Modelo
25 24 24
20

15

ATRIBUTOS

1
13 4
9
10 8
66
55 5555
5 III III 4433 4334 34 3 4.4 3
Lt Bl L
0
Caso 1l Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7 Caso 8

CASOS
W DEC sem socioeconOmicos M DEC com socioeconémicos ™ FEC sem socioeconémicos B FEC com socioeconOmicos

Fonte: do Autor

Analisando a Figura 4.2, verifica-se que nos casos 1, 3 e 5, onde foi utilizada a
Regressao Stepwise com diferentes limites de correlagdo, diminuiu 0 numero de atributos
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presentes nos modelos na medida que o limite de correlagao aumentou. Nos casos onde
houve a reducgéo do VIF maximo (estudos de caso 2, 4 e 6), observa-se que nao ocorreram
alteracbes expressivas na quantidade de variaveis. Além disso, o caso 8, onde foi empre-
gada a Regressao Ridge, possui a maior quantidade de atributos, uma vez que a técnica
de regressao utilizada nao realiza a exclusao de variaveis do modelo.

O poder explicativo de cada modelo gerado nos estudos de caso é apresentado na
Figura 4.3.

Figura 4.3 — Poder Explicativo por Modelo

Poder Explicativo por Modelo

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7 Caso 8
Casos

Poder Explicativo
© o o o ©o o o o
= N w Sy 6, [e)} ~ (o]

o

M DEC sem socioeconOmicos M DEC com socioecondémicos ™ FEC sem socioecondémicos B FEC com socioeconémicos

Fonte: do Autor

Observando a Figura 4.3, percebe-se que além de possuir a maior quantidade de
variaveis, o estudo de caso 8 também possui os modelos com o maior poder explicativo.
Em relagdo aos casos onde foi utilizada a regressdo Stepwise, nota-se que 0 aumento
do limite minimo de correlacdo causou uma reducdo no poder explicativo dos modelos,
enquanto que a diminuicao do limite maximo do VIF ndo causou alteracdes significativas
no poder explicativo dos modelos.

E importante investigar a variacdo do poder explicativo dos modelos em relacdo
ao estudo de caso 1, uma vez que este estudo de caso utiliza os mesmos parametros
aplicados pela ANEEL para definir o modelo vigente. Desta forma, a Figura 4.4 apresenta
a variagdo do poder explicativo por modelo em relagao ao caso 1.
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Figura 4.4 — Variagao do Poder Explicativo por Modelo em Relacao ao Caso 1

Variacdo do Poder Explicativo por Modelo em Relagdo ao Caso 1
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Fonte: do Autor

Analisando a Figura 4.4, € possivel notar que os estudos de caso que apresentaram
as maiores variagoes negativas sdo os que utilizam a regressao Stepwise com diferentes
critérios de VIF e de correlagdo, sendo que os estudos de caso 3 e 4, onde ¢é utilizado a
correlagao limite de 30%, apresentaram as variagdes mais significativas.

A Figura 4.5 expbe o poder explicatico por variavel presente nos modelos.

Figura 4.5 — Poder Explicativo por Variavel

Poder explicativo por variavel
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Fonte: do Autor
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Observando a Figura 4.5, pode-se averiguar que ao aumentar o limite de correlagéo
nos modelos que utilizam a Regressao Stepwise, apesar de haver uma reduc¢ao no poder
explicativo do modelo, ocorreu um aumento no poder explicativo por variavel. Isto denota
que o poder explicativo parcial dos atributos destes modelos € maior que dos modelos do
estudo de caso 1. Além disso, percebe-se que nos estudos de caso 7 e 8, onde foram
utilizadas as regressdes LASSO e Ridge, respectivamente, o poder explicativo por variavel
€ pequeno, uma vez que estes modelos possuem uma quantidade elevada de atributos.

Além do mais, é relevante verificar a variagdo do poder explicativo por variavel dos
modelos gerados em relacdo ao modelo do estudo de caso 1. Assim sendo, a Figura 4.6
apresenta a variacao do poder explicativo por variavel em relacao ao caso 1.

Figura 4.6 — Variacao do Poder Explicativo por Variavel em Relagédo ao Caso 1

Variacao do poder explicativo por varidvel em relagdo ao Caso 1
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Fonte: do Autor

Analisando a variacdo do poder explicativo por variavel tomando como referéncia
o estudo de caso 1, constata-se que a maior variagao positiva, considerando os modelos
sem variaveis socioeconémicas, esta no estudo de caso 5, onde foi utilizado um limite
minimo de correlagdo igual a 40% e um limite maximo do VIF igual a 5.

410 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os estudos de caso e os resultados obtidos ao
aplicar a andlise estatistica para selegdo dos atributos que caracterizam os indicadores
coletivos. As simulagbes foram realizadas no software SAS University Edition. Foram
elaborados 8 estudos de caso variando-se os limites de correlagao e VIF e a técnica de
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regressao.

Através dos dados obtidos, verificou-se que, quando se utiliza a regressao Stepwise,
ao aumentar o limite de correlagéo ocorre uma redugéo no poder explicativo do modelo e
na quantidade de variaveis, no entanto, h4 um aumento no poder explicativo por varigvel.
Desta forma, aumentar o limite de correlacdo gera modelos mais parcimoniosos, isto é,
que explicam a variavel resposta com menos variaveis dependentes.

Em relacéo a utilizacao das regressdes LASSO e Ridge, nota-se que houve um au-
mento expressivo na quantidade de variaveis no modelo enquanto que o poder explicativo
aumentou de forma nao significativa.



5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma andlise estatistica dos atributos que caracte-
rizam os indicadores de continuidade coletivos. Esta andlise esta estruturada da mesma
forma que a analise estatistica realizada pela ANEEL, isto é, foram seguidas as mesmas
etapas com mudancas nos critérios como correlagao, VIF e a técnica de regressédo. Desta
forma, esta andlise proposta auxilia na investigacdo de atributos que possam estar mais
relacionados com as causas de interrupgdes do fornecimento de energia elétrica.

A validacao da analise proposta deu-se por meio de oito estudos de caso, onde
foram analisados os efeitos da mudanca dos critérios anteriormente citados. Em cada es-
tudo de caso, foram gerados dois modelos para cada indicador de continuidade, em que
um modelo foi gerado considerando as variaveis socioeconémicas e o outro desconside-
rando, assim como na andlise conduzida pela ANEEL. Desta forma, foram concebidos 4
modelos por estudo de caso.

O primeiro estudo de caso consistiu em replicar os critérios adotados pela ANEEL.
Dos quatro modelos construidos neste caso, apenas o modelo do indicador DEC sem varia-
veis socioeconémicas foi congruente com o modelo da ANEEL, os demais diferenciaram-se
pelas variaveis presentes no modelo e/ou pela quantidade de variaveis. Este fato pode ser
explicado pela baixa replicabilidade que a regressao Stepwise apresenta, uma vez que
foram utilizados os mesmos dados da andlise da ANEEL.

Utilizando a regresséao Stepwise foram elaborados seis estudos de caso, onde 0s
parametros modificados foram o critério de correlacao e o VIF. Verificou-se que aumentar
o limite maximo de correlagcdo causou uma redugcao no numero de variaveis e no poder
explicativo dos modelos, no entanto, aumentou o poder explicativo por atributo presente no
modelo. Portanto, de um ponto de vista estatistico, aumentar o limite de correlagéo, diminui
o poder explicativo total, mas seleciona variaveis mais relacionadas com os indicadores.

Quanto a reducao do limite do VIF, ndo houve mudangas significativas no poder
explicativo ou na quantidade de varidveis presentes no modelo. Os modelos gerados ao
utilizar as regressdes LASSO e Ridge foram os que apresentaram o maior poder explicativo
e a maior quantidade de variaveis, portanto, ao analisar o poder explicativo por variavel,
pode-se concluir que estas regressdes geraram modelos com variaveis pouco relacionadas
com os indicadores.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Existem diferentes formas de se definir os modelos dos indicadores de continui-
dade, seja aplicando outras técnicas ou variando-se apenas os critérios de analise. Este
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trabalho apresenta uma contribuigao ao processo continuo de procura por atributos que se-
jam relacionados com os indicadores de continuidade. Portanto, sugere-se como trabalho
futuros:

+ Utilizagdo de algoritmos de Machine Learning para constru¢cao dos modelos;
» Aplicacdo da andlise estatistica com atributos distintos dos fornecidos pela ANEEL;

» Implementacao no software MATLAB de uma andlise estatistica integrada com a
clusterizagdo dos conjuntos.

5.2 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante a elaboracao deste trabalho de conclusao de curso, foram desenvolvidos
0s seguintes trabalhos:

5.2.1 Artigos publicados em anais de eventos

1. SANTOS, J. R; SILVEIRA, L.; SANTOS, L. L. C.; TISCHER, C. B.; GARCIA, R. A. F.
Método de Extragdo de Atributos Técnicos e Geograficos de Distribuidoras de Energia
Elétrica In: 13" Seminar on Power Electronics and Control (SEPOC 2021), 2021, Santa
Maria - Brasil.

2. SILVEIRA, L.; SANTOS, J. R; SANTOS, L. L. C.; GARCIA,R. A. F.

Andlise de Sensibilidade do Método Dinamico na Definicao de Limites dos Indicadores de
Continuidade In: Conferéncia Brasileira sobre Qualidade da Energia Elétrica (XIV CBQEE),
2021, Foz do lguagu - Brasil.
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ANEXO A - 146 ATRIBUTOS

Tabela A.1 — 146 Atributos

NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

AREA (km?)

AREA

AREA DE ATUACAO (km?) AA
ARRUAMENTO (km) ARR
DENSIDADE DE ARRUAMENTO (km/km?) DENS_ARR
DENSIDADE DE ARRUAMENTO POR AREA DE ATUACAO | DENS_ARR_AA
(km/km?)

AREA DE ATUACAO ATENDIDA POR ARRUAMENTO - BUF- | AA_ATEND
FER (km?)

AREA DE ATUACAO NAO ATENDIDA POR ARRUAMENTO - | AA_NATEND
BUFFER (km?)

PERCENTUAL DA AREA DE ATUACAO ATENDIDA POR | PC_AA ATEND
RUAS E ESTRADAS - BUFFER (%)

RODOVIAS NAO PAVIMENTADAS (km) EST_NPAV
RODOVIAS PAVIMENTADAS (km) EST_PAV
RODOVIAS (km) EST

DENSIDADE DE RODOVIAS NAO PAVIMENTADAS (km/km?)

DENS_EST_NPAV

DENSIDADE DE RODOVIAS PAVIMENTADAS (km/km?)

DENS_EST_PAV

DENSIDADE DE RODOVIAS (km/km?)

DENS_EST

DENSIDADE DE RODOVIAS NAO PAVIMENTADAS POR
AREA DE ATUACAO (km/km?)

DENS_EST_NPAV_AA

DENSIDADE DE RODOVIAS PAVIMENTADAS POR AREA DE
ATUACAO (km/km?)

DENS_EST_PAV_AA

DENSIDADE DE RODOVIAS POR AREA DE ATUACAO | DENS_EST_AA
(km/km?)

PERCENTUAL DE RODOVIAS NAO PAVIMENTADAS (%) PC_EST NPAV
PERCENTUAL DE RODOVIAS NO ARRUAMENTO TOTAL | PC_EST_ARR
(%)

AREA DO BUFFER DE ARRUAMENTO NAO PAVIMENTADO | A_ARR_NPAV
(km?)

AREA DO BUFFER DE ARRUAMENTO PAVIMENTADO (km?) | A_ARR_PAV

PERCENTUAL DE AREA DO BUFFER DE ARRUAMENTO
NAO PAVIMENTADO NA AREA TOTAL (%)

PC_A_ARR_NPAV

Continua na proxima pagina
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NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

PERCENTUAL DE AREA DO BUFFER DE ARRUAMENTO
PAVIMENTADO NA AREA TOTAL (%)

PC_A_ARR_PAV

DENSIDADE DE DESCARGAS ATMOSFERICAS (raios’/km?) | D_DESC
PRECIPITACAO PLUVIOMETRICA MEDIA ANUAL (mm) PLUV
PRECIPITACAO PLUVIOMETRICA MEDIA ANUAL NA AREA | PLUV_AA
DE ATUACAO (mm)

AREA DE ATUACAO COM VEGETACAO REMANESCENTE | VRA_AA
ALTA (km?)

PERCENTUAL DE AREA DE ATUACAO COM VEGETAGCAO | PC_VRA AA
REMANESCENTE ALTA (%)

AREA COM VEGETACAO REMANESCENTE ALTA (km?2) VRA
PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO REMANES- | PC_VRA
CENTE ALTA (%)

AREA DE ATUAGAO COM VEGETACAO REMANESCENTE | VRB_AA
BAIXA (km?)

PERCENTUAL DE AREA DE ATUACAO COM VEGETAGCAO | PC_VRB_AA
REMANESCENTE BAIXA (%)

AREA COM VEGETAGAO REMANESCENTE BAIXA (km?) VRB
PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO REMANES- | PC_VRB
CENTE BAIXA (%)

AREA DE ATUACAO COM VEGETACAO REMANESCENTE | VRM_AA
MEDIA (km?2)

PERCENTUAL DE AREA DE ATUACAO COM VEGETACAO | PC_VRM_AA
REMANESCENTE MEDIA (%)

AREA COM VEGETACAO REMANESCENTE MEDIA (km?) | VRM
PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO REMANES- | PC_VRM
CENTE MEDIA (%)

AREA DE ATUAGAO COM VEGETACAO REMANESCENTE | VRAM_AA
ALTA OU MEDIA (km?)

PERCENTUAL DE AREA DE ATUACAO COM VEGETACAO | PC_VRAM_AA
REMANESCENTE ALTA OU MEDIA (%)

AREA COM VEGETACAO REMANESCENTE ALTA OU ME- | VRAM

DIA (km?)

PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO REMANES- | PC_VRAM

CENTE ALTA OU MEDIA (%)
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NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

AREA DE ATUACAO COM VEGETACAO REMANESCENTE
(km?)

VR_AA

PERCENTUAL DE AREA DE ATUACAO COM VEGETACAO | PC_VR_AA
REMANESCENTE (%)

AREA COM VEGETACAO REMANESCENTE (km?) VR
PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO REMANES- | PC_VR
CENTE (%)

NUC POR LOCALIZACAO URBANA NUC_URB
NUC POR LOCALIZACAO NAO URBANA NUC_NURB
NUC TOTAL NUC
PERCENTUAL DE NUC URBANO (%) PC_NUC_URB
DENSIDADE DE UNIDADES CONSUMIDORAS (UC/km?) NUC_AREA
DENSIDADE DE UNIDADES CONSUMIDORAS POR AREA | NUC_AA

DE ATUACAO (UC/km?)

NUC POR CLASSE RESIDENCIAL NUC_RES
NUC POR CLASSE COMERCIAL NUC_COM
NUC POR CLASSE INDUSTRIAL NUC_IND
NUC POR CLASSE RURAL NUC_RUR
NUC POR CLASSE PODER PUBLICO NUC_PP

NUC POR CLASSE ILUMINACAO PUBLICA NUC_IP

NUC POR CLASSE CONSUMO PROPRIO NUC_CP
SERVICO PUBLICO NUC_SP

NUC POR CLASSE COMERCIAL E OUTRAS CLASSES NUC_COM_OU
NUC POR OUTRAS CLASSES NUC_OU
PERCENTUAL DE NUC RESIDENCIAL (%) PC_NUC RE
PERCENTUAL DE NUC COMERCIAL (%) PC_NUC_COM)
PERCENTUAL DE NUC INDUSTRIAL (%) PC_NUC_IND
PERCENTUAL DE NUC RURAL (%) PC_NUC_RUR

PERCENTUAL DE NUC COMERCIAL E OUTRAS CLASSES
(%)

PC_NUC_COM_OuU

PERCENTUAL DE NUC OUTRAS CLASSES (%)

PC_NUC_OU

ENERGIA ANUAL POR CLASSE RESIDENCIAL - INDQUAL
(MWh)

ENE_RES

Continua na proxima pagina



Tabela A.1 — Continuagéo

72

NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

ENERGIA ANUAL POR CLASSE COMERCIAL - INDQUAL
(MWh)

ENE_COM

ENERGIA ANUAL POR CLASSE INDUSTRIAL - INDQUAL | ENE_IND
(MWh)

ENERGIA ANUAL POR CLASSE RURAL- INDQUAL (MWh) | ENE_RUR
ENERGIA ANUAL POR OUTRAS CLASSES - INDQUAL | ENE_OU
(MWh)

ENERGIA ANUAL POR CLASSE COMERCIAL E OUTRAS | ENE_COM_OU
CLASSES - INDQUAL (MWh)

ENERGIA TOTAL ANUAL (MWh) ENE
CONSUMO MEDIO ANUAL POR UC (MWh) CM_NUC
DENSIDADE DE CONSUMO (MWh/km?) ENE_AREA
DENSIDADE DE CONSUMO POR AREA DE ATUACAO | ENE_AA
(MWh/km?)

CONSUMO MEDIO POR UC POR CLASSE RESIDENCIAL | CM_NUC_RES)
(MWh)

CONSUMO MEDIO POR UC POR CLASSE COMERCIAL | CM_NUC_COM
(MWh)

CONSUMO MEDIO POR UC POR CLASSE INDUSTRIAL | CM_NUC_IND
(MWh)

CONSUMO MEDIO POR UC POR CLASSE RURAL (MWh) | CM_NUC_RUR
CONSUMO MEDIO POR UC POR OUTRAS CLASSES | CM_NUC_OU

(MWh)

CONSUMO MEDIO POR UC POR CLASSE COMERCIAL E
OUTRAS CLASSES (MWh)

CM_NUC_COM_OU

PERCENTUAL DE ENERGIA DA CLASSE RESIDENCIAL (%) | PC_ENE_RES
PERCENTUAL DE ENERGIA DA CLASSE COMERCIAL (%) | PC_ENE_COM
PERCENTUAL DE ENERGIA DA CLASSE INDUSTRIAL (%) | PC_ENE_IND
PERCENTUAL DE ENERGIA DA CLASSE RURAL (%) PC_ENE_RUR
PERCENTUAL DE ENERGIA DE OUTRAS CLASSES (%) PC_ENE_OU

PERCENTUAL DE ENERGIA DA CLASSE COMERCIAL E
OUTRAS CLASSES (%)

PC_ENE_COM_OU

REDES MT MONOFASICAS (km) ERMT_1F
REDES MT BIFASICAS (km) ERMT_2F
REDES MT TRIFASICAS (km) ERMT_3F
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NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

PERCENTUAL DE REDES MT MONOFASICAS (%) PC_ERMT_1F
PERCENTUAL DE REDES MT TRIFASICAS (%) PC_ERMT_3F
REDES MT POR LOCALIZACAO URBANA (km) ERMT_URB
REDES MT POR LOCALIZACAO NAO URBANA (km) ERMT_NURB
REDES MT (km) ERMT
PERCENTUAL DE REDES MT NAO URBANAS (%) PC_ERMT_NURB
DENSIDADE DE REDES MT (km/km?2) ERMT_AREA
DENSIDADE DE REDES MT POR AREA DE ATUACAO | ERMT_AA
(km/km?)

QUANTIDADE DE ALIMENTADORES MT ALIM
COMPRIMENTO MEDIO MT POR ALIMENTADOR (km) COMP_M_ALIM
DENSIDADE DE UC POR REDE MT (UC/km) NUC_ERMT
DENSIDADE DE ENERGIA POR REDE MT (MWh/km) ENE_ERMT
TRANSFORMADORES DE DISTRIBUICAO MONOFASICOS | TD_1F
TRANSFORMADORES DE DISTRIBUIGAO BIFASICOS TD _2F
TRANSFORMADORES DE DISTRIBUIGAO TRIFASICOS TD_3F
PERCENTUAL DE TRANSFORMADORES MONOFASICOS | PC_TD_1F
(%)

PERCENTUAL DE TRANSFORMADORES TRIFASICOS (%) | PC_TD_3F)
POTENCIA NOMINAL INSTALADA MONOFASICA (kVA) PNI_1F
POTENCIA NOMINAL INSTALADA BIFASICA (kVA) PNI_2F
POTENCIA NOMINAL INSTALADA TRIFASICA (kVA) PNI_3F
PERCENTUAL DA POTENCIA INSTALADA EM TRANSFOR- | PC_PNI_1F
MADORES MONOFASICOS (%)

PERCENTUAL DA POTENCIA INSTALADA EM TRANSFOR- | PC_PNI_3F
MADORES TRIFASICOS (%)

TRANSFORMADORES DIST POR LOCALIZACAO URBANO | TD_URB
TRANSFORMADORES DIST POR LOCALIZAGAO NAO UR- | TD_NURB
BANA

PERCENTUAL DE TRANSFORMADORES NAO URBANOS | PC_TD NURB
(%)

TRANSFORMADORES DIST D
DENSIDADE DE TRANSFORMADORES POR AREA | TD_AREA

(TD/km?)
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NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

DENSIDADE DE TRANSFORMADORES POR AREA DE
ATUACAO (TD/km?)

TD_AA

UC POR TRANSFORMADOR NUC_TD
POTENCIA NOMINAL MEDIA POR TRANSFORMADOR | PNI_TD
(kVA)

DENSIDADE DE TRANSFORMADORES POR km DE REDE | TD_ERMT
MT (TD/km)

POTENCIA NOMINAL INSTALADA POR LOCALIZACAO UR- | PNI_URB
BANA (kVA)

POTENCIA NOMINAL INSTALADA POR LOCALIZACAO NAO | PNI_NURB
URBANA (kVA)

PERCENTUAL DA POTENCIA INSTALADA EM TRANSFOR- | PC_PNI_NURB
MADORES NAO URBANOS (%)

POTENCIA NOMINAL INSTALADA TOTAL (kVA) PNI
DENSIDADE DE POTENCIA NOMINAL INSTALADA | PNI_AREA
(kVA/km?)

DENSIDADE DE POTENCIA NOMINAL INSTALADA POR | PNI_AA
AREA DE ATUAGCAO (kVA/km?)

DENSIDADE DE POTENCIA NOMINAL INSTALADA POR km | PNI_ERMT
DE REDE MT (kVA/km)

POTENCIA NOMINAL MEDIA POR UC (kVA) PNI_NUC
ENERGIA CONSUMIDA POR POTENCIA NOMINAL INSTA- | ENE_PNI
LADA (MWh/kVA)

indice de Gini GINI

% de extremamente pobres PEXP
Renda per capita RDPC

% da populacdo em domicilios com banheiro e 4gua encanada | BAN_ENC
% de pessoas em domicilios com abastecimento de agua e | AGUA_ESG_IN
esgotamento sanitario inadequados

% de pessoas em domicilios com paredes inadequadas PAREDE_IN
indice de Desenvolvimento Humano Municipal IDHM
Cobertura de agua - total AGUA
Coleta de lixo - total LIXO

3 SM -% de chefes de familia com renda de até 3 salarios | SM3

minimos
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NOME DO ATRIBUTO (unidade)

SIGLA DO ATRIBUTO

Precariedade - % de pessoas em domicilios subnormais
(Censo 2010)

SuUB

Violéncia - Obitos por agressdo

VIO

Violéncia - Obitos por agressdo por 100 mil habitantes

VIO_100

Fonte: (ANEEL, 2014)
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