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Resumo

Este estudo teve como objetivo revisar a metodologia de definicdo de limites para os indica-
dores de continuidade DEC e FEC, visando atualizar os dados das distribuidoras e a selecdo
de atributos. A proposta central é proporcionar maior explicacdo a metodologia de definicio
dos limites dos indicadores DEC e FEC, buscando equidade na comparacgio entre conjuntos
discrepantes. Os objetivos incluem a extracdo de novos atributos, obtidos de fontes confidveis
como IBGE, INMET, ANA, e BDGD, visando enriquecer a analise. Além disso, serd reali-
zada a comparac¢do de métodos para a selecao de atributos, incluindo Stepwise Regression,
Decision Tree Regression (DTR) e Multi-Layer Perceptron Regression (MLP). O trabalho
inicia com a extracdo de atributos importantes de varias bases de dados governamentais. Em
seguida, os dados passam por uma transformacao estatistica, como a normalizac¢do, para
otimizar o desempenho dos modelos. A etapa seguinte envolve a execucao de trés modelos
de regressio (Stepwise Regression, Decision Tree Regression e MLP Regressor) por meio de
um codigo Python. As métricas comparativas (MSE, MAE e R2) sdo utilizadas para avaliar
a precisdo dos modelos em relacdo aos valores reais da variavel dependente. Comparando
trés métodos (Stepwise Regression, Decision Tree Regression e Multi-Layer Perceptron
Regression), o MLP Regressor com ativacdo relu se destacou nas métricas propostas, embora
ndo tenha alcancgado valores ideais. A MLP Regression foi geralmente superior nas métricas
(MAE, MSE, R2), seguida por arvores de decisdo e, por tltimo, Stepwise Regression. Limita-
coes incluem a escassez de dados sobre a gestdo das distribuidoras, sugerindo melhorias
futuras com a inclusdo de novos dados. A conclusdo destaca este trabalho como ponto de
partida para debates académicos, contribuindo ao avan¢o do conhecimento em métodos
de aprendizado de méaquina, especialmente na Metodologia de Definicdo de Limites de

indicadores de continuidade.

Palavras-chave: Métodos de Inteligéncia Artificial. Métodos de Aprendizado de Maquina.
Indicadores de Qualidade Energia Elétrica.



Abstract

This study aimed to review the methodology for defining limits for the continuity indicators
DEC and FEC, aiming to update the data of the distributors and the selection of attributes.
The central proposal is to provide a more detailed explanation of the methodology for
defining limits for the DEC and FEC indicators, seeking equity in the comparison between
discrepant sets. Objectives include the extraction of new attributes from reliable sources such
as IBGE, INMET, ANA, and BDGD, aiming to enrich the analysis. Additionally, a comparison
of methods for attribute selection will be conducted, including Stepwise Regression, Decision
Tree Regression (DTR), and Multi-Layer Perceptron Regression (MLP). The work begins
with the extraction of important attributes from various government databases. Next, the
data undergo statistical transformation, such as normalization, to optimize the performance
of the models. The subsequent step involves the execution of three regression models
(Stepwise Regression, Decision Tree Regression, and MLP Regressor) through Python code.
Comparative metrics (MSE, MAE, and R?) are used to evaluate the accuracy of the models
compared to the actual values of the dependent variable. Comparing three methods (Stepwise
Regression, Decision Tree Regression, and Multi-Layer Perceptron Regression), the MLP
Regressor with relu activation stood out in the proposed metrics, although it did not reach
ideal values. MLP Regression generally outperformed in metrics (MAE, MSE, R2), followed
by decision trees, and lastly, Stepwise Regression. Limitations include the scarcity of data
on the management of distributors, suggesting future improvements with the inclusion of
new data. The conclusion highlights this work as a starting point for academic discussions,
contributing to the advancement of knowledge in machine learning methods, especially in
the methodology for defining limits of continuity indicators.

Keywords: Artificial Intelligence Methods. Machine Learning Methods. Electrical Energy
Quality Indicators.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A metodologia de definicdo dos limites para os indicadores de continuidade das
distribuidoras de energia elétrica € revisada esporadicamente pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL). Os indicadores que sdo estudados e que sdo definidos os limites
nessa metodologia sdo os de Duracdo Equivalente de Interrupc¢io por Unidade Consumidora
(DEC) e de Frequéncia Equivalente de Interrupcio por Unidade Consumidora (FEC). Esses
indicadores mostram, respectivamente, o intervalo de tempo e o nimero de interrupcoes
que cada consumidor, em média, ficou sem energia elétrica, considerando interrupgoes

iguais ou superiores a trés minutos.

Com a ideia de estabelecer padroes de qualidade e garantir que as distribuidoras
fornecam energia elétrica de maneira continua, a ANEEL define, através de regulacdo e esta-
tistica, limites maximos de DEC e FEC que os conjuntos das distribuidoras devem cumprir.
Caso as distribuidoras ndo atinjam os limites estabelecidos, estdo sujeitas a penalidades e
obrigacoes de melhorias no servigo prestado. A Nota Técnica n° 0102/2014 [6] é responsavel
por explicar, de forma detalhada, todos os passos da metodologia de definicdo desses limites.

De acordo com a Nota Técnica n° 0136/2021-SRD/ANEEL(7], as distribuidoras de
energia elétrica tém apresentado contribuicdes & ANEEL referentes aos atributos utilizados
na metodologia de comparacio entre conjuntos de dados, especialmente os relacionados a
indice pluviométrico e vegetacio remanescente. Na Nota Técnica n® 0136/2021-SRD/ANEEL
(2021, p. 37) diz-se, "Apesar de se tratar de atributos dos quais se espera menor variabilidade,
alguns agentes tém alertado nas discussdes em consultas publicas que os niveis de chuva em
determinadas dreas de concessdo nos ultimos anos vém apresentando incremento relevante
em relacdo a base atualmente usada pela Agéncia. Assim, alegam ser importante a inclusio

na nova metodologia de um procedimento para a atualizacdo mais frequente desses dados.”

Além disso, essa tomada de subsidio, com intuito de aprimorar a regulamentacao
que define a metodologia para o estabelecimento de limites de DEC e FEC dos conjuntos
de unidades consumidoras das distribuidoras, também cita estudos feitos pela Celesc que
dao contribuigdes relativas ao passo de selecdo de atributos. Sendo assim, vé-se necessario o
estudo de novos métodos que podem contribuir para a melhoria dessa ferramenta do setor

elétrico.
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1.2 Motivacao

A inteligéncia artificial (IA) possui técnicas promissoras para abordar questdes de
pesquisa devido a algumas razdes. Problemas do mundo real muitas vezes envolvem comple-
xidade e ndo linearidade, o que pode ser desafiador para métodos tradicionais. Algoritmos
de IA, como Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM),
podem aprender padrdes complexos e lidar com relacdes ndo lineares.

Além disso, a IA pode identificar relagdes ndo triviais entre varidveis, ajudando
os pesquisadores a descobrirem padrdes e conexdes que podem ndo ser evidentes devido
a complexidade dos dados. Por fim, modelos de IA treinados em um conjunto de dados
podem ser geralmente aplicaveis a novos dados, permitindo a generalizacdo. Abaixo esta
um historico de estudos que utilizaram técnicas de IA no ambito da Engenharia Elétrica.

Em 1999, Kalogirou [14] utilizou Redes Neurais Artificiais no contexto da energia
solar, modelando a resposta ao aquecimento de uma planta de geracdo de vapor através da
energia solar, estimando fatores de interceptacdo de coletores solares. Além disso, essas redes
também foram empregadas nas estimativas das cargas térmicas dos edificios, sendo que
foi utilizado uma arquitetura com multiplas camadas ocultas. As Redes Neurais Artificiais

foram aplicadas com sucesso em: classificacdes, previsoes, sistemas de controle e otimizagao.

Em 2000, Kalogirou & Bojic [15] empregaram Redes Neurais Artificiais (RNAs) na
previsdo do consumo de energia de um edificio solar. O consumo de energia do edificio
depende do isolamento de todas as paredes, da espessura da alvenaria e do isolamento e
da estacdo do ano. Dados simulados para varios casos foram usados para treinar uma Rede
Neural Artificial (RNA), a fim de relacionar as entradas com a saida através de um coeficiente

R2. O coeficiente de determinacdo multipla R obtido neste caso foi igual a 0,9991.

Em 2005, Gonzalez & Zamarrefio [11] apresentaram uma nova abordagem para a
previsdo de carga de curto prazo em edificios. O método é baseado em um tipo especial de
Rede Neural Artificial (RNA) que retroalimenta uma parte de suas saidas (feedback Artificial
Neural Network (ANN)). O sistema utiliza valores atuais e previstos de temperatura, a carga

atual, a hora e o dia como entradas. Os resultados obtidos demonstram a alta precisao.

Em 2007, Tso & Yau [22] compararam trés técnicas de modelagem para prever o
consumo de energia elétrica. As técnicas comparadas foram: Regressdes Lineares, Arvores
de Decisdo e Redes Neurais Artificiais. A selecio do modelo ¢ baseada na raiz quadrada
do erro quadratico médio (RASE). Como conclusio, as diferencas no RASE entre os trés
tipos de modelo sdo bastante pequenas, indicando que as trés técnicas de modelagem sdo

geralmente comparaveis na previsdo do consumo de energia.

Em 2017, Ahmad, Mourshed & Rezgui [1] compararam a performance de uma feed-

forward back-propagation Artificial Neural Network (ANN) com um algoritmo de florestas
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aleatorias (RF) para prever o consumo horario de energia de um sistema de climatizacdo
Heating, Ventilating and Air Conditioning (HVAC). A sele¢dao do modelo é baseada na raiz
do erro quadratico médio (RMSE). No geral, a ANN performou levemente melhor do que
o algoritmo de florestas aleatorias, porém sua aplicabilidade € menos viavel. Chegou-se a
conclusdo que ambos os modelos tém poder preditivo comparavel e sdo quase igualmente
aplicaveis em aplicagdes energéticas de edificios.

Em 2014, Ahmad et. al [2] revisaram o método de previsdo de energia elétrica em
edificios utilizando métodos de inteligéncia artificial, como Maquina de Vetores de Suporte
(SVM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). De acordo com o artigo, a hibridizacdo dos dois
métodos de previsdo tem o potencial de ser aplicada para resultados mais precisos. Os
resultados de previsdo foram avaliados utilizando anéalise de erro, como o Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) e o coeficiente de correlacdo. Neste estudo, o método hibrido
proposto foi comparado com outros métodos individuais, como Group method of data
handling (GMDH), Least-squares Support Vector Machine (LSSVM) e ANN, para validar o
desempenho do método hibrido.

1.3 Metodologia da ANEEL

1.3.1 Extracdo dos Atributos

A extracdo dos dados dos atributos relativos ao setor elétrico é realizada a partir
das Bases de Dados Geograficas das Distribuidoras (BDGD) encaminhadas anualmente
pelas empresas para o Sistema de Informacoes Geograficas Regulatorio (SIG-R) da ANEEL.
Além dos atributos relativos ao setor elétrico, foram utilizados atributos socioecondmicos,
climaticos, infraestruturais e vegetativos/meio ambiente, vindo de 6rgaos como Instituto
Chico Mendes de Conservacio da Biodiversidade (ICMBIO), Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), entre outros. Para a
obtencao das informagdes, foram realizadas diversas operacdes com o auxilio dos softwares
ArcMap™ do pacote ArcGIS 10.1 da Esri® e Statistical Analysis System (SAS) Enterprise
Guide, visando obter os atributos relativos a cada conjunto de unidades consumidoras. Ao
todo foram reunidos 146 atributos para um total de 2610 conjuntos das distribuidoras de

energia elétrica.

1.3.2 Selecdo dos Atributos

Inicialmente, foi realizado um célculo de correlacdes de Pearson e Spearman entre os
146 atributos para retirar os dados que tém relagdes lineares e mondtonas, respectivamente.
Atributos que tenham correlacdes maiores ou iguais a 0.9 devem ser filtrados. Dessa forma,
¢ escolhido o atributo que possui maior correlagdo com as varidveis DEC e FEC. Em seguida,
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para que o atributo fizesse parte da andlise seguinte, realizou-se correlacio de Pearson e
Spearman entre os atributos restantes e os parametros DEC e FEC. Foi adotado como limite
uma correlagdo minima de 0.2 (Pearson ou Spearman).

Nesta fase, restaram 69 atributos para andlise. A selecdo de atributos foi realizada
através de uma técnica estatistica de regressdo chamada Stepwise Regression [19]. Esse
procedimento serve para escolha dos atributos mais relevantes, tomando-se como varidvel
dependente o DEC. O mesmo procedimento foi realizado para o FEC. Vale a pena ressaltar
que foi usado os dados de DEC e FEC médio dos 3 anos antecedentes (2011, 2012 ,2013).
Ap6s todos os ciclos e condicoes do método iterativo, chegou-se a um resultado de 9 atributos
para o DEC e 15 atributos para o FEC, levando em consideracdo que foi escolhido o modelo
sem variaveis socioeconomicos (O nivel de explicacdo do modelo aumentava de forma ndo
significante ao adicionar as varidveis socioecondmicas). As figuras 1.1 e 1.2 mostram as
variaveis selecionadas pelo modelo e o !coeficiente R2 relacionados a cada uma delas. As
figuras 1.3 e 1.4 mostram a curva de explicacdo dos modelos de DEC e FEC, respectivamente.
Nota-se que a partir da 6 varidvel, o modelo nao melhora significativamente. Portanto, foi
decidido usar 6 atributos para o modelo final de DEC e FEC.

R? Parcial das Varidveis - Modelo DEC
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Figura 1.1 - R2 parcial das variaveis acrescidas ao modelo DEC.
Fonte: Nota Técnica 0102/2014-SRD/ANEEL[6]

L O coeficiente R2 é uma medida que representa o poder adicional de explicacio de uma variavel dado que

outras variaveis ja foram inseridas no modelo.
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Figura 1.2 - R2 parcial das variaveis acrescidas ao modelo FEC.
Fonte: Nota Técnica 0102/2014-SRD/ANEEL[6]
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Figura 1.3 - Comparacgao da varidvel R2 entre os dois modelos obtidos para o DEC.
Fonte: Nota Técnica 0102/2014-SRD/ANEEL[6]
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Comparagéo entre Modelos para o FEC
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Figura 1.4 - Comparacao da variavel R2 entre os dois modelos obtidos para o FEC.
Fonte: Nota Técnica 0102/2014-SRD/ANEEL[6]
DEC FEC
Sigla Atributo Sigla Atributo
PERCENTUAL DE NUC EM AREAS DE ALTA PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO
PC_NUC_AD DENSIDADE (%) PC_VRAM REMANESCENTE ALTA OU MEDIA (%)
pC VRAM | PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO PLUV PRECIPITACAO PLUVIOMETRICA MEDIA ANUAL
- REMANESCENTE ALTA OU MEDIA (%) (mm)
R PERCENTUAL DE NUC EM AREAS DE ALTA
PC_ERMT_3F | PERCENTUAL DE REDES MT TRIFASICAS (%) | PC_NUC_AD DENSIDADE (%)
PERCENTUAL DE AREA COM VEGETACAO
PLUV REMANESCENTE ALTA OU MEDIA (%) NUC_COM NUC DA CLASSE COMERCIAL
CONSUMO MEDIO POR UC DA CLASSE CONSUMO MEDIO POR UC DA CLASSE
CM_NUC_RES RESIDENCIAL (MWh) CM_NUC_RES RESIDENCIAL (MWh)
NUC_IND NUC DA CLASSE INDUSTRIAL PC_ERMT_3F PERCENTUAL DE REDES MT TRIFASICAS (%)

Tabela 1.1 - Tabela de atributos dos modelos finais de DEC e FEC

Nota-se que os atributos para os modelos de DEC e FEC sdo relativamente parecidos.
A maior mudanca é percebida nos coeficientes R2 dos mesmos atributos para diferentes
modelos.

1.3.3 Aplicacdo do Método Dindmico

O método dindmico visa comparar cada conjunto com os conjuntos mais semelhantes
a eles. O método ¢ aplicado separadamente para os indicadores DEC e FEC, visto que seus
atributos sdo diferentes. Como os 7 atributos que sdo utilizados para os dois indicadores
possuem grandezas e dimensdes totalmente diferentes, foi utilizado uma normalizagdo
Z-Score dos dados, assim, transformando o dado em uma variavel com média zero e desvio
padrdo unitario.
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Xj = ———,i=1..,N;l = 1,..d, (1.1)
onde x*;; € o dado original, m, ¢ a média amostral, 5; € o desvio padrdo amostral, N

¢ o numero de conjuntos e d ¢ o numero de atributos.

Apés normalizar todos os dados, € utilizado a distancia euclidiana entre os conjuntos,
medida de similaridade que foi chamada de "Método Dinamico".

D(x;,x;) = (1.2)

onde X; e x; sdo os conjuntos de unidade consumidoras de d (numero de atributos)

matrizes com dimensées NxN.

Desse modo, calcula-se a distancia de cada conjunto para todos os conjuntos do
Brasil. Ressalta-se, porém, que separa-se os conjuntos aéreos dos subterraneos na etapa de
comparacao (ou seja, conjuntos aéreos s6 sdo comparados com conjuntos aéreos, e conjuntos
subterraneos s6 se comparam com subterraneos).

O proximo passo consiste em ordenar as distancias de cada conjunto para os demais,
obtendo-se assim os conjuntos mais préximos a cada conjunto da andlise. Adotou-se o
numero de 100 conjuntos, assim, os conjuntos sdo comparados aos 100 conjuntos mais
proximos, desde que respeitado um limite de homogeneidade entre eles. Para a obten¢ao
desse limite, criou-se a grandeza denominada heterogeneidade percentual, calculada de
acordo com a equacgao (1.3). Definiu-se o limite de heterogeneidade em 20%.

M ax(Distl.j )
3Vk

Assim, se o valor de heterogeneidade calculado para os 100 conjuntos mais proximos

(1.3)

Heterogeneidade! =

ao conjunto em andlise superar 20%, elimina-se o conjunto mais distante da andlise e a
heterogeneidade ¢é recalculada. Esse processo continua até que a heterogeneidade seja
inferior a 20% ou o numero de conjuntos comparaveis chegue a 50. Caso a heterogeneidade
seja inferior a marca de 20%, o conjunto € classificado como homogéneo. No entanto, se ele
chegar a 50 conjuntos comparaveis, € classificado como heterogéneo e recebe um tratamento

particular explicado na secdo seguinte.

Definidos os conjuntos semelhantes ao conjunto em andlise, parte-se para a definicdo
dos limites. Utilizando-se da técnica denominada yardstick competition, a ANEEL define o
valor de referéncia para cada agrupamento, o qual definird o limite objetivo a ser alcancado

pelo conjunto em anélise.
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Para conjuntos interligados aéreos, define-se o percentil 20 do agrupamento como
limite objetivo. Para conjuntos aéreos isolados, adota-se o percentil 50. No caso dos conjuntos
subterraneos, que sdo comparados apenas entre si, também se adota o percentil 50 como
limite objetivo. O percentil ¢ obtido ordenando-se os conjuntos de acordo com a média dos
desempenhos observados (valores apurados de DEC ou FEC dos conjuntos) para os trés
ultimos anos civis disponiveis. Assim, no caso de um agrupamento com 100 conjuntos, o
percentil 20 serd o valor do indicador obtido pelo 20° colocado (partindo-se do melhor para

o pior desempenho) entre os conjuntos.

Define-se que o periodo de transicdo para que o conjunto atinja o limite objetivo é
de 8 anos (equivalente a 2 revisdes tarifarias). Desse modo, o limite é construido para ser
atingido 8 anos a frente, porém, eles sdo calculados toda revisao tarifaria (de 3 a 5 anos). A
férmula de reducdo dos limites é linear e dada por[6]:

Limite® — Limite*
T

Limite' = Limite® —t X ( ) ,Limite® > Limite* (1.4)

Limite' = Limite®, Limite® < Limite* (1.5)

onde:

T - periodo de transicdo de 8 anos;

t - ano que se deseja calcular o limite;
Limite' - limite a ser calculado para o ano t;
Limite® - limite atual do conjunto;

Limite* - Limite obtido do percentil 20.

1.3.4 Avaliacdo de Conjuntos Heterogéneos

Para os conjuntos heterogéneos, quais sejam aqueles cuja heterogeneidade percen-
tual excede 20%, é aplicada uma métrica denominada Score ANI, visando definir se o
conjunto possui caracteristicas mais favoraveis ou menos favoraveis que os conjuntos de
seu agrupamento. Como diz a Nota Técnica n°® 0102/2014 [6]: "Para o calculo do Score ANI,
primeiramente normaliza-se individualmente cada atributo de cada conjunto do Brasil, de
modo que o conjunto com o atributo mais complexo receba para esse atributo o valor 100%,
enquanto o conjunto com o atributo menos complexo receba o valor 0%. Denomina-se essa
grandeza normalizada como “Atributo Normalizado Individual - ANT”. Evidentemente, a
complexidade na prestacdo do servico de distribuicdo pode aumentar ou diminuir quando
se eleva o valor de um atributo, de acordo com a natureza da grandeza em questdo. Para
definir se a complexidade aumenta ou diminui com o valor de um atributo, foi utilizado o
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sinal da correlacio de Pearson entre o atributo e os indicadores DEC e FEC. Assim, tem-se
que, para atributos cuja complexidade aumenta conforme se eleva o valor do atributo, o
valor do ANI ¢ calculado como:”

Xij = Xjmin

XjMax _XjMin

ANI; = X 100[%] (1.6)
"Para atributos cuja complexidade diminui com o aumento do valor do atributo, o
valor do ANI ¢ dado por:"

Xij = Xjmin

XjMax _XjMin

X 100[%] 1.7)

ANI,; = 100 —

onde:

i - indice do conjunto;

j - Indice do atributo;

X;; - valor do atributo j do conjunto i;

Xmin - valor minimo do atributo j na base de dados;

Xmax - Valor maximo do atributo j na base de dados (excetuando-se os outliers).

Em seguida, € calculado o Score ANI:

> _(ANI,; — ANT))

n

ScoreANI = [%] (1.8)

onde:
ANI,; - ANI do conjunto heterogéneo para o atributo j;

ANI; - ANI médio dos conjuntos do agrupamento do conjunto heterogéneo, para o
atributo j;

j - indice do atributo;
n - quantidade de atributos.

Referenciando novamente a Nota Técnica 0136/2021 [7], a explicagdo dada para
o Score ANT é: "O Score ANI determina se um conjunto heterogéneo possui, em média,
atributos com maior complexidade (quando positivo) ou menor complexidade (quando
negativo), quando comparado aos conjuntos de seu agrupamento. Desse modo, utiliza-se
o Score ANI para modificar o percentil do conjunto heterogéneo.’A Tabela 1.2 mostra o

funcionamento desse mecanismo:
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Score ANI | Variacdo do Percentil
<-3% -10%
> —3%e < 3% 0%
> 3%e < 6% +10%
> 6%e < 9% +20%
> 9% +30%
Tabela 1.2 - Variacio nos percentis a serem utilizados para conjuntos heterogéneos com base no
Score ANI.

1.3.5 Avaliacdo das Trajetorias de Reducdo Intensas

A Avaliagdo das Trajetérias de Redugdo Intensas servem para tornar a descida de
reducdo dos limites menos abrupta (gradual e factivel). Assim, definiu-se um limitador
para a trajetoria de reducdo a ser estabelecida para os conjuntos. Para tanto, analisou-se o
desempenho dos conjuntos no periodo de 2011 a 2013, verificando-se aqueles que obtiveram
os melhores resultados. Selecionou-se entdo o percentil 90 dos conjuntos que melhoraram
como o limitador, resultando em 8 horas para o DEC e 5 interrupcdes para o FEC como
valores méximos de reducdo anual. Assim, caso a trajetoria de reducio obtida da comparacdo
entre conjuntos possua diferencas superiores a 8 horas e 5 interrup¢des em anos sucessivos,

limita-se a reducdo a esses valores.

1.4 Objetivos Gerais

Além de atualizar os dados relativos aos conjuntos das distribuidoras da antiga
metodologia de 2014, a proposta geral e central desse trabalho € poder entregar mais poder
de explicacdo para a metodologia de definicdo dos limites dos indicadores DEC e FEC. Em
adicao a isso, tornar mais justa a comparacdo entre conjuntos que destoam da maioria em
relacdo aos atributos, que podem nao justificar a situacdo individual do conjunto.

1.5 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desse trabalho sdo:

« Extracdo de Novos Atributos

« Teste e Comparacao de Métodos para predicao de valores ou para selecdo dos atributos

A extracdo de novos atributos serd importante para atualizar os dados que serdo utili-
zadas nesse estudo. Vale ressaltar que, desde 2014, as bases de dados utilizadas no estudo da
ANEEL passaram por evolucdes no quesito quantidade e qualidade dos dados. Dados vindos
de 6rgdos como: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Instituto Nacional de
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Meteorologia (INMET), Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico (ANA), Base de
Dados Geografica da Distribuidora (BDGD), sdo alguns exemplos de dados que dardo mais
confiabilidade no nosso estudo, trazendo bases de dados ricas em informacdes.

A comparacio de métodos para a selecdo de atributos serd essencial para decidir
qual método melhor performa de acordo com a quantidade de dados que serdo inseridos. A
ideia principal serd comparar o método Stepwise Regression com Decision Tree Regression
(DTR) e Artificial Neural Network (ANN) [1] [8] [10] [22].

1.6 Apresentacao do Manuscrito

No capitulo 2 é feita uma revisio sobre os fundamentos tedricos que serdo utilizados,
além de explicar a metodologia aplicada nesse trabalho. Em seguida, o capitulo 3 é composto
pela explicacdo da extracdo dos dados e como ficaram as tabelas finais dos dados e seus
formatos. No capitulo 4, ha a explicacio das escolhas dos modelos e seus resultados. Por

fim, no capitulo 5 estd a conclusdo desse trabalho.
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2 Fundamentacao Teorica

2.1 Stepwise Regression

Segundo Martins & Domingues [17], a Regressdo Stepwise ¢ um método de selecao
de variaveis que, em cada etapa, analisa a contribuicio de cada varidvel independente na
formacdo da significancia da probabilidade F. O modelo se inicia apenas com a constante e
vai adicionando ou retirando, em cada etapa, as varidveis num certo nivel de confianca. O
método € interrompido quando ndo houver mais variaveis elegiveis para inclusado e exclusao.
Esse método € util quando lidamos com um grande numero de varidveis e desejamos
construir um modelo apenas com aquelas que sio estatisticamente relevantes, ou seja,
varidveis que contribuem significativamente para a formacdo do modelo. Existem trés
principais variantes desse método:

« Forward Selection: E um método de selecdo passo a passo que insere as variaveis
independentes sequencialmente no modelo. A primeira varidvel que se inclui é a que
apresenta maior correlagdo com a variavel dependente e assim sucessivamente, até
que ndo haja mais variaveis que atendam ao critério de significancia adotado pelo

modelo.

« Backward Elimination: E um método em que as varidveis independentes comecam
todas dentro do modelo e, em seguida, sdo sequencialmente removidas, uma a uma, na
medida em que apresentam baixa correlagcdo parcial com a varidvel dependente. O fim
do processo ocorre quando nao ha mais varidveis abaixo do critério de significancia
adotado pelo modelo.

« Stepwise forward-backward: E uma abordagem que combina os métodos forward e
backward, permitindo a adicdo e remocdo de varidveis em cada etapa, desde que os
critérios de significancia sejam seguidos.

2.1.1 Formato dos Dados

O formato dos dados utilizados na regressdo linear multipla consiste em uma coluna
para a variavel dependente Y e multiplas colunas para as variaveis independentes X, X,...X,,.
Abaixo estd um exemplo ficticio do formato dos dados:
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Observacdo | Y | X1 [ X2 | X3 |[..|Xn

1 50 |32|71]125| .. 30.8
2 65|28 |65 11.8 | ..]325
3 72 35|73 |120 | ... ]29.7
4 58129 ]68|11.2|..|304
5 80 | 3.8 | 751|128 | .. | 28.9
6 67 3162|115 31.6

Tabela 2.3 - Dados ficticios de autoria prépria.

2.1.2 Modelo

Abaixo estd um diagrama esquematico da Stepwise Regression bidirecional:

/ Choose a set of criterions @ /

Fit with initial model

Test terms not in model

At least one Ye
satisfy O,

No

Test terms in model

At least one Ye
satisfy O,

No

Model selected; done.

Figura 2.5 - Diagrama esquematico da Stepwise Regression.
Fonte: Artigo [24]

Add the most
satisfying term

[Spow 314-3y

Remove the most
satisfying term

Para decidir qual variavel entra e qual sai, ¢ utilizado um critério de significancia
para entrada e saida da varidvel do modelo. A métrica utilizada para calculo da significincia
¢ o p-valor da tabela de anélise de variancia.

Ao fim desse processo iterativo e da escolha das varidveis, um modelo de Regressio
Linear Multipla de Primeira Ordem é gerado com as variaveis selecionadas. Vale ressaltar
que a ideia principal desse modelo € selecionar um nimero pequeno de variaveis, fazendo
com que as relagdes entre as varidveis tendam a ser lineares e seja apropriado o uso da
regressdo linear multipla de primeira ordem. Abaixo ¢ determinada a equacdo da regressio
linear multipla:

Y=a+p,-Xi+B - X,+...+B,- X, +¢€ (2.1)
onde:
Y - é a variavel dependente;
X1, X5, ...,X, - sdo as varidveis independentes;

B1, B2 --» B - determinam a contribuicdo da varidvel independente;
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€ - € o erro aleatdrio componente do modelo;
a - intercepto (valor quando todos X; sdo 0).

Para o célculo dos 8, temos:

g =X"X)'X"Y (2.2)

onde:
X - é amatriz de design, que inclui todas as varidveis independentes;
Y - é o vetor de varidveis dependentes.

Dessa forma, o vetor de coeficientes § € calculado.

2.2 Decision Tree Regression

Segundo Russel & Norvig [21], uma arvore de decisdo representa uma funcio que
toma como entrada um vetor de valores de atributos e retorna um valor de saida unico.
Uma 4arvore de decisdo alcanca a decisdo realizando uma sequéncia de testes, comecando
na raiz e seguindo o ramo apropriado até que uma folha seja alcancada. Cada n6 interno na
arvore corresponde a um teste do valor de um dos atributos de entrada, os ramos do né sdo
rotulados com os possiveis valores do atributo, e os nds da folha especificam qual valor deve
ser retornado pela funcao.

O algoritmo de arvores de decisdo ¢ um método de aprendizado supervisionado nao
paramétrico muito utilizado em problemas de classificacdo e regressao [20]. As arvores de
decisio possuem algumas vantagens a seu favor: facilidade de compreensao, escalabilidade
para grandes conjuntos de dados e versatilidade no tratamento de entradas discretas e
continuas. Para esse trabalho em especifico, as arvores de decisdo serdo utilizadas para
regressao, pois ¢ um modelo de aprendizado de méaquina utilizado para prever valores
continuos. Ao contrario das arvores de decisdo para classificacdo, que preveem classes
discretas, as arvores de decisdo para regressdo estimam valores numéricos.

2.2.1 Formato dos Dados

O formato dos dados utilizados na Decision Tree Regression ¢ igual aos dados da
regressao linear multipla Tabela 2.3. Uma coluna para a variavel dependente Y e multiplas
colunas para as variaveis independentes X, X,...X,. Além disso, o conjunto de dados ¢

dividido entre treinamento e teste, com uma propor¢do de 4:1, normalmente.
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2.2.2 Treinamento do Modelo

Para o treinamento do modelo, a arvore é construida de maneira recursiva, dividindo
o conjunto de dados em subconjuntos menores. A cada ramificacdo criada pela arvore, o
algoritmo escolhe o melhor atributo para poder dividir os dados.

O critério para o fim do algoritmo pode ser definido pelo usuério. Isso pode incluir
uma profundidade méaxima da arvore, um niumero minimo de amostras em uma folha, ou

quando a reducdo na métrica de avaliacdo ndo € significativa.

Abaixo estd uma representacdo do diagrama esquematico da Decision Tree Regression:

Member I

N 53 N [ &30
(Asrege’ | 6035 fAversne] 90 91
AC own I Flat size I
==l === i == ==
1 0 <B1T | ==817 |
N 510 N 26 [N £69 N | 61
| Average | 62,97 Average | 11.69 | | Awerage | B6.36 | Avefage | 133,35

W [ W[ W [ 55 i ST
| Average [53.47 | | Average | 7219 | Average | 87 87 Average | 26.29

Figura 2.6 — Diagrama esquematico da Decision Tree Regression.
Fonte: Artigo [22]

Como os dados tém valores continuos, consideremos que um né pode ser represen-
tado pela letra "m". Critérios comums para minimizar e determinar qual atributo e ponto
serd usado para ramificar a drvore sdo: Mean Squared Error (MSE), Half Poisson Deviance e

Mean Absolute Error (MAE). Essas métricas sao relacionadas a reducio de variancia.

Valor médio de y,,:

— 1
Ym =7 2 (2.3)
" yeQm
Mean Squared Error:
1 — 32
HQu) =+ 2, (¥ =V, (24)
" yeQm

Half Poisson deviance:
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1 y _
HQp) = — >, (yIOg_— -y+ ym> (2.5)
"M yeQ m
Mean Absolute Error:
1 .
H(Qy) = = 2, |y — median(y),| (2:6)
"M yeQ,

Decision Tree Regression
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Figura 2.7 - Decision Tree Regression. Exemplo de Underfitting e Overfitting.
Fonte: Scikit-Learn [20]

2.2.3 Teste do Modelo

Ao término do treinamento do modelo, cada folha contém um valor que representa
a predicdo para as instancias de dados que contém essas caracteristicas. Para fazer uma
predicdo para uma nova instancia de dados, ela percorre a arvore seguindo as decisdes
tomadas nos nos internos até atingir uma folha. O valor na folha (Valor médio entre os
pontos do treinamento que cairam nessa folha) é entdo usado como a predi¢do para a
instancia.
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2.3 Artificial Neural Network

2.3.1 Neuro6nio

O neuronio é a unidade basica de processamento de uma rede neural[3]. Um neuro-
nio recebe como sua entrada, a saida de neurdnios de camadas anteriores. Abaixo estd a

representacdo grafica de um neurdnio.

— bias
< — .
N >% Combina inputs em um s6 valor
o ( w, )
1 N
. __./%’ \.\‘“—‘/4‘ Transforma a combinagdo em um
'-\W Y, valor (output)
Yo /I'w ™ Outputs (inputs para
'.\ 5 /.'_'\ 2/ outros neurdnios ou
~ — resultado final)

—
s [ W |
'-./ Sk \ Au_k)\ |
NS
Figura 2.8 — Funcionamento do Neuronio.
Fonte: Livro [3]

Pesos sinapticos |

O perceptron recebe varias entradas (x;, x,, ..., X,;), cada uma multiplicada por um
peso correspondente (w,, w,, ..., w,). Y, € afungio de combinagio dos inputs, transformando-
0s em um unico valor de w. A equacio para o calculo de w é:

W= Wy + Wy X; + ... + WXy (2.7)

O termo w, é denominado Bias e tem papel equivalente ao intercepto na regres-
sdo, fazendo com que w seja diferente de zero caso todas as inputs sejam zero. Os pesos
Wy, Wy, ..., Wy, serdo determinados durante o treinamento da rede. Treinar uma rede neural
significa determinar os pesos dos neurdnios que permite prever o output Y com o menor

erro possivel.

A variavel ® é denominada como funcao de ativacdo. Ela é responsavel por transfor-
mar o valor calculado de w na saida do neur6énio. Nomeando a saida do neurdnio como s,
temos s = ®(w). H4 algumas funcoes de ativacdo e cada uma possui uma saida:
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Figura 2.9 — Funcdes de Ativacgéo.
Fonte: Livro [3]

De acordo com Lima [16], regras de aprendizagem sio esquemas de atualizacio dos
valores dos pesos das sinapses de uma rede neural, de forma a obter da rede um padrao
de processamento desejado. Geralmente, este método se baseia na minimizacdo do erro
entre o valor desejado de saida e o valor computado pela rede. Baseado nessa diferenca, os
pesos da rede sdo ajustados a cada apresentacdo de um padrdo de treinamento, de forma a
minimizar o erro na saida para o conjunto total das informacdes fornecidas. O processo €
repetido diversas vezes até que o procedimento tenha incorporado o conhecimento relativo
as informacdes fornecidas.

A regra de atualizacdo dos pesos no perceptron ¢ dada por:

w; = (ydesejado - ycomputado) X (2.8)

Vale notar que o perceptron € eficaz apenas para problemas linearmente separaveis,
ou seja, problemas nos quais € possivel tracar uma linha de decisao que separa as classes no
espaco de entrada. Para problemas mais complexos, redes neurais mais sofisticadas, como
Multilayer Perceptrons (MLPs), sdo necessarias.

A Equacio (2.8) pode ser generalizada, a fim de poder ser aplicada a redes de multi-
camadas. Esta generalizacdo chama-se regra de retropropagacdo (backpropagation).
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2.3.2 Multi-Layer Perceptron

Segundo Lima [16], de forma genérica, para qualquer sistema de dimensdo N é
possivel achar uma superficie separadora para as classes do problema usando uma rede
de multiplas camadas. Entretanto, encontrar os valores dos pesos necessarios ou mesmo a
arquitetura adequada constitui outro problema. A dificuldade configura-se em ndo saber o
valor desejado nas saidas dos n6s da camada oculta e, portanto, ndo se poder usar a regra de
atualizaclo do Perceptron para atualizar os pesos que ligam a camada de entrada a camada
oculta.

Bias

Features

(X)

Output

Figura 2.10 - Multi-Layer Perceptron.[20]

2.3.3 Treinamento do Modelo

A retropropagacio (backpropagation) é um algoritmo usado para treinar redes neu-
rais, especialmente redes com multiplas camadas (MLPs). A ideia principal é ajustar os
pesos da rede de acordo com o gradiente da fun¢do de perda em relacdo aos pesos. A férmula
para o treinamento dos Perceptrons multicamadas pode ser descrita em 4 passos:

« Feedforward:

Para um exemplo de treinamento dado, a propagacao direita € feita para calcular a
saida da rede neural. Equacao (2.7)

» Calculo do Erro:
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O erro entre as saidas previstas e as saidas desejadas ¢ calculado usando alguma func¢@o
de perda, como por exemplo o erro quadratico médio (MSE).

« Backpropagation:

No sentido contrario da propagacao direta, calcula-se os gradientes locais dos pesos

em relacdo a func¢do de perda na ultima camada e os propaga.

OLoss _ gL . 5O (2.9)

(L) i J
6wl.j

onde:

L . At s A_s s
wEJ.) - € 0 peso entre o neurdnio i na camada L — 1 e o neurdnio j na camada L;

L-1 7 P A e .
ag ) _ ¢ a saida do neurénio i na camada L — 1;

55.” - € o gradiente local do neur6nio j na camada L.

 Pesos:
Por fim, os pesos devem ser atualizados usando o gradiente.
(L) @ _ o0Loss

ij Wij (L)
ij

w (2.10)

ow

onde:

a - € a taxa de aprendizado.

2.3.4 Teste do Modelo

De forma andloga com as arvores de decisdo, o modelo ¢ testado com o conjunto de

teste, o qual foi separado previamente do conjunto de treinamento.

2.4 Metodologia

2.4.1 Extracdo dos atributos

Na primeira parte do trabalho, foi feita uma extracdo de diversos atributos que foram
julgados importantes a priori, com caracteristicas do tipo: facilidade na obtencdo do dado,
confiabilidade da informacdo, reprodutibilidade e, aparentemente, minima correlacio com
DEC/FEC. Vérias bases de dados de multiplos 6rgdos governamentais foram consultadas.
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2.4.2 Formatacgdo dos dados

Posteriormente, os dados serdo submetidos a um processo abrangente de tratamento,
que envolve a remocao de imperfeicdes e erros. Isso incluiu correcoes na estrutura da base
de dados, bem como corre¢des de registros incompletos ou datados de maneira incorreta.

A forma final da tabela com os dados deve ter dimensdes (N + 5)x(NC).
N - é o namero de atributos extraidos;

NC - ¢ o namero de conjuntos das distribuidoras.

ID Conjunto | Distribuidora | Nome do Conjunto | Atributo 1 | Atributo2 | ... | Atributo N | DEC | FEC

Tabela 2.4 — Formato final da tabela de atributos.
Fonte: Autoria propria.

2.4.3 Transformacao

Em seguida, os dados irdo passar por algum tipo de transformacao estatistica, afim
de melhorar o desempenho dos trés modelos. Um bom exemplo seria algum tipo de norma-
lizacdo dos dados.

2.4.4 Regressoes

Na quarta etapa, dois cdédigos (um para o modelo com a variavel dependente DEC
e outro para o FEC) Python irdo rodar os trés modelos de regressio escolhidos: Sequential
Feature Selector aliado a uma Regressao Linear, Decision Tree Regression € MLP Regressor.
Além disso, também sera aplicado a Analise de Componentes Principais (PCA), que é um
método de reducdo de dimensionalidade frequentemente utilizado para diminuir a dimensi-
onalidade de conjuntos de dados extensos. Isso ¢ feito transformando um grande conjunto
de variaveis em um conjunto menor que ainda contém a maior parte das informacdes do
conjunto original.

O PCA ¢ particularmente util para lidar com multicolinearidade entre variaveis,
identificar padroes subjacentes nos dados e reduzir a complexidade do modelo. Ao realizar
a decomposi¢do das varidveis originais em componentes principais, o PCA permite uma
representacdo mais compacta dos dados, destacando as direcdes de maior varidncia. Dessa
forma, acredita-se que a aplicacdo do PCA pode contribuir significativamente para as varia-
veis dos modelos, identificando aquelas que capturam a maior quantidade de informacao
essencial.

A versdo do Python utilizada foi a 3.11, a versdo utilizada do framework foi a scikit-
learn 1.3.2 e a versdo utilizada do Jupyter Notebook foi 7.0.6.
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2.4.5 Meétricas comparativas

Em uma avaliacdo preliminar, Stepwise Regression faz a selecdo de varidveis com
base na correlagdo entre a varidvel independente e a dependente em uma regressao linear.
Assim, as conclusdes relacionadas a esse modelo, seguem em linha com a mesma construcdo

tedrica da Agéncia.

No caso da MLP Regression, as interacoes, sejam lineares ou no lineares, e os efeitos
de ordem superior sdo considerados, porém nao de forma compreensivel. Essa ndo compre-
ensibilidade traz dificuldades quanto ao alinhamento direto com os requisitos da Agéncia,
como: possibilidade de definicdo clara no regulamento, facilidade de obtencio de forma
sistematica e viabilidade de fiscalizacdo. Entretanto, pode ser interessante a utilizacdo desse
método para previsdes das varidveis DEC e FEC, além de expor a representatividade dos
atributos em relacdo a essas variaveis.

Por fim, quando uma Decision Tree Regression € construida, ela seleciona variaveis
com base naquelas que fornecem a melhor divisdo nos dados em cada etapa. Isso significa
que, em cada né da arvore, apenas a varidvel mais informativa é escolhida para realizar a
divisdo naquele ponto especifico. Portanto, pode acontecer que algumas varidveis importan-
tes sejam negligenciadas em determinadas partes da arvore. A grande contribuicao desse
método se deve a facil interpretabilidade, porém a identificacio de padrdes locais e eficiéncia

computacional sdo caracteristicas importantissimas.

Para a comparacao dos trés modelos, além do que foi dito acima, usaremos o coe-
ficiente de determinacdo R2. O método que possuir maior R2 mostra que o polindbmio de
estimacao dos dados estd mais proximo dos dados de teste previamente separados. Além
disso, serdo calculados também o MSE e o MAE, com o intuito de auxiliar o coeficiente R2.

1w X
MSE = — > (i = %)’ (2.11)
i=1
1 - X
MAE = = > |y = i (2.12)
i=1
I-q_ i =)
R*=1- Z’n‘l—_ (2.13)
2 i =y»

onde:
y; - € o valor real da varidvel dependente;
Y; - € o valor previsto da variavel dependente;

Y - é amédia dos valores reais da variavel dependente;
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n - é o numero total de observacoes.

2.4.6 Fluxograma

Iricio

Stepwise Regression

Figura 2.11 - Diagrama da Metodologia.

Fonte: Autoria propria.
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3 Extracao e Tratamento dos Dados

Esse capitulo serd responsavel por explicar o processo de extracdo dos atributos
do objeto de estudo. Além disso, ird mostrar as manipulacdes feitas nas bases de dados e
suas formas finais. Ao todo, existem 4 tipos de atributos: atributos relacionados ao terreno,

atributos relacionados a BDGD, atributos climéticos e, por fim, atributos socioecondmicos.

Para que os atributos ficassem relativos aos conjuntos das distribuidoras, foi feito
um mapa que junta todos os conjuntos de todas as distribuidoras do Brasil. Assim, os dados
que fossem extraidos poderiam dar informacdes relativas aos conjuntos. Vale ressaltar que
os conjuntos utilizados no estudo se referem a situacdo em 31 de dezembro de 2021. Ao
todo, totalizam 3061 conjuntos resultantes de um Merge feito com os conjuntos das 52
concessionarias de energia elétrica (Dados do Amapa ndo estdo disponiveis na data-base).

A seguir estd o Layer do mapa de conjuntos.

Figura 3.12 - Mapa dos conjuntos das distribuidoras.
Fonte: Autoria prépria
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3.1 Terreno

Os dados relacionados a terreno foram retirados de diversas fontes. Fontes como:
Sistema de Informacio Geografico Regulatorio SIG-R|[5], Instituto Nacional de Colonizacao
e Reforma Agraria[12] (INCRA), Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico [4]
(ANA), Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Fundacio Nacional dos Povos
Indigenas [9](FUNAI) e Ministério do Meio Ambiente [18](MMA).

Praticamente todos os dados vieram no formato desejado para que pudesse ser
manipulado e transformado em dados para conjuntos, exceto o dado de vegetacdo. Nesse
caso, o layer de vegetacdo foi dividido em 3 dados: Vegetacdo de Alto Porte, Vegetacdo de
Médio Porte, Vegetacao de Baixo Porte.

Analisando a base de dados de vegetacao do IBGE, notou-se uma variedade maior em
relacdo a classificacdo dos biomas. Tendo isso em vista, foi decidido utilizar a varidvel CLAS
DOMI, que se refere & Vegetacdo/Area natural ou antropismo do principal componente,
para separar todos os possiveis tipos de vegetacdo. Com o uso do software estatistico SAS®
Enterprise Guide 8.2 foram descobertos 144 classificagdes diferentes de vegetacdo. Assim, o
processo de filtragem da vegetacdo em relacdo ao seu porte foi feito no software ArcMap™
10.7.1.

A classificagdo do bioma em relacdo ao porte de sua vegetacdo foi feita de forma
similar a base de dados do PROBIO, base de dados elaborada em 2008 e atualmente usada
pela ANEEL. Como a base de dados do IBGE possui mais classificacées, nomes de biomas
relativamente proximos foram adicionados & mesma categoria em relagdo a base passada.
Entretanto, biomas totalmente novos foram analisados de forma singular e individualmente
encaixados em suas classificagoes.

A aplicacdo dos filtros das vegetacdes foram feitos com o software ArcMap™ 10.7.1.
Vale ressaltar que algumas classificagdes foram retiradas por ndo terem influéncia no feno-
meno em andlise. As classificagdes retiradas a priori foram: Massa d’dgua (MAGUA), In-

fluéncia urbana (Iu) e Area indiscriminada (Ai).

LEGENDA DESCRICAO DA VEGETACAO/ANTROPISMO
Ac Agricultura/Alta
Acc Agricultura com Culturas Ciclicas/Alta
Acp Agricultura com Culturas Permanentes/Alta
Ag Agropecudria/Alta
Aa Floresta Ombrdfila Aberta Aluvial
Aab Floresta Ombrofila Aberta Aluvial com bambus
Aac Floresta Ombréfila Aberta Aluvial com cipés
Aap Floresta Ombréfila Aberta Aluvial com palmeiras
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Ab Floresta Ombrofila Aberta das Terras Baixas
Abb Floresta Ombrofila Aberta das Terras Baixas com bambus
Abc Floresta Ombrofila Aberta das Terras Baixas com cipds
Abp Floresta Ombrofila Aberta das Terras Baixas com palmeiras
As Floresta Ombrofila Aberta Submontana
Asb Floresta Ombroéfila Aberta Submontana com bambus
Asc Floresta Ombréfila Aberta Submontana com cipds
Asp Floresta Ombrofila Aberta Submontana com palmeiras
Ass Floresta Ombroéfila Aberta Submontana com sororocas
Ca Floresta Estacional Decidual Aluvial
Cb Floresta Estacional Decidual das Terras Baixas
Che Floresta Estacional Decidual das Terras Baixas
com dossel emergente
Cm Floresta Estacional Decidual Montana
Cmu Floresta Estacional Decidual Montana com dossel uniforme
Cs Floresta Estacional Decidual Submontana
Cse Floresta Estacional Decidual Submontana com dossel emergente
Csu Floresta Estacional Decidual Submontana com dossel uniforme
Da Floresta Ombrofila Densa Aluvial
Dae Floresta Ombrofila Densa Aluvial com dossel emergente
Dau Floresta Ombrofila Densa Aluvial com dossel uniforme
Db Floresta Ombroéfila Densa das Terras Baixas
Dbe Floresta Ombrdfila Densa das Terras Baixas com dossel emergente
Dbu Floresta Ombrofila Densa das Terras Baixas com dossel uniforme
Dl Floresta Ombroéfila Densa Alto-Montana
Dm Floresta Ombrofila Densa Montana
Dme Floresta Ombrtfila Densa Montana com dossel emergente
Dmu Floresta Ombrtfila Densa Montana com dossel uniforme
Ds Floresta Ombroéfila Densa Submontana
Dse Floresta Ombrofila Densa Submontana com dossel emergente
Dsu Floresta Ombréfila Densa Submontana com dossel uniforme
Fa Floresta Estacional Semidecidual Aluvial
Fae Floresta Estacional Semidecidual Aluvial com dossel emergente
Fau Floresta Estacional Semidecidual Aluvial com dossel uniforme
Fb Floresta Estacional Semidecidual das Terras Baixas
Fhe Floresta Estacional Semidecidual das Terras Baixas

com dossel emergente
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Fm Floresta Estacional Semidecidual Montana
Fme Floresta Estacional Semidecidual Montana
com dossel emergente
Fs Floresta Estacional Semidecidual Submontana
Fe Floresta Estacional Semidecidual Submontana
com dossel emergente
Fsu Floresta Estacional Semidecidual Submontana
com dossel uniforme
Ha Floresta Estacional Sempre Verde Aluvial
Hae Floresta Estacional Sempre Verde Aluvial com dossel emergente
Hb Floresta Estacional Sempre Verde das Terras Baixas
Hbe Floresta Estacional Sempre Verde das Terras Baixas
com dossel emergente
Hbu Floresta Estacional Sempre Verde das Terras Baixas
com dossel uniforme
Hs Floresta Estacional Sempre Verde Submontana
Hse Floresta Estacional Sempre Verde Submontana
com dossel emergente
Hsu Floresta Estacional Sempre Verde Submontana
com dossel uniforme
La Campinarana Arborizada
Lap Campinarana Arborizada com palmeiras
Las Campinarana Arborizada sem palmeiras
Ldp Campinarana Florestada com palmeiras
Lds Campinarana Florestada sem palmeiras
LOt Contato Campinarana/Floresta Ombrofila - Ec6tono
Ml Floresta Ombrdfila Mista Alto-Montana
Mm Floresta Ombrofila Mista Montana
ONt Contato Floresta Ombrofila/Floresta Estacional - Ec6tono
R Florestamento/Reflorestamento
Ra Florestamento/Reflorestamento com Acdcias
Re Florestamento/Reflorestamento com Eucaliptos
Rp Florestamento/Reflorestamento com Pinus
Rs Florestamento/Reflorestamento com Seringueiras
SNt Contato Savana/Floresta Estacional - Ec6tono
SOt Contato Savana/Floresta Ombrdfila - Ec6tono
TNt Contato Savana-Estépica/Floresta Estacional - Ecotono
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Tabela 3.5 - Filtro do Layer de Vegetacdo Alto Porte

LEGENDA DESCRICAO DA VEGETACAO/ANTROPISMO
Ac Agricultura/Média
Acc Agricultura com Culturas Ciclicas/Média
Acp Agricultura com Culturas Permanentes/Média
Ag Agropecudria/Média
Lb Campinarana Arbustiva
Lbp Campinarana Arbustiva com palmeiras
Lbs Campinarana Arbustiva sem palmeiras
Lg Campinarana Gramineo-Lenhosa
Lgs Campinarana Gramineo-Lenhosa sem palmeiras
Pa Formacio Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre
Paa Formacdo Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre arbustiva
Paap Formacao Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre arbustiva
com palmeiras
Paas Formacao Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre arbustiva
sem palmeiras
Pah Formacdo Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre herbacea
Pahp Formacao Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre herbacea
com palmeiras
Pahs Formacao Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre herbacea
sem palmeiras
Pap Formacdo Pioneira com influéncia fluvial e/ou lacustre palmeiral
Pf Formacao Pioneira com influéncia fluviomarinha
Pth Formacao Pioneira com influéncia fluviomarinha herbéacea
Pfm Formacdo Pioneira com influéncia fluviomarinha arbérea
Pm Formacgao Pioneira com influéncia marinha
Pma Formacio Pioneira com influéncia marinha arborea
Pmb Formacao Pioneira com influéncia marinha arbérea
Pmh Formacao Pioneira com influéncia marinha herbacea
Sa Savana Arborizada
Saf Savana Arborizada com floresta-de-galeria
Sas Savana Arborizada sem floresta-de-galeria
Sd Savana Florestada
Sp Savana Parque
Spf Savana Parque com floresta-de-galeria




Sps Savana Parque sem floresta-de-galeria
SPt Contato Savana/Formacdes Pioneiras - Ecétono
STNt Contato Savana/Savana-Estépica/Floresta Estacional - Ecétono
STt Contato Savana/Savana-Estépica - Ec6tono
Ta Savana-Estépica Arborizada
Tas Savana-Estépica Arborizada sem palmeiras e sem floresta-de-galeria
Td Savana-Estépica Florestada
Tdp Savana-Estépica Florestada com palmeiras
Tds Savana-Estépica Florestada sem palmeiras
Tp Savana-Estépica Parque
Tpf Savana-Estépica Parque com floresta-de-galeria
Tpp Savana-Estépica Parque com palmeiras
Tps Savana-Estépica Parque sem palmeiras e sem floresta-de-galeria
TPt Contato Savana-Estépica/Formacdes Pioneiras - Ecétono

Tabela 3.6 - Filtro do Layer de Vegetacdo Médio Porte

LEGENDA DESCRICAO DA VEGETACAO/ANTROPISMO

Ac Agricultura/Baixa

Acc Agricultura com Culturas Ciclicas/Baixa

Acp Agricultura com Culturas Permanentes/Baixa
Ag Agropecudria/Baixa

Ap Pecudria (pastagens)

Ar Afloramento Rochoso

Dn Dunas

Eaf Estepe Arborizada com floresta-de-galeria

Eg Estepe Gramineo-Lenhosa

Egf Estepe Gramineo-Lenhosa com floresta-de-galeria
Egs Estepe Gramineo-Lenhosa sem floresta-de-galeria
Epf Estepe Parque com floresta-de-galeria

rl Refuigio Vegetacional Alto-Montano

rlh Refugio Vegetacional Alto-Montano herbaceo
rm Refugio Vegetacional Montano
rmb Refugio Vegetacional Montano arbustivo
rmh Refugio Vegetacional Montano herbéceo

rsb Refugio Vegetacional Submontano arbustivo
rsh Reftigio Vegetacional Submontano herbéaceo

Sg Savana Gramineo-Lenhosa
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Sgf Savana Gramineo-Lenhosa com floresta-de-galeria
Sgs Savana Gramineo-Lenhosa sem floresta-de-galeria
Tgf Savana-Estépica Gramineo-Lenhosa com floresta-de-galeria
Tegp Savana-Estépica Gramineo-Lenhosa com palmeiras

Tabela 3.7 - Filtro do Layer de Vegetacdo Baixo Porte

(a) Vegetacdo de Alto e Médio Porte

(c) Vegetacao de Médio Porte (d) Vegetacdo de Baixo Porte
Figura 3.13 - Vegetacdo IBGE
Fonte: Autoria propria.

Assim, todos os atributos de terreno estavam prontos para entrar no formato do
mapa de conjuntos. Duas fung¢des do software ArcMap™ foram utilizadas para extrair os
dados:

« Clip
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O mapa de conjuntos € cortado no formato do atributo. Assim, calcula-se a rea do
atributo em km? presente no respectivo conjunto.

« Spatial Join + Dissolve

O Spatial Join era responsavel por ligar areas do atributo com 4reas do conjunto. Ao
final, usa-se a func¢do Dissolve com a funcionalidade "Sum"para que se pudesse somar
a caracteristica dentro dos conjuntos.

No Nome do Atributo Sigla Codigo | Fonte
1 Area do Conjunto em km2 AREA_CONJ TO1 SIG-R
2 Area de Assentamentos Incra em km2 INCRA T02 INCRA
3 Area de Massa D’Agua em km2 MAGUA TO3 IBGE
4 Areas vulneraveis a inundacdo em km INUN T04 ANA
5 Area de Quilombolas QUI T05 | INCRA
6 Rodovias em km RODO TO06 IBGE
7 Rodovias por area do conjunto km/km?2 RODO_AREA_CONIJ | TO07 -

8 Area de Terra Indigenas INDIGENA TO8 FUNAI
9 Unidades de Conservagao UNI_CONS T09 MMA

10 Vegetacdo de alto porte VEG_ALTA T10 IBGE
11 Vegetacdo de médio porte VEG_MED T11 IBGE
12 Vegetacdo de baixo porte VEG_BAIXA T12 IBGE
13 Vegetacdo de alto e médio porte VEG_AM T13 IBGE
14 Percentual de Vegetacdo de alto porte PC_VEG_ALTO T14 -

15 Percentual de Vegetacdo de médio porte PC_VEG_MED T15 -

16 Percentual de Vegetacdo de baixo porte PC_VEG_BAIXA T16 -

17 | Percentual de Vegetacdo de alto e médio porte PC_VEG_AM T17 -

Tabela 3.8 — Tabela de atributos relacionados a terreno.

3.2 Base de Dados Geografica das Distribuidoras

Para a extracdo de dados da BDGD[ 5], as principais tabelas acessadas foram: Circuito
de Média Tensdo (CTMT), Equipamento Regulador (EQRE), Ramal de ligacdo (RAMLIG),
Segmento do Sistema de Distribuicido de Baixa Tensdo (SSDBT), Segmento do Sistema de
Distribuicdo de Média Tensdao (SSDMT), Unidade Consumidora de Baixa Tensido (UCBT) e
Unidade Transformadora de Média Tensao (UNTRMT).

A partir dessas tabelas e da utilizacdo do software SAS Enterprise Guide com suas
diversas funcionalidades na parte estatistica, os dados foram montados com sua ultima

operacdo sendo um left join com a base de conjuntos.

No Nome do Atributo Sigla Cadigo

Numero Total de UCBT NUC_BT BDGDO01

2 Numero de UCBT por km de Rede BT NUC_BT/kmBT BDGDO02
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No Nome do Atributo Sigla Codigo
3 Numero de UCBT por Transformador MT/BT NUC_BT/ BDGDO03
TrafoMTBT
4 Numero de UCBT por Area do Conjunto NUC_BT/km2 BDGDO04
5 Total de Energia Consumida TEC BDGDO05
6 | Total de Energia Consumida por km de Rede BT TEC/kmBT BDGDO06
7 Residencial NUC_BT_RES BDGDO07
8 | Comercial NUC_BT_COM | BDGDOS
9 | Numero de UCBT Industrial NUC_BT_IND | BDGD09
10 | por Classe Rural NUC_BT_RUR | BDGD10
11 | Poder Publico NUC_BT_PP | BDGD11
12 | Consumo Préprio | NUC_BT_CP | BDGDI12
13 Residencial TEC_RES BDGD13
14 | Comercial TEC_COM BDGD14
' 15 | Total de Energia Consumida Industrial TEC_IND BDGD15
16 | por Classe Rural TEC_RUR BDGD16
17 | Poder Publico TEC_PP BDGD17
T Consumo Proprio TEC_CP BDGD18
19 Numero de PIP NPIP BDGD19
20 Numero PIP por km de Rede BT NPIP/kmBT BDGD20
21 Numero de PIP por Area do Conjunto NPIP/km?2 BDGD21
22 Numero de PIP por Transformador MT/BT NPIP/TrafoMTBT | BDGD22
23 Total de Energia dos PIP TEPIP BDGD23
24 Total de Energia dos PIP por km de Rede BT TEPIP/kmBT BDGD24
25 Sem Neutro EXT_BT SN BDGD25
26 | i Com Neutro EXT_BT_CN BDGD26
Ty | BxtensdodeRede BT Monofasica EXT_BT_IF BDGD27
28 | em km Bifasica EXT_BT_2F BDGD28
29 | Trifésica EXT_BT_3F BDGD29
30 Sem Neutro EXT _BT_SN/km2 | BDGD30
31 | Com Neutro | EXT_BT_CN/km2 | BDGD31
— Extensido de Rede BT -
32 , ] Monofasica EXT BT _1F/km2 | BDGD32
—— por Area do Conjunto —
33 Bifasica EXT BT 2F/km2 | BDGD33
34 | Trifésica EXT_BT_3F/km2 | BDGD34
35 Monofasica EXT MT 1F BDGD35
36 | i Bifésica EXT_MT_2F BDGD36
37 | Extensdo de Rede Trifésica EXT_MT_3F | BDGD37

MT em km
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No Nome do Atributo Sigla Codigo
Trifasica EXT MT 3F_
38 ] BDGD38
com isolamento C_ISO
Trifasica EXT MT 3F_
39 ) BDGD39
sem isolamennto S_ISO
40 Monoféasico TRAFO_1F BDGD40
41 Numero de Trans- Bifasico TRAFO_2F BDGD41
42 formadores MT Trifasico TRAFO_3F BDGD42
43 Total TRAFO BDGD43
44 Monofasico POT_NOM_1F BDGD44
45 Soma da Poténcia Bifasico POT_NOM_2F BDGD45
46 Nominal Trifasico POT _NOM_3F BDGD46
47 Total POT_NOM BDGD47
. TRAFO_kmBT _
48 Monofasico IF BDGD48
— Transformadores MT
ir s TRAFO_kmBT_
49 por km de Rede BT Bifésico - BDGD49
o s TRAFO_kmBT _
50 Trifasico BDGD50
3F
51 Total TRAFO_kmBT BDGD51
L. POT_NOM_kmBT_
52 Monoféasico IF BDGD52
— Poténcia Nominal
. POT_NOM_kmBT_
53 por km de Rede BT Bifasico o BDGD53
ipe POT_NOM_kmBT_
54 Trifasico BDGD54
3F
55 Total POT_NOM_kmBT | BDGD55
56 Poténcia Nominal Média de Trafos MT AVG_POT_NOM | BDGD56
57 . Monofasico RAMLIG_1F BDGD57
— Ramal de ligacdo —
58 K Bifasico RAMLIG 2F BDGD58
] em km
59 Trifasico RAMLIG_3F BDGD59
60 Equipamento Regulador EQRE BDGD60
Tabela 3.9 — Tabela de atributos relacionados a rede elétrica.
3.3 Climaticos

Os dados climéticos extraidos foram retirados de duas fontes: Agéncia Nacional de
Aguas e Saneamento Basico [4](ANA) e Instituto Nacional de Metereologia[13](INMET).
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As manipulacgoes desses dados foram feitas nos dois softwares ja citados: SAS Enterprise
Guide e ArcMap™.

Da extragdo dos dados a construc¢do do atributo, houveram algumas etapas a serem
seguidas:

1. Dados

As duas bases de dados extraidas desses 6rgdos possuem dados climaticos. Da base
da ANA foram primariamente extraidos dados pluviométricos, pois a quantidade dos
demais dados climaticos € infima. Ja da base do INMET foram extraidos os dados
de Precipitacdo total, Temperatura do Ar, Vento Rajada Maxima e Vento Velocidade
Horéria.

2. Formato dos Dados

Os dados de pluviometria vindo da ANA estdo num formato de 3.398.481 registros
mensais de aproximadamente 4000 estacdes climaticas durante diversos anos. Os
dados vindo do INMET totalizam 46.204.056 registros horarios de aproximadamente
627 estacoes durante os 10 anos (2012-2021).

3. Tratamento dos Dados

Nessa etapa, dados duplicados, dados faltantes, dados enviesados foram retirados da
andlise. Além disso, optou-se por deixar os dados das duas bases no formato diario,
para que pudesse ser calculado os percentis. Para o atributo de pluviometria, juntou-se
as estacoes das bases da ANA com as bases do INMET, formando assim 13.528.771
registros didrios de 4768 estacdes. Para os dados de Temperatura e Ventos, manteve-se
o numero de 627 estacdes.

Para formar o dado de Pluviometria Anual, optou-se por criar uma estimativa do
comportamento mensal decenal, ou seja, entender o comportamento de todos os
meses durante os 10 anos de dados. Isso foi realizado porque havia discrepancia entre
o namero de anos que as estagdes estavam funcionando, devido a algumas estacoes
serem mais recentes.

Assim, usou-se a ferramenta Summary Statistics e foram criados os atributos de plu-
viometria anual e seus percentis com registros didrios utilizando 4768 estacdes. Os
atributos de temperatura média, temperatura maxima, temperatura minima, vento
médio, vento rajada maxima e seus devidos percentis foram criados a partir dos dados
diarios utilizando 627 estacoes.

4. Inverse Distance Weighting

Logo em seguida, com os dados pontuais das estacdes, usou-se 0 ArcMap™ para

espalhé-las sobre o mapa do Brasil. Para realizar a interpolacao, foi usado um método
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chamado: Inverse Distance Weighting[23], que ¢ um método de interpolacdo determi-
nista responsavel por entender o comportamento do atributo entre os espagcos onde

ndo h4 estacdes. Abaixo estdo as figuras Raster dos atributos selecionados.

(a) Pluviometria Anual (b) Pluviometria Percentil 50

(c) Pluviometria Percentil 75

(e) Pluviometria Percentil 95 (f) Pluviometria Percentil 99
Figura 3.14 - Pluviometrias
Fonte: Autoria propria.
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(a) Temperatura Média em 10 anos (b) Temperatura Média Percentil 50

{;

(e) Temperatura Média Percentil 95 (f) Temperatura Média Percentil 99
Figura 3.15 - Temperaturas Médias
Fonte: Autoria propria.
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(e) Temperatura Maxima Percentil 95 (f) Temperatura Maxima Percentil 99
Figura 3.16 - Temperaturas Méaximas
Fonte: Autoria propria.
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(e) Temperatura Minima Percentil 95 (f) Temperatura Minima Percentil 99
Figura 3.17 - Temperaturas Minimas
Fonte: Autoria propria.
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(e) Ventos Maximos Percentil 95 (f) Ventos Méaximos Percentil 99
Figura 3.18 - Ventos Maximos
Fonte: Autoria propria.
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+

(b) Ventos Médios Percentil 50

(c) Ventos Médios Percentil 75

(e) Ventos Médios Percentil 95 (f) Ventos Médios Percentil 99
Figura 3.19 - Ventos Médios
Fonte: Autoria propria.

5. Raster to Polygon
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Por fim, usa-se uma funcio do ArcMap chamada Raster to Polygon, que é responsavel
por transformar o Raster em Poligonos que contenham os valores dos atributos. Assim,
basta realizar um Spatial Join e um Dissolve no mapa de conjuntos e o atributo estara

em funcdo dele.

Esta ¢ a tabela final dos atributos relacionados aos conjuntos das distribuidoras.

Neo Nome do Atributo Sigla Cadigo
1 Anual PLUV_ANUAL Co1
2 Percentil 50 PLUV_P50 C02
3 Pluviometria Percentil 75 PLUV_P75 Co3
4 Percentil 90 PLUV_P90 Cco4
5 Percentil 95 PLUV_P95 Co5
6 Percentil 99 PLUV_P99 Co06
7 10 anos TEMP _MED Co7
8 Percentil 50 | TEMP_MED_P50 Co8
9 | Temperatura | Percentil 75 | TEMP_MED_P75 Co09
10 Média Percentil 90 | TEMP_MED_P90 C10
11 Percentil 95 | TEMP_MED P95 C11
12 Percentil 99 | TEMP_MED P99 C12
13 10 anos TEMP_MAX C13
14 Percentil 50 | TEMP_MAX_P50 Cl4
15 | Temperatura | Percentil 75 | TEMP_MAX_P75 C15
16 Maxima Percentil 90 | TEMP_MAX_P90 Cle6
17 Percentil 95 | TEMP_MAX_P95 C17
18 Percentil 99 | TEMP_MAX_P99 C18
19 10 anos TEMP_MIN C19
20 Percentil 50 | TEMP_MIN P50 C20
21 | Temperatura | Percentil 75 | TEMP_MIN_P75 C21
22 Minima Percentil 90 | TEMP_MIN_P90 C22
23 Percentil 95 | TEMP_MIN_P95 C23
24 Percentil 99 TEMP_MIN_P99 C24
25 10 anos VENTO_MAX C25
26 Percentil 50 | VENTO_MAX_P50 C26
27 Vento Percentil 75 | VENTO_MAX P75 C27
28 Maximo Percentil 90 | VENTO_MAX_ P90 C28
29 Percentil 95 | VENTO_MAX_P95 C29
30 Percentil 99 | VENTO_MAX_P99 C30
31 10 anos VENTO_MED C31
32 Percentil 50 | VENTO_MED_P50 C32
33 Vento Percentil 75 | VENTO_MED_P75 C33
34 Médio Percentil 90 | VENTO_MED_ P90 C34
35 Percentil 95 | VENTO_MED P95 C35
36 Percentil 99 | VENTO_MED_P99 C36

Tabela 3.10 — Tabela de atributos referentes ao clima.
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3.4 Socioeconomicos

Por fim, a ultima categoria de dados, que sdo os socioecondmicos, estavam relacio-
nados aos municipios do Brasil. Assim, de forma suscinta, criou-se 52 mapas (1 para cada
distribuidora), atraves de uma funcao chamada Intersect, que relacionam espacialmente a
area dos conjuntos com os municipios do pais.

Em seguida, o Spatial Join foi utilizado para juntar o mapa de Conjuntos e Municipios
com o numero de unidades consumidoras que estavam inseridas nessa regido. Assim, como
ressalta a Nota técnica 0102/2014[6]: "a melhor aproximacio consiste em ponderar as
variaveis de acordo com a quantidade de unidades consumidoras que o conjunto possui em
cada um dos municipios que possuem interseccdo com a area do conjunto”.

|
Indicador = 0,7 y
NUC =96 - : Indicador =0,8

NUC =1

Indicador=0,9
NUC = 41.867

Indicador Conjunto = (0,9"41.867 + 0,8*1 + 0,7"96)/(41.867 + 1 + 96) = 0,8995

Figura 3.20 - Transformacdo da variadvel de municipio para conjunto
Fonte: Nota técnica ANEEL [6]

Assim, utilizando o software Excel, foram obtidos os atributos socioecondmicos.
Por motivos de formatacdo e extensdo dos nomes, foi decidido deixar apenas as siglas dos
atributos socioeconémicos. As fontes dos atributos podem ser encontrados anexos a esse
trabalho.

Neo Sigla Codigo
1 ESPVIDA SE001
2 MORT1 SE002
3 T_ENV SE003
4 E_ANOSESTUDO SE004
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Neo Sigla Cadigo
5 CORTE1 SE005
6 CORTE2 SE006
7 CORTE3 SE007
8 CORTE4 SE008
9 CORTE9 SE009
10 GINI SE010
11 PIND SE011
12 PMPOB SE012
13 PPOB SE013
14 PREN10RICOS SE014
15 PREN20 SE015
16 RDPCT SE016
17 RDPC1 SE017
18 RDPC10 SE018
19 THEIL SE019

20 T_AGUA SE020

21 T_BANAGUA SE021

22 T_DENS SE022

23 T_LIXO SE023

24 T_LUZ SE024

25 AGUA_ESGOTO SE025

26 PAREDE SE026

27 IDHM SE027

28 IDHM_E SE028

29 IDHM_L SE029

30 IDHM_R SE030

31 HOMICIDIOS SE031

32 MORT_VIOL SE032

33 TAX_HOMIC SE033

34 TAX_MVCI SE034

35 OBITOS_AGR SE035

36 VIOLENCIA SE036

37 VIOLENCIA_FIS SE037

38 DOM_URB_TOT SE038

39 DOM_URB_PROP SE039

40 DOM_URB_ALUG SE040

41 DOM_URB_CED SE041
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Neo Sigla Cadigo
42 DOM_URB_OUT_OCUP SE042
43 M_DOM_URB_TOT SE043
44 M_DOM_URB_PROP SE044
45 M_DOM_URB_ALUG SE045
46 M_DOM_URB_CED SE046
47 M_DOM_URB_OUT SE047
48 DOM_U_RED_AGUA SE048
49 DOM_U_AGUA_POCO_NAS SE049
50 DOM_U_AGUA_OUT SE050
51 M_DOM_U_RED_AGUA SE051
52 M_DOM_U_AGUA_POCO_NAS SE052
53 M_DOM_U_AGUA_OUT SE053
54 DOM_U_BANH_TOT SE054
55 | DOM_U_BANH_RED_ESG_PLUV | SE055
56 DOM_U_BANH_FOSSA SE056
57 DOM_U_BANH_ESG_OUT SE057
58 DOM_U_BANH_SEM_ESG SE058
59 M_DOM_U_BANH_TOT SE059
60 | M_DOM_U_BANH_RED_ESG_PLUV | SE060
61 M_DOM_U_BANH_FOSSA SE061
62 M_DOM_U_BANH_ESG_OUT SE062
63 M_DOM_U_BANH_SEM_ESG SE063
64 DOM_U_LIXO_COL_TOT SE064
65 DOM_U_LIXO_SERV_LIMP SE065
66 DOM_U_LIXO_CACAMBA SE066
67 DOM_U_SEM_LIXO_COL SE067
68 M_DOM_U_LIXO_COL_TOT SE068
69 M_DOM_U_LIXO_SERV_LIMP SE069
70 M_DOM_U_LIXO_CACAMBA SE070
71 M_DOM_U_SEM_LIXO_COL SE071
72 DOM_U_ADEQ SE072
73 DOM_U_SEMI_ADEQ SE073
74 DOM_U_INADEQ SE074
75 M_DOM_U_ADEQ SE075
76 M_DOM_U_SEMI_ADEQ SE076
77 M_DOM_U_INADEQ SE077
78 RDPC_ATE_1/4_SM SE078
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Neo Sigla Cadigo
79 RDPC_+1/4_A_1/2_SM SE079
80 RDPC_+1/2_A_1_SM SE080
81 RDPC_+1_A_2_SM SE081
82 RDPC_+2_SM SE082
83 RDPC_SEM_REND SE083
84 M_RDPC_ATE_1/4_SM SE084
85 M_RDPC_+1/4_A_1/2_SM SE085
86 M_RDPC_+1/2_A_1_SM SE086
87 M_RDPC_+1_A_2_SM SE087
88 M_RDPC_+2_SM SE088
89 M_RDPC_SEM_REND SE089
90 POP SE090
91 %_POP_URB SE091
92 %_POP_RUR SE092
93 DOM SE093
94 %_DOM_SAN_AD SE094
95 %_DOM_SAN_SEMI-AD SE095
96 %_DOM_SAN_INAD SE096
97 RDPC SE097
98 RDPC_Q1 SE098
99 RDPC_Q2 SE099
100 RDPC_Q3 SE100
101 POP_DOM SE101
102 %_POP_DOM_RDPC_R$70 SE102
103 %_POP_DOM_RDPC_R$127,5 SE103
104 %_POP_DOM_RDPC_R$255 SE104
105 %_POP_DOM_RDPC_R$225 SE105
106 TX_ANALF_>15 SE106
107 PIB SE107
108 PIB_PC SE108
109 POP14 SE109
110 POP15 SE110
111 POP16 SE111
112 POP17 SE112
113 POP18 SE113
114 POP19 SE114
115 POP20 SE115
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Neo Sigla Cadigo
116 POP21 SE116
117 POP_URB SE117
118 POP_RUR SE118
119 PES_>10 SE119
120 PES_>10_ALF SE120
121 TAX_ALF_>10 SE121
122 DOM_URB SE122
123 DOM_RUR SE123
124 M_DOM SE124
125 M_DOM_URB SE125
126 M_DOM_RUR SE126
127 MED_M_DOM SE127
128 MED_M_DOM_URB SE128
129 MED_M_DOM_RUR SE129
130 DOM_BANH SE130
131 DOM_BANH_RED_ESG SE131
132 DOM_BANH_FOSSA SE132
133 DOM_BANH_OUT SE133
134 DOM_SEM_BANH SE134
135 DOM_RED_AGUA SE135
136 DOM_AGUA_POCO_NAS SE136
137 DOM_AGUA_OUT SE137
138 DOM_LIXO_COL_TOT SE138
139 DOM_LIXO_SERV_LIMP SE139
140 DOM_LIXO_CACAMBA SE140
141 DOM_SEM_LIXO_COL SE141
142 PES_>10_ATE_1/2_SM SE142
143 PES_>10_>1/2-1_SM SE143
144 PES_>10_>1-2_SM SE144
145 PES_>10_>2-5_SM SE145
146 PES_>10_>5-10_SM SE146
147 PES_>10_>10-20_SM SE147
148 PES_>10_>20_SM SE148
149 PES_>10_SEM_REND SE149
150 DOM_ATE_1/2_SM SE150
151 DOM_>1/2-1_SM SE151
152 DOM_>1-2_SM SE152
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Neo Sigla Cadigo
153 DOM_>2-5_SM SE153
154 DOM_>5-10_SM SE154
155 DOM_>10-20_SM SE155
156 DOM_>20_SM SE156
157 DOM_SEM_REND SE157
158 DOM_RDPC_ATE_1/4_SM SE158
159 DOM_RDPC_>1/4-1/2_SM SE159
160 DOM_RDPC_>1/2-1_SM SE160
161 DOM_RDPC_>1-2_SM SE161
162 DOM_RDPC_>2-3_SM SE162
163 DOM_RDPC_>3-5_SM SE163
164 DOM_RDPC_>5_SM SE164
165 DOM_RDPC_SEM_REND SE165

Tabela 3.11 - Tabela de atributos relacionados a dados socioeconémicos.

Dessa forma, tendo todos os atributos reunidos em um mesmo formato, basta junta-

los em uma grande tabela. A tabela final para esse estudo terd o formato da Tabela 2.4

feita no capitulo 2 desse documento. Com dimensdes 283 x 3061, onde 278 sdo as varidveis

independentes (atributos) e 2 sdo as variaveis dependentes (DEC e FEC).

Antes do teste dos modelos propostos, os dados passaram por um tratamento pa-

drio dentro dos estudos de Aprendizado de Maquina. Campos com dados faltantes foram

preenchidos com a média do respectivo atributo, com o intuito de ndo mudar a média e

desvio padrao dos dados e melhorar a performance dos modelos. Além disso, as variaveis

independentes DEC e FEC foram extraidas como a média dos dois ultimos anos (2022 e

2021), para que um ano atipico de alguma distribuidora pudesse ser compensado, de certa

forma, pelo comportamento do outro ano. Por fim, os dados foram normalizados com um

MinMaxScaler e separados em 75% para treinos e 25% para testes.
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4 Resultados

A opc¢do por ndo incorporar o cédigo Python diretamente na dissertacao, mas dis-
ponibilizar em um repositério no GitHub, visa otimizar a clareza e a acessibilidade do
documento. Portanto, optou-se por essa opcio e foi criado um repositério no GitHub com
os dois codigos e a base de dados utilizada. A seguir esta o link do repositorio: https:
//github.com/giba0604/analysis_decfec

4.1 Resultado MLP Regressor

A sensibilidade dos modelos de Rede Neural Artificial foi testada para diferentes
nuameros de camadas ocultas. Vale lembrar que, para as Redes Neurais Artificias, ndo existe
uma regra geral que selecione o numero ideal de camadas ocultas. Dessa forma, foram
testados modelos com diferentes nimeros de neurdnios, camadas, fun¢ées de ativacdo e
taxas de aprendizado. Por fim, alguns dos melhores modelos para esse trabalho em especifico
foram selecionados.

MLP DEC
(learning rate init = 10e~5)
T 6o st Hidden Layers Hidden Layers
(150,100,50) (100,75,50)
R*=0.653 R? =0.660
logistic’ MAE = 4.585 MAE = 4.423
MSE = 65.307 MSE = 63.987
Tempo = 350.53s | Tempo = 428.93s
R? =0.647 R?>=10.659
tanh’ MAE =4.362 MAE =4.324
MSE = 66.359 MSE = 64.222
Tempo = 250.59s | Tempo = 201.96s
R? = 0.544 R?=10.536
‘identity’ MAE =5.862 MAE = 5.850
MSE = 85.917 MSE = 87.378
Tempo = 40.16s | Tempo = 43.96s
R?>=0.640
reld’ MAE = 3.973
MSE = 67.698
Tempo = 145.37s

Tabela 4.12 - Tabela comparativa do modelo MLP para o indicador DEC


https://github.com/giba0604/analysis_decfec
https://github.com/giba0604/analysis_decfec
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MLP FEC
(learning rate init = 10e~5)
Fne e s Hidden Layers Hidden Layers
(150,100,50) (100,75,50)
R*=0.643 R* =0.647
logistic’ MAE = 1.898 MAE = 1.885
MSE = 9.823 MSE =9.711
Tempo = 568.28s | Tempo = 382.77s
R?>=10.630 R?=0.622
tanh’ MAE = 1.827 MAE =1.799
MSE =10.173 MSE = 10.402
Tempo = 223.85s | Tempo = 158.07s
R? =0.563 R? =0.558
‘identity’ MAE = 2.208 MAE = 2.215
MSE =12.017 MSE =12.174
Tempo = 29.96s | Tempo = 31.65s
R*=10.653
reld’ MAE =1.718
MSE = 9.553
Tempo = 85.98s

Tabela 4.13 - Tabela comparativa do modelo MLP para o indicador FEC

Analisando os 8 modelos para a varidvel independente DEC e os 8 para o FEC, temos
resultados satisfatorios, levando em conta que a Metodologia[6] atual possui R* (com 6
variaveis no modelo) iguais a 0.59 e 0.6 para DEC e FEC, respectivamente. Os melhores
modelos utilizaram a fung¢ao de ativacdo ReLU, que tem tido grande sucesso nos problemas
preditores de Aprendizado de Maquina.

Percebe-se que para o caso do DEC, a solucdo com menos neurdnios nas camadas
ocultas produziu um resultado mais satisfatério, de modo que aumentar a robustez das
camadas ocultas comecou a causar um leve caminho ao Overfitting. Isso pode nos levar a
conclusdo de que o modelo do DEC precisa de menos variaveis independentes para poder
explicar seu comportamento e, além disso, ainda existem varidveis importantes a serem
aplicadas dentro desse modelo.

Em compensacao, para o caso do FEC, a solu¢do com mais neurdnios nas camadas
ocultas produziu um melhor resultado. Ou seja, diminuir os neurdnios das camadas ocultas
levaria a um leve Underfitting.

Enfim, esse comportamento foi apresentado no estudo feito em 2014 pela ANEEL[6],
onde o modelo de DEC selecionou 9 variaveis independentes e o de FEC 15.
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4.2 Resultado Decision Tree Regressor

A sensibilidade das arvores de decisdo foi testada a partir de duas varidveis: método

de reducido de variancia das equagoes (2.4)(2.6) e profundidade da arvore. A variavel max
depth é o critério de parada utilizado pelo algoritmo.

Decision Tree DEC
max depth | ’squared error’ | ’absolute error’
R? =0.509 R*>=0.524
3 MAE =5.910 | MAE = 5.604
MSE =92.490 | MSE = 89.583
Tempo = 0.19s | Tempo = 4.68s
R? =0.504
4 MAE = 5.830
MSE = 93.380
Tempo = 0.25s
R?=0.492 R*=0.527
5 MAE =5.677 | MAE =5.334
MSE =95.613 | MSE =89.110
Tempo = 0.31s | Tempo = 5.72s

Tabela 4.14 - Tabela comparativa do modelo Decision Tree para o indicador DEC

1
)

e e

L | / 1 | I\
S e e e e e

Figura 4.21 - Arvore de Decisdo para o modelo DEC
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Feature | Gini Importance
T10: 2.0748%
BDGDO03: 6.4900%
BDGDO04: 41.6036%
BDGDO06: 3.6943%
BDGD29: 4.4280%
BDGDA48: 0.7999%
BDGD58: 3.6424%
C21: 1.3308%
C28: 1.4090%
C30: 3.3226%
SE020: 3.0426%
SE026: 4.9909%
SE091: 21.7909%
SE121: 1.3793%

Tabela 4.15 - Variaveis do modelo DEC e seus indices de Gini

Através dos testes em diferentes profundidades e diferentes métodos de reducdo de

variancia, o resultado mais sofisticado possui profundidade igual a 4 camadas e absolute

error como método de reducdo de variancia. Notou-se que tentar resumir o problema com

3 camadas causou uma tendéncia ao Underfitting e torna-lo mais robusto com 5 camadas,

para o Overfitting.

Para o modelo de FEC, temos:

Decision Tree FEC
max depth | ’squared error’ | ’absolute error’
R*=0.417 R?*=0.525
3 MAE =2.476 | MAE =2.19%4
MSE =16.060 | MSE = 13.076
Tempo = 0.20s | Tempo = 4.71s
R?>=0.425
4 MAE = 2.343
MSE = 15.815
Tempo = 0.26s
R?>=0.520 R? =0.507
5 MAE = 2.252 MAE = 2.142
MSE = 13.203 | MSE = 13.567
Tempo = 0.32s | Tempo = 5.81s

Tabela 4.16 - Tabela comparativa do modelo Decision Tree para o indicador FEC
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Figura 4.22 - Arvore de Decisio para o modelo FEC

Feature | Gini Importance
T12: 3.6639%
BDGDO04: 42.8395%
BDGD25: 2.2318%
BDGD28: 3.0934%
BDGD31: 5.5441%
BDGD33: 3.1715%
BDGD35: 1.2504%
BDGD56: 0.9834%
BDGDS5S: 3.9395%
Co03: 3.1021%
C26: 4.8929%
C28: 2.0318%
SE022: 6.1557%
SE094: 17.0994%

Tabela 4.17 — Variaveis do modelo FEC e seus indices de Gini

Mais uma vez, comparando os modelos de DEC e FEC, percebemos a tendéncia
entre a simplificacdo das varidveis dar mais explicacdo para o modelo DEC do que o FEC.



4.3 Resultado SFS Regressor

Por fim, foi testada a sensibilidade do método Sequential Feature Selector (SFS) ou

Stepwise. Para esse teste foram utilizadas as varidveis de tolerancia.

SES DEC

tol

Linear Regression

n features

0.01

R? =0.468
MAE = 6.296
MSE = 100.089
Tempo = 12.45s

0.001

R?>=0.521
MAE = 5.925
MSE =90.185

Tempo = 73.17s

33

0.0001

R?>=0.546
MAE = 6.012
MSE = 85.421

Tempo = 234.36s

82

Tabela 4.18 — Tabela comparativa do modelo SFS para o indicador DEC

SES FEC

tol

Linear Regression

n features

0.01

R?>=0.325
MAE = 2.516
MSE = 18.579

Tempo = 12.49s

0.001

R?=0.491
MAE = 2.290
MSE = 14.001

Tempo = 94.71s

40

0.0001

R* =0.512
MAE = 2.242
MSE = 13.439

Tempo = 165.68s
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Tabela 4.19 - Tabela comparativa do modelo SFS para o indicador FEC

Novamente, a constatacdo feita sobre os modelos de DEC e FEC foi visualizada. Para
uma tolerdncia de 0.01, temos a selecdo de 6 variaveis, onde o modelo DEC consegue obter
um R? igual a 0.468 e 0 modelo FEC um R? igual a 0.325. Vale ressaltar que a vantagem desse
modelo é poder simplificar o estudo e explicar variaveis dependentes com poucas variaveis

independentes.
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DEC

SFS tol 0.0001
SFStol 0.001

SFStol 0.01

DTR MAES

DTR MAE &

DTR MAE 3

DTR MSE 5

DTR MSE 4

DTR MSE 3

MLP relu (100,75,50)

MLP identity (100,75,50)
MLP tanh (100,75,50)
MLP logistic (100,75,50)
MLP relu (150,100,50)
MLP identity {150,100,50)

MLP tanh (150,100,50)

MLP logistic (150,100,50)

o
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Coeficiente de determinacdo R*

Figura 4.23 - Modelo DEC

FEC

SFS tol 0.0001
SFS tol 0.001

SFStol 0.01

DTR MAE S

DTR MAE 4

DTR MAE 3

DTR MSE 5

DTR MSE 4

DTR MSE 3

MLP relu (100,75,50)

MLP identity (100,75,50)
MLP tanh (100,75,50)
MLP logistic (100,75,50)
MLP relu (150,100,50)
MLP identity {150,100,50}
MLP tanh {150,100,50)

MLP logistic (150,100,50)

=
o
[
=
P
(=]
[

04

=
in
K=]
o™
=
Bl

Coeficiente de determinacdo R?

Figura 4.24 - Modelo FEC

0,8

08

Nota-se que os modelos com melhor desempenho em respeito a variavel R? sdo os

MLP com ativagdo relu, tanto para o modelo DEC, quanto para o FEC.
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4.4 Teste dos modelos com Analise de Componentes
Principais

A reducdo do nimero de varidveis em um conjunto de dados naturalmente implica
em perda de precisdo, mas a estratégia na reducdo de dimensionalidade € tentar trocar um

pouco de precisao por simplicidade.

Nesse teste final, foram testados o melhor modelo de cada método. A ideia é transfor-

mar as 278 variaveis independentes em 80, 40, 20, 10 varidveis combinadas, respectivamente.

Teste com PCA DEC
Decision Tree
; , SFS
n components MLP absolute error
tol = 0.0001
max depth=4
[N SN
20 MAE = 11.919 MAE = 6.312 MAE = 8.438
MSE = 124.363 | MSE = 144.765
MSE = 446.123 Tempo = 1.89s | Tempo = 24.21s
Tempo = 438.22s po=2. po = 2%
R(ZZE’}S ’328 R*=0.232 R*=0.321
40 MAE_— 1'2 311 MAE = 6.289 MAE = 7.698
i MSE = 144.602 | MSE =127.702
MSE = 577.550 Tempo = 0.95s | Tempo = 5.47s
Tempo = 457.99s po =" po=>
Rz(l_o’_f)’?gz R? =0.357 R2=10.377
20 MAE_— 9 347 MAE = 6.020 MAE = 7.302
o MSE =120.954 | MSE =117.335
MSE = 260.158 Tempo = 0.40s | Tempo = 1.42s
Tempo = 330.93s po="7 po==
R (_5,(?)441 R? = 0.406 R?>=0.434
10 MAE_— .6 262 MAE = 5.876 MAE = 6.665
o MSE =111.870 | MSE = 106.507
MSE =105.118 Tempo = 0.21s | Tempo = 0.36s
Tempo = 150.16s po =9 po =0

Tabela 4.20 — Tabela comparativa dos modelos com PCA para o indicador DEC
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Teste com PCA FEC
Decision Tree
, , SES
n components MLP absolute error
tol = 0.0001
max depth=4
é?(fz_%z%; R?=10.381 R?=10.246
%0 MAE = 3976 | MAE=2507 | MAE=3170
S MSE =17.028 MSE = 20.742
MSE = 38.767 Tempo = 1.51s | Tempo = 27.01s
Tempo = 153.48s po=2. po =27
Rgzg’%8’§§7 R?>=0.399 R?> =0.349
40 MAI;— 3 917 MAE = 2.498 MAE = 2.929
o MSE =16.547 | MSE =17.926
MSE = 38.191 Tempo = 0.79s | Tempo = 6.04s
Tempo = 152.27s po="5 po=5o-
Rz(l_(),?),%)% R?> =0.369 R?> =0.415
20 MAE = 3986 | MAE=2517 | MAE = 2.708
S MSE = 17.377 MSE = 16.090
MSE = 28.585 Tempo = 0.40s | Tempo = 1.55s
Tempo = 164.85s po =9 po=1.
R (_5’(?)4 " R? =0.382 R? =0.439
10 M AE‘ ~ '2 531 MAE =2.452 MAE = 2.577
- MSE = 17.000 MSE = 15.445
MSE=15293 | rompo = 0.217s | Tempo = 037
Tempo = 32.08s po =0 po =0

Tabela 4.21 — Tabela comparativa dos modelos com PCA para o indicador FEC

Esse resultado mostrou que, para os modelos de DEC e FEC, a reducdo de dimen-
sionalidade do PCA retirou informacdes importantes para os dois modelos. Além disso,
percebemos que ao aumentarmos o namero de principais componentes, pioramos o desem-
penho dos trés métodos.
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5 Conclusoes

No contexto especifico das distribuidoras de energia elétrica, a metodologia de de-
finicdo de limites para indicadores de continuidade DEC e FEC ¢ essencial para definir
comparacdes entre os conjuntos das distribuidoras de energia elétrica. No passado, técni-
cas estatisticas foram aplicadas para poder tentar parametrizar e definir quais limites dos
indicadores eram justos de serem aplicados.

Esse estudo foi capaz de comparar trés métodos: Stepwise Regression, Decision Tree
Regression e Multi-Layer Perceptron Regression. Dos trés métodos com diversos modelos, o
MLP Regressor com ativacao relu foi o método que mais satisfez as métricas propostas no
estudo. Mesmo sendo o melhor preditor, um R? igual a 0.678 para o DEC e 0.687 para o
FEC ainda ndo sio suficientes para que os limites da metodologia sejam previstos por esse
modelo, sem passar pela etapa seguinte do "Método Dinamico".

Comparando os modelos com as métricas propostas (MAE, MSE, R?), em geral, a
MLP Regression foi o melhor modelo, seguido das arvores de decisdo e por ultimo a Stepwise
Regression. Entretanto, a Decision Tree Regression € a Stepwise Regression possuem uma van-
tagem em relacdo a MLP Regression, que € a de entregar as "importancias das caracteristicas”,
o que pode ser um diferencial para modelos que necessitam delas. Ao fim, olhando um
contexto geral, o algoritmo de arvores de decisdo tem menor custo computacional, maior
facilidade de entendimento, bom coeficiente de determinacdo e ainda consegue selecionar
variaveis.

E importante reconhecer as limita¢des inerentes ao estudo, como, escassez de dados
relativos a gestdo das distribuidoras. Acredita-se que o modelo apresentado ainda pode ser
melhorado a partir da inclusio de novos dados, como: Tempo Médio de Preparacdo (TMP),
Tempo Médio de Deslocamento (TMD), Tempo Médio de Execucdo (TME), Tempo Médio de
Atendimento a Emergéncias (TMAE) e Percentual do Numero de Ocorréncias Emergenciais
com Interrupcio de Energia Elétrica (PNIE). Além desses dados, recomenda-se o teste
dos atributos utilizando extensdo de rede MT, o que nio foi feito nesse trabalho. Portanto,
propoe-se como agenda futura a extracio desses dados em especifico com intuito de trazer
maior desempenho para o modelo proposto.

A conclusio desse trabalho representa um ponto de partida para futuros debates
académicos. Espera-se que contribua para o avanco do conhecimento na aplicacdo de
métodos de aprendizado de maquina, principalmente no que diz respeito a Metodologia de
Definicdo dos Limites dos indicadores de continuidade.
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