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Programa: Engenharia Elétrica

De acordo com a orientacdo de diversificacdo das fontes de geracdo de energia, 0
Gas Natural vém, ao longo dos ultimos anos, aumentado a sua participacdo na matriz
energética nacional. Neste segmento, tipica industria de rede, o planejamento dos dutos
de distribuicdo é um dos fatores criticos de sucesso, pois 0 acesso ao produto s é
possivel quando existem gasodutos que permitam atender aos clientes. Considerando as
particularidades envolvidas neste crescimento, e a mitigacdo dos riscos de incertezas
futuras, torna-se necessario estabelecer cenérios para o apoio a tomada de decisdo, no
qual, requer-se a analise de um amplo conjunto de varidveis de naturezas distintas.
Neste sentido, a visdo espacial da infraestrutura de gasodutos, associada as variaveis de
consumo e socioecondmicas ampliam a capacidade de avaliacdo logistica do negdcio e,
consequentemente, o planejamento e as tomadas de decisdo sobre vendas, engenharia e
operacdo. Em particular, ao se observar a atividade de previsdo de demanda por Gas
Natural, fundamental ao estabelecimento da rede de distribuicdo, percebe-se que 0s
modelos empregados sdo primordialmente baseados na analise da dimensdo temporal
dos dados; com pouco desenvolvimento no sentido de incorporar a dimensdo espacial
ao processo de modelagem. Nesta lacuna, esta tese propde-se a desenvolver um modelo
para a previsdo de demanda, no contexto da atividade da distribuicdo de Gas Natural, a
partir das séries temporais de consumo e de dados socioeconbémicos espacialmente
distribuidos; observando a influéncia da dimensdo espacial, no que tange suas

representacdo espaco-tempo e a dependéncia e heterogeneidade espacial.
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THE EMPLOYMENT OF SPATIO-TEMPORAL APROACH IN NATURAL GAS
DEMAND FORECASTING

Jorge Henrique de Castro
March/2012
Advisor: Alexandre Pinto Alves da Silva

Department: Electrical Engineering

Following the goal of diversifying the energy generation matrix, natural gas has
played an important role in recent years. Therefore, its distribution network planning is
a critical factor for success, since natural gas demand exists only if the ducts reach
consumers. Considering the particularities involved in the expansion of a natural gas
distribution network and aiming at mitigating the impact of uncertainties, scenarios are
created to support decision making. These scenarios take into account a wide set of
exogenous variables. In addition to that, the spatial analysis of the gas pipeline network,
associated with socioeconomic variables and consumption, improve business
evaluation, and, consequently, the planning and decision making on sales, engineering,
and operation. However, it can be noticed that the natural gas demand forecasting has
been primarily based on temporal information, especially by using time series
econometric models. Only a few researchers have tried to embody the spatial dimension
in the modeling process. Therefore, this thesis, based on the local distribution of natural
gas, introduces the application of the space-time perspective in the development of
natural gas demand forecasting models. The history of natural gas consumption and
socioeconomic spatially distributed data are used as input variables, investigating the
effect of the spatial dimension regarding space-time representation and spatial

dependency / heterogeneity.
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1 - INTRODUCAO

Esta tese aborda o desenvolvimento de um modelo de previsdo de demanda de
Gés Natural considerando o emprego da perspectiva espago-temporal. Inicialmente,
neste capitulo, sintetiza-se a importancia e as principais particularidades do tema, bem
como as limitagbes causadas pela ndo adocdo de tal perspectiva na formulacdo dos
modelos empregados nesta atividade. Neste contexto apresenta a (0): motivacao,

definicdo do problema, objetivo e uma sucinta descricao da estrutura da tese.

1.1 — A IMPORTANCIA DO TEMA ESTUDADO

O aumento da necessidade de energia levou a uma diversificacdo da matriz
energética de forma global. Para atender esta necessidade, surgiram cadeias de produc¢éo
e suprimento de energia mais complexas, bem como, a crescente pressdo da sociedade,
sobre a questdo ambiental, que exige uma melhor definicdo do aproveitamento dos
potenciais energéticos.

Em decorréncia disto, a matriz energética nacional, que se desenvolveu
historicamente calcada no petrdleo e no potencial hidrico, experimentou participagdes,
em forma crescente, de outros energéticos.

Na tabela 1, extraida do Balango Energético Nacional (BEN)!, de 2008 (EPE,
2008), & possivel verificar que cerca de 50% da Oferta Interna de Energia (OIE)?, ainda

encontra-se sobre a forma de petréleo, derivados e GN.
Tabela 1.1 — OIE em Ton. Equivalentes de Petréleo - Brasil 1940-2007 — Fonte: EPE (2008).

102 tep
Identificagdo 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2005 2008 2007
Petréleo, Gas Matural e Derivados 1522 4290 12668 25420 656485 62085 96999 105079 107.261 111.428
Carvéo Mineral e Derivados 1.520  1.583 1412 2437 5902 9815 13571 13721 13537 14358
Hidraulica & Eletricidade 352 536 1.580 3420 11.062 20.081 29.980 32379 33537 35505
Lenha e Carvéo Vegetal 19,795 25987 31431 31.852 31.082 28,537 23080 28468 28589 1284628
Produtos da Cana 563 892 2131 3583 9217 18988 20761 30147 32989 37.847
Outras * 0 0 0 223 1010 2724 6245 8869 10421 10985
Total 23752 32278 48222 66245 114781 142000 120615 218.663 226344 232758
(*) Inclui Qutras Fontes Primarias Renovaveis e Uranio

Entretanto, é perceptivel o crescimento da participacdo de outros energéticos, em

especial os derivados da cana-de-agucar. Nesta tabela observa-se que estes derivados, na

! Elaborado pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE), contabiliza a oferta e o consumo de energia no Brasil, bem
como dos processos de conversdo de produtos energéticos e do comércio exterior. Relne as séries historicas destas
operagdes, bem como informagdes sobre reservas e capacidades instaladas.

2 Grandeza que representa a energia total demandada por um pais ou regido, para satisfazer as suas necessidades de
transformacdo, distribuicdo e uso final.



década atual, ultrapassaram a energia hidraulica / eletricidade e a lenha / carvdo vegetal,
na OIE do pais, permanecendo atras apenas do petroleo e seus derivados.
Comparado a este Gltimo, no mesmo periodo, os derivados da cana obtiveram um
crescimento na casa dos 80%, contra cerca de 15% do petroleo e seus derivados.
Especificamente o Gas Natural (GN) foi o energético que apresentou o maior
crescimento na OIE, como é possivel verificar respectivamente na tabela 2 extraida de
EPE (2008) e, na figura 1 extraida de EPE (2008, 2009), onde sua participacao

aumentou de 3,7%, em 1998, para 9,3%, em 2007 e, 10,3% em 2008.
Tabela 1.2 — OIE — Participag&o Individual — Fonte: EPE (2008).

%

Identificagio 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007
Energia Nio Renovavel 57,7 57,7 59,0 60,7 58,8 56,3 56,2 55,6 55,0 541
Petréleo e Derivados 46,5 46,2 455 454 43,0 40,1 39,1 387 3ve 374
Gés Natural 37 41 64 65 74 77 89 9.4 96 93
Carvio Mineral e Derivados 67 67 71 69 65 6,7 67 63 80 60
Uranio (U208) e Derivados 08 07 09 2,0 19 18 15 1.2 16 14
Energia Renovavel 423 423 410 393 412 437 43,8 44,5 450 459
Hidraulica e Eletricidade [*) 153 15,1 157 136 140 14,6 14,4 148 148 149
Lenha e Carvo Vegetal 11,5 n7 121 16 18 129 132 13,0 126 120
Derivados da Cana-de-Agticar 136 133 109 18 128 134 13,5 138 146 159
Outras Renovaveis 19 2,1 23 24 25 28 2,7 29 30 32
Total 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Apesar disto, a participacdo do GN na matriz energética brasileira ainda € baixa

quando comparado ao cenario mundial, como pode ser visto na figura 1.

Produtos da

Cana-de-agucar

16,4% Hidr;{uu-lica e Biormassa
Petroleo e Eletricidade . 10.7%
De”;;‘;g; 22% Petrdleo e

Biomassa® ' Urénio Derivados

15,19 6,200 34,4%

Energia Hidraulica Bas Natural Gas Natural

e Eletricidade 10,20

13,8% Carvio Mineral e

Uranio (U,0,) De”";gﬁ;

e Derivados '

1,5% Muerriz Brasileing - 2008 Muatriz Mundial - 2006

Figura 1.1 — OIE por Fonte — Comparacdo Brasil e Mundo — Extraida de EPE (2008 / 2009).

Entretanto, este cenario tende a se modificar nas décadas vindouras. A World
Energy Outloock 2000, da IEA — Agéncia Internacional de Energia, prevé que a
participacdo do GN na matriz energética nacional aumentara para cerca de 25% em
2020 (SANTOS et al., 2002).



Tomalsquim et al. (2007) prevéem a diversificacdo da matriz energética brasileira,
onde, pelas suas projecoes, em 2030 serdo necessarias quatro fontes para satisfazer 77%

do consumo: petréleo e energia hidraulica, cana-de-actcar e GN.
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Figura 1.2 — Projecdo de OIE por Fonte — Extraida de TOMALSQUIM et al.(2007).
Sobre tal oferta ressalta-se que o continuo investimento na exploracdo e producgéo

de GN podera elevar a producéo para mais de 250 milhdes de m* por dia em 2030, com
uma taxa de crescimento média de 6,3% ao ano no periodo da projecao.

Ou seja, nos ultimos anos, o GN vem aumentando gradativamente a sua
participa¢do na matriz energética e, se mostrado um recurso muito versatil em fungéo de
seu custo competitivo, baixo impacto ambiental, crescimento das reservas e suas
maultiplas aplicaces, como por exemplo, matéria-prima.

Tal crescimento insta a Industria do GN (IGN), considerando a complexidade da
cadeia produtiva e mercados cada vez mais competitivos, ao estabelecimento de
planejamentos, estratégicos e operacionais, com menor exposi¢do ao risco. Isto se deve
ao volumoso aporte de capital requerido, com retornos financeiros a maior prazo,
associado a uma complexa engenharia de financiamento para desenvolver a producgéo.

Particularmente, o planejamento do segmento de energia requer um conjunto de

variaveis amplo e de naturezas distintas, por exemplo: desenvolvimento econdmico,



crescimento da demanda, disponibilidade de recursos energéticos, entre outros. Em
decorréncia, torna-se necessario averiguar e acompanhar o comportamento das relacdes
entre estas varidveis ao longo do tempo. Tal particularidade é imperativa para
estabelecer o modelo e os métodos de exploragcdo e manutengédo da base de dados.

Historicamente, os avangos da tecnologia de informacdo nas ultimas décadas,
disponibilizaram novas estruturas e metodologias que potencializam a descoberta de
conhecimento, gestdo e decisdo a partir de banco de dados. Entre estas, a adocdo da
informacao de natureza espacial apresenta-se como elemento que permite aos gestores
ampliar tanto a visdo do ambiente onde os empreendimentos encontram-se inseridos,
como das relagbes de troca com a sociedade, constituindo elemento primordial ao
entendimento da dindmica da organizagdo como sistema aberto.

Em particular, no segmento de GN, tipica industria de rede, a disponibilizacdo do
energeético é fator critico de sucesso, pois ndo se materializa 0 acesso ao produto sem
sua rede fisica. Além disto, o acesso se da de forma diferenciada em capacidade da rede
e necessidade de volume em fungdo do segmento de negdcio que se pretende atender.

Neste sentido, a visdo espacial da infra-estrutura da rede associada as variaveis de
consumo, populacdo, renda, entre outros, amplia a capacidade de andlise logistica. Em
particular, as disponibilizagcdes do consumo e da demanda no espago celebram o amplo
entendimento do problema de engenharia relativo a distribuicdo da rede, pois
possibilitam avaliar de forma integrada o acesso ao produto, o atendimento ao
consumidor e a segmentacdo do mercado (clientes, consumo e posi¢do geografica).

Em linhas gerais, o problema de engenharia relacionado com a provisdo da rede
de distribuicdo passa primeiro pela decisdo entre investir ou resguardar, questao basica e
central, quando se entende que o capital € um item escasso. Em um segundo momento,
a decisdo é sobre a melhor forma de remunerar o capital que, no caso da companhia
distribuidora local (CDL), constitui-se na definicdo dos melhores locais e segmentos
para desenvolver a rede de distribuigdo.

Tal definicdo baseia-se principalmente na projecdo de consumo de GN para um
tempo t futuro, de forma que este direcionamento, que inclui a analise dos segmentos de
consumo, aporte as melhores condic¢Ges para o retorno do capital; sendo assim, para
otimizar o projeto da rede, é fundamental analisar o equilibrio entre oferta e demanda.

Em especial, conforme apresentado em 2.4, quando observada a relacdo entre a
atividade de previsdao de demanda de energia, inclui-se aqui o0 GN, e a dimenséo

espacial, verifica-se que os modelos econdmicos pouco se desenvolveram no sentido de



incluir a questdo da localizagdo. Excetuando o ramo da economia intitulado economia
geogréfica, em especial a economia urbana, ramo especifico onde se tornou necessario
considerar tal informacéo, a dimenséo espacial € pouco empregada pelos economistas.

O estudo dos fendbmenos de concentracdo, aglomeracdo e vizinhanga, 0s quais
favorecem economicamente a formacéo e o acimulo de renda e, conseqlientemente do
consumo, € pouco explorado. Quando o sdo, na grande maioria tém abordagem
estatistica, e de forma estatica no tempo, ou seja, cross section. Embora tenham efetiva
aplicacdo, ndo sdo tratados de forma integrada quanto a relacdo espaco e tempo,
suprimindo assim a percep¢édo espaco temporal do problema.

Coletar, manipular e armazenar dados de recursos energéticos, de varidveis
econémicas e de consumo de energia, distribuidos espacialmente, ao longo do tempo, é
tarefa importante para inferir o comportamento do consumo futuro e, a respectiva
necessidade de oferta de um produto, garantindo assim 0 acesso a0 mesmao.

Ou seja, para a previsdo de demanda de GN, objeto desta tese, entende-se que
desenvolver modelos de simulagcdo, com emprego da informacéo espacial e de técnicas
correlatas, combinadas com técnicas de analise de séries temporais, apresenta-se como

possivel solugdo para constituicdo de cendrios para apoio a decisao.

1.2 - DESCRICAO DO PROBLEMA

O assunto de previsdo de demanda no segmento de energia desenvolveu-se, como
poderd ser visto em 2.3 e 2.5, prioritariamente pela orientacdo temporal, principalmente
para o curto e o longo prazo. O primeiro aplicado as atividades de operagdo, e 0
segundo as atividades relacionadas a economia nacional, principalmente a avaliacdo de
infra-estrutura, onde os energéticos sdo encarados como commodities. Com rela¢do aos
modelos, estes empregam prioritariamente as abordagens:

» Econbmica do tipo top down, na qual se consideram varidveis puramente
econbmicas e a demanda é projetada para um alto nivel de agregacdo e
desmembrada para as camadas inferiores (setores e segmentos); e,

> Extrapolativa, a partir da replicacdo do comportamento de consumo, pelo
entendimento que a série de demanda futura é funcdo direta do consumo
recente, sendo no maximo influenciada por questdes de ciclo, principalmente
0s produtivos e de origem ambiental.

E possivel afirmar que, na maioria das vezes, tais abordagens reduzem o

desenvolvimento do modelo a busca pelo melhor ajustamento matematico das



previsdes, relegando a analise do problema de engenharia e das premissas para
constituicdo do modelo a planos secundarios.

Como salientado, a infra-estrutura de rede para distribuir o GN é fator critico de
sucesso para a CDL. Estabelecer este ativo constitui um problema de engenharia
complexo, pois trata as questdes técnicas da infra-estrutura do duto (dimensionamento,
equipamentos) a luz de premissas do mercado consumidor, tais como: 0 segmento € a
localizagdo do cliente, os volumes 6timos de presséo e vazao, entre outros.

Isto representa um aspecto técnico forte, pois um ramal da rede atende a
particularidades de pressao e vazao especificas; desta forma este tipo de projeto tem que
considerar as limitagbes maximas de carga e pressdo possiveis em cada ramal.

Equacionar estes pilares esta no cerne deste problema, pois quando um projeto
atende um ponto especifico, um cliente, por exemplo, as constituintes técnicas levam
em consideragéo a necessidade somente daquele cliente. Entretanto, quando a atividade
envolve a espacializagdo da rede em um ambiente urbano, atendendo clientes com
requisitos diferenciados, a op¢do de se criar varios ramais especificos ndo é uma
condicdo 6tima de engenharia e investimento.

Neste ponto é diferencial para um projeto eficiente poder avaliar no espaco a
demanda total por segmentos, fruto da soma das necessidades individuais dos clientes,
neste caso as demandas de GN em uma determinada area de interesse.

Para tal, a abordagem exclusivamente temporal ndo é suficiente, pois é preciso
incluir, para a correta determinacdo dos modelos e posteriores métodos de projecao, a
avaliacdo dos fendmenos e inter-relacdes associados com a perspectiva espacial.

Sua ndo observancia na composicdo dos modelos de projecdo de demanda, seja
pelo emprego de técnicas de modelagem computacional, de analise espacial, ou de
ambas, reduz a capacidade de discretizacdo do ambiente de decisdo envolvido.

Com isto a projecdo da demanda ao longo da superficie do territério é
comprometida em sua resolucdo, reduzindo a capacidade de andlise, apoio a decisao e

determinacéo das premissas para a solucdo do problema de engenharia de rede.

1.3—MOTIVACAO E CONTRIBUICAO

Face a investigacdo do estado da arte em modelos de previsdo aplicados a
demanda de GN, explicitados ao longo da revisdo bibliografica, elenca-se como
motivacdo para esta tese, o fato de que tal atividade, assim como para outros

energeticos, ndo se desenvolveu no sentido de incluir a perspectiva espago-temporal no



desenvolvimento de modelos de previsdo; e conseqientemente, como elemento
empregado na tomada de deciséo.

Entende-se que a principal contribuicdo desta tese € desenvolver um modelo de
previsdo que integra de forma ampla a abordagem temporal e a espacial, a partir do
emprego de dados em painel e da existéncia de dependéncia espacial estacionada no
tempo, como condicdo necesséria e suficiente para definir uma regido candidata a um
modelo de previsdo com cunho espaco-temporal.

Ressalta-se, até esta tese, a aplicacdo de tais abordagens de forma ndo integrada;
e, no tocante a questdo espacial, particularmente aos modelos autoregressivos espaciais,
a inexisténcia de referéncias do trato de questdes temporais associadas a variavel de
interesse ou mesmo, exemplos que ilustrem como: determinar a composi¢do de
variaveis na entrada de dados do modelo e estabelecer um mecanismo de previsdo que
comprove a eficiéncia da estimagdo dos parametros em previsdes propriamente ditas.

A ndo observacdo das condigdes espaciais, seja na contribuicdo a alocacdo do
meio fisico, neste caso a rede de distribui¢do, seja como ferramenta de previsdo, neste
caso um modelo para determinar a demanda, reduz tal perspectiva exclusivamente a
representacédo da previsao do consumo do GN a partir de modelos temporais.

Com isto a questdo espacial tangencia somente 0 uso e a ocupacao do solo, sem
caracterizar a influéncia do ambiente no qual o préprio consumo e suas variaveis
explicativas, encontram-se inseridos. Fatores estes que, observados na forma de
dependéncia espacial introduzem ao problema de previsdo a influéncia que os eventos
de interesse nas regides vizinhas tém sobre a regido de estudo.

Com isto, esta tese ao estudar e desenvolver um modelo de previsdo que
contempla a evolucdo espaco-temporal da demanda contribui com a CDL na medida em
que melhora:

» A determinacdo da demanda de GN, pois permite contratar volumes de GN de

forma mais apurada;

» A qualidade da atividade de alocacdo das redes, em especial pela mitigacao

dos riscos dos investimentos realizados; e,

» O planejamento, fortalecendo a atividade de comercializagdo de GN e,

conseqlientemente a solidificacdo dos fluxos de capital e caixa da empresa.

Some-se a isto, que o resultado da proposta contribui também com a reducdo do

hiato existente no estudo da IGN, uma vez que se percebem no ambito dos energéticos,



gue o GN ao longo do tempo é o menos estudado mesmo com 0 aumento de sua

importancia na matriz energetica nacional.

1.4 - OBJETIVO DA TESE

Desenvolver um modelo de previsdo de demanda de GN, por segmento de

consumo, para um horizonte de previsdo de 12 meses, a partir do emprego de séries

temporais de consumo e de dados socio-econdmicos espacialmente distribuidos.

1.4.1 — OBJETIVOS SECUNDARIOS

Como objetivos secundarios tém-se:

Avaliar o emprego da informacdo espacial e das técnicas de analise e
projecdo correlatas, nas atividades de projecdo de demanda de energia,
contribuindo assim como arcabougo para o desenvolvimento /
aperfeicoamento de modelos de simulagéo para o segmento de GN;
Avaliar a influéncia da dimensdo espacial para a sensibilidade do
modelo no que tange: as relagdes de vizinhanca, a dependéncia espacial
e a estabilidade da estrutura espacial, ao longo do tempo

Avaliar o ganho de qualidade na previsdo da demanda de GN, a partir da
comparacdo dos resultados obtidos com modelos espaciais frente a
outras abordagens de cunho puramente temporal; e,

Avaliar e identificar, no &mbito da atividade da distribuicdo de GN, um
conjunto de varidveis publicas, de carater socio-econbémico, que

subsidiem o desenvolvimento de um modelo de previsdo de demanda.

1.5-Escopro

O presente estudo tem os seguintes balizadores a serem observadas:

a) Foco - previsdo de demanda de GN, para apoio a tomada de decisdo no ambito

b)

das CDL, ator final da IGN, contextualizada em sua cadeia produtiva e
mercados consumidores no Apéndice A;

Horizonte de previsdo — previsdo de 12 meses visto o reduzido historico de
dados de consumo e, emprego de freqliéncia mensal visto a disponibilidade

proporcionada pelas variaveis, de interesse e explicativas;

c) Segmentos - ndo serdo estudados 0s segmentos de co-geracdo, materia-prima e

geracdo elétrica a partir de GN. O primeiro, pois a co-geracdo encontra-se

diluida na carteira de clientes do segmento comercial, sem contrato especifico



de fornecimento ndo permitindo sua correta apropriacdo. No caso de matéria-
prima, ou na geracdo de energia elétrica, sua distribuicdo é pontual e ndo

influenciada por questdes relacionadas com a dependéncia espacial.

1.6 - ESTRUTURA DA TESE

O resultado final desta tese é apresentado em 5 capitulos, sendo o primeiro
relativo a Introducdo, que versa sobre a importancia do tema, o problema, as
contribuigdes, 0 escopo e 0s objetivos.

No Capitulo 2, de Fundamentacdo Tedrica, revisa-se a literatura com foco nos
objetivos da tese; em especial, nos topicos 2.4 e 2.5, introduz-se o conceito de dimensédo
espacial, ao objeto de estudo, com énfase nas relacGes espaco-tempo. Para tal, aborda o
papel dos modelos e métodos empregados na previsdo de GN, a andlise de séries
temporais e o emprego de aprendizado de maquina (AM); bem como, as
particularidades dos modelos baseados em regressfes espago-temporais.

Na Metodologia, Capitulo 3, apresenta-se a descricdo da proposta de
desenvolvimento do modelo de previsédo. Aborda-se a escolha do modelo vis a vis as
caracteristicas do problema e das varidveis disponiveis, descrevendo ainda, as etapas e
ferramentas a serem empregadas na solucéo do problema.

No Capitulo 4, o de Desenvolvimento, descreve-se a execucdo e a avaliacdo da
previsdo. Inicialmente aborda-se a definicdo do conjunto amostral com base na
dimensdo espacial (dependéncia espacial) e temporal (série histérica de consumo), a
formacdo da base de dados, o pré-processamento das séries (dependentes e
independentes), a analise de suas interdependéncias e a reducdo da dimensdo do
conjunto de dados. No tocante a estruturacdo e estimacdo do modelo, descrevem-se: (a)
a validacdo dos segmentos sensiveis a questdo espacial e a priorizacdo das variaveis
explicativas; (b) a andlise das dependéncias espacial global e local da variavel
dependente; (c) a definicdo da forma funcional e do método de estimacdo do modelo;
(d) a aplicagdo do modelo espago-temporal escolhido; (e) a anélise dos resultados e dos
erros das previsoes; e, (f) os testes de estrutura e de comparagcdo com modelos temporais
e de redes neurais.

Por ultimo, no Capitulo 5, Conclusbes e Recomendacfes, apresenta-se a analise
comparativa dos resultados obtidos no estudo, frente aos objetivos e motivadores a

proposicéo do estudo; bem como, as sugestdes de avangos da tese.



2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo tedrica relativa a atividade da modelagem de previsdo de
demanda de Gas Natural aborda inicialmente, nos topicos 2.1 & 2.3, 0 seu emprego
como ferramenta para apoio a decisdo e planejamento, bem como o tratamento dado ao
assunto pelas ciéncias econdmicas, tradicional e espacial.

Em continuagdo, no topico 2.4, investiga-se a perspectiva espacial e suas
particularidades, com énfase nas relacBes espaco-tempo e, como ultima etapa de
fundamentacéo, sdo apresentadas no topico 2.5 as contribui¢fes baseadas em: analise de
séries temporais, ferramentas de aprendizado de maquina e auto-regressao espacial.

Ressalta-se ao leitor que os topicos 2.4 e 2.5, junto ao 2.6, relativo a escolha do
modelo aplicado ao problema, constituem o arcabougo especifico a questdo de

modelagem espaco-temporal.

2.1 — AMODELAGEM DA DEMANDA COMO APOIO A DECISAO

No tocante a modelagem como forma de representar a realidade, DOS SANTOS
(1994) apresenta uma proposicdo satisfatoria, ao englobar trés itens centrais a
constituicdo de um modelo simplificado de representacdo: o relacionamento entre

entidades, o sistema e 0 modelo mental. Ou seja:

“A modelagem é o processo de estabelecer relagdes entre entidades
importantes de um sistema, salientando que para cada modelador existe um
modelo mental basico, isto €, uma imagem do sistema real a partir da qual

um modelo simplificado é construido.”
SKOVSMOSE (1988) aprofunda estes trés itens introduzindo, na estruturagéo do

pensamento, a identificacdo de padrbes e as relacdes de causa e efeito. Para o autor,
conceber a realidade passa por estruturar o pensamento de maneira que os padrdes
possam ser identificados, e para tal € necessario selecionar elementos importantes da
realidade e decidir quais as relagdes, entre os elementos, sdo importantes. Quanto a isto
cabem as seguintes consideracfes quanto a relevancia do modelo e seu emprego:

» RelagOes de causa e efeito — as relagdes entre varidveis explicam, ou podem
explicar determinados fendmenos. Estas relacdes podem ser avaliadas pelo
emprego de técnicas especificas, por exemplo, as correlacdes e regressoes;

» Sistema — apesar de poder ter varias dimensGes (a empresa ou um
departamento como o sistema) e tipos de relagéo de troca com o meio (fechado

ou aberto), demanda relacionamento entre as partes; e
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» Capital intelectual - ao questionar a esséncia, 0s modelos contribuem para o

ganho de capital intelectual, pois encapsulam e transmitem conhecimento.

Para mitigar riscos de interpretacdo, 0 termo sistema serd empregado para
designar o agrupamento de partes que operam juntas e com proposito comum. No caso
das estruturas de informacGes para armazenar, tratar, processar e recuperar dados
empregar-se-a o termo Sistemas de Informacdes (SI).

Tal diferenciacdo é necessaria, pois na identificacdo do sistema, conforme
observam ANDRADE et al. (2006), empregam-se ferramentas de modelagem
computacional como apoio ao pensamento sistémico®. Por meio destas ferramentas sio
construidos 0s micro mundos do sistema real, de maneira que se possa avaliar as
relacBes de causa e efeito no tempo e no espago.

COUGO (1997) salienta que cada ambiente tem suas caracteristicas particulares.
Por mais que as experiéncias anteriores sejam suficientes para conhecer um novo
ambiente, deve-se estar preparado para suas particularidades, tornando cada modelo
semelhante em esséncia, mas unico em detalhes.

As observacbes de ANDRADE et al. (2006) e COUGO (1997) conferem
movimento ao ato de modelar, pois precisam ser atualizados e melhorados com o
tempo. Na verdade os sistemas sdo dindmicos no tempo, e acompanhé-los consiste em
manter a representacdo dos processos que definem seu comportamento.

Percebe-se com isto que 0s sistemas nao podem ser vistos como um conjunto de
partes funcionando isoladas umas das outras, mas sim como uma estrutura complexa
onde as interacBes entre elas originam propriedades, que ndo sdo explicaveis pela
simples soma das partes (VIANNA, 2005).

Apesar do exposto, a modelagem ndo € um ato sem fim, pois desta forma néo iria
conferir conhecimento e proposito. A questdo fundamental é que para construir um
modelo é necessario definir e limitar um escopo. A ndo ser que o mapa sistémico* seja
muito simples, raramente se modela computacionalmente 100% do mapeamento.

Conforme a representacdo esquematica da visdo dos estados do escopo, na figura
2.1, em geral 0 modelo € menor do que o mapa total, porém alguns podem ser

sobrepostos (mesmas variaveis) e outros contemplarem algumas variaveis externas.

3 Conjunto de idéias sistémicas gerais, bem como teorias e abordagens aplicadas a uma nova estrutura conceitual para
desenvolvimento, alternativa a estrutura classica (pensamento analitico).

4 Diagrama de apresentacdo de um modelo contendo os recursos do sistema, o estado dos recursos, as operagfes que
transformam recursos entre estados e a quantificacdo das relagdes através de fungdes matematicas ou empiricas.
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Figura 2.1 — Esquemaético dos Estados de Escopo — Adaptada de KIRKWOOD (1997).
Ainda sobre o escopo, ANDRADE et al. (2006) cita outros aspectos relevantes

guanto ao objetivo, a definicio das variaveis e a condicdo de aprendizado. A luz destas
particularidades reafirma-se que o objetivo de desenvolver um modelo de previsdo de
demanda de GN, observando o0s aspectos espacgo-temporais, € 0 Seu USO COmMoO
ferramenta de simulacdo, de modo a permitir que existam opcdes excludentes ou de
comparacdo para a tomada de decisao.

KIRKWOOD (1998) observa que um aspecto critico para criar modelos de
simulacgdo consiste em modelar adequadamente os processos de decisdo, pois envolvem
decisbes sobre quais dados coletar e como usar e processar as informacoes,
determinando seu fluxo e impacto na organizacdo. Desta forma entende-se que o
processo de decisdo é o elo entre as informaces e seus fluxos junto a organizacéo.

Entretanto, mesmo com aplicacdo crescente de Sl nas decisdes, muitas destas
continuam sendo feitas pelo homem; por isto a necessidade de modelar a deciséo
humana como se fosse um modelo real constituido sobre a forma de um processo. Isto é
complexo, pois existem decisdes que apresentam alternativas e a escolha por uma delas
envolve situagdes que podem gerar diferentes conseqiéncias ou resultados

Neste ponto, a informacao assume dois papéis preponderantes na decisdo: reduzir
as incertezas sobre o assunto ou cenario que se vai analisar e, a partir destas analises
produzir conhecimento que pode ser transferido e empregado em outras situacées.

Como a distribuicdo do GN é uma atividade que acontece no espaco, a nédo
incorporacdo desta perspectiva ao processo decisorio subtrai capacidade do modelo em
fornecer alternativas, uma vez que as variaveis envolvidas ndo mais reduzem incertezas
e 0 objetivo do modelo é comprometido. Além de que, 0 espaco e 0 tempo possuem
dindmica propria tornando-se assim um aspecto critico para que o modelo de simulagéo
seja util, visto a necessidade de definir como coletar, relacionar e processar as

informacdes que impactam a demanda para a operacgao da CDL.
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2.1.1 — MODELOS PARA PROJECOES DE DEMANDA E CENARIOS DE ENERGIA

Inicialmente, cita-se JANNUZI e SWISHER (1997) como exemplo de modelo
voltado a atividade de previsdo de demanda no segmento de energia, particularmente na
energia elétrica (EE). Com foco no detalhamento e qualidade das informacdes, 0s
autores abordam a importancia de empregar projecdes de demanda de EE e carga no
Plano Integrado de Recursos Energéticos, visto sua ajuda para avaliar a necessidade de
NOVOS recursos e, a priorizacdo dos investimentos por usos finais e setores.

Na verdade esta abordagem é empregada pelo autor para introduzir o que ele
intitula “4 Estrutura Tecnoldgica das Proje¢oes e dos Cendrios da Demanda de
Energia” e que trata da apresentagdo dos modelos, no sentido de processo estruturado
para apoio a tomada de decisdo, no ambito do setor elétrico.

Cabe ressaltar que o modelo mental aplicado aos setores de EE e de GN tem
grande similaridade quando se observa estes segmentos pelos prismas de: tipos de
mercado consumidor, infra-estrutura de industria de rede, migracdo inter-segmentos
(substituicdo de energéticos), entre outros aspectos.

JANNUZI e SWISHER (1997) primeiramente identificam dois principais
procedimentos de uso corrente pelas agéncias de planejamento e companhias de
eletricidade: modelos econométricos e modelos técnico-econdmicos. O primeiro
procura representar o consumo de energia através de equacfes, empregando dados do
passado para estimacdo estatistica. Geralmente estudam uma classe completa e
homogénea de consumidores ndo considerando a sua estrutura tecnoldgica e o uso final
da energia. Serdo abordados com mais profundidade em tépico futuro.

Ja 0s modelos técnico-econébmicos, ou de projecdo de usos finais, sdo mais
detalhados. A demanda de energia para cada atividade é funcdo dos fatores de
intensidade (parte relativa a eficiéncia energética) e o nivel de atividade (parte relativa a
necessidade de energia dependente da populagéo, da renda e da producdo econémica).

Os modelos técnico-econdémicos empregam uma estratégia de analises intitulada
bottom-up, ou seja, estimam o consumo dos usos finais na estrutura dos segmentos. E 0s
modelos econométricos, na linha contraria, geralmente adotam uma estratégia de analise
top-down, ou seja, estimam os valores em funcdo de varidveis macro-econdmicas e
depois “rateiam” os resultados para baixo até o nivel dos segmentos.

JANNUZI e SWISHER (1997) citam também o emprego de cenarios de

referéncia para compor modelos de decisdo para demanda de energia:
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“Os modelos de usos-finais (bottom-up) ndo sdo completos, por isso é
necessario se apoiar em informagdes da estrutura e crescimento econdmico,
ou seja, num modelo macro-econdmico top-down. Freqlientemente, comeca-
se com um cendrio socioecondmico que fornece projecdes de populacéo...
podemos trabalhar como mais de um cenario, por exemplo, um cendrio de

alto crescimento e outro de baixo crescimento.”

Mesmo sem estabelecer uma estrutura formal de tomada de deciséo, esta
proposicdo guarda relacdo com as peculiaridades apresentadas, principalmente por
empregar modelos de estratégia pré-concebida (bottom up e top-down) para constituir
cenarios de apoio a decisdo a partir da selecdo de varidveis e formula¢fes matematicas
para representar o problema

Ainda sobre este assunto, CAIO e BERMAN (1998) citam os cenarios como base
fundamental para exercicio de planejamento, na medida em que congregam um
conjunto coerente e plausivel, ndo necessariamente exato, de acontecimentos endégenos
e exdgenos, aos quais estdo associados determinados atores e uma ordem no tempo.

Os autores salientam que, face as fragilidades dos modelos econométricos na
decomposicdo quantitativa do peso dos principais atores, supondo simplesmente que as
variaveis se mantenham inalteradas, surgem os métodos técnico-econdmicos, com o
objetivo de melhor compreender os fatores determinantes na demanda de energia.

Entre a maturacdo dos modelos técnico-econdmicos e o continuado emprego dos
econométricos, surgem os modelos de equilibrio como solucdo intermediaria a negacéo
absoluta da validade deste Gltimo como instrumento de previséo e, da afirmacéo alusiva
a importancia dos modelos de segregacéo para atingir os objetivos da previsao.

Na verdade existem varios modelos para prever demanda de energia, que
empregam na esséncia abordagens variantes de modelos econdmicos ou técnico-
econdmicos, destacando-se entre outros: MEDEE®, MESSAGE®, MARKAL' e os

baseados em insumo-produto®.

5 Chateau, B., L.apillonne, B. La prévision a long terme de la demande d’énergie: Essai de renouvellement des

méthodes, Institut Economique et Juridique de I’Energie, Université de Grenoble, France (1977).

® Schrattenholzer, L. THE ENERGY SUPPLY MODEL MESSAGE - International Institute for Applied Systems
Analysis, Laxenburg, Austria. (1981).

Loulou, R. Goldstein, G. Noble, K. Standart MARKAL User Manual”, Volume-l / I [/ Il
http://www.etsap.org/documentation.asp (2009)

8 Leontief, W. Input-Output Economics. 2nd ed., New York: Oxford University Press, 1986.
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2.1.2 — MODELOS PARA PROJECOES DE DEMANDA E CENARIOS DE GN

A modelagem para a previsdo da demanda de GN, salvo pequenas variacoes,
segue a linha do equilibrio de mercado. Esta abordagem € intitulada complementar, no
sentido matematico do termo, e é encarada como um problema de otimizacéo, no qual o
equilibrio se d& a partir da modelagem da participacéo de cada ator no mercado.

Isto acontece por que o GN é comercializado como commodity, com contratos de
fornecimento de longo prazo e com isto, torna-se necessario estabelecer a sua
participacdo em uma cadeia maior de suprimento. Na figura 2.2, apresenta-se um

exemplo da dindmica do equilibrio, conforme proposicdo de EGGING et al. (2008).

Visito do Mercado
Estado A Estado C

Estado B @ .
I A
T - b

e M,

Figura 2.2 — Dinamica do Mercado Mundial de GN — Adaptada de EGGING et al. (2008).
Nesta figura, identificam-se 0s seguintes atores:

» Operando na producdo: os produtores C1 e C3, os transportadores T1 e T3,

operando entre produg&o, transporte e consumo e, o liquefador L1.
» Operando nos pontos de consumo: o regaseificador R3, os armazenadores S1 e

S3, os comercializadores M1 e M3 e, por altimo, os consumidores K1, K2 e
K3; respectivamente, setores residencial / comercial, industrial e elétrico.

Esta caracteristica peculiar torna o mercado de suprimento de GN naturalmente
integrado, e sua modelagem mais complexa por incorporar peculiaridades de transagdes
internacionais, como por exemplo, arbitragem, cabotagem, frete, entre outros.

Em outro exemplo da abordagem de equilibrio, neste caso de suprimento entre
regides ou organizacdes, AL-FATTAH e STARTZMAN (2000) propdem modelar as
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tendéncias de producdo por modelos de previsdo por ciclos, visto que 0s paises
industrializados apresentam ciclos de producéo adicionais e complementares.

Os autores ressaltam ainda que o modelo convencional de Hubbert,® com um ciclo
de producdo completo provou ser util para prever 6leo-producdo, mas por néo
considerar as flutuagbes na producdo de GN, ndo é apropriado para prever suas
tendéncias de producao.

Em outro exemplo na abordagem de equilibrio, HOFFLER e KUBLER (2007)
propGem aplicar uma abordagem top-down para prever a demanda de GN flexivel para
2030 no nordeste da Europa, adotando a demanda e o suprimento de GN como variaveis
exogenas e, derivando os resultados dos balancos de demanda e de suprimento de GN,
de producdo e importacao, para extrapolacdo da infra-estrutura atual.

Sobre uma perspectiva top-down, HUNTINGTON (2007) desenvolveu um
modelo de consumo de GN industrial e combustivel fossil, no qual as variaveis,
excetuando a porcentagem de capacidade utilizada, foram expressas em logaritmos.

O ponto forte do modelo é a capacidade de comparar a demanda em funcdo do
nivel de substituicdo inter-combustiveis. As transformacfes logaritmicas permitiram
interpretar os coeficientes de producdo como uma elasticidade, com base nas variacfes
na porcentagem da demanda de energia causadas pelas mudancas de porcentagem das
variaveis independentes.

O modelo emprega a série historica do consumo e de precos do GN industrial e do
6leo combustivel destilado, a estrutura de producdo, o aquecimento didrio e a
capacidade de utilizacdo. Uma vez que estas variaveis sdo estaciondrias, a analise

adotou relacionamento auto-regressivo com atraso distribuido, conforme:
dY; = By + Au(dX )+ (B + B2 )X — (L= B3 )Yeer + 14t (2.1)

Onde,

Y e dY - nivel de consumo e substituicdo de gas natural industrial;
X e dX - nivel de troca no conjunto de variaveis explicativas; e,

t - indice que indica o ano.

Em outro exemplo, PERSAUD e KUMAR (2001) prop6éem um o modelo

economeétrico com abordagem top-down para prever o suprimento de GN e 6leo, com

® Nos anos 50, 0 gedlogo M. K. Hubbert desenvolveu o conceito que a producéo do petrdleo é dividida em trés fases:
rapido crescimento, pico de producéao e declinio gradual; seguindo uma curva em forma de sino. Acompanhando a
idéia da evolugao da producao, existe a hipotese de que a curva de evolugéo das reservas siga a mesma forma de sino.
Com isto durante a primeira fase, as novas descobertas tendem a compensar a diminui¢do das reservas em produgao.
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base na gestdo de recursos de naturais e com grande enfoque nos fluxos de caixa e de
investimentos, por serem itens determinantes para estas inddstrias.

Por Gltimo cita-se SANCHEZ-UBEDA e BERZOSA (2007), que propdem um
modelo de previsdo para o médio prazo aplicando algoritmos para descobrir padrées em
séries historicas e permitir sua extrapolacdo para o futuro. Este modelo emprega
decomposicdo estatistica para reconhecer padrdes dentro de varios perfis historicos de
consumo industrial de GN.

A idéia fundamental é fazer a separacdo dos diferentes componentes
deterministicos (tendéncia e sazonalidade) e isolar os sem padres. Porém, em vez de
remover previamente o efeito destes componentes, para modelar por transformacdes,
propGe fazé-lo diretamente. Um ponto interessante é que a abordagem vai do curto para
0 medio prazo, pois é possivel verificar no modelo o uso de varidveis normalmente

empregadas na previsdo de energia de curto prazo.

2.2 — AOTICA DA DEMANDA PELO PLANEJAMENTO

Um aspecto de grande relevancia na formulacdo dos modelos é o tempo, pois tem
variada finalidade, visto o objetivo e as nuances do estudo. Por exemplo, na perspectiva
econdmica tem papel fundamental na determinacdo de limites, onde se realizam as
investigacOes das relacdes entre as varidveis, por exemplo, a elasticidade ao longo do
tempo. No enfoque sistémico, passa a ter a funcdo de marcar os acontecimentos ou as
evolugdes, como a de uma organizagéo.

No tocante a dimensdo espacial € preponderante na identificacdo de
relacionamento entre as informac@es espaciais, suas modificacbes de representacdo, em
funcdo da dinamica do espaco e, da cronologia destes acontecimentos (ordem de fluxo).

Na previsdo de demanda, como em qualquer atividade empresarial, o tempo é
fundamental para constituir o planejamento, que é um processo e uma ferramenta de
gestdo, com objetivo de orientar a organizacdo ao alcance das metas, de forma eficiente
e eficaz, otimizando capital, recursos humanos e meios produtivos.

O tempo atua no planejamento como elemento delineador dos planos da
organizacdo guardando relacdo direta com a natureza hierarquica e podem ser assim
relacionados (CHIAVENATO e SAPIRO, 2009):

» Planejamento Estratégico — € o de mais alto escaldo, lida com a missdo e a

formulacdo das estratégias da organizacdo. Relaciona-se com os objetivos de

longo prazo e busca inserir a organizagdo no ambiente de mercado;
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» Planejamento Tatico — é executivo e mais detalhado. Alinha o nivel
operacional a estratégia, pelo desdobramento do plano estratégico em planos
que permeiam toda a organizacdo. Busca a eficiéncia na gestdo dos recursos.

» Planejamento Operacional — detalha os recursos de cada atividade, com o
objetivo da gestéo do curto prazo. Busca otimizar as condigdes de operagéo.

Em particular para o planejamento a constituicdo de cenarios de decisdo é de
fundamental importancia, sendo que em algumas linhas de pensamento esta fortemente
associada ao nivel estratégico.

Conforme KIRKWOOD (1997) a constituicdo de um cenério segue um processo
pré-determinado®®, e é tipico de longo prazo por lidar com variaveis e incertezas de
dificil modelagem, que ndo tém como ser tratadas visando-se o plano diario. Por
exemplo, substituir um energético como insumo de producdo ndo busca no primeiro
momento otimizar a producdo do dia ou do més seguinte, e sim a de anos a frente; bem
como, tém uma vasta gama de desdobramentos associados a esta substituicao.

Segundo GODET (2000) um cenario é a descricdo de uma situacdo futura e, do
curso dos eventos que permitem um progresso da situacao original a situacdo desejada.

Sao identificadas duas categorias principais de cenarios:

» Exploratorio — os futuros provaveis sdo baseados em fatos no passado e em
tendéncias presentes; e,

» Antecipativo ou normativo - construido com visfes alternativas do futuro,
podem ser desejaveis ou, pelo contrario, temidos.

Encontra-se ainda na literatura citacdo a outros tipos de cenarios. Por exemplo,
MAKRIDAKIS et al. (1998) subdividem os cenarios em métodos quantitativos™ e
qualitativos*?; classificacdo esta similar & empregada por ALCAMO (2001).

Estas divergéncias advém de diferentes interpretaces sobre a aplicabilidade e

presteza dos cenarios.

o) processo de cenarizacéo conforme KIRKWOOD (1997): (a) Definir variaveis chaves a deciséo; (b) Classificar
0s maiores atores envolvidos na decisdo; (c) Listar tendéncias que afetam a decisdo; (d) Especificar incertezas; (e)
Construir dois cenarios extremos; (f) Consistir e avaliar as possibilidades e plausibilidade de acontecer; (g) Avaliar a
influéncia e o impacto da acdo do maior ator no cenario; e, (h) Criar até quatro cenarios alternativos que cubram um
amplo espectro de possiveis condicdes futuras, e que sejam inseridos no processo de planejamento estratégico.

= aplicado quando existe quantidade suficiente de dados histéricos, a informacdo pode ser quantificada

numericamente e é possivel identificar padrfes de comportamento, que podem ocorrer no futuro. Condigdo esta
chamada de “pressuposto da continuidade” que aparece em todos os modelos quantitativos e em alguns qualitativos.

12 podem ser empregados com uma pequena quantidade de dados, em contrapartida necessitam de bom conhecimento
sobre o problema em analise, a partir da incorporacgdo da opinido de especialistas ou experts sobre 0 assunto.
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GRUMBACH (2000), que advoga o emprego dos cenarios no ambito do plano
estratégico, vé& seu emprego no suporte & previsdo prospectiva. Tal linha tem como
premissa que o futuro pode ser alterado pela acdo do homem e por isto, estd em
constante construcdo, ndo podendo ser previsto por simples extrapolacdo, analogia,
casualidade ou pressagios, como 0s métodos empregados na previsdo classica.

Apesar das colocagdes aparentarem certa inutilidade dos métodos matematicos e
estatisticos tradicionais a constituicdo dos cenarios, ao se observar o proprio trabalho de
GRUMBACH (2010), verifica-se que na fase de diagndstico estratégico cita-se o
emprego de ferramentas estatisticas para mineracdo de dados (data minning).

Esta tese ndo tem o objetivo de avaliar a teoria de cenérios, todavia, é clara sua
importancia no apoio a tomada de decisdo; e, por conseguinte, na forma como 0s
modelos sdo Uteis para a organizacdo. Por este prisma, a visdo prospectiva reduz a
importancia desta ferramenta, como Util somente as analises de longo prazo.

N&o obstante, tal abordagem cria um disparate com a evolucéo das tecnologias de
informacdes e das técnicas de previsdo baseadas em inteligéncia computacional. Nao
olhar a questdo de cenarios por este prisma € ignorar 0 aumento exponencial na
capacidade de processamento e o desenvolvimento de ferramentas de previsdo pelas
mais variadas tendéncias: Neural Networks (NN), a partir desta intituladas RN (Redes
Neurais), Support Vector Machine (SVM), reconhecimento de padrdes, entre outros.

Em funcdo do exposto e para evitar dissonancia cognitiva, nesta tese a visao de
planejamento segue a tipologia e o padrdo hierarquico concebidos em CHIAVENATO e
SAPIRO (2009) e os cenéarios seguem a proposicdo de MAKRIDAKIS et al. (1998) por
entender que:

» Os métodos quantitativos permitem identificar padrdes comportamentais nas

variaveis, bem como se encontram em constante evolucgéo técnica;

» Uma vez identificadas, as dindmicas destas alteracdes podem indicar as
necessidades de melhorias nos modelos de decisdo e na modelagem dos Si
empregados para isto;

» A modelagem da demanda fornece cenarios que além de apoiar a decisdo, sao
insumos a construcdo de planos: operacionais, de mercado, de engenharia,
entre outros; e que tais planos estdo no horizonte limite desta tese; e,

» Uma vez que existem niveis especificos de planejamento, existem decisfes
especificas englobando modelos e ferramentas voltados para cada nivel de

deciséo e que sdo suportados por cenarios diferenciados.
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2.2.1 — A ABORDAGEM DO PLANEJAMENTO E A DEMANDA DE ENERGIA

O exemplo mais claro da interacdo entre niveis de planejamento e demanda é o
que trata das previsdes de carga, de EE e de GN.

No caso da EE, via de regra, no curto prazo ou STLF (Short Term Load
Forecasting), cuida-se da previsdo da carga na operagdo, ou seja, 0 suprimento horario,
diario, em horizontes extremos de seis meses. O longo prazo ou LTLF (Long Term
Load Forecasting) esta mais orientado a estruturacdo do setor, ou seja, prever a
demanda futura visando prover capacidade a infra-estrutura, neste caso a rede.

FU e NGUYEN (2003) ressaltam que, apesar da previsdo da demanda de pico de
carga e de energia para os anos a frente ser vital ao segmento, percebe-se que 0s
modelos para este horizonte ndo se desenvolveram, na mesma quantidade e
profundidade do que os para o curto prazo.

No segmento de EE podem ser citados como exemplo de modelos os trabalhos de
PAPALEXOPOULOS e HESTERBERG (1990), BAKIRTZIS et al. (1996),
KHOTANZAD et al. (1998), YOO e PIMMEL (1999), YANG et al. (2001), SEETHA
e SARAVANAN (2007), MISHRA e PATRA (2008a e 2008b). Na previsdo de
demanda de GN de curto prazo, podem ser citados LIU et al. (2004a), LIU et al.
(2004b) e LAURET et al. (2008).

No caso do GN é mais comum encontrar abordagens de longo prazo com
horizonte anual, provavelmente em funcdo da sua visdo de commodity. Como exemplo,
agora pelo prisma do planejamento, cabe lembrar a abordagem complementar e de
equilibrio de suprimento de EGGING et al. (2008) e, a proposicdo para previsdo da
demanda por GN flexivel de HOFFLER e KUBLER (2007).

No setor de GN nota-se ainda a previsdao de médio prazo, como por exemplo,
SANCHEZ-UBEDA e BERZOSA (2007) que propde um modelo para prever a
demanda no prazo de 1 a 5 anos, e LYNESS (1984) que descreve a estrutura de previsdo
de demanda da British Gas Company baseada em ciclos regulares de: 24 h, semanal,

anual e de 1 a 5 anos.

2.3 - AVISAO DA DEMANDA PELA ECONOMIA

O pressuposto econdmico decorre da capacidade de modelar, no sentido de
abstrair a realidade em forma de modelo, constituindo um conjunto de regras que
expliqguem um fenémeno econdmico, independente de casualidades; ou seja, 0 modelo

sera melhor tdo quanto mais completa for a abstragédo da realidade.

20



De certo o tratamento dado aos fendmenos econdmicos observados e as leis deles
resultantes ndo alcangcam o rigor numérico tipico das ciéncias experimentais. Porém, o
autor ndo quer dizer com isto que as leis da economia sejam destituidas de fundamento,
mas que nao se pode equiparar a precisdo de tais leis com as alcancadas pelas
experimentais.

Isto indica que o tratamento econdmico antes de tudo deve ser entendido como de
caréater hipotético e estatistico, valido dentro dos limites das hipdteses que as simplifica,
e com um numero estatisticamente significativo de observacdes que a validem.

Complementarmente, PINDYCK e RUBINFIELD (2002) colocam que a
economia como qualquer ciéncia preocupa-se com a explicacdo e a previséo de
fendmenos observados, e que para isto baseiam-se em teorias. Os autores ressaltam que
as teorias podem ser explicadas por técnicas estatisticas e/ou econométricas, que
apresentam carater dindmico, ou seja, 0 continuo teste das observa¢des pode modifica-
las, ou mesmo descarta-las.

Tal proposicédo vai ao encontro dos pressupostos do enfoque sistémico, quando se
coloca que os modelos sdo sistemas dindmicos no tempo e que, 0 acompanhamento
desta dindmica € inerente as organizacoes e ao aprendizado.

No tocante a econometria, pode-se entender que € um procedimento especial,
embutido na andlise econdmica, que combinando a teorica classica, que no geral ndo
fornece medidas de relacdo entre as variaveis, com pressupostos matematicos e
estatisticos, permite medir os fenbmenos econdmicos por meio de analise de variaveis.

Apesar dos recentes desenvolvimentos de ferramentas para emprego nos estudos
economeétricos, a de uso mais comum € a analise de regressdo. Especialmente, ressalta-
se 0 desenvolvimento do conceito de co-integracdo, que gerou uma maior atencdo a
modelagem das relagdes macro-econémicas e, de suas dinamicas, embora continuem
com foco em aspectos particulares da economia (VERBEEK, 2004).

O objetivo da econometria é especificar e quantificar as relagcdes entre variaveis,
formulando modelos, norteados pela teoria econémica, no sentido de estabelecer um
arranjo que maximize os resultados, minimizando os desvios. Os parametros
desconhecidos no arranjo sdo estimados a partir de amostra dos dados disponiveis.

Neste sentido, Verbeek (VERBEEK, 2004) aponta quatro grandes grupos de

relacOes a serem observadas nos modelos econométricos:
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» Presente e passado - tipicamente intituladas séries temporais, geralmente séo
desprovidos de teoria econdémica. Tem o objetivo principal de apoiar a
previsdo de valores futuros mitigando a incerteza ou volatilidade;

» Quantidades econdmicas por periodo de tempo — fornecem informacdes
agregadas de como as quantidades econémicas flutuam, em relagdo umas com
as outras, com o passar do tempo;

» Relacbes cross sectional - diferentes varidveis observadas em diferentes
unidades, do espaco e no tempo, podem explicar por que estas sdo diferentes
ou comportam-se de forma diferente; e,

» Relag0es cross sectional sobre um tempo maior (dados em painel) - descrevem
simultaneamente as diferencas entre individuos diferentes e as diferencas de
comportamento de um individuo com o passar do tempo.

De certo, no contexto econdmico, independente da demanda ser caracterizada via
mecanismos de equilibrio ou técnicas econométricas, € amplo o emprego de modelos
econémicos na previsdo de energia, principalmente pelas vertentes de substituicdo de
energéticos e de elasticidade do preco e da renda. Entre outros, podem ser citados como
exemplos, os trabalhos de MADDALA et al. (1997), SCHMIDT e LIMA (2004) e
MALLIARIS e MALLIARIS (2005).

Entretanto, independente da vertente, ressalta-se a importancia de investigar os
fendmenos e as consequentes variaveis e relacbes que explicam o comportamento do
consumo de um bem, como atividade inerente ao desenvolvimento de qualquer modelo
de previsao.

Isto posto pela percep¢do de que alguns destes trabalhos podem ter sua validade
questionada, em funcéo de privilegiarem a busca da acuracidade estatistica, no método

de previsdo, em detrimento a analise do conjunto de variaveis explicativas.

2.4 - AVISAO GEOGRAFICA DA DEMANDA

Apesar de ndo existir uma ciéncia especifica, em geral, a literatura emprega 0s
termos economia espacial e geografia econdmica como o estudo dos efeitos espaciais
aplicados ao contexto desta atividade.

KRUGMAN et al. (2002) sd&o mais especificos ao ressaltar que a economia

espacial esta mais ligada as teorias de localizacdo, como por exemplo, as teorias de
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aluguel e uso da terra de Von Thunen®® e da regido central de Christaller**; enquanto a
geografia econdmica foca o estudo sobre onde e 0 porqué ocorre a atividade econdmica.

Ja RICHARDSON (1975) adota uma linha mais centrada no estudo do efeito da
distancia sobre o preco e o transporte, abordando com mais énfase o equilibrio espacial
entre mercados geograficamente separados. Percebe-se com isto, de uma forma mais

clara, que o preco de um bem ndo é homogéneo em diferentes pontos do espaco:

“Uma vez que os mercados estejam separados espacialmente e, as curvas de
oferta e demanda locais se cruzam a um nivel de precos mais elevados em um
mercado do que nos demais, 0 preco mais elevado tende a persistir enquanto
0s produtores dos outros mercados ndo considerarem compensador
transportar seus bens para o local de pregos mais altos... Na outra méo o

equilibrio permanece se 0s consumidores acreditarem ndo ser vantajoso

adquirir o bem em outro local.”

Independente destas nuances, os estudos sobre localizagdo, como por exemplo, 0s
de localizagdo industrial, ofereceram bases para entender o espago como forma
continua, em vez de regiGes pré-estabelecidas, e contribuem ou explicam em parte, a
funcdo de potencial de mercado™, empregada pelos gedgrafos para descrever as
vantagens entre diferentes localiza¢Ges ou para prever tendéncias na localizagéo real.

No caso do GN o espago é naturalmente um continuo para exploracéo, visto que o
tipo de concorréncia para a distribuicdo do GN é monopolista. Sendo assim, quando
compradores e vendedores estdo regularmente dispersos, ndo existindo concorréncia
préxima, o produtor tende a estabelecer o preco e maximizar o lucro e, a regido de
vendas seria circular e a mais lucrativa do mercado.

Porém, outros produtores tendem a entrar nos segmentos consumidores enguanto
existir algum padrdo regional que permita maior adensamento de vendedores, com a
concorréncia tendendo a um lucro pelo menos igual a zero, no momento da entrada.
Com isto, o livre ingresso, neste caso dos energéticos substitutos, comprimiria o
mercado circular ideal do GN para a formagdo hexagonal com as regides de mercado

cobrindo todo espago, como uma colméia, até que ndo existam locais sem atendimento.

13 \Jon Thunen, J. H. Der isoliert staat in beziehung auf landschaft und natinalokonomie. Hamburgo. 1826.

14 Christaller, W. Central places in southern Germany. Jena, Alemanha, 1933.

% Mede o potencial de algum local i como soma ponderada do poder de compra de todos os outros locais j, como

fungéo decrescentes da distancia [V = Z%Pjt , onde Dj; € a distanciade i e j e P € o poder de compra em j.
J
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Como a concorréncia monopolista ndo é a que predomina em um mercado
espacial, pois existe a inércia locacional fruto dos altos custos de mobilidade e de infra-
estrutura, € possivel um equilibrio em longo prazo, com um ndmero menor de
vendedores e um lucro maior do que zero na regiao atendida (RICHARDSON, 1975).

Isto corrobora o que se apresentou como substituicdo de bens, pois é possivel que
na substituicdo em uma regido ja atendida, o vetor de crescimento ndo seja zero,
anulando-se em preco 0s energéticos e constituindo regides de atendimento bem
delimitadas quanto ao padrdo de uso. Por exemplo, 0 GN na coccdo em densos

aglomerados urbanos e a manutencéo do GLP em regides periféricas.

2.4.1 — A ECONOMETRIA ESPACIAL

O termo econometria espacial foi cunhado por Jean Paelink nos anos 70 para
designar um campo da ciéncia regional orientado a estimacéo e aos testes de problemas
encontrados na implementacdo de modelos econométricos multiregionais. Desde a sua
proposicdo, 0 termo encontrou aceitacdo, entretanto, ndo é claro o que diferencia a
econometria espacial, da econometria tradicional.

ANSELIN (1999a) propde que a questdo espacial seja vista como subérea da
econometria, lidando com aspectos especificos de dados e modelos espaciais aplicados
as ciéncias regionais, com foco no tratamento da interacdo espacial (autocorrelacdo
espacial) e da estrutura espacial (heterogeneidade espacial), em modelos de regresséo.

Apesar de ndo existir um tratado que as limitem, vérias questdes metodoldgicas
sdo igualmente abordadas por ambas; bem como, o crescente emprego da informacéo
espacial ampliou o uso da dimensdo espacial em um nimero muito maior de campos do
que os previstos originalmente por Anselin.

Para exemplo, citam-se analises nas areas de financas (VAONA, 2008), de
crescimento econdémico (MELICIANI e PERACCHI, 2006), de mercado imobiliario
(ANSELIN e LOZANO-GRACIA, 2008), entre outros.

De forma mais direta, LESAGE (1999) distingue que a diferenca entre a
econometria espacial e a tradicional é a dependéncia espacial entre as observacdes e a
heterogeneidade espacial que ocorre nas relagdes modeladas.

Tanto LESAGE (1999) quanto ANSELIN (1999a) concordam que no contexto de
regressdo, base da econometria, 0s efeitos espaciais relacionam-se com a dependéncia
espacial e a heterogeneidade espacial; deve-se ressaltar que assim como observado por
KRUGMAN et al, (2002) e RICHARDSON (1975), LESAGE (1999) afirma que 0s
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econometristas tradicionais tém ignorado em grande medida estas duas questbes, por
violarem os pressupostos de Gauss-Markov aplicados na modelagem de regressao.

2.4.1.1 — A DEPENDENCIA ESPACIAL
No &mbito das ciéncias regionais a dependéncia espacial € motivada pela primeira
lei da geografia, definida por Waldo Tobler, como:

“Todas as coisas sdo parecidas, mas coisas mais préximas se parecem mais

do que coisas distantes”.

Em carater geral é possivel afirmar que a maior parte dos fendmenos, sejam estes
naturais ou sociais, apresentam entre si uma relacdo que depende da distancia; e que
existe dependéncia espacial entre amostras de dados quando as observacdes no local i

dependem de outras observacdes em locais j # i, ou formalmente:
yi=fly;)i=1...n j=i (2.2)

Este pressuposto determina que, para escolher a estrutura de previsdo mais
adequada ao problema de previsdo, ndo basta correlacionar os atributos no tempo, mas
também no espaco; desta forma, torna-se necessario executar um processo exploratério
nos dados, com objetivo de investigar os padrdes comportamentais dos mesmos.

LESAGE (1999) argumenta que existem duas razdes béasicas para que ocorra
dependéncia entre valores de observacGes amostrais de dados entre locais distintos:

» Erro de medida — imprecisdo da distribuicdo da amostra, ocasionado pela
disparidade entre valor observado e a sua correta posicdo espacial e / ou
problemas com a escala da representacao dos dados; e,

» Modelagem - as ciéncias regionais tém como premissa que a localizacéo e a
distancia sdo forcas importantes para emprego na geografia humana e na
atividade de mercado; desta forma o estudo da dimenséo espacial da atividade
socio-demografica, econémica ou regional é primordial a modelagem do
problema desta natureza.

CAMARA et al. (2004a) salientam que a dependéncia espacial e a sua formulago
matematica, a autocorrelacdo espacial, sdo pecas chaves na analise dos fené6menos
espaciais, a partir da qual pode ser entendido como uma situa¢do em que as observacdes
mais proximas no espago possuem associagdes similares (correlacéo de atributos).

ANSELIN (1999a) observa que, apesar de serem geralmente empregados como

sinbnimos estes termos ndo sdo idénticos. O autor considera a autocorrelagdo como
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forma fraca de representacdo, pois mede o momento de segunda ordem de um conjunto
de distribuicdes, enquanto a dependéncia seria a forma mais forte, pois observa a
densidade do conjunto.

Na préatica a observacdo do todo é realizada pela analise da dependéncia global, e
a segunda ordem, ou segundo momento, investiga a dependéncia local. Ou seja, no
senso global ¢ possivel ndo existir dependéncia espacial, mas existir na sua forma “mais
fraca”, ou local. Isto caracteriza no senso espacial a existéncia de aglomerados de
padrdes similares, visto um determinado atraso espacial.

O atraso espacial esta relacionado com a ordem da investigaco da dependéncia. E
analogo ao conceito do atraso temporal, s6 que na dimensdo espacial. Este atraso é
avaliado seguindo uma regra de contiguidade espacial que geralmente considera as

relacBes topoldgicas, ou a distancia entre os eventos espaciais.

2.4.1.2 — A HETEROGENEIDADE ESPACIAL

A heterogeneidade espacial relaciona-se com a instabilidade estrutural sob a
forma de variagdo inconstante dos erros (heterocedasticidade) ou nos coeficientes do
modelo (coeficientes de variaveis, regimes espaciais) (ANSELIN, 1999a).

No caso mais geral espera-se que acontecam diferentes relacionamentos para
todos 0s pontos no espaco e, sendo assim, a heterogeneidade espacial influencia nestes

relacionamentos. Formalmente é descrita como uma relacéo linear da seguinte forma:

Yi = Xifi +¢ (2.3)

Onde:

I - observagdes coletadas i = 1,..., n pontos no espaco;

Xi- vetor (1 x k) de variaveis explicativas;

Li - conjunto de parametros associados ao vetor X;;

yi - variavel dependente para observacao, ou localizacéo i; e,
&i - erro estocastico dos relacionamentos lineares.

Existem trés razBes importantes para considera-la de forma explicita:

» A "estrutura" por detras da instabilidade € espacial (ou geogréafica) no sentido
que a localizacdo das observacoes € crucial para determinar sua forma;

» Pelo fato da estrutura ser espacial, a heterogeneidade acontece frequentemente
em conjunto com a autocorrelacdo espacial, e as técnicas padrdes de
econometria ndo sdo mais apropriadas; e,

» Em um simples cruzamento, a autocorrelacdo e a heterogeneidade espacial

podem apresentar observacdes equivalentes.
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Sobre isto, ANSELIN (1988) observa que ambos 0s aspectos devem ser
cuidadosamente estruturados, em conjunto, para obter capacidade de identificar os

parametros do modelo e que, ndo se pode considerar aspectos de forma isolada.

2.4.2 — INFORMACAO ESPACIAL (IE)

Segundo ARONOFF (2004) os fenbmenos geograficos apresentam trés
caracteristicas fundamentais:

» Possuem dimensdes ou classes que podem descrevé-los, por exemplo, a

populacdo de uma cidade e tipo de uma vegetagéo respectivamente;

» Podem ser localizado no espaco, onde usualmente emprega-se um sistema de

coordenadas conhecido; e,

» Podem ter sua ocorréncia determinada no tempo.

SILVA (2001) salienta que todo fenGmeno apresenta relacionamentos, nao
existindo fenémeno totalmente isolado. Por isto, identificar, classificar e registrar os
fendmenos, associados a investigacdo das relacBes causais entre as variaveis
componentes do problema, constitui passo fundamental no procedimento cientifico.

Ao afirmar isto, SILVA (2001) insere o conceito de que é sempre possivel
explicar um fendmeno a partir de suas relagdes, ou de uma forma mais sistémica, esta
afirmacdo introduz o conceito de causa e efeito; ou seja, a ocorréncia de um fenémeno
registra no ambiente um efeito, em funcdo de sua ocorréncia.

Isto acontece porque os dados sdo a evidéncia mais basica para uma investigacéo,
e guardam os aspectos dos fendmenos que estdo sendo estudados; por conseguinte, uma
vez coletados, registram os acontecimentos com certo de grau de precisdo e qualidade.

Desta forma, uma vez registrado o fendmeno, este deve ser referenciado a um

referencial conveniente, e pode ser entdo descrito na forma de dados geograficos.

2.4.2.1 — ANATUREZA DO DADO GEOGRAFICO

Um Sistema de Informacoes Geogréficas™® (SIG) permite armazenar dados
geograficos para representar as feicbes do mundo real através de (ARONOFF, 2004):

» Pontos — empregados na localizacdo de fenémenos geograficos ou feicOes

pequenas. Por exemplo, a localizagdo de um cliente;

16 Sistema baseado em computador que prové um conjunto de quatro capacidades para manusear dados
georreferidos: entrada, manutencdo, manipulacéo / anélise e saida de dados (ARONOFF, 2004).
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» Linhas - cadeia de pontos ordenados e conectados que representam feicOes
cuja caracteristica € linear. Por exemplo, um limite administrativo; e,

» Poligonos - regides limitadas por fei¢cbes do tipo linha. Por exemplo, a
extensdo geografica de uma cidade, o contorno de um lago, entre outros.

As feicOes geogréficas apresentam quatro componentes principais:

» A posicdo geogréfica — localizacdo especificada conforme um sistema de
coordenadas;

» Os atributos — informacdes que qualificam o dado geografico. Na maioria das
vezes sdo termos ndo espaciais, ou seja, particularmente ndo representam uma
posicdo geografica;

» As relagdes espaciais entre dados geograficos — podem ser complexas e em
grande numero. Apesar de intuitivas para uma pessoa observando um mapa,
devem ser expressas em uma forma utilizvel por um SIG; e,

» O tempo — a informacdo geogréfica esta associada hd um tempo ou um
periodo. Conhecer o instante que foi coletada pode ser critico para seu correto
emprego, visto que as caracteristicas do fenémeno variam ao longo do tempo.

No campo da representacdo, um dado discreto assume comportamento Unico e
bem definido relacionando-se a um fendmeno. Apesar de poder variar no tempo e, em
sua forma, sempre havera uma relacdo causal bem definida, ou seja, o valor do atributo
estad associado a uma feicdo a qual o representa.

Por exemplo, a populacéo de um bairro é Gnica para aquele bairro e, com certeza
ird variar com o tempo, mas sempre podera se dizer que no determinado bairro “A” a
populacdo ¢ de “B” habitantes. Porém, isto ndo ¢ verdadeiro quanto a distribuicdo de
sua densidade, pois seu comportamento varia em funcdo da superficie, ou seja, em uma
determinada regido “A1” deste bairro pode-se encontrar 10 habitantes por km?, em outra
regido 500 habitantes por km2, respeitando-se sempre o nimero total de habitantes do
referido bairro.

Conceitualmente, as representacfes do espacgo e das propriedades espaciais de um
fendmeno geografico, podem ser formalizadas a partir dos modelos baseados em
campos ou em objetos (BURROUGH e MCDONNELL, 1998):

» Objeto — a forma mais comum de se ver 0 espaco € como objetos (entidades).

Uma vez definida e reconhecida a entidade espacial, definem-se os atributos,

os limites e a localizagdo. Podem ser representados por pontos, linhas ou
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poligonos, bem como permitem fécil manuseio dos fendbmenos antropogénicos
(casas, divisas, rodovias).

» Campo - representa a distribuicdo espacial da variavel que possui valores
pontuais ao longo de uma dada regido geografica, em um dado tempo t (duas
ou trés dimensdes lineares e o tempo). Os atributos e suas variagdes espaciais

assumem variacfes continuas e suaves ao longo do espago.

2.4.2.2 — ESTRUTURA DE DADOS ESPACIAIS

Existem duas abordagens principais para representar os dados geograficos:

» Estrutura de dados vetorial — 0s objetos sao representados por pontos e linhas,
que definem seus limites. Sua localizacdo espacial € definida a partir de um
posicionamento dado por um sistema de coordenadas, o que faz com que cada
posicao seja Unica. Nesta estrutura assume-se que a area do mapa € um espaco
coordenado continuo, onde as posicdes podem ser definidas com tanta
precisdo quanto desejada; por isto, entende-se que sdo matematicamente
exatas.

» Estrutura de dados raster - também conhecida como estrutura matricial,
subdivide o espaco em células ou pixel (Picture element) homogéneos,
formando um grid regular, onde a posicdo de cada uma das células € rigida e a
sua localizagdo é definida pela linha e a coluna que ocupam. Um arquivo
raster pode conter inimeras células e o valor de cada uma indica o valor do
atributo representado, bem como sua area define a resolucédo espacial.

Dentre as possiveis formas de implementacdo matricial, as com células quadradas
tem melhor manuseio, pois permitem adotar uma sequiéncia numérica; bem como, € um
formato que interage facilmente com os equipamentos utilizados para a entrada e saida
de dados espaciais (ARONOFF, 2004).

Cada célula raster assinala um Unico valor, por isto diferentes atributos séo
armazenados em arquivos separados; com isto processar dados envolvendo multiplos
raster demanda a correta sobreposicdo das ceélulas dos diferentes arquivos.
Conceitualmente, € como empregar uma estaca vertical nos valores das células para
analisar cada localizagdo. Este procedimento, apresentado na figura 2.3, é chamado de

andlise de sobreposicdo (overlay analysis).
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Figura 2.3 — Sobreposi¢do empregando Dados raster- Extraida de ARONOFF (2004).

Cabe ressaltar que, a despeito da precisdo ser limitada pelo nimero de bits
utilizado na representacéo, a estrutura vetorial pode apresentar um melhor desempenho
quando comparada a raster, visto o tamanho das células geralmente empregadas nesta
ultima. Para exemplificar, na figura 2.4 tem-se a por¢do de terra (A) representada em
raster (B) e em vetores (C).
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Figura 2.4 — Comparacdo dos Modelos Vetorial e raster- Extraida de ARONOFF (2004).
Como as técnicas de analise espacial sdo associadas ao tipo de representacéo,
continua (raster) ou discreta (vetorial), é fundamental identificar a estrutura na qual as

variaveis explicativas do modelo sdo melhor representadas, permitindo assim a correta
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definicdo da estrutura do modelo e das ferramentas / métodos para analisar a
dependéncia.

2.4.2.3 — A REPRESENTACAO ESPACIAL DE DADOS SOCI0-ECcONOMICOS

Visto as caracteristicas de confidencialidade e de tratamento estatistico, os dados
socio-econdmicos normalmente sdo totalizados e disponibilizados para analise em
poligonos (setores censitarios, municipios); salvo quando referem-se a registros
individualizados (dados de unidades produtoras e / ou consumidoras) que sdo descritas
em formato de ponto.

CAMARA et al. (2004b) ressaltam existir a suposicdo de que as regides
apresentadas em poligonos sdo homogéneas e por isto as mudancas significativas no
valor das variaveis ocorrem nos limites; entretanto, isto ndo é correto, pois as unidades
de levantamento séo definidas por critérios operacionais e / ou politicos, ndo garantindo
assim que o comportamento das variaveis seja homogéneo dentro das unidades. Isto
inclusive é uma diferenca significativa quando se consideram as representacdes
pontuais, pois estas identificam a real posicéo, ou a posi¢do individual da variavel.

Ressalta-se que o0s objetos para representar os dados devem ter resolugédo
adequada ao fendbmeno em estudo, definida a partir da menor area para a qual existam
dados disponiveis; ou seja, quanto menor a escala, maior a area em estudo e sua
populagéo, portanto, menor a homogeneidade e a capacidade de distinguir diferencas.

Por outro lado, aumentar a escala e a resolucdo ocasionam a reducdo da area e da
ocorréncia do fendmeno em estudo. O problema da interacdo entre a area de estudo
(AE) e os resultados intitula-se MAUP - modifiable area unit problem (problema da
unidade de area modificada); ou seja, alterar a escala e as dimensGes da unidade de
analise pode produzir conclusdes dispares (CAMARA et al., 2004b).

2.4.3 — A ABORDAGEM ESPACO-TEMPORAL

Apesar de muitas vezes implicita, a observacdo do tempo é fundamental para que
a informacdo geografica descreva o fendmeno associando a localizagdo e o tempo
especifico.

A representacdo do tempo nos SIG adiciona um consideravel nivel de
complexidade dada a dificuldade de manuseé-lo e, em funcéo disto, tal fator geralmente
ndo tem sido acrescentado de forma sofisticada (HORNSBY e EGENHOFER, 2000;
ARONOFF, 2004; PEUQUET, 2001).

31



Sobre o raciocinio temporal é relevante a contribuicéo e as perspectivas iniciais de
ALLEN (1983), na qual observa-se que o problema de representar o conhecimento e o
raciocinio temporal, surge em uma vasta gama de disciplinas, incluindo a informatica, a
filosofia, a psicologia, e a linguistica.

ALLEN (1983) aborda ainda, que um modelo para representar a informacao
temporal é naturalmente mais baseado em intervalos do que em pontos. Para tal propde
e descreve um método de representar as relacGes entre os intervalos temporais (uma
nocdo de intervalos de referéncia) de uma maneira hierarquica com emprego de técnicas
de propagacdo de limites.

Historicamente a perspectiva espago-temporal tem sido conduzida por trés
angulos distintos: cartografica, modelos de dados e banco de dados espaciais (BDE).
Em especial, cita-se Peuquet (PEUQUET, 2001), que descreve esta evolucgdo historica,
relatando as iniciativas para representar o dado temporal e as abordagens iniciais no
ambito dos bancos de dados (BD).

2.4.3.1 — A ORDEM TEMPORAL

Sdo trés as perspectivas a partir das quais pode-se representar o tempo: a ordem
temporal, a variacdo temporal e a granularidade.

A ordem temporal € o modo como o tempo flui. Na figura 2.5 apresenta-se o
esquematico deste conceito a partir da obra de WORBOYS e DUCKHAM (2004).

Ordem no tempo

linear ——p ramificado —<:‘Jr ciclico Q

Figura 2.5 — Fluidez do Tempo — Adaptada de WORBOYS e DUCKHAM (2004).

Linearmente o tempo flui de forma seqlencial, com ordem de precedéncia entre
0S pontos no tempo, ou seja, cada ponto tem apenas um sucessor e um antecessor. No
fluxo ramificado os pontos podem ser 0s sucessores ou, 0s antecessores imediatos de
um mesmo ponto; e no ciclico, o tempo € utilizado para modelar eventos e processos
recorrentes.

Na variagdo temporal, o tempo pode ser continuo ou discreto. Emprega-se a
variavel temporal continua em processos que demandam medidas de tempo com niveis
arbitrarios de precisdo. Por exemplo, a figura 2.6 apresenta a expansdo da area de

desmatamento de uma floresta em dois instantes t e ¢°.
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Figura 2.6 — Variavel Continua no Tempo - Extraida de PEDROSA e CAMARA (2007).
Como este processo € continuo no tempo, caso necessario poder-se-ia gerar um

novo mapa, a partir de interpolacdo, para representar a area desmatada entre os instantes
tetr’.

Uma varidvel temporal discreta é usada quando o tempo € medido em certos
pontos ou intervalos e, ndo € necessario avaliar se a variacdo € descontinua entre estes,
Ou seja, registrar a posicao intermediaria entre t e t’. Por exemplo, na figura 2.7 existem

4 lotes no instante t; j& no instante ¢’ os lotes 2 e 3 sdo unidos formando um novo lote 5.

1 2 é 1 5 :

Figura 2.7 — Variavel Discreta no Tempo - Extraida de PEDROSA e CAMARA (2007).
A granularidade trata da forma como o tempo é medido, ou seja, em instantes

pontuais to, ou em intervalos entre instantes t; e t; ou em periodos, que sdo na verdade

sequéncias de intervalos to—ty, t1 — t, ..., ty. — th.

2.4.3.2 — As RELACOES ESPACO-TEMPORAIS

Os gedgrafos distinguem os conceitos de espaco absoluto e relativo. O primeiro,
também chamado Cartesiano, é um conjunto de eventos representados em uma estrutura
que permite localizar trajetérias e objetos. O segundo, também chamado Leibnitziano, é
0 espaco que contempla as relacBes espaciais entre os objetos e eventos (COUCLELIS
1999).

WORBOYS E HORNSBY (2004) apontam que a caracteristica que distingue se a
entidade espacial é objeto ou evento é o ambiente onde esta se encontra. Cada objeto ou
evento espacial estd em um ambiente, que pode ser no espago, tempo, ou uma
combinacdo de ambos; porém, um objeto ou evento ndo pode estar situado em mais de

um lugar a0 mesmo tempo.
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Este ambiente ndo se refere a uma localizacdo pontual, pois assim € possivel para
um objeto, ou evento, situar-se sobre uma localizacéo estendida (como uma regido, ou
um periodo de tempo). Podem-se elencar os seguintes os tipos de ambientes:

» Puramente espacial — sdo os mais estudados e podem ter até trés dimensdes;
freqlientemente estdo embutidos (explicita ou implicitamente) em um espaco
(Euclidiano, métrico ou topolégico) (WORBOYS e DUCKHAM, 2004);

» Puramente temporal — podem ser zero ou unidimensional, estdo embutidos
(explicita ou implicitamente) em um espaco, como um conjunto ordenado
(linear ou parcialmente, discreto ou continuo), ou em uma estrutura ciclica
(momento, intervalo, periodo). Tem sido pesquisado na inteligéncia artificial e
em BD puramente temporais (SNODGRASS, 2000) e (ALLEN, 1983); e,

» Espaco-temporal - formalmente, o ambiente espaco-temporal é funcdo de um
ambiente temporal para um espacial. Podem ser chamados de trajetorias
(PARTSINEVELOS et al., 2001), histérias (GRIFFITHS et al., 2002),
(GALTON, 2004), ou linhas do tempo geo-espaciais (HORNSBY e
EGENHOFER, 2002). Como 0s objetos ou eventos ndo podem estar situados
em mais de um local a0 mesmo tempo, ndo permitem um completo produto
cartesiano de espago e tempo.

No desenvolvimento de um modelo, identificar as relacGes espaco-temporais deve
ser entendido como parte integrante da etapa de definicdo de varidveis e de suas
relagBes de causa e efeito. Esta identificacdo valida a série temporal para emprego nas
operacdes de agregacéo de dados e, de avaliacdo da autocorelacao espacial.

De forma préatica, é necessario garantir que a serie temporal das variaveis
explicativas para a tese esteja corretamente relacionada com a unidade geografica de
referéncia (UGR) as quais estdo associadas.

Em eventos tipo ponto, € dificil ocorrer essa situacédo, pois a relacao de pertinéncia
entre o atributo e o ponto é mais forte. J& para as opera¢es com poligonos, isto € mais
plausivel, visto a maior probabilidade do valor do atributo ser resultado de operacdes
matematicas ou estatisticas (interpolagdo). Caso isto ocorra € necessario investigar o
processo de geracdo do valor do atributo e sua constituicdo no tempo e no espaco.

Por exemplo, antes do ano 2000 era comum a emancipacdo de distritos para
municipios. Como resultado, as séries de indicadores econémicos e sociais ficaram

comprometidas, pois a partir da emancipag¢do nao existia historico para a nova feigdo
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gerada. Na mesma linha, os dados para o municipio original ficaram comprometidos,

uma vez que ndo mais representavam aquela porc¢éo territorial como um todo.
Recomenda-se para aprofundamento, a leitura de EGENHOFER e GOLLEDGE

(1988) na qual sdo apresentadas as fases de infusé@o entre os relacionamentos espaciais e

0s temporais, e é possivel identificar a agdo do tempo sobre 0s eventos espaciais.

2.4.3.3 — A REPRESENTAGAO DOS FENOMENOS ESPAGCO-TEMPORAIS

A dindmica do relacionamento entre o tempo e 0 espaco motivou o
desenvolvimento de elementos que permitissem representar e manter estas relagoes
dentro dos SIG. De certa forma o entendimento desta questdo traz a tona um novo
integrante: 0 movimento.

Partindo do pressuposto que os objetos podem se mover de um lugar para outro no
espaco e, mudarem sua forma ao longo do tempo, os eventos (fendmenos) ocorridos ao
longo deste, passam a ser semanticamente relacionados a objetos em potencial processo
de transformacdo. Na verdade passa a existir 0 movimento, ou a nocao intuitiva de que
as coisas se movem e/ou mutam ao longo do tempo.

Na figura 2.8 sdo apresentados, a partir de HORNSBY e EGENHOFER (1997),
trés, entre uma série de perspectivas de mudanca do objeto ao longo do tempo, onde:

» Merge (a) - os objetos A e B fundem-se formando o objeto C e deixam de

existir no tempo;

» Generate (b) - os objetos A e B continuam existindo no tempo, mas geram um

objeto C; e,
» Mix (c) - o objeto A continua no tempo, mas parte deste funde-se com o objeto

B formando o objeto C.

A \—F A \—P‘ A A IS > A
\'\ \\ \“\
2 C 4 C "'\ C
4 A V4
-~ -~ ~
P |~ L~
B [— B L B B L —
(a) (b) (c)

Figura 2.8 — Perspectivas de Mudanga - Extraida de HORNSBY e EGENHOFER (1997).
Sob a perspectiva de mudanca, HORNSBY E EGENHOFER (2000) propuseram

representar 0 conhecimento espaco-temporal baseado na explicita descricdo das
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mudancas nos fendmenos geograficos. Com isto obtém-se um melhor entendimento das
modificagdes no estado das feigdes ao longo do tempo.

Cabe ressaltar que para dados representados em areas isto € mais problematico,
visto sua representacdo ndo ser homogénea, conforme citado em 2.4.2.3. As alteracdes
no estado das feigdes, ou na sua forma, impactam também no resultado das medidas de
autocorrelacdo espacial, pois inferem diretamente na determinacdo das matrizes de
contiguidade que compdem a formulacgéo de tais procedimentos.

Ainda sobre o assunto, ressalta-se existir esforco significativo para desenvolver
estruturas de dados de espaco-tempo robustas e efetivas, das quais citam-se como
exemplo:

» WORBOYS (1994) - modelo conceitual de objetos espaco-temporais como
complexos espacgo-bitemporal (¢ bi temporal no sentido de que ambos os
tempos, de validade e do BD, estdo representados);

» PEUQUET e DUAN (1995) - propde o ESTDM (Event-Based Spatiotemporal
Data Model) que registra as mudancgas provocadas pelos eventos em ordem
temporal (life line) listando os componentes de cada evento e a informacéo dos
locais que sofreram modificacdes em funcdo da ocorréncia do evento;

» ERWIG et al. (1999) — prop8e uma visdo de nivel-conceitual, ou nivel-
abstrato, baseada em objetos com coordenadas observadas ou projetadas (Xx; V;
t), como um conjunto de atributos, no espaco 3-D,

» FORLIZZI et al. (2000) — subseqtiente ao modelo de ERWIG et al. (1999)
descreve um nivel de implementacdo para representacdo para movimento
continuo. Este é o mais alto-nivel de estrutura de dados que pode ser
implementado em um DBMS temporal; e,

> GATALSKY et al. (2004) - representacdo em R®, onde o movimento do objeto

passa a ser representado em um cubo espaco temporal.

2.4.4 - A IE E SEU EMPREGO NAS ATIVIDADES EMPRESARIAIS

Segundo NETO (2000), o problema espacial é aquele que para a solucdo deve se
considerar a informacgdo espacial, ou seja, a informacgdo relativa as caracteristicas
geométricas, 0 posicionamento dos objetos ou fenbmenos. Seu emprego deve auxiliar
na exploracdo do espaco-problema (etapa de inteligéncia), na formulacdo de alternativas
de solucdo (etapa de projeto) e na escolha de uma alternativa preferida (etapa de
escolha).
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A capacidade do SIG para suportar a decisdao baseia-se no emprego do BDE e de
suas ferramentas de manipulacdo e analise, de forma individual, mantendo o acervo de
dados espaciais e analisando o comportamento dos fenémenos, gerando assim subsidio
para a tomada de decisao.

A instituicdo de modelos de processos de deciséo corrobora a viséo do SIG como
um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD), visto que criar e utilizar bancos de modelos sdo
a base de estruturacdo deste tipo de sistema.

A este tipo de emprego cunhou-se o termo Sistema de Apoio a Decisdo Espacial
(SADE), para designar os SI com capacidade de auxiliar o ser humano a tomar decisfes
baseadas em dados georreferidos.

A partir deste enfoque sdo varias as possibilidades de emprego dos SIG em um
ambiente empresarial, como por exemplo, as citadas por CASTRO (2007):

» Gestdo de processos — emprego da informacdo espacial na gestdo de processos

de distribuicdo, atendimento, logistica, entre outros;

» Gestdo de relacionamento com o cliente - emprego da informacao espacial na
localizagcdo de clientes, bem como o que pode ser fornecido e em quanto
tempo; evitando o impacto negativo na expectativa do cliente. Permite ainda
analisar o comportamento de compra (frequéncia e quantidade); e,

» Planejamento estratégico — constituicdo de cenarios para analise estratégica e
estruturacdo do plano estratégico propriamente dito.

Ressalta-se que apesar da capacidade dos SIG, estes apresentam limitagdes para
atuar em todas as fases dos processos decisorios, destinados a solugdo de problemas
espaciais, pois no dominio dos SAD a referéncia espacial da informacdo usualmente é
negligenciada, ou assume papel secundario no processo de tomada de decisdo (NETO e
RODRIGUES, 2001).

Mesmo existindo modelos cientificos'’ que buscam representar pequenas porcdes
do espaco, em sua maioria nao consideram a referéncia espacial da informacéo. Sendo
assim, os processos geogréficos ficam em um elevado nivel de generaliza¢do, 0s
diversos sub-processos ficam reduzidos a um conjunto minimo de parametros
matematicos e, consequientemente, 0 modelo tem baixa representatividade e risco para a

decisao.

o Representagcdes matematicas de processos de dominios do mundo real. No dominio dos SIG tais processos
representam o fluxo de massa, ou energia, entre os componentes fisicos do sistema e, tem total ineréncia com a
representacdo necessaria destes fendbmenos.
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Em especial, no ambito da anélise estratégica, o emprego da informacao espacial
agrega valor pela capacidade de, entre outros, modelar, manipular, armazenar e analisar
dados, independente da temporalidade e da posicdo espacial, suportando a constituicdo

de cenarios para atender uma tomada de deciséo especifica (CASTRO, 2005).

2.4.4.1 — A IE EM ATIVIDADES DE PREVISAO

Quanto ao emprego da informacéo espacial e a aplicacdo da abordagem espaco-
temporal, percebe-se uma maior énfase no uso voltado ao planejamento e ocupacéo de
solo (DENG et al., 2009; JANSEN et al., 2006; LIU et al., 2005).

Em MENNIS e LIU (2005), empregou-se 0 SIG em conjunto com técnicas de
mineracdo de dados para a identificacdo de padrbes socioecondmicos e de mudanca de
uso do solo, para gerar hipotese relacionada as mudangas socioecondmicas e 0
crescimento urbano, na regido de Denver, Colorado, EUA, de 1970 a 1990.

Com objetivo parecido DEAL e SCHUNK (2004) empregam autématos celulares
para apoio a decisdo em problemas de célculo do custo de dispersdo urbana. Ao
contrario de outros modelos de crescimento urbano baseados em analises de tendéncias,
esta solucdo identifica e modela localmente os mecanismos causais de mudanca.

Na questdo de previsdo de demanda os exemplos mais tipicos abordam questfes
socio-econdmicas para apoio a projecdo de demanda de mercados consumidores.
Comumente intitulado demografia de negocios, refere-se ao conjunto de técnicas e
métodos que tem como ponto central aplicagdes comerciais.

Por exemplo, em HAKKERT (2006), observa-se a necessidade de adaptar
técnicas demograficas para emprego em situacdes comerciais. O autor cita 0 emprego
de Housing Units Method (método das unidades de moradia)'®, para prever a populacido
em funcdo da dindmica da moradia, mais particularmente no estoque de domicilios.

AZEVEDO (2006), empregando informacBes socio-econdmicas aborda o
emprego da informacdo espacial como perspectiva de analise da prestacao do servico de
telefonia, para identificar a demanda social pela universalizagéo de tal servico.

Em outra contribuicdo, com um sentido mais temporal, GIVISIEZ et al. (2006)
empregam o método das taxas de chefia (headship rate), em conjunto com modelos
Idade-Periodo-Coorte, para projecdo habitacional segmentada por regides da grande

Belo Horizonte.

18 Estudo de Starsinic e Zitter publicado em Accuracy of the housing unit method in preparing population estimates
for cities. DEMOGRAPHY, v. 5, n. 1, p.475-484, 1968.
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Especificamente, na projecéo de demanda de energia identificou-se as proposi¢oes
de BANDEIRA (2005), MASSARA (2007), JOHANNESSON et al. (2006) e QUAN et
al. (2002), que se valem da informacéo espacial como suporte para a referida atividade.

BANDEIRA (2005) propde um método com abordagem bottom-up a orientacao
da expansdo da rede de distribuicdo do GN no segmento residencial com base na
substituicdo de energéticos e nos padr@es de consumo de equipamentos domesticos. As
agregacdes espaciais e o0s totalizadores partem de extrapolacdes, visto que ndo existem
dados sobre 0 nimero de equipamentos domesticos.

A proposicdo apresenta como fragilidade, o fato dos pressupostos matematicos e
estatisticos empregados na modelagem, serem empiricos. Como virtude, cita-se 0
emprego de mapas como elemento de representacdo da demanda projetada.

MASSARA (2007) prop0e distribuir a rede de gasodutos, empregando o conceito
de demanda por atratividade baseada em pesquisa e selecdo de areas de interesse. Seu
modelo de previsdo espacial calcula os elementos de forma isolada e agrupa 0s
resultados via SIG. A identificacdo e priorizacdo das areas de maior potencial de
consumo tém base em indicadores e critérios de hierarquizacao.

O conjunto de variaveis tem safra Unica, 0 que compromete a projecao pela falta
de dados histéricos que validem a projecdo. Além disto, segue os padrdes empregados
em outros modelos; entretanto, ndo estuda a correlacdo entre os fatores, bem como
infere a contribuicdo real de cada parametro no mecanismo de priorizacao.

Com relagéo aos trabalhos de MASSARA (2007) e BANDEIRA (2005) cabe uma
ressalva relacionada ao erro espacial. Uma vez que preconizam um modelo de decisdo
de alocacdo das redes de distribuicdo por priorizacdo e selecdo de areas de interesse, de
forma dindmica, necessitam de assertividade no tempo e detalhamento pormenorizado
com relacdo ao objeto de estudo, 0 que aumenta os requisitos de manutenc¢éo do SIG.

JOHANNESSON et al. (2006) salientam que 0s procedimentos espaciais exigem
informacdes e dados com refinamento especifico devido a sua variabilidade natural; no
entanto, se ndo existe a informacdo na escala necessaria, torna-se necessario extrai-la
dos dados disponiveis, com posterior avaliacdo do erro, caracterizando um MAUP.

No exemplo “National Electric Load and Demand Data by Control Areas”, que
emprega varidveis de carga na forma discreta, propde-se sua projecdo a partir de
variaveis explicativas, por meio do emprego de técnicas de regressdo classica baseadas

na correlacdo espacial entre a varidvel populagdo e consumo de &gua na industria.
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Contudo, ressalta-se que ndo existe na proposta evidéncia da investigacdo da
dependéncia espacial entre estas no tempo, ou seja, se estas se mantém correlacionadas.

Desta forma, tal proposicdo ndo segue um processo espaco-temporal para cada
evento identificado, porém tem como contribuicdo relevante a apresentacdo da utilidade
das técnicas de regressdo espacial para inferir dados.

Em QUAN et al. (2002), propGe-se aplicar abordagem espaco-temporal para
prever a STLF com posterior apoio para a determinacdo da localizacdo e da capacidade
Otima de subestacdes. O SIG é empregado na integracdo espacial da carga historica com
o0s elementos que influenciam sua distribuigéo, particularmente o tipo de uso do solo e a
caracterizacdo dos empreendimentos.

Ainda sobre modelos de calculo de demanda de energia®®, cabe ressaltar a critica
de SHORT (2007) sobre a despadronizacdo de representacdo espacial destes modelos

conforme pode ser visto nas interfaces apresentadas na figura 2.9.

NEMS and Haiku Electricity Regions NEMS Coal Supply Regions

NARG Gas Supply Regions
IPM N. America Region Set

Figura 2.9 — Despadronizacdo da Representacdo Espacial — Extraida de SHORT (2007).

1 Integrated Planning Model (IPM); ICF International’s North American Natural Gas Analysis System (NANGAS)
model; All-Modular Industry Growth Assessment (AMIGA) model; Brookhaven National Laboratory’s MARKet
AlLlocation (MARKAL) model; Resource For the Future’s Haiku model; Altos’ North American Regional Gas
(NARG) model; Energy 2020 e ABB’s Grid View transmission and optimal power flow model.
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Os modelos citados ndo apresentam a mesma estrutura regional®®, bem como a
resolucéo espacial é em grande parte determinada pelo propdsito planejado para estes;
por outro lado, sua empregabilidade é reduzida por esta mesma resolucéo.

De certo tal situacdo compromete ainda a composicdo de analises empregando 0s
resultados dos modelos, o que poderia em muito contribuir para seu aprimoramento.

No geral as proposicOes citadas neste topico acompanham as varidveis no tempo,
com sua respectiva projecdo no espaco, o que poderia se dizer de uma variacao temporal
no espaco, ou acompanham as mutacdes dos objetos espaciais ao longo do tempo, o que
estaria mais proximo de uma abordagem espacial no tempo.

Conclui-se que é menos usual a aplicacdo puramente espago-temporal, na qual as
varidveis apresentam inter-relacionamento em funcdo de uma dependéncia espacial.
Percebe-se com isto que, tanto as particularidades da informacdo espacial (resolucéo,
escala), quanto a questdo de relacionamento entre varidveis (dependéncia espacial,
representacdo, modelagem), precisam ser melhor introduzidas no setor de energia,
buscando com isto seu emprego como processo estruturado de conhecimento e

ferramenta de modelagem e entendimento da dinamica do setor.

2.5 — As METODOLOGIAS PARA PREVISAO DA DEMANDA

Autores como MAKRIDAKIS et al. (1998) e ALCAMO (2001) citam a existéncia
de dois métodos de previsao:

» Qualitativo — com base na opinido de especialistas, € Util na auséncia de

informacdes histdricas ou diante de alterac@es significativas na realidade; e,

» Quantitativo — tem o objetivo de identificar padrdes comportamentais que
podem se repetir no futuro e geralmente empregam analises de séries
temporais.

A abordagem mais aplicada a analise de séries temporais é a baseada em
regressdes; entretanto, isto confere classificacdo ténue, visto que esta também é
utilizada em outras técnicas, como por exemplo, as espaciais.

Na mesma linha, citam-se as ferramentas baseadas em abordagem bayesiana,
largamente empregada em métodos de reconhecimento de padrBes, assim como as

regressoes, igualmente empregada nas ferramentas espaciais.

20 NEMS - multiplos conjuntos de regiGes sobrepostos, NERC - regiGes do censo para modelo de uso-final, e
estruturas regionais para suprimento de combustiveis fosseis, IPM - 80 regifes que podem ser agregadas conforme
necessidade do usuério, Brookhaven MARKAL tem s6 uma regido elétrica para todo o EUA.

41



Em funcdo disto, para organizar o topico empregar-se-4 a seguinte divisdo: a
primeira tem foco na anélise de séries temporais e no AM e a segunda abordara a visdo

de anélise espacial e dos modelos de regressao espacial.

2.5.1 — ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

A série temporal € um conjunto de observacbes seqlienciais acerca de um
fendmeno. Formalmente € representada por um conjunto de observacdes [X(t), t € T] de
uma varidvel X, onde T € um conjunto de indices (tempo, espaco, profundidade).
Dependendo da natureza de T e de X, a série temporal pode ser:

» Discreta — quando T € um conjunto finito de pontos, T =1, 2,...,T;

» Continua —quando T é um intervalo finito, T=[t: 0 <t < TJ;

» Multivariada (discreta ou continua) — [Xy(t),..., X2(2), t € T]; e,

» Multidimensional — quando t € um vetor [X(t), t € T].

O objetivo da andlise da série temporal € sumarizar suas propriedades e
caracterizar seu comportamento, identificando ou sugerindo um modelo adequado. A
proposicdo classica decompde as variacdes internas destas séries em componentes:

» Sazonal — trata da identificacdo da frequéncia de repeticdes de padrdes ou

comportamentos dentro da série;

» Tendéncia — trata da identificacdo do constante e sucessivo padrdo de
acréscimo / decréscimo apresentado pela série;

» Ciclos — trata da identificacdo das variacdes ciclicas regulares com frequéncia
diferente de 1 ano; e,

» Flutuacdes irregulares — residuo encontrado ap6s a retirada de tendéncia,
sazonalidade e ciclos. Como tal, podem ser aleatorios e neste caso ndo podem
ser incluidos em um processo de previsao.

Ha dois enfoques basicos para realizar a analise da série temporal:

» Dominio do tempo — investiga a magnitude com que 0s eventos ocorrem em
determinado instante de tempo e a relagcdo entre observagdes em diferentes
instantes do tempo, com base em um ndmero finito de pardmetros
(paramétrica); e,

» Dominio da freqiiéncia — investiga a frequéncia com que certos eventos
ocorrem em determinado periodo de tempo, com base em um namero infinito

de pardmetros (ndo-paramétrica).
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Os métodos classicos apresentam uma melhor estimagdo quando a variagdo
apresenta tendéncia linear regular e / ou sazonalidade regular. Porém, perdem
capacidade de estimacdo quando a tendéncia e / ou efeitos sazonais mudam no tempo,
ou quando os valores sucessivos das flutuacoes irregulares séo correlacionados.

Os métodos paramétricos mais usados sdo o0s de regressao, 0s auto-regressivos e
de médias mdveis, de memoria longa, estruturais e ndo-lineares. J& 0s ndo-paramétricos
mais utilizados sdo a funcdo de autocovariancia (autocorrelacdo) e a transformada de
Fourier (MORETTIN e TOLOI, 2004).

2.5.1.1 - PREVISAO DE DEMANDA DE GN EMPREGANDO SERIES TEMPORAIS

O problema bésico da previsdo baseada em séries temporais consiste em estimar o
termo Xn+k de uma série X, Xz,..., Xn, onde o indice k é denominado préximo passo
(lead time).

A andlise da série fornece os parametros que melhor caracterizam seu
comportamento para desenvolvimento do método de previsdo. Apesar da grande
variedade destes métodos, ndo existe um que seja universalmente aplicavel, cabendo ao
analista definir o procedimento mais apropriado.

Os métodos baseados em séries temporais de maior emprego a previsdo sao os de:
regressao, autoregressdo, analise espectral e relagdes ndo-lineares. Sugere-se ainda uma
classe de modelos intitulados econométricos (CHATFIELD, 2000); porém, entendendo
que a econometria se utiliza destes métodos mais usuais na consecucdo de Sseus
objetivos, ndo cabe uma classificacdo especifica com relacéo a este ramo.

Observa-se gue ndo existe uma linha ténue dividindo o emprego das ferramentas
na modelagem da previsdo das séries temporais. Por exemplo, 0os modelos auto-
regressivos sdo empregados em metodologias paramétricas, ou em abordagens ndo-
paramétricas, por exemplo, combinados com analises espectrais (série de Fourier).

Para aprofundamento recomenda-se a leitura de CHATFIELD (2000) e
MORETTIN e TOLOI (2004), no qual sdo detalhados os métodos citados, bem como
apresenta outros métodos relacionados ao assunto.

No tocante a previsdo de GN com base em séries temporais, 0 primeiro exemplo
citado € a proposicdo de LYNESS (1984), na qual séo descritos os metodos de previséo
de demanda de GN adotado pela British Gas Company com emprego de métodos

regressivos e auto-regressivos. No curto prazo (previsdo diaria) empregavam-se
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regressOes simples para derivar a relagdo entre oferta e temperatura, com apoio de um
modelo de Box-Jenkins para modelar a relagéo dindmica dos atrasos.

Para 0 médio e longo prazo a companhia empregava 0 mesmo modelo de
regressdes adicionando componentes e variaveis especificas; por exemplo: até 1 ano a
Season Normal Temperature para investigar a correspondéncia de oferta e procura nos
meses do inverno, e de 1 a 5 anos as séries de vendas e econdmicas.

Em outro modelo com séries temporais, SIEMEK et al. (2003) empregaram
curvas logisticas, originalmente desenvolvidas para prever extracdo de 6leo e adaptadas
para 0 GN, com base na suposta equivaléncia entre estas atividades. Apesar de ter
origem na lei de Hubbert esta proposi¢éo trata da adaptacdo do citado modelo ajustado a
realidade polonesa, com base na proposicdao de modelo multi-ciclo de Startzman.

A proposicdo de SIEMEK et al. (2003) descreve a demanda hipotética de GN,
baseada na tendéncia média de desenvolvimento econémico durante as décadas
recentes. Na opinido dos autores o experimento apresentou boa compatibilidade com a
demanda de GN no periodo de 1995 a 2000, e alcancou erro médio de 20% sobre a
média calculada para o periodo de 1994 a 2000.

Merece destaque o trabalho de HUNTINGTON (2007), citado no tépico 2.1.2,
que aborda a aplicagdo de um relacionamento geral auto-regressivo com atraso
distribuido (ADL) para previsdo do consumo industrial de GN nos EUA.

KAMERSCHEN E PORTER (2004) aplicaram séries temporais com ajustamento
parcial e equacOes simultaneas para prever a demanda de EE segmentada e total,
considerando substitui¢do inter-combustiveis, entre eles 0 GN. A partir de um modelo
de fluxo-ajuste?, assumiram que as expectativas de consumo poderiam ser descritas por
um processo de média mével de primeira ordem que, substituida em um processo de

atrasos geométricos, descreveu o seguinte modelo de equacgdes adaptativas:
WE1 = (1= AWy + g +A2We_p + AW g +---) (2.4)
Onde w; & um substituto para eletricidade assim como para o0 prego de GN no
tempote, 0<(1-1) < I
O resultado do experimento sugere que modelos de equagGes simultaneas parecem

ser mais apropriados, desde que provenham estimativas de elasticidade de preco

negativas para as amostras de eletricidade por segmento; além disso, os modelos de

2! Baseado nas proposi¢des de Houthakker e Taylor descritas em “Consumer demand in the United States: analyses
and projections, publicado por Harvard University Press.
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fluxo ajustado predisseram, em alguns casos, estimativas positivas de elasticidade de
preco, suscitando a duvida se estes falham na identificacdo de suas préoprias provisdes e
que podem estar influenciando precos.

Com relacdo aos métodos de analise de série temporais, percebe-se ainda seu
emprego na analise de precgos de equilibrio de demanda e oferta, como em KRICHENE
(2005), PANAGIOTIDISA e RUTLEDGE (2007) e ASCHE et al. (2001), nos quais a
demanda do GN ¢ vista pelo enfoque de commodity, conforme discutido em 2.1.2 e
2.2.1,

2.5.2 — PREVISAO DE DEMANDA DE GN EMPREGANDO AM

O AM é uma area da Inteligéncia Artificial que estuda métodos computacionais
para aquisi¢do de novos conhecimentos, bem como meios de organizar o conhecimento
ja existente. E orientado aos dados e pressupde o aprendizado automatico a partir de
grandes volumes de dados, gerando hipéteses a partir deste.

A idéia central da aprendizagem é que as percepc¢des sejam usadas ndo sé para
agir, mas também para melhorar a habilidade do algoritmo de aprendizado. Com isto o
elemento de aprendizagem aperfeicoa a base de conhecimento, e o elemento de
desempenho utiliza a base de conhecimento para executar a sua tarefa.

Recomenda-se ainda ao leitor no desejo de aprofundamento especifico a consulta
as obras de MITCHELL (1997), DUDA e HART (2000)** e HAYKIN (2001)%.

Com relacdo aos métodos de AM destaca-se 0 emprego de RN e SVM aplicadas a
previsdo da demanda de energia, principalmente no planejamento de curto prazo.
Observa-se que seu emprego atende varias das etapas envolvidas no processo de
previsdo, transitando desde a defini¢do dos parametros até a questdo da acuracidade.

O primeiro exemplo destacado € o emprego de RN na identificacdo de parametros
de modelagem aplicado pela Agéncia Internacional de Energia (AIE) aos mercados de
GN (WERBOS, 1988). Nesta proposicdo empregou-se as RN para a andlise de
sensibilidade, na qual o feedback dinamico, componente central da backpropagation, foi
utilizado para definir o conjunto de derivadas que formaram o instrumento de

diagndstico da avaliagédo do modelo.

22 Duda, Richard O. Hart, Peter E. Stork, David G. Pattern classification (22 ed.). John Wiley & Sons, New York,
p.637, 2001. ISBN: 0-471-05669-3.

2 Haykin, Simon. Redes Neurais: principios e pratica. Bookman, Porto Alegre, RS, p.900, 2001. ISBN: 8-573-
07718-2.
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O experimento de WERBOS (1988) aponta para a importancia da utilizacdo de
novas fungdes de perda ao inves das regressdes e, que esta nova visdo tende a exigir o
feedback dinamico para implementacdes eficientes e confiaveis.

Uma aplicacdo tipica empregando AM € o trabalho de BAKIRTZIS et al. (1996)
que propde uma RN com treinamento por back-propagation para prever a carga
utilizando dados horérios, dados diarios da temperatura médxima e minima e a
temperatura projetada para os dias que se deseja a previsdo. Este experimento
apresentou resultados satisfatérios para dias comuns, mas obteve altos erros para
feriados, quando implementado em um periodo correspondente. Como solucéo,
BAKIRTZIS et al. (1996) empregaram a RN béasica com dois componentes: os do dia
normal e com ajustamento especifico para os feriados.

YOO e PIMMEL (1999) propuseram um previsor para o STLF com o intervalo de
uma hora até um dia a frente, com emprego de dados de corrente, temperaturas prévias e
cargas de energia. Nesta proposicdo empregou-se uma RN adaptavel auto-
supervisionada. Este algoritmo € um auto-organizador, ou algoritmo de aprendizado por
topologia de vizinhanca.

Na previsdo horaria os resultados do experimento de YOO e PIMMEL (1999)
foram similares aos outros métodos; entretanto, na previsdéo de um dia a frente os
resultados foram superiores aos outros modelos empregados, mesmo com estruturas e
algoritmos mais complexos.

Os autores destacam que, além de apresentar a vantagem quanto ao treinamento,
visto a quantidade de layers em redes supervisionadas, a proposta apresentou vantagem
relacionada com a adaptabilidade, pois a RN auto-supervisionada é re-treinada para
cada previsdo, enquanto outras abordagens demandam extensas sessfes de treinamento.

KHOTANZAD et al. (2000) propem um sistema de previsdo de GN com duas
fases. Na primeira, dois previsores trabalnam em paralelo e produzem previsoes
independentes de despacho diario de GN, que em uma segunda fase sdo combinadas
para gerar a previsao final.

Os autores justificam esta escolha por entenderem que os sistemas baseados em
regressdes lineares prevéem a demanda como uma funcéo linear dos dados recentes de
consumo e ambiente. Porém, devido a natureza n&o linear do problema, principalmente
pelas questbes ambientais, tais métodos ndo capturam esta relacdo adequadamente.
Além disso, consideram que as técnicas tradicionais com emprego de um Unico previsor

podem ndo ser a melhor escolha para caracteristicas particulares dos dados.
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Na verdade KHOTANZAD et al. (1998) empregaram a abordagem de
combinagOes no que foi intitulada terceira geracdo de RN orientadas ao problema de
carga de curto prazo, desenvolvido pela Southern Methodist University em parceria com
Electric Power Research Institute. Neste experimento, o modelo consistia de trés
maodulos, com duas RN para prever e uma terceira para combinar as duas previsdes e
gerar a previséo final.

No trabalho posterior (KHOTANZAD et al., 2000) a primeira fase continha um
previsor com arquitetura multilayer feedforward e, um segundo com arquitetura por link
funcional com alguns pardmetros oriundos de funcdes nédo lineares. Ambos séo
treinados com algoritmo BP para erro. Ja na segunda fase, de combinacdo, as duas
previsdes sdo misturadas considerando estratégias alternativas, por exemplo: média das
previsdes, minimos quadrados, l6gica fuzzy, entre outros..

Com base nos resultados os autores concluiram que a combinacdo das previsdes
resulta em melhoria da precisdo da previsdo; e que a combina¢do baseada em uma Unica
ANN apresentou desempenho superior as demais.

Em outra aplicacdo de previsdo para STLF, YANG al. (2001) propuseram uma
RN BP GA, empregando algoritmos genéticos no treino das conexdes de peso, antes
que o erro da aprendizagem tendesse a estabilidade. Isto aumentou a velocidade de
treinamento, bem como reduziu a possibilidade de convergéncia para um minimo local.

Em um ensaio mais recente para prever carga de EE no curto prazo, LAURET et
al. (2008) utilizou abordagem Bayesiana a estimacdo dos parametros da RN,
pontualmente pela aplicacdo de fungdes de densidade de probabilidade sobre o intervalo
dos pesos, com o objetivo de minimizar o problema de overfitting a partir do controle da
complexidade do modelo.

Tal ensaio mostrou que, independente das técnicas de RN tradicionais, o método é
habil para lidar com a complexidade modelo e, desta forma com o problema de
overfitting; e ainda contribui com a selecdo das variaveis mais importantes do modelo.

Ainda em 2007, SEETHA e SARAVANAN (2007) combinaram RN com Fuzzy
back-propagation a previsao de carga, com a idéia central de aplicar Fuzzy para modelar
0 conhecimento sobre o sistema e seus parametros de entrada e, a RN para capturar os
relacionamentos de entradas e saidas fuzzy. Esta aproximagéo hibrida permitiu explorar
as propriedades das RN em conjunto com as dos sistemas fuzzy, e 0s experimentos
demonstraram que os residuos foram consideravelmente menores para a BP Fuzzy

quando comparadas com RN multilayer percepton.
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Como ultimas citacfes sobre o emprego de RN ao problema de previsao, Mishra e
Patra, respectivamente em (MISHRA e PATRA, 2008a) e (MISHRA e PATRA, 2008b)
propuseram processar 0s sinais de resposta, em camadas proprias, contendo neurénios
como se fossem camadas de feedforward com emprego do Particle Swarm

Optimization®*. No primeiro caso a RN foi estruturada conforme a figura 2.10.

Wh3
Z-1

Figura 2.10 — Estrutura de Camadas Proposta em MISHRA e PATRA (2008a).
Esta estrutura, além das camadas feedforward, possui duas camadas de avaliacdo

local e uma de avaliacdo global, as quais se aplicam as somas ponderadas dos atrasos de
saida das camadas escondidas para ativar funcdes, como nos neurbnios da camada
feedforward.

Esta proposicdo, que emprega um numero menor de neurdnios, apresentou
acuracidade superior a outras proposi¢oes, bem como as relacbes temporais providas
através de neurdnios e ndo sé pelos caminhos de resposta, aumentaram a capacidade de
mapeamento ndo-linear.

Na segundo proposicdo os autores compararam o desempenho das RN treinadas
com GA e com Particle Swarm Optimization. Constatou-se com isto que na primeira
abordagem, por GA, houve uma previsdo melhor, porém com mais tempo de
treinamento, enquanto na segunda aplicacdo o treinamento € mais rapido, mas com
residuos maiores.

No campo da utilizacdo de SVM, LIU et al. (2004a) salientam que este método
ofereceu um melhor desempenho de generaliza¢do por procurar a minimizagao do risco

estrutural, particularmente quando a informagé&o disponivel é limitada.

%4 Baseado em comportamento social humano, modela o problema como um jogo de n particulas, que representam as
n dimensdes do espago de solugdes. Estas particulas se movem no espago de solugfes a procura da solucéo étima.
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O experimento de LIU et al. (2004a) foi orientado a previsao de carga de GN no
curto prazo e apresentou resultado satisfatorio, permitindo aos autores concluirem que a
solucdo ndo sofre das limitacbes de regularizacdo da RN, o que pode levar-lhes a
minimos locais.

Além desta limitacdo, ao contrario da RN, o0 SVM nd&o exige que a arquitetura seja
definida a priori, bem como ela propria auxilia na identificagdo das observagdes Uteis
contribuindo assim para formar o conjunto de informacg6es importantes.

Em LIU et al. (2004b) os autores reproduziram o modelo anterior aplicando
minimos quadrados na modificacdo da funcdo de otimizacdo®, para qual os resultados
foram tdo satisfatorios quanto os anteriores e a principal diferenca para a SVM padrao
foram as restricdes de igualdade que simplificaram o problema.

Outro artigo que introduz o emprego de SVM na atividade de previsdao € o
trabalho de PAI e HONG (2005) sobre a aplicacdo de Recurrent Support Vector
Machines with Genetic Algorithms (RSVGM) na previsdo de carga de curto prazo; no
qual se compara o desempenho da RSVGM com outros métodos tradicionais de
previsdo empregados no STLF.

Os autores observam que os métodos de séries temporais tém a limitacdo de
ignorar a influéncia de fatores externos e, que os de inteligéncia artificial consomem
grande tempo no treinamento, a despeito de apresentarem melhor desempenho do que as
técnicas de séries temporais e métodos de aceleracdo de convergéncia. Segundo PAI e
HONG (2005), a acuracidade da previsdo do modelo RSVGM superou as outras
aplicagdes pelas seguintes razdes:

» A RSVGM tem capacidade de mapear relacbes ndo lineares e desta forma

identificar com mais facilidade os padrdes existentes nos dados de carga;

» Os GA podem determinar de melhor forma os pardmetros para a previsao

reduzindo os riscos de overfitting ou underfitting no modelo SVM; e,

» O RSVMG minimiza o risco estrutural ao invés de minimizar os erros de

treinamento.

Percebe-se que a aplicacdo de AM a previsdo é uma via em franco
desenvolvimento; entretanto, com clara orientacdo ao STLF que, mesmo apresentando

similaridades com o curto prazo do GN, como salientado por LIU et al. (2004a), nédo é

% Baseada na proposicdo de Suykens e Vandewalle intitulada “Least Squares Support Machine Classifiers”, Neural
Processing Letter, 1999, 284-288 V01.9, N, p.293-300.
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tdo pesquisada. No horizonte da previsdo de médio e longo prazo, nos quais 0S
pressupostos socio-econdmicos e de estruturacdo da economia tém maiores apelo e
influéncia, constata-se que a contribuicdo do AM ainda é inexpressiva, tanto na questao

da energia, quanto do GN.

2.5.3 - A ANALISE DE DADOS ESPACIAIS

O processo de analise espacial pode ser dividido em (ANSELIN, 1999b):

» Selecdo - métodos de consulta e apresentacdo de dados, seja em mapas, tabelas
ou diretamente ao BDE;

» Manipulagdo - processos que criam outros dados espaciais, tais como:
agregacao, interpolacéo, sobreposicdo (overlay), entre outras;

» Andlise Exploratoria - trata da descricdo, visualizacdo e andlise das
associacOes espaciais (aglomerados, autocorrelagdes) e sua instabilidade
(heterogeneidade e estacionariedade).

» Andlise Confirmatoria - lida com a estimacdo e a validacdo necessaria a
realizacdo de andlises espaciais multivariadas, nas quais se empregam métodos
de regressdes espaciais.

De interesse a esta tese encontra-se a analise exploratéria e a confirmatoria.

O dado para emprego em métodos de andlise espacial segue trés caracteristicas a

observar:

» Descricdo - aborda a forma mais tradicional na qual os dados séo encontrados,
ou seja, discreto ou continuo;

» Contexto - lida com o significado do dado, ou melhor, o tipo de fenbmeno que
ele representa, que pode ser ambiental ou s6cio-econdmico; e,

» Forma de representacdo - trata de como encontramos o dado representado
espacialmente, ou melhor, de forma pontual, por areas ou em forma de matriz.

Na verdade n&o existe uma padronizacio sobre o tema. Por exemplo, CAMARA

et al. (2004a) cita a existéncia de dois dados associados ao problema de analise espacial:
0s ambientais, em geral representados por valores distribuidos de forma regular ou
irregular no espaco e os socio-econdmicos, usualmente representados por poligonos,
como abordado no topico 2.4.2.1.

CRASSIE (1993) considera a existéncia de dados: Geoestatisticos, Lattice Data e

Pontos. A abordagem de dados Lattice permite criar um modelo de dependéncia

espacial entre amostras vizinhas. Sua disposi¢cdo no espaco assume a forma de uma
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matriz, com reticulado regular ou irregular. Desta forma atendem tanto a abordagens
pontuais quanto para areas.

LLOYD (2006) apresenta uma configuracdo que considera os dados em forma de
Grid, Areas, Geoestatisticos e padrbes pontuais. Os dados do tipo Grid sio dados
matriciais. Embora existam diferengas técnicas entre Lattice e Grid data, estes séo
empregados para descrever um formato que armazena a localizagdo em linhas e colunas.

Finalmente, BAILEY e GATRELL (1995) propdem a divisdo mais usual entre 0s
geocientistas: dados pontuais, por areas, superficies continuas e interacfes espaciais.

Os dados do tipo Grid, raster ou matricial, abordados em LLOYD (2006), estéo
incorporados nas representacdes continuas e, a interagdo espacial (link ou dados de
fluxo), consiste de medidas associadas aos pares de localizacGes representando pontos
ou areas.

As técnicas de analise espacial possibilitam produzir informacGes, ou novos
dados, com base nas caracteristicas dos elementos contidos num SIG. Nesta tese adotar-
se-a a tipologia de dados proposta em BAILEY e GATRELL (1995); entretanto,
ressalta-se que FISHER (2006) prové uma interessante descri¢do, apresentada na tabela
2.1, na qual associa os tipos de dados com os respectivos métodos de anélise,

exploratdria e confirmatdria, adotando a linha de BAILEY e GATRELL (1995).
Tabela 2.1 — Analises Espaciais - Tipos de Dados e Modelos - Extraida de FISHER (2006).

Tipo de Dados Analise Explorataria Modelos de Analise de dados Espacias

WMétodos Quadraticos

Padries Estimag&o de Densidade Kemal Modelos Poisson de processos homogéneo
ie Pontos Wizinhas mais praxmos e heterogéneo e extensdes multivariadas

Andlize de fungdo K

Medidas globais de associagan espacial: Modelos de Regressdo espacial

Padries Moran's 1 e Gear's ¢
de Areas Medi - s . : -
edidas locais de associagao espacial: Maodelos de regressao espacial com
Gi e Gi* e Correlagdo Moran's residuos autocarrelacionados
Yariograma e covariograma Modelos de superficie de tendéncia
Continuos Estimagio de Densidade Kernel Predigdo espacial e krigagermn
Foligonagdo de Thiessen Maodelagem linear geral espacial

Téchicas exploratirias para

representan de dados Modelos de interagao espacial

Interacao
espacial
de dados

Téchicas para descobrir evidéncias de Modelos de distribuicdo local
estrutura hierargquica dos dados comao
tearia dos grafos e técnicas de

regionalizago Modelagermn de Caminhos e fluxos de redes

Escolha de espaco e modelos de procura
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Cabe lembrar que os conceitos chave aplicado a analise espacial sdo a
dependéncia espacial e a heterogeneidade espacial, abordadas no tépico 2.4.1;
entretanto, ressalta-se que as analises acima citadas sdo cross section, seguindo
pressupostos de efeitos globais e locais, a partir de medidas tomadas em um
determinado instante de tempo t = 0.

Ha de se tomar cuidado em ndo confundir o significado do termo predigdo. No
senso espacial, este tem o sentido de reconstruir uma superficie a partir de técnicas para
estimar valores para um fendmeno, em posi¢cbes nao amostradas, empregando as
amostras do fendbmeno proveniente da vizinhanga, com métodos deterministicos ou
geoestatisticos.

Os meétodos deterministicos empregam relacdes de medidas diretas entre 0s
eventos, destacando-se os procedimentos baseados em: triangulacdes, poligonacdo de
Thiessen, IDW (inverse distance weighting), trend surface e interpolagédo polinomial.

Ja os métodos geoestatisticos assumem a falta de conhecimento relativo a como as
propriedades variam no espaco, sendo assim as variacfes espaciais sdo modeladas
compreendendo um componente deterministico (tendéncia) e um componente
estocéstico (aleatdrio). Destaca-se 0 emprego da Krigagem?, simples e ordinéria, e da
co-krigagem.

Como o conjunto de dados desta tese € composto por dados pontuais de consumo
e dados sdcio-econémicos representados em poligonos, ndo serdo aplicados métodos de
interpolacdo para gerar de superficies, ou métodos de analise de interacdo espacial.
Sugere-se para aprofundamento nestes métodos a leitura de CRASSIE (1993), BAILEY
e GATRELL (1995) e LLOYD (2006).

2.5.3.1 — As ANALISES DE EVENTOS PONTUAIS

Um padrdo de distribuicdo de pontos compreende um conjunto de localizagOes
pontuais, x;, i = 1, 2,..., n, com coordenadas espaciais x e Yy, caracterizando os eventos
contidos em uma AE (LLOYD, 2006).

O interesse primario na analise deste tipo de padrdo de distribuicdo € determinar
se 0s eventos exibem padréo sistematico, ao invés de estar distribuidos aleatoriamente;
nesta analise busca-se detectar a existéncia de padrbes espaciais pela constatagdo de um

namero de casos excessivamente proximos acima do esperado.

%6 Na literatura empregam-se os termos Krigagem ou Krigeagem, porém ambos tratam do mesmo conjunto de
técnicas, e sdo derivados do nome de Daniel G. Krige.
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A partir de uma distribuicdo estocastica, constrdi-se a hipdtese de aleatoriedade.
Caso o0 padrdo da distribuicdo pontual desvie do padréo gerado a partir da distribuigéo
de Poisson, é provavel que ocorram aglomerados espaciais. Como em qualquer processo
estocastico, o processo pode ser descrito em termos de primeira e segunda ordem.

Os efeitos de primeira ordem, considerados globais, correspondem a variagdes no
valor médio do processo. Neste caso o0 interesse é na intensidade do processo (numero
de eventos / area). Os efeitos de segunda ordem, denominados locais, representam a
dependéncia espacial no processo. Neste caso procura-se estimar o relacionamento entre
pares de eventos, por unidade de &rea, no espaco.

BAILEY e GATRELL (1995) citam quatro grandes métodos aplicados a analise
de padrbes pontuais: métodos quadraticos, estimador de intensidade, vizinho mais
préximo e a funcdo K.

A andlise estatistica de distribuicdo de pontos requer um modelo tedrico, base
para desenvolver os métodos que verifiquem a significancia dos resultados
exploratérios. O modelo mais simples é conhecido como aleatoriedade espacial
completa ou complete spatial randomness (CSR).

No padrdo CSR os eventos seguem uma distribuicdo de Poisson sobre a &rea R em
estudo. Este modelo divide R em subareas A e modela a distribui¢do dos eventos como
um processo aleatorio {y(Aj), 4 € R} (BAILEY, e GATRELL 1995). Isto implica que
Y(Ai) e y(A;) sdo independentes para qualquer troca de A; e A;, e que a probabilidade de
distribuicéo de y(A) é uma distribuigcdo de Poisson com valor de significancia 4S, onde S
é &rea de A. Deste modo a distribuigdo de probabilidade de y(A) é:

y
fyap) = C0 e s 25)

Onde 4 € uma constante (intensidade média de eventos por unidade de area) e que
pode-se considerar que a posicdo dos eventos € independente e que estes tém igual
probabilidade de ocorréncia em toda a regido R. Esta formulacdo permite estabelecer
uma base de comparacdo entre uma distribuicdo totalmente aleatdria, gerada pelo
processo Poisson, e as observagdes de campo.

Baseados nos conceitos de CSR pode-se buscar caracterizar os efeitos de segunda
ordem em distribuicdo de pontos, utilizando os métodos do vizinho mais proximo e da
funcdo K. Em BAILEY e GATRELL (1995) encontra-se uma completa descricdo da
formulacédo destes quatro métodos citados.
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2.5.3.2 — As ANALISES DE AREAS

Tal qual o caso das distribuicGes pontuais, o objetivo da anélise da distribui¢do de
eventos em areas € identificar padrdes espaciais nos valores observados. Anéloga a
localizagd@o por pontos, séo estabelecidas relacGes de proximidade espacial que definem
a contiguidade entre as areas englobadas na AE, porém neste caso as relagcdes séo
estabelecidas com base nos centrdides das mesmas (BAILEY e GATRELL, 1995).

O conceito consiste em empregar uma matriz W de proximidade, ou contiguidade
espacial, na qual cada elemento da matriz Wj;, representa o relacionamento entre as
areas Ai e Aj. Para estabelecer estas relacbes emprega-se uma estratégia, usualmente
baseada em topologia ou distancia, através da qual o aspecto de dependéncia espacial

aparecera, como por exemplo:

1 centréide de A; € um dos k centr6ides mais proximos de A

0 de outra forma

\
,

1 centrdide de A esta dentro de uma determinada distancia de A;

0 de outra forma

\
,

1 A; possui uma fronteira com A;

0 de outra forma

d;;® se a distancia entre centréides d;; <y (y >0; ®<0)
0 de outra forma
Iij onde l;; € o comprimento de fronteira comum entre A; € A

lij el éoperimetro de A

\

Sobre isto, GETIS (2009) aponta pelo menos trés formas de estabelecer as
matrizes para emprego em estudos de autocorrelagédo espacial:

» Teobrica - a matriz é exdgena ao sistema, com base em uma estrutura

preconcebida, normalmente uma distancia pré-definida. Por exemplo, uma

2

fungdo de declinio fixo, como djj, onde d; é a distancia entre as feicGes

2

espaciais entdo os elementos da matriz de W sdo w; =1/d;j, com w;j=0;

» Empirica - tem-se a ideia de que um sistema flexivel de pesos pode realcar
caracteristicas que se acredita ser mais importante em uma AE; e,
» Topoldgica - surge da necessidade de descrever de forma mais real as relacfes

entre as feicbes contidas na AE. Nesta visdo, a matriz pode ser especificada
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por nuimero de vizinhos, lado comum (Rook), vértice comum (Bishop),
vértices e lados comuns (Queen), entre outros.

Outra questdo sobre as formas das matrizes é a ordem dos atrasos. Analogo ao
atraso temporal, no senso espacial o atraso ¢ “medido” pela relagdao entre os pontos, ou
entre os centrdides das areas, de forma similar as estratégias de topologia ou distancia.

Nas analises por areas, onde as formas das fei¢Oes sdo variadas e, por conseguinte
com medidas de centrdides diferentes, a precisdo para definir as relaces de ordem é
maior nas matrizes baseadas em topologia, do que nas por distancias, visto ser
praticamente impossivel determinar uma distancia que englobe somente vizinhos de
uma mesma ordem.

Quanto a distribuicdo espacial do padrdo, BAILEY e GATRELL (1995), utiliza a
matriz de contiguidade W;; para definir pesos entre as areas vizinhas, e explora como o
valor da média p; dos atributos de interesse varia através da regido de estudo,

estabelecendo o que € conhecido como média madvel espacial, que é dada por:

(2.6)

O denominador é desnecessario se W; for “padronizado” sendo a soma das
unidades das colunas, o que acontece na maioria dos casos.

De forma similar ao padrdo de pontos é possivel empregar o estimador de
intensidade (kernel estimator) para fornecer uma visdo aproximada da distribuicao
espacial do padrdo. Neste caso os valores observados representam a média das
observacBes e emprega-se o estimador para calcular o valor médio do atributo por
unidade de area.

A média espacial movel e o estimador de intensidade sdo Uteis para mostrar
padr@es e tendéncias espaciais; porém, para explorar a dependéncia espacial, mostrando
como os valores estdo correlacionados no espago, torna-se necessario medir a
autocorrelacdo, para qual se empregam métodos globais e locais.

Os métodos globais sdo empregados para avaliar a interacdo entre os dados e
podem ser facilmente visualizados pelo significado de um variograma espacial, uma
série de autocorrelagfes medidas para diferentes ordens de contiguidade (FISCHER,
2006).
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Existem varias técnicas, mas as de maior emprego estimam a correlacdo espacial

com base na medida da covariancia, onde se destacam os indices:

a) Moran’s I — onde a correlacdo espacial dos atributos y; € estimada por:

”Zn: Zn:Wij(Yi -Ny;i-Y)

| = _i=Li=l
Wi —9)X 2w
i=1 i]

b) Geary’s C — onde a correlacao espacial dos atributos yi é estimada por:

(D)3 3 wily; - 7)?

| i=1j=1

230~ 9SS w)
i=1

i#]

Onde,

n - nUmero de areas;

y; - valor do atributo considerado na area i;

y - valor médio do atributo na regido de estudo; e,

wjj - pesos atribuidos conforme a conexé&o entre as areas i € j.

(2.7)

(2.8)

O método global fornece um valor Gnico como medida da associacdo espacial

para todo o conjunto de dados; porém as vezes é preciso examinar padrées numa escala

maior, visto a possibilidade de existir dependéncia espacial em um subconjunto da AE.

Para tal sdo utilizados indicadores locais de associacdo espacial que possam ser

associados a diferentes localizagfes de uma variavel distribuida espacialmente.

O indicador local fornece um valor especifico por objeto, e permite identificar

agrupamentos com valores de atributos semelhantes (clusters), objetos andmalos

(outliers) e de mais de um regime espacial. Especialmente destacam-se os indices

(ANSELIN, 1995):

a) Local de Moran — o indice local do objeto I; € multiplicado pelo desvio

correspondente z; e pela média dos desvios de seus vizinhos, sendo expresso

por:

ZiZWiij
l=—L
4 2

Zj
=1

(2.9)

b) Estatisticas G; e Gi* - 0 numerador é a soma de todos os valores de todos os

vizinhos dentro de uma distancia d do ponto considerado. A estatistica G;*

inclui a localizagdo visitada em seu célculo.
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Gd)=1"—— j#i (2.10)
2%
j=1
Gi(d)="—— (211)
2]
j=1

2.5.3.3 — Os MODELOS DE REGRESSAO ESPACIAL — CROSS SECTION

Os métodos descritos anteriormente sdo empregados usualmente com o objetivo
de investigar os relacionamentos entre os valores dos atributos y;, relativos ao arranjo
espacial A;, e, a possibilidade de empregar os valores de outros atributos, x;' = (X1, Xip),
associados a cada A;j (BAILEY e GATRELL, 1995).

Para abordagens mais formais de modelagem do problema espacial, aplicam-se 0s
Modelos de Regressdo Espacial, baseados em regressdes ndo espaciais, na forma

dey=XB+e% e em regressdes ordinarias de minimos quadrados, (Ordinary Least

Squares - OLS) modificadas para relaxar a suposicdo de independéncia, inerente ao

modelo de regresséo simples na forma de y = X8 +u %.

Para dados em formato de areas existem algumas dificuldades em admitir que os
efeitos de segunda ordem sejam estacionarios e podem ser modelados como uma funcgéo
ajustada pela distancia entre os pontos, assim como no caso dos dados continuos.
Mesmo que existisse um processo com espaco continuo estacionario, o uso de valores
agregados e observacOes indiretas sobre areas irregulares resultariam em variancias e
covariancias que nao seriam iguais para todas as areas; sendo assim ndo se teria uma
medida simples de distancia entre as areas (BAILEY e GATRELL, 1995).

Embora seja possivel modelar a estrutura de covariancia para areas com base no

correlograma residual, é preferivel assumir que os valores dos dados acontecem nos

" Onde y é vetor (n x 1) de variaveis de interesse, ou mais estritamente y(A;) no caso de area A;, X é a matriz (n x k)
de variaveis explicativas, em cada area, com colunas de vetores ;" , i =1, ...., n; e £ é 0 vetor (n x 1) de média zero de
variaveis randomicas, &;, representando as flutuagGes das tendéncias ou valor de média 1 = X,Tﬁ na area A;

28 Onde u é vetor (n x 1) de média zero de erros com matriz de covariancia C (E (U) =0 e E (UU") = C), entdo os
minimos quadrados estimados para /i e correspondendo aos erros padrdes torna-se: 3 =(X'CIX)IXTCly e
VAR(B) =(XTC1X)~1. Os minimos quadrados ponderados sdo um caso espacial onde C é uma matriz diagonal e
pode ser apropriada no simples caso em que 0s erros, u;, sdo heterocedasticos.
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centrdides das areas como uma forma indireta de especificar o modelo de covariancia.
Isto € razodvel para explicar as variagbes de segunda ordem observadas pela
demonstracdo de aceitaveis graus de independéncia espacial nos residuos do modelo.

Ou seja, ao inveés de tentar especificar a matriz de covariancia C diretamente por
OLS, faz-se indiretamente por um “esquema de interagdes”, que inclui no modelo os
relacionamentos entre as variaveis e seus valores vizinhos, os quais vdo especificar
indiretamente a forma de C.

Como a interacdo das variaveis nos modelos ndo precisa assumir estacionariedade
para os componentes de segunda ordem, ndo estdo restritas a estrutura de covariancia e,
sendo assim sdo ajustadas por fungdes de distancia euclidiana (BAILEY e GATRELL,
1995). Um modelo simples de interacao de variaveis € escrito na forma:

y=Xg+U (2.12)
u=pWu+eg

Sendo, Wj; padronizada com a soma das linhas igual a 1 e ¢ o vetor de erros

aleatérios independentes com variancia o° constante, E(s)=0 e E(e(")=0°1;

ajustando-se 2.12 pela interacdo do parametro p com relagdo a y e Xp, obtém-se outra
forma desta classe de modelos, conhecido como modelo de erros autocorrelacionados
(Spatial Error Model — SEM) e pode ser escrito na forma de (BAILEY e GATRELL,
1995) e (LESAGE, 1999):
y=XB+ pWu+¢ (2.13)
Na qual y é expresso como uma resposta as influéncias y; na area A;, que depende
dos valores vizinhos yj(j#i), através do termo pWu e, da direcdo geral da relagéo de
regressdo Xp. Este modelo pode ser generalizado apresentando pardmetros de interacdo
e matrizes Wj; para diferentes atrasos, conforme:
y=Xf+U (2.14)
u= plw(% + pZW(Zh 4+t
Entretanto, os problemas de estimagdo numeérica associados com as interacoes em
(2.14) podem ser grandes. De forma alternativa pode-se simplificar o modelo em (2.13)
reescrevendo-o formalmente como:
y=X6+ pWu+e¢..
y=XB+pW(y—-Xs8 ).. (2.15)
y = XB+ pWy — pWXp + ¢
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Nesta forma as influéncias y; na area A; passam a depender dos valores vizinhos
Yj(j#i), através dos termos pWy e pWXg. Este modelo e conhecido como Spatial Durbin
Model (SDM) em analogia a sugestdo de Durbin para o caso de um modelo de séries
temporais com autocorrelacédo residual (ANSELIN, 1988).

Alternativamente a supressao do termo pWXg faz com que as variacGes espaciais
estejam associadas somente a y, ou seja, por um efeito puramente autoregressivo. Isto
resulta em uma estimativa de maxima verossimilhanca, a qual € computada de forma
mais simples que no modelo de erros autocorrelacionados; desta forma tem-se:

y=Xp+pWy+e (2.16)

Este modelo € intitulado Modelo Autoregressivo-Regressivo Espacial (Spatial
Autoregressive-Regressive Model - SAR) (LESAGE, 1999), que seguido da supressao
do termo regressivo Xf3, resulta no modelo puramente autoregressivo, intitulado espacial
de primeira ordem (First Order Spatial AR - FAR):

y=pWy+e¢ (2.17)

Assumindo que todas as variagdes no processo sdo capturadas pelas variacdes de
ordem espacial, ndo existe dependéncia média em X, 0 que ndo é verdade para processos
com variacGes de ordem temporal; apesar da estimacdo de parametros por maxima
verossimilhanga ser relativamente correta. Neste caso, uma alternativa aos modelos
puramente autoregressivos € o modelo de média movel, na formade Y =(I + pW)e.

Segundo BAILEY e GATRELL (1995) existe uma variedade de estruturas
baseadas em autoregressdo condicional. Em LESAGE (1999) encontra-se a proposi¢ao
de uma estrutura geral que considera as condigdes autoregressivas espaciais, incluindo
0s atrasos espaciais e a estrutura de erros correlacionados espacialmente, como segue:

y=pW,y+ Xp+u
U=AlWou+e¢ (2.18)
8~N(0,082)

LESAGE (1999) ressalta que ocorrendo dependéncia espacial na estrutura de
erros de um modelo autoregressivo espacial, os modelos baseados em condigdes podem
representar uma abordagem apropriada para modelar a dependéncia destes erros.

Estes modelos também podem ser empregados para simular processos de decisdo
com base em localizacdo, nos quais, por exemplo, emprega-se a matriz W, como o

inverso da distancia entre pontos.
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Existem outras abordagens espago regressivas na literatura. Em especial cita-se a
proposicdo de CRASSIE (1993) sobre a re-colocagdo da parcela autoregressiva nos
modelos de média movel, obtendo-se assim as modelos espaciais autoregressivos e
médias mdvel (Space-time Autoregressive

Moving Average - STARMA) e 0 emprego da abordagem bayesiana, para qual o
disturbio ¢ apresenta variagdo ndo constante com diferentes valores para todas as
observacdes. Sendo assim a matriz V, da distribuicdo normal dos erros, € formada por
parametros a serem estimados (vi, i = 1,....,n). Com isto o modelo geral proposto em
LESAGE (1999) assume a forma de:

y=pWyy+XB+u
U=AiAou+e
e~N(0,6°V)

V =diag(vq,Vy,...,Vy,)

(2.19)

Para aprofundamento no tema recomenda-se a leitura de BAILEY e GATRELL
(1995), LESAGE (1999) e, particularmente por uma abordagem de Lattice Data, a
leitura de CRASSIE (1993).

2.5.3.4 — O MODELO DE REGRESSAO ESPACIAL PONDERADA

Intitulado GWR (Geographically Weighted Regression) ou regressao
geograficamente ponderada, baseia-se na ponderacdo dos dados de acordo com a
distancia entre as suas localizacGes, seja por pontos ou centroides de areas. A principal
contribuicdo metodoldgica é o uso de subconjuntos de dados ponderados pela distancia
para proceder as regressdes localmente lineares para estimar pontos em todo o espaco.

As decisbes na GWR estdo centradas na escolha da funcdo de ponderacdo, no
formato e na largura do Kernel. Usualmente emprega-se um Kernel com largura de
faixa Unica para todas as localizagdes, porém € possivel empregar uma largura de faixa
adaptada localmente (LLOYD, 2006).

A GWR baseia-se em uma regresséo para duas variaveis independentes, do tipo:
2(%; ) = Bo(Xi )+ Br(X; )y1 + Bo(X; )y +& (2.20)
Na qual x; é a localizacdo para quais os parametros sdo estimados; com isto €
possivel estimar valores para localiza¢fes onde ndo existem dados coletados.

Os parametros para a GWR podem ser estimados resolvendo:

Bl ) =Y TW(x Y)Y TW(x; )z (2.21)
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Na qual W(x;) € uma matriz quadrada n x n e 0s elementos da diagonal principal
sdo as ponderacdes geogréaficas ao redor do ponto i.
Assim como no caso das matrizes Wj;, para estabelecer o relacionamento no

espaco € possivel aplicar diferentes funcdes de ponderagdo; por exemplo, a funcéo
Gaussiana wi(x) = exp[ —.5(d/r)? ], onde d é a distancia euclidiana entre a observago i

e a localizacdao x e T ¢ a largura da faixa do Kernel; ou a abordagem de vizinhos mais
proximos, na qual a largura da faixa é inversa a concentracdo de observagfes por area.
Neste caso 0s pesos seriam providos por:

[1-(d,/7)*1% se d, <z

W;(X) -
0 caso contrario

(2.22)

Assim como para as regressoes espaciais, existe uma abordagem Bayesiana para
emprego no método GWR. De forma similar a primeira, o0 desvio ¢ apresenta variacdo
ndo constante com valores diferentes para todas as observagoes; sendo assim a matriz V,

da distribuicdo normal dos erros, é formada por pardmetros a estimar (LESAGE, 1999).

2.5.3.5 — Os MODELOS DE REGRESSAO ESPACO-TEMPORAL - PANEL DATA

No tdépico anterior observou-se a modelagem de regressdo em um S$enso
estritamente pontual em relacdo ao tempo. Na teoria geral econdmica tal abordagem se
denomina cross section, para qual, no caso espacial, os modelos citados tém somente a
capacidade de investigar os relacionamentos entre os valores dos atributos y;, e as
respectivas influéncias espaciais, para um dado momento no tempo.

Para investigar os eventos ao longo do tempo faz-se necessario empregar séries
historicas de eventos para a varidvel de interesse ou, dados em painel (Panel Data),
guando as observagdes acontecem para mais de um individuo ao longo do tempo.

A taxonomia tipica aplicada a dados em painel apresenta estrutura na forma de um
modelo de regresséo linear simples, conforme:

Yit = Poit + PritXtit +- - -+ Bnitknit +Eit (2.23)

Onde,

y - variavel dependente;

Xy — variaveis explicativas do modelo;

Po — intercepto;

Pk — parametros a serem estimados;

i — referem-se aos diferentes individuos, localizagdes, empresas; e,
t — refere-se ao periodo de tempo que esta sendo analisado.
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Segundo BALTAGI (2001) sua estrutura difere das séries temporais e das
regressdes cross section, por subscrever duplamente as variaveis do modelo. Ainda
segundo o autor existem varios beneficios na aplicacdo de dados em painel, entre eles:

» Controlar a heterogeneidade individual, pois ao contrario das séries temporais

e dos dados cross section, os dados em painel enxergam os eventos individuais
de forma heterogénea reduzindo o risco de resultados com viés;

» Fornecer mais informacao, variabilidade, mais graus de liberdade, eficiéncia e
menos colinearidade;

» Ser mais habil para estudar a dindAmica econdmica, uma vez que os dados cross
section tem um olhar relativamente mais estavel quando se avalia a amplitude
de acontecimentos no tempo;

» Ter melhor capacidade para identificar e medir efeitos que ndo sdo detectaveis
em dados cross section e séries temporais puras; sendo assim permitem
construir e testar modelos para comportamentos mais especificos; e,

» Permitir o emprego de dados em unidade de descricdo menores, 0 que melhora
a acuracidade da medida das varidveis mitigando os vieses, quando da
agregacdo dos resultados em diferentes individuos, localiza¢bes, empresas.

Entretanto, ELHORST (2001; 2003) observa a ocorréncia de certas dificuldades a
partir da incorporacdo da componente espacial pela estrutura de dados em painel, sendo
as principais: a dependéncia e a heterogeneidade espacial.

A primeira refere-se a possibilidade de existir, em diferentes momentos do tempo,
dependéncia espacial entre as observagdes da mesma variavel de interesse. O fato de a
distdncia afetar o comportamento econdmico € uma das principais razdes para que
observacGes com relacionamento espacial tenham dependéncia entre si, e isto pode
alterar com o passar do tempo.

E a segunda refere-se a instabilidade estrutural, que faz com que os dados em
painel tenham uma componente locacional, na qual os parametros ndo séo homogéneos
sobre o espaco, mas variam preferencialmente sobre as diferentes posi¢6es no espaco.

Tais colocagfes vdo ao encontro da anélise de WOOLDRIDGE (2002) sobre a
influéncia da dependéncia espacial, ocorréncia tipica em dados cross section, visto que a
coleta de dados amostrais relacionados a populacdo pode seguir varios tipos de
estratificagdes: cidades, estados, provincias. Neste caso, 0s resultados das unidades

vizinhas provavelmente séo correlacionados e se a correlacdo acontece principalmente
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com as variaveis explicativas (ao contrario das ndo observaveis), na pratica, nada
precisa ser feito (embora a anélise assintdtica possa ser complicada).

De fato, algumas vezes as co-varidveis para uma regiao, aparecem como variaveis
explicativas na equacgdo para unidades vizinhas, como uma forma de capturar os efeitos
associados.

Observando o interesse espacial sobre os dados em painel a equagdo em (2.23)
pode ser re-escrita inicialmente de forma agrupada conforme:

Yit = BX + &t (2.24)

Na qual as observagdes podem ser estaqueadas como sucessivas Cross sections
parat=1,.., T, referidas como Y; (vetor N x 1 observagdes cross sections parat=1,...,
T), X; (matriz N x K observacdes cross sections para as variaveis explicativas em t) e &
(vetor N x 1 cross sections de erros para t) e escritas na forma de (ANSELIN e
LOZANO-GRACIA, 2008):

Y = SX; +& (2.25)

Onde, Yi = (Y1t YND 5 Xt = (X 160X Nt)” € &t = (€10,...,6N1) -

Entretanto, conforme ELHORST (2003) a principal objecdo para este modelo é
que ndo apropria a heterogeneidade espacial. As unidades espaciais podem diferir em
suas variaveis de base, que sdo geralmente especificas ao espaco e sem variacdo no
tempo, mas afetam a variavel dependente e sdo dificeis de medir ou de obter.

Para tal uma solugdo é introduzir uma variavel intercepto x4 representando 0s
efeitos ndo observaveis que sdo particulares a cada unidade espacial considerada. Desta
forma a equacdo em (2.25) pode ser acrescida desta variavel e, assume a forma de,

Y = Xif+u+é (2.26)

Onde, Yi = (Yt YnD s Xt = (X 100X N s &6 = (€1t--0,6N1) € 8 = (yeney tin)

Na verdade a solucdo apontada por ELHORST (2003) segue a orientacdo basica
pra tratar efeitos ndo observaveis em dados em painel.

Observando WOOLDRIDGE (2002) verifica-se que o termo proposto em (2.26)
recebe uma série de outras determinacdes, quando da classificacdo dos efeitos ndo
observaveis: componente ndo observavel, variavel latente e heterogeneidade ndo
observavel.

Ou seja, a proposicdo de ELHORST (2003) mantém a estrutura (2.26) em linha

com as possiveis formas para estimar os parametros de um modelo de dados em painel:

63



a partir de método pooled OLS, métodos de efeitos randdmicos e métodos de efeitos
fixos.

Neste caso, para os efeitos fixos introduz-se uma variavel do tipo dummy para
cada unidade espacial como medida a variavel intercepto; e nos efeitos aleatorios o
intercepto é tratado como uma distribuigdo i.i.d com x = 0 e variancia o,f. Além disto,
assume-se que as varidveis randémicas y; e & sao independentes.

Conforme ELHORST (2003), o modelo com um intercepto acomoda a
heterogeneidade espacial até certo ponto; o problema permanece se os dados em tal
modelo estdo corretamente aninhados. Quando a heterogeneidade espacial ndo é
capturada completamente pelo termo intercepto, a generalizacdo permite que oS
parametros das regressdes variem. Neste caso, eles podem igualmente ser considerados
fixos ou aleatorios, e distribuidos entre unidades espaciais.

Se 0s parametros sao fixos, mas diferem através das unidades espaciais, cada uma
pode ser tratada de forma separada; ou seja, caso a equagdo Y; = Xifi + & seja uma
dentre N equacbes empilhadas pela unidade espacial no tempo, a Unica forma de
relaciona-las é assumindo correlacdo entre os termos de erro destas equacgdes. Este
fendmeno é conhecido como correlagdo contemporanea do erro, e o conjunto de N

equacOes pode ser representado como:

Yl Xl 0 O ﬁl &1

Y. 0O X, -+ 0

I I L M (2.27)
YN O 0 XN ﬁN EN

Na qual, E(s)) =0, E(si &) = ai°lee i, j = (1,....N). .

Este modelo é conhecido como modelo de regressfes aparentemente relacionadas
(Seemingly Unrelated Regressions Model — SUR).

Para maior detalnamento sobre a aplicacdo dos modelos de efeitos fixos e
aleatorios, bem como o modelo SUR na solugdo de regressdes para dados em painéis,
sugere-se a leitura de ANSELIN (1988), BALTAGI et al. (2009a) e WOOLDRIDGE
(2002).

Com relacdo ao modelo em (2.26), cabe ressaltar que este contempla somente
efeitos espaciais especificos, fixos ou aleatdrios; ndo aborda os efeitos das interacdes
espaciais, mais particularmente os efeitos espaciais relacionados ao processo de
residuos espacialmente correlacionados, o spatial error, e o relacionado com o atraso

espacial da variavel de interesse, o spatial lag.
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Na verdade, mesmo com uma literatura pouco documentada, os modelos
econométricos para dados em painel, com processos de spatial error e spatial lag, tém
apresentado um crescente nimero de desenvolvimentos nos ultimos anos.

Além das contribuicfes citadas de BALTAGI (2001), ELHORST (2001, 2003),
ANSELIN e LOZANO-GRACIA (2008), outros textos relevantes sobre o tema sao:
KAPPOR et al. (2007), BALTAGI et al. (2009a e 2009b), BALTAGI e PIROTTE
(2010), FLINGETON e LE GALLO (2008) e FLINGETON (2008); porém a
contribuicdo mais utilizada como base para a econometria espacial € ANSELIN (1988).

Entretanto, esta documentagcdo usual € pouco amigavel, pois contém siglas e
representaces matematicas ndo padronizadas e que dificultam o entendimento; por isto,
nesta tese adotar-se-a a estruturacdo dos modelos seguindo a proposicao de ELHORST
(2010), por ser mais aderente as praticas econométricas aplicadas a dados em painel e,
por apresentar o desenvolvimento de tool box que permite sua utilizagdo.

Quando se especificam as interagdes entre as unidades espaciais (UE), o modelo
pode apresentar uma varidvel dependente atrasada espacialmente ou um processo
autoregressivo espacial nos residuos, conhecidos respectivamente como modelo de
atraso espacial e modelo de erros espaciais.

Cabe ressaltar que, a AE é a area total onde o fendmeno seré estudado, as UGR
sdo as possiveis formas de representar a AE; ou seja, 0s municipios com seus bairros e
setores censitarios e, a UE € um objeto (area) dentro da UGR, por exemplo, um bairro.

No modelo de atraso espacial a varidvel de interesse depende das observacgdes da
propria varidavel nas unidades vizinhas e de um conjunto de caracteristicas locais
observadas através das variaveis explicativas. Assim como os modelos para dados cross
section 0 modelo de atrasos espaciais € denominado SAR Panel.

No modelo espacial de erros correlacionados, a variavel de interesse depende de
um conjunto de caracteristicas observadas localmente e os termos de erro estdo
correlacionados através do espaco. Do mesmo modo que os modelos para dados cross
section, 0 modelo de erros correlacionados é denominado SEM Panel.

A extensdo do modelo em (2.26) para as variantes com inter-relagcdo espacial
passa classicamente pela inclusdo do termo de associagdo espacial contendo a matriz

Wij, que no caso espacialmente atrasado, 0 SAR Panel, assume a forma de:
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E no caso do erro espacialmente correlacionado, o SEM Panel, é reescrito como:
Yo = X¢B+u+on, o = pPWey +& (2.29)
Na qual E(s,)=0, E(ge)=0>ly.
No SAR Panel o termo de atraso espacial tem a seguinte composicao:
N
PWY; = p D Wiyt (2.30)
j=1
No SEM Panel o termo correlacionado espacialmente tem a seguinte forma:
N
PWo, = p X Wijoit (2.31)
j=1
Na consulta a ANSELIN et al. (2008) e BALTAGI et al. (2009b) percebe-se que
0 modelo de erros correlacionados suporta a aplicacdo de uma estrutura de médias
moveis. Neste caso 0 modelo é conhecido como modelo espacial de erros por média

movel (Spatial Moving Average Error Model — SMA); entretanto, ndo se encontrou

desenvolvimento de algoritmos de resolugéo para este modelo.

2.5.3.6 — EMPREGO DE ANALISE ESPACIAL NA PREVISAO DE DEMANDA DE GN

Quanto ao problema de previsdo de demanda de GN, ndo se encontrou aplicagéo
com emprego das abordagens descritas neste tépico. Também ndo foram observados
exemplos de desenvolvimentos com uma linha baseada em dependéncia espacial e
modelos autoregressivos com o foco na previsdo de demanda de energia no senso geral.

Neste caso, observou-se de forma comum o seu emprego na previsao de carga de
energia através da reducdo da AE em pequenas areas, para coleta de informacdes de
consumo e carga e, para limitar a rea de operacdo de equipamentos (WILLIS, 2002).

Outro ponto abordado nos modelos para previsdes de carga com cunho espacial é
0 uso do solo; para o qual verifica-se como as regifes se desenvolvem, pelo prisma da
industrializacdo, adensamento imobiliario, entre outros (WILLIS, 2002). De certo tal
situacdo ocorre em decorréncia da reducdo da AE, pois ndo prever o comportamento de
uma determinada célula, ou area, pode inviabilizar a previsdo apresentada.

Tome-se como exemplo, uma regido tipicamente residencial horizontal, que no
tempo to, absorve contornos de verticalizagdo. O crescimento nesta &rea pode se tornar
muito maior do que o projetado uma vez que espacialmente ocorre o efeito de
adensamento. Entretanto, o que se observa sobre o assunto € que os exemplos citados

nédo atendem aos conceitos dispostos neste topico relativos a dependéncia espacial.
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2.6 — CONSIDERACOES DA FUNDAMENTACAO TEORICA E DIRETRIZES A TESE

O objetivo desta tese € o desenvolvimento de um modelo de previsdo de demanda
de GN, aplicado a atividade de distribuicdo, tendo como abordagem a previsdo pela
perspectiva espago-temporal.

Nesta via, 0 cerne da proposicdo é o emprego da informacdo espacial na
caracterizagdo das relagdes entre os fendbmenos no tempo e no espaco; porém, antes de
apresentar a metodologia aplicada ao problema, realizou-se a definigcdo da estrutura do
modelo empregado nesta tese.

Com relagdo a tal questdo, fruto da revisdo bibliografica, tem-se o seguinte
cenario acerca dos métodos de previsao aplicados ao consumo de energéticos:

» Os métodos baseados em séries temporais sdo 0s mais empregados em

previsdo, independente do setor, do segmento e do periodo de previséo;

» O AM tem maior direcionamento as questfes de curto prazo e a substituicdo
dos métodos de séries temporais em problemas tipicos da operagao;

» A econometria espacial enfatiza a analise da dependéncia e heterogeneidade
espacial, bem como a caracterizacdo dos relacionamentos espaciais, sejam
estes em uma Visao cross section, ou para dados em painel;

» Na prética, entretanto, a dimensdo espacial tem sido empregada na
apresentacdo dos resultados, ou seja, para acompanhar e representar as
variaveis ou resultados no tempo, com sua respectiva projecdo no espaco;

» Fruto disto, problemas de ordem temporal e resolucéo espacial, entre outros,
sdo subtraidos a analise e composic¢do da solugcdo do problema;

» Tal situacdo estende-se aos métodos de analise espacial, nos quais a tonica é o
emprego em uma Vvisao estatica, ou seja, que apresenta e analisa dados em uma
visdo unicamente espacial desintegrada do tempo;

» Como exemplo, cita-se a previsdo de carga de EE, na qual seu emprego busca
mitigar questdes associadas ao uso do solo, e ndo no sentido de avaliar o
consumo e a estruturagdo da distribuicdo ao longo do tempo; e,

» Apesar das possiveis combina¢Ges com outros métodos, como a taxonomia
levantada por FISCHER (2006), especificamente ndo se encontrou a aplicagédo
da dimensdo espacial voltada a previsdo de demanda do setor de EE e GN
observando a analise da dependéncia espacial, ou ainda pelo emprego de

modelos de regressdes espaciais, base da econometria espacial.
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Com isto concluiu-se que a questdo espacial pode ser aplicada em problemas de
previsdo de forma mais estruturada, nos quais sua utilizacdo na modelagem de demanda
tangencie questdes de resolucéo, escala, dependéncia espacial, nivel de representacdo e
agregacao, entre outros.

Entretanto, para seu emprego, identifica-se na revisdo bibliogréfica duas questdes
principais quanto a econometria especial e a dependéncia e a heterogeneidade espacial:

» A natureza dos nados aplicados ao problema; e,

» O termo residual dos modelos espago-temporais.

O primeiro esta relacionado com a disponibilidade, forma e conteddo de dados
para emprego na caracterizagdo do fendmeno visando 0s processos de estimagédo e
previsdo. Ja o segundo estd relacionado com a forma com que sdo apropriados ao
modelo os efeitos dos processos espaciais, na forma de um atraso espacial da variavel

dependente ou como erros espacialmente autocorrelacionado.

2.6.1 — ANATUREZA DOS DADOS APLICADOS AO PROBLEMA

Um ponto inicial sobre a distribuicdo da rede de GN é que esta ocorre
essencialmente no espaco urbano. Com isto, espera-se que a apresentagdo dos resultados
de um processo de previsdo esteja em uma UGR adequada ao estudo da distribuicdo da
rede dentro de um espaco qualquer de interesse.

Outro ponto, é que a natureza da previsdo prevé o emprego de variaveis socio-
econdmicas, que em sua maioria, encontram-se em séries temporais apresentadas em
unidades de analise delimitadas por poligonos fechados, ou seja, em areas.

Na verdade estes dois pontos sdo os principais direcionadores para a selecdo e a
coleta dos dados candidatos ao emprego no desenvolvimento, que em sintese
apresentam a seguinte composicdo, visto as caracteristicas estruturais dos também
modelos candidatos a solugdo do problema, citados na revisao bibliogréfica:

» Feicbes espaciais, por ponto ou poligono, para representar no espago, O

posicionamento e o relacionamento dos objetos de interesse; e,

» O conjunto de dados relativo a variavel dependente, objeto do estudo; e de
variaveis explicativas que representam as caracteristicas da atividade
econdmica, demografia, consumo e do preco de energéticos.

Especificamente, no formato pontual encontra-se a representacdo do consumo de

GN e, no formato de poligonos, a representacdo das variaveis explicativas em nivel

municipal.
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A anélise desta composicao indica que a varidvel dependente ndo se encontra no
mesmo nivel geogréfico de discretizacdo das variaveis explicativas, independente do
intervalo temporal da série de dados. A solucdo deste inconveniente passa por realizar
um dos seguintes procedimentos:

1. As variaveis explicativas, com representacdo espacial poligonal, devem ser
desagregadas em unidades de representacdo do tipo pontual via processo de
interpolacdo; ou,

2. A variavel dependente deve ser associada aos seus respectivos pontos no
espaco, para permitir sua correta contabilizagdo em uma unidade de area de
maior escala.

Com relacdo a proposicdo 1 acima, cabe ressaltar que apesar de existir a
possibilidade de gerar dados na mesma escala de resolucdo da variavel dependente a
partir do emprego de métodos de interpolacdo geoestatisitica ou por ponderagdo
geogréfica, como por exemplo, a GWR, tal op¢do ndo pode ser adotada pelos seguintes
motivos:

1la)Como as varidveis explicativas encontram-se representadas em areas, para
gerar uma superficie seus valores sdo primeiramente atribuidos ao centrdide da
feicdo, 0 que ndo representa o correto balanco de massa da ocorréncia da
variavel ao longo do espaco. Por isto tal estratégia é empregada para gerar
dados no minimo na mesma escala de resolucéo e ndo para escalas maiores;

1b)Para a correta apropriacdo dos dados representados em areas, € necessario um
conjunto amostral em formato de grade de pontos com a ocorréncia da
variavel principal, ou de outra variavel com alta correlacdo, para servir de base
para a interpolacdo; ainda assim, tal grade deve ter amostras temporais, para
permitir a correta alocacdo da variavel de interesse também nesta perspectiva;

1c) Além do exposto, algumas variaveis econémicas ou de consumo, por exemplo,
os dados de preco de combustiveis, ndo apresentam variacfes ao longo do
espaco porque sdo melhor descritas pela existéncia ou ndo da concorréncia de
outro energético; e,

1d)Especialmente no caso dos dados econdmicos coletados para esta proposicéo,
apesar de alguns encontrarem-se em frequéncia mensal, séo representativos no
nivel de pais e da unidade da federacdo, o que produziria uma interpolacéo
com vieses, visto a representacdo espacial global destes eventos, contra uma

representacdo espacial local do consumo do GN.
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Com relacdo a proposicdo 2 é possivel realizar a contabilizacdo dos dados

pontuais em dados de area. Porém, seu nivel de discretizacdo deve estar abaixo do nivel

municipal, preferencialmente em um nivel que permita representar os resultados ao

longo do espaco delimitado pela UGR de maior representacdo, por exemplo, em bairros,

regides administrativas, setores censitarios ou outra composicgao.

Em decorréncia do que foi discutido neste tdpico tém-se as seguintes orientacdes a

escolha do modelo:

(A) Modelos Multivariados — visto a caracteristica da previsdo de demanda de

energéticos empregar variaveis socio-econémicas;

(B) Causalidade de Granger® — visto a impossibilidade de reduzir o universo

amostral das variaveis explicativas a mesma UGR da variavel dependente, ndo é
possivel avaliar o mapeamento de x — y e vice-versa; sendo assim ndo é possivel
avaliar a causalidade de Granger e adotar modelos que utilizam realimentacéo;

(C) Matrizes de Contiguidade Espacial — ainda em decorréncia da

impossibilidade de compatibilizar a discretizacdo dos universos amostrais das
variaveis, explicativas e dependente, também ndo € possivel gerar matrizes Wi
com a mesma estrutura espacial. Isto reduz a capacidade de mapeamento e
comparacdo dos valores da dependéncia espacial entre varidveis de naturezas
distintas.

(D) Modelos Lineares — os modelos apresentados em 2.5.3.3 e 2.5.3.5 seguem

prioritariamente a realizacdo de mapeamentos lineares, baseados em modelos de

regressdo linear baseados em estimadores do tipo OLS, para estimar os parametros do

modelo. Com isto devem-se relaxar as hipdteses de:

e Linearidade nos parametros e regressores ndo estocasticos;
e A expectativa de média zero dos disturbios;

e Homocedasticidade;

e Auséncia de autocorrelagdo dos residuos no tempo;

e Auséncia de correlacdo entre regressores e 0s disturbios; e,

e Existéncia de um n° de observagdes maior do que 0 n° de regressores.

2% A causalidade de Granger é um conceito estatistico da causalidade que é baseada na predi¢do. De acordo com a
causalidade de Granger, se um sinal x;; “Granger-causes™ (ou " G-causes™) um sinal y,, entdo valores do passado de
x; devem conter informacOes que ajudem a prever y,, além dos valores passados contidos unicamente em y,. Sua
formulagdo matematica é baseada na modelagem da regressdo linear de processos estocasticos (Granger 1969).
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2.6.2 — O TERMO RESIDUAL

Por uma questdo de normatizagdo, a parcela ¢; serd intitulada residuo ou erro do
modelo. Sendo assim ndo se empregara o termo distarbio a partir deste ponto. Tal
colocacdo se faz necessaria para mitigar o risco da confusdo de entendimento entre o
variado emprego da palavra erro nas literaturas temporal e espacial.

Um ponto importante na discussdo sobre os residuos é que estes podem conter,
em um modelo puramente temporal, parcelas relacionadas com a influéncia espacial da
distribuicdo das variaveis, explicativas e dependentes, empregadas no modelo.

Entretanto, conforme abordado por DUBIN (2004), de um ponto de vista teorico,
um modelo econométrico pode conter ambos os residuos: provenientes do atraso
espacial da variavel dependente e de erros espacialmente correlacionado.

DUBIN (2004) ressalta que na pratica tais modelos sdo raramente usados, Vvisto a
dificuldade de estima-los, uma vez que a matriz W;; empregada em ambos os termos de
erro, spatial lag e spatial error, geralmente é a mesma.

De certa forma, seria possivel conceber que um modelo econométrico espaco-
temporal, como o0s modelos da familia autoregressiva apresentados na revisdo
bibliogréfica, teriam uma estrutura de residuos com uma composi¢do proxima de:

& = €T + €E, (2.32)

Na qual,
er_parcela de residuos relativos efeitos temporais; e,
ee - parcela de residuos relativos efeitos espaciais.

Esta separagdo seria uma forma muito clara de perceber o problema caso
realmente fosse possivel tratar as estruturas dos modelos espaciais assim como Sao
tratadas as estruturas dos modelos temporais, como por exemplo, na resolucdo de
questBes como a heterocedasticidade e a autocorrelacdo. Na prética, os testes para a
especificacdo de modelos espaciais tomaram um carater nao-acoplado; ou seja, 0
pesquisador tenta determinar que modelo de erro, spatial lag e spatial error, melhor
ajusta os dados.

Ou seja, em modelos onde os residuos apresentam dependéncia espacial, existem
abordagens para testar se a correlacdo espacial esta presente nos residuos, ou 0 quanto a
inclusdo do termo spatial lag elimina a dependéncia espacial dos residuos do modelo.

No caso desta tese a questdo do residuo é amplificada pelo fato de que as

variaveis, explicativas e dependente, estdo em UGR com niveis de resolugdo espacial
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diferentes, impossibilitando a construcéo de matrizes W;; que permitam avaliar o atraso
espacial do conjunto de varidveis explicativas.

Em funcdo das colocagdes introduzidas neste topico, sdo estabelecidas as
seguintes orientacfes complementares as introduzidas no topico 2.6.1:

(E) — Dependéncia Espacial das Varidveis Explicativas — com o intuito de

reduzir os efeitos espaciais das varidveis explicativas no modelo, recomenda-se
analisar a sua dependéncia espacial antes de efetuar a escolha; privilegia-se assim,
no aspecto temporal, as de maior correlagdo com a variavel dependente e no
aspecto espacial, as de menor dependéncia espacial; com isto reduz-se o risco de
introduzir variaveis explicativas que adicionem dependéncia espacial ao modelo.

(F) — Modelo _Espacial — na selecdo do modelo deve-se atentar para a

incapacidade, imposta por (C), de mapear, nos residuos, os efeitos espaciais

relacionados com o conjunto de variaveis explicativas.

2.6.3 — ESCOLHA DO MODELO

A partir da analise das proposi¢oes (A), (B), (C), (D), (E) e (F) apresentadas nos
topicos anteriores, foi possivel avaliar os seguintes modelos / familia de modelos que
ndo atendem as condi¢BGes impostas por tais proposicdes:

» Os modelos espaciais com estrutura do tipo média mével (SMA), combinados
ou ndo com estruturas autoregressivas (SARMA, STARMA), ndo podem ser
empregados pela impossibilidade gerada pela proposicdo (C). Esta limitagédo
impede a avaliacdo dos residuos com o objetivo de estabelecer se o0s atrasos
estdo associados a efeitos espaciais ou a efeitos temporais; e desta forma
gerariam uma componente de atraso tendenciosa;

» Os modelos espaciais com estruturas de vetores: autoregressivos, ou Spatial
Vector Autoregressive (SpVAR), bem como os modelos baseados em
autdbmatos celulares, ndo podem ser empregados pela impossibilidade gerada
pela proposicdo (B), visto a necessidade da re-alimentacdo y — X;

» No tocante aos modelos espaciais dinamicos, com base em autématos
celulares, entende-se que estes evoluem satisfatoriamente em processos de
saturacdo, como por exemplo, 0 uso do solo; para isto seria necessario definir
os limites de saturacdo de consumo de GN em cada UE de interesse, de forma
a identificar como o processo evolui e, quais sdo as caracteristicas que

determinam uma mudanca de estado dentro e, entre as UE.
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» Os modelos espaciais de estrutura puramente autoregressiva (FAR), baseados
na forma (2.17), em um primeiro momento ndo devem ser empregados porque
a natureza dos modelos de previsdo de demanda de energéticos ndo esta
baseada no mapeamento exclusivo da varidvel dependente. Condicionante
introduzida pela proposicgéo (A);

» Apesar de serem modelos da familia autoregressiva espacial com estrutura que
permite mapeamento de variaveis exdgenas, 0s modelos SEM e SDM,
respectivamente (2.13) e (2.15), ndo podem ser empregados, devido a
incapacidade de gerar matrizes Wj; para as variaveis explicativas na mesma
resolucdo da matriz para a variavel dependente. Incapacidade esta gerada pela
proposicdo (C);

Face a analise e as condicionantes apresentadas, propde-se aplicar nesta tese o
modelo de estrutura SAR Panel, visto a caracteristica de previsdo temporal com base
em séries historicas de consumo de GN e, sua estrutura apresentar melhor consolidacao
frente as condicionantes impostas pelas proposicées (A) até (F), ou seja:

(A) — é um modelo multivariado, que permite privilegiar a selecdo e estimacao a
partir de varidveis explicativas com melhor correlacdo com a varidvel dependente, no
tocante a questdo temporal. Sua estrutura é similar aos modelos de estrutura ARX,
autoregressivos com adi¢do de um termo onde sédo incluidas as variaveis explicativas.

(B) — ndo necessita re-alimentacdo;

(C) — aplica uma Unica matriz W;; relacionada com a variavel dependente;

(D) — admite mapeamento linear;

(E) — por sua caracteristica estrutural é possivel incluir no termo regressivo Xp,
variaveis explicativas que apresentem menor dependéncia espacial, mitigando assim do
vetor dos residuos a parcela relativa a autocorrelacéo espacial da variavel explicativa; e,

(F) — mitiga do vetor dos residuos a parcela relativa a autocorrelagdo espacial da
variavel dependente, pois maximiza parte dos atrasos espaciais, spatial lag, na

estimacdo do modelo (estimacéo de p).
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3-METODOLOGIA

Neste capitulo descreve-se detalhadamente o método empregado na solucédo do
problema identificado; em especial, aprofunda-se a analise da dependéncia espacial para
constituicdo do modelo, bem como o desenvolvimento e a previséo, a partir do modelo
SAR Panel. Para tal, encontra-se dividida em cinco etapas:

» Estruturacdo e anélise de dados;

Diretrizes para a modelagem;
Desenvolvimento e previsdo do modelo SAR Panel,

Testes do modelo e analises dos resultados; e,

YV V VYV V

Comparagao com outras estruturas de previsao.

A primeira etapa engloba as atividades relacionadas com a coleta e
compatibilizagdo dos dados referentes as variaveis dependentes, independentes e
espaciais. Nesta fase foram realizadas, entre outras, a compatibilizacdo, tratamento e
organizacdo dos dados, a retirada de séries de dados espurias e a montagem do banco de
dados.

Nas diretrizes para a modelagem, a luz dos dados alfanuméricos e espaciais
obtidos, foram realizadas as analises de crescimento espacial do consumo e dos
segmentos de negdcio que apresentam nitida influéncia espacial, a analise do uso do
solo e a reducdo da dimensionalidade do conjunto original de varidveis independentes.

A terceira parte trata da metodologia para o desenvolvimento do modelo
propriamente dito, que englobam toda a manipulacdo associada a confeccdo deste até a
analise dos resultados obtidos com a proposicdo. Por altimo, descrevem-se as atividades
relacionadas com os testes do modelo, a analise dos resultados e a compara¢do com
outros modelos e previsdo de carater linear e ndo-linear.

Na figura 3.1 apresenta-se, para uma visdo completa do processo, o fluxo da
metodologia executada nesta tese. Neste fluxo, para identificar as cinco etapas citadas,
aplicou-se um padréo diferenciado de cores para o conjunto de atividades associadas em
cada uma das etapas da metodologia. Sendo assim:

» Amarelo - Estruturacdo e analise de dados;

» Verde - Diretrizes para a Modelagem;

» Azul - Desenvolvimento e previsdao do modelo SAR Panel;

» Branco - Teste e analise dos resultados; e,

» Ouro - Comparagao com outras estruturas de previsao.
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Figura 3.1 — Fluxograma da Metodologia Proposta.

3.1 - ESTRUTURACAO E ANALISE DE DADOS

A tese inicia-se pela definicdo da CDL e os seus respectivos limites temporal e
espacial. O primeiro relacionado com a frequéncia e o periodo de dados disponiveis a
variavel de interesse, neste caso o consumo de GN. O segundo relacionado com o
espaco geogréafico, onde se encontram os limites da AE.

Os critérios para escolha da CDL sédo a analise do consumo de GN, a partir dos
dados dos clientes e, a existéncia de um Mobiliario Urbano Bésico®® (MUB), que
permita a espacializacdo dos clientes no espaco.

O consumo de GN foi tabulado pelo volume total anual de GN consumido, por
municipio da area de concessdo da CDL. Apos a sua apropriacdo, delimitou-se a AE
com base na avaliagdo conjunta da:

» Sobreposicdo entre a area de concessdo e as regides economicamente

contiguas; e,

» Representatividade econdmica do municipio atendido dentro desta area

contigua a partir do percentual do PIB individual de cada municipio.

Em seguida definiu-se a construcdo do BDE por meio da estratégia dual de
relacionamento. Nesta abordagem as feicGes no terreno, ou objetos, sdo definidas pela

sua localizacdo e formato, bem como por uma série de caracteristicas ndo geomeétricas.

%0 MUB ¢ a base cartogréafica contendo as informagdes do cadastro dos equipamentos urbanos. Sua estrutura varia de
acordo com as necessidades de aplicacdo dentro das esferas da gestdo publica. E a base para espacializar os clientes;
condicdo necessaria para a correta agregagdo dos valores de consumo de GN em cada CDL.
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Estas caracteristicas sdo associadas a geometria dos objetos por meio de
identificadores (object identifier) que associam os dados teméticos aos geométricos. O
BDE contemplou duas dimensdes de dados:

» Espaciais — relativos as feicdes que identificam a AE, seus municipios e UGR

de menor resolucdo, bairros e setores censitarios, a posi¢do dos clientes de GN
e a infra-estrutura de distribuicdo da CDL; e,

» Alfanuméricos — variaveis, dependente e explicativas, que descrevem o

consumo de energéticos, a atividade econdmica e a demografia, no tempo.

Apos definida a estratégia do BDE, iniciam-se as atividades de selecéo e coleta de
dados, alfanuméricos e espaciais. As feicdes espaciais foram coletadas e consistidas
quanto a sua qualidade topologica e referencial, para garantir a correta indexacdo e
espacializacdo dos clientes, reduzindo assim 0s possiveis problemas de precisdo;
também foi realizada a correta indexacéo dos dados alfanuméricos.

Especificamente na consisténcia espacial da UGR municipio, empregada para
indexar as varidveis explicativas, atentou-se para as varia¢des na forma ao longo do
tempo e, por conseguinte as possiveis alteracdes nas relacbes espacos-temporais.
Conforme abordado no topico 2.4.3.3, as alteragdes ocorridas ao longo do tempo,
trazem consequiéncias a representacdo dos fendmenos espaciais e ao relacionamento
espacial entre as séries de variaveis.

As atividades de validacdo espacial foram realizadas empregando o ArcGIS,
ferramenta SIG da empresa ESRI (Environmental Systems Research Institute).

Os dados de clientes foram espacializados a partir de seus enderecos. Para isto
utilizou-se o procedimento denominado geocodificacdo, que determina a localizacdo
espacial a partir de um endere¢o, conforme descrito no Apéndice B.

O BDE foi desenvolvido empregando o software ArcGIS, para armazenar, na
forma de tabelas, os atributos alfanuméricos dos objetos geogréficos e arquivos para
guardar as representacGes geométricas destes objetos.

Quanto aos modelos de previsdo de demanda de energia, que em geral, empregam
variaveis de natureza: operacional, preco e econdmicas; foram coletadas as seguintes
séries de dados com frequiéncias mensal e anual:

» Variavel dependente - consumo de GN, originado dos registros historicos de

consumo das respectivas CDL’s; e,
» Varidveis explicativas - consumo e preco dos energeticos (energia elétrica,

alcool e derivados de petréleo), atividade econdmica e demografia; obtidos
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prioritariamente em fontes publicas, com exce¢cdo do consumo de energia
elétrica, originado dos histdricos de consumo da Copel e da Escelsa.

Ressalta-se que as variaveis climaticas foram descartadas pela ndo utilizacdo, no
Brasil, do GN em aquecimento, ou em refrigeracdo, visto a indisponibilidade no
mercado nacional de equipamentos movidos a GN para tal finalidade.

As séries de dados coletadas foram compatibilizadas em varidveis individuais;
bem como foram geradas variaveis totalizadoras por: municipio, freqiiéncia e AE. Nesta
coleta, as séries de preco e demografia foram interpoladas, a partir do emprego de
regressdes de forma a compatibilizar a freqiéncia anual e a mensal. Apds a
compatibilizagdo retiraram-se as variaveis que continham valores nulos ou faltantes
(missing values), reduzindo assim o conjunto final de variaveis.

As varidveis foram catalogadas conforme a AE e a frequéncia. Apds esta
organizacgdo, com base no nimero de eventos disponiveis por série de dados, efetuou-se
a normalizacdo das mesmas a partir da subtracdo da média e divisdo pela variancia.

Para identificar as variaveis explicativas que melhor explicam o consumo, apos a
normalizacdo estabeleceu-se a matriz de correlacdo cruzada empregando a ferramenta
Statistics / Basic Statistics / Correlation Matrices, do software Statistica 7.0, na qual
para cada par de variaveis determinou-se a correlacdo, a determinante, a poténcia da
correlacdo e 0 niumero de eventos Uteis considerados.

Com base nas correlacdes determinou-se a frequéncia a ser empregada no
desenvolvimento do modelo, neste caso mensal, pois com esta configuracdo as variaveis
explicativas apresentaram as maiores séries de dados disponiveis na mesma frequéncia

da variavel de interesse.

3.2 - DIRETRIZES PARA A MODELAGEM

Apos a determinacdo da freqiéncia da série de dados a ser utilizada na tese
procedem-se nesta ordem: a definicdo da UGR que serd empregada para caracterizar o
consumo, a anélise da dependéncia espacial, a selecdo das areas para aplicacdo do

modelo e a definicdo das varidveis explicativas empregadas no modelo.

3.2.1 - DEFINICAO DA REPRESENTACAO ESPACIAL DO CONSUMO
A definicdo da UGR para representar o consumo se da pela identificacdo do
padréo espacial da distribuicéo dos clientes na AE (aleatdrio, agrupado ou regular). Para

tal, com o uso das ferramentas de classificacdo e consulta do ArcGIS construiram-se
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mapas com a posicao espacial dos clientes por tipo de segmento de consumo, e gréficos
com a evolugdo do nimero de UE com clientes de GN.

Com isto é possivel identificar as caracteristicas basicas do processo espacial na
AE, o que auxilia na definicdo da UGR que serd empregada para avaliar a dependéncia
espacial do consumo de GN; ou seja, avaliar na relagdo entre o consumo de GN e as
UGR, os arranjos que podem apresentar autocorrelacdo espacial. Além disso, permite
reavaliar o préprio limite territorial da AE.

Por exemplo, se o niumero de clientes por area C, do segmento S, cresce nas areas
I ej, sendo i #j, entre 0s tempos to, ty,... t,, pode-se assumir que existe um crescimento
da base de clientes ao longo de todo o espago, e que este crescimento pode ter algum
nivel de relacdo entre si (dependéncia espacial). Porém, se isto acontece somente em
uma das areas, i ou j, ou ainda em nenhuma delas, pode-se assumir que o fenémeno é
espacialmente clusterizado, e nesta regido o crescimento tende a ser avaliado
potencialmente por técnicas econométricas tradicionais.

Para lembranca a AE é a area total onde o fendmeno sera estudado, as UGR séo as
possiveis formas de representar a AE, ou seja, 0S municipios com seus bairros e setores
censitarios e, a UE é um objeto (area) dentro da UGR, por exemplo, um bairro.

As UE tém relacéo direta com a matriz Wi, pois representam cada uma das n areas
i #j do estudo, segundo a UGR adotada para determinar as relagdes espaciais; com isto,
permitem a associacdo e emprego dos dados dos clientes no modelo.

Como ja salientado, para definir a representacdo espacial do consumo, foram
realizadas duas analises: do crescimento do nimero de UE com consumo de GN, e da
disposicao dos clientes versus as UGR definidas.

A anélise do crescimento do nimero de UE com consumo de GN foi realizada por
graficos com a evolucdo do nimero de UE, por bairros e setores, ao longo do tempo.
Nestes gréficos foram estipuladas trés curvas contabilizando o numero de UE contendo
pelo menos 1, 2 ou 3 clientes. Com isto foi possivel avaliar se o crescimento se deu
também em nimero de clientes de GN por UE.

A andlise da disposicdo foi realizada a partir de mapas tematicos com a
representacdo da distribuicdo espacial dos clientes por UE, conforme a UGR e o
segmento de consumo. Isto permite definir a malha de poligonos de UE, que representa
de forma mais homogénea a distribui¢do dos clientes sobre o espa¢o ao longo do tempo;
reduzindo a anélise da dependéncia espacial somente a influéncia de UE relacionadas

topologicamente, ou dentro de uma determinada distancia.
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Ainda com o software ArcGIS avaliaram-se as restrigdes espaciais referentes ao
uso do solo e a rea definida para a previsdo, que podem ser de carater:

» Ambiental - florestas, manguezais, lagos e lagoas, entre outros; e,

» Planejamento — diretrizes de planos urbanos, constituicdo de areas de uso

restrito, zonas industriais, entre outros.

3.2.2 - ANALISE DE DEPENDENCIA ESPACIAL GLOBAL E PRE-SELEGAO DE
VARIAVEIS EXPLICATIVAS.

Apo6s a avaliagdo da representacdo espacial do consumo, investigou-se a
dependéncia espacial global para as UGR e segmentos caracterizados como propensos a
tal dependéncia, por meio do indice de Moran Global conforme (2.7).

Esta analise, classificada como exploratéria, tem o objetivo de entender as
associacfes e instabilidades espaciais, sendo diretamente relacionada com a
dependéncia e a heterogeneidade espacial.

Quanto a instabilidade estrutural, os indices globais ndo conseguem identificar
as provenientes dos regimes espaciais presentes no conjunto total de objetos analisados.
Ele é um indicador de existéncia de autocorrelagdo espacial, mas a forma com que esta
instabilidade se apresenta so é possivel de ser detectada com as andlises locais.

Ressalta-se que o emprego de dados cross section conferem certeza as medidas de
instabilidade, porém, no caso de dados em painel, podem ocorrer diferentes regimes
espaciais ou mudanca nestes ao longo do tempo (ELHORST, 2010). Por conseqiiéncia é
necessario avaliar o comportamento e a estacionariedade do indice ao longo do tempo,
visto que a dependéncia espacial pode se alterar; tanto globalmente, pela pura mudanca
do indice, quanto localmente, pela mudanca de regimes.

Cabe ressaltar que a condigdo necessaria e suficiente para emprego de um modelo
espaco-temporal é que a varidvel de interesse apresente dependéncia espacial
estacionada. Com isto a abordagem de testar a posteriori a existéncia de dependéncia
espacial nos residuos, ou se a inclusdo de um termo atrasado elimina a dependéncia
espacial dos residuos do modelo, conforme citado em 2.6.2, passa a ser complementar.

Apesar de um modelo econométrico espaco-temporal, como os modelos da
familia autoregressiva, apresentar residuos que admitem em sua composi¢do a presenca
de duas parcelas, relativas a efeitos temporais e espaciais; entende-se que, a
manipulacdo nos dados, a modificagdo da estrutura do modelo ou mesmo a mudanca do

tipo do estimador, altera esta composicéo e conseqiientemente 0s residuos esperados.
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Sendo assim, a motivacdo inicial para empregar um modelo espacial é existir
dependéncia espacial sobre o evento de interesse e ndo a apuracdo de uma possivel
dependéncia espacial apos estimar um modelo no senso temporal.

O célculo dos indices globais de autocorrelacéo espacial foi realizado com base no
consumo de GN por segmento, e com a adogdo de matrizes Wj; de vizinhanga de 12
ordem e por distancia. Para efetuar os célculos aplicaram-se 0 GEODA® e 0 ArcGIS,
pelas seguintes razoes:

»> O GEODA consegue capturar, nas matrizes Wj; de 1% ordem, as areas que

apresentam somente 1 n6 em contiguidade. Esta matriz é intitulada Queen;

» O ARCGIS néo consegue capturar este tipo de relacionamento. A matriz de 12
ordem considera os poligonos que tenham face-nd-face em contiguidade; desta
forma, os poligonos contiguos somente pelo ndé ndo sdo interpretados como
vizinhos. Este modelo de matriz é conhecido como Rook; e,

» Opcionalmente o ArcGIS fornece uma avaliagao estatistica do indice conforme
sua variacdo em relacdo ao desvio padrdo do valor esperado e do valor
calculado, sendo util para complementar a analise dos dados.

Nas matrizes baseadas em distancia aplicou-se a medida euclidiana e o conceito

de zona de indiferenca, ou seja, a partir de uma distancia d entre centroides, a UE ndo é
mais considerada vizinha, independente de ser contigua. Com isto as matrizes por
distdncia foram construidas considerando um valor minimo que garanta ao menos 1
vizinho para cada UE.

Os resultados foram apresentados em graficos com o comportamento do indice
global ao longo do tempo. O indice foi calculado pelo GEODA, e para 0s casos em que
os resultados obtidos ndo permitiram uma avaliacdo direta, complementou-se a
avaliacdo com as analises qualitativas fornecidos pelo ArcGIS.

O caminho natural da tese seria proceder a analise da dependéncia espacial local,
porém introduziu-se uma etapa intermediaria referente a pré-selecdo das varidveis
explicativas, pelos seguintes motivos:

» Na escolha da UGR de representagéo, verificou-se a impossibilidade de aferir

a dependéncia global para as variaveis explicativas, que associada a decisao de
empregar exclusivamente dados em frequéncia mensal, reduziu o universo

total de variaveis explicativas disponiveis; e,

31 Software free desenvolvido pela equipe de Luc Anselin, no laboratério de analises espaciais da Universidade de Illinois, EUA.
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» Como o volume de trabalho na analise de dependéncia espacial local é grande,
preferiu-se verificar antes se existem variaveis explicativas para empregar no
desenvolvimento do modelo, para os segmentos indicados a esta analise.

Com isto, foram selecionadas do conjunto total de correlacdes aquelas que
relacionam exclusivamente a varidvel de interesse com as explicativas, com frequéncia
mensal e, pertengam aos segmentos com propensdo a existéncia de dependéncia,
conforme a analise global de dependéncia espacial.

Neste conjunto expurgaram-se as variaveis com indice entre = 0,8 de correlacao
temporal, mantendo-se assim as correlagdes fortes ou extremamente fortes e o conjunto
de variaveis resultante foi priorizado segundo critérios qualitativos e quantitativos.

Para esta priorizacdo as variaveis foram separadas em trés blocos, por segmento
de mercado e AE, nos quais os dois primeiros contém variaveis macroecondmicas, no
nivel do pais e da UF e o terceiro as varidveis de consumo e preco estratificados no
nivel municipal. Ressalta-se que estes grupos foram definidos em funcdo da existéncia
de dados especificos para alguns niveis de discretizacdo da administracdo publica.

A qualificacdo seguiu prioritariamente a linha de analise econémica, buscando
encontrar critérios que refletissem os possiveis impactos / significados da variavel
analisada com relacdo ao consumo de GN. Assim, adotou-se aleatoriamente um nimero
de quinze variaveis em cada segmento, distribuidas preferencialmente de forma
igualitaria entre os trés conjuntos; ou seja, cinco variaveis econémicas nos niveis do e
da UF e, cinco varidveis de consumo e pre¢o no nivel municipal.

Este numero de quinze varidveis & empirico, condicionado puramente a
organizacdo da tese, pois em cada grupo de varidveis resultante da aplicacdo dos
critérios de priorizagcdo, existem pelo menos mais de cem varidveis explicativas
disponiveis. Como exemplo, na tabela 3.1, apresenta-se a classificacdo e quantificacédo
realizada para o consumo de GN em um segmento qualquer, onde na 12 coluna

encontra-se a variavel de interesse e na 22 a varidvel explicativa correlacionada.

Tabela 3.1 — Exemplo de priorizacdo de Variaveis Explicativas.

Correlagido Consumo GN Comerial Curitiba x Variaveis Explicativas - UGR Brasil

wariavel Explicativa PR r? 4] I |Priarizar Mctiva
% Operagdes de Crédio Pessos Fisica/PIB- BR (M) 0,9595 09207 0,0000 73 Mlivel de crédito a0 Consumo por Pessoa Fisica
% Operagdes de Crédto Privado/PIB- BR (M) 0,8443 08917 0,0000 79 Mivel de crédita an Consumidar privado
Mlivel Pessoal Empregado Inddstria - BR (W) 08410 0,5354 00000 79 Aumento da producio
% Operagdes de Crédito so Comércio f PIB - BR (M) 0,9347 08736 0,0000 79 Crédito an comércio (abastecimento & crescimenta)
nlivel Pessoal Empregado Inddstria (Dess) - BR (M) 0,9334 05712 00000 79 Aumento oz produgio
Consumo de EE Total - BR (k) 0,8261 08576 0,0000 79| Mao Acima da OTD de 3 Yariaveis
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Para a UGR Brasil, a variavel percentual de operacGes de crédito de pessoas
fisicas sobre o PIB foi selecionada como a principal neste grupo, por apresentar uma
correlacdo de 0,95953 com a variavel de interesse e também pelo entendimento de que
reflete o nivel de crédito concedido ao consumidor final.

J4 a variavel de consumo de EE total no Brasil ndo foi selecionada por exceder a
quantidade de cinco variaveis priorizadas por conjunto, para cada segmento.

Apdbs a priorizacao retiraram-se as variaveis explicativas redundantes, ou seja,

aquelas que apresentam alta correlacdo entre si.

3.2.3 - ANALISE DE DEPENDENCIA ESPACIAL LOCAL E DEFINICAO DAS UE PARA
EMPREGO DO MODELO SAR PANEL

Uma vez pré-selecionadas as varidveis explicativas para o desenvolvimento do
modelo, procedeu-se a analise dependéncia local para a variavel de interesse. Esta
investigacdo tem o intuito de identificar agrupamento de objetos, neste caso UE, com
valores de atributos semelhantes (clusters) ou objetos anémalos (outliers).

Conforme apresentado em 2.5.3.2 existem dois indices que podem ser
empregados na realizagdo desta tarefa: o Local de Moran e as Estatisticas Getis e Ord -
Gi e Gi*. Nesta tese adotou-se o Indice Getis e Ord Star, conhecido como G;*, por
incluir em sua formulacéo o valor da AE observada, conforme (2.10).

Esta opcdo se deu pelo entendimento de que o0 modelo SAR Panel tem a premissa
de contemplar o evento na UE de interesse, bem como deve permitir identificar os
possiveis regimes espaciais, conforme observado em ELHORST (2003), o que na
pratica, pode gerar varios modelos locais para uma mesma AE.

O indice de Getis Ord interpreta como os dados encontram-se distribuidos no
espaco de forma mais direta do que o de Moran. Este ultimo, apesar de sua utilidade,
apresenta problemas na interpretacdo, visto sua distribuicdo probabilistica ndo ser
conhecida perfeitamente e ter que ser estimada por amostragem. O indicador Getis Ord
permite o teste de hipdteses sobre a concentracdo espacial da soma dos valores
associados com a vizinhanca da UE de interesse, sendo estas estatisticas computadas
para as variaveis normalizadas.

Em condicBGes normais, a distribuicdo das permutagdes simuladas de Gi e Gi*
aproxima-se da normal, o que facilita a aplicacdo de testes de significancia. Ou seja, a
hipdtese nula é a de que os valores x; dentro de uma distancia estabelecida sejam uma

amostra aleatoria independente de sua posigéo geogréfica.
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Supondo que os resultados assumam a forma de uma distribuicdo i.i.d, séo
construidos intervalos de confianca que indicam valores extremos correspondentes a
regibes com regimes espaciais proprios. Como resultados identificam-se aglomerados
espaciais de valores altos e baixos, nos quais valores padronizados significativos (p-
valor < 0,05) e positivos indicam uma aglomeracao espacial de valores altos.

Ja valores padronizados significantes (p-valor < 0,05) e negativos apontam para
uma aglomeracdo espacial de valores baixos. A existéncia de poligonos com valores
altos ou baixos de forma isolada significa a presenca de um outlier.

Os indices de Getis e Ord sdo estimados a partir de grupos de vizinhos dentro de
uma distancia critica d de cada area i obtida a partir da matriz Wj;, na qual cada
elemento encontra-se dentro da distancia critica, ou Wi;(d).

Ressalta-se que a assuncdo sobre a distancia ndo é clara. Nas bibliografias
pesquisadas, como GETIS (2009), BAILEY e GRATEL (1995) e ANSELIN (1988),
ndo citam-se limitacOes para as regras de W;;(d) na formacao da matriz de contiguidade.
Por exemplo, o conceito de zona de indiferenca, atende a premissa de distancia critica,
bem como o proprio conceito de declinio fixo também atende tal premissa.

No limite, a extrapolacdo do conceito teorico, observado por GETIS (2009), no
qual a matriz é exdgena ao sistema, ou seja, é fornecida ao sistema baseando-se em uma
estrutura preconcebida, permite adotar varios arranjos que atendam W;;(d). Na verdade,
este conceito prioriza a relacdo de acoplamento entre as UE, ou as relagdes de
vizinhanga, em suas possiveis formas, e ndo somente baseada na distancia.

Na contramé&o, abdicar desta possibilidade € determinar que regras de vizinhanga
baseadas em topologia e que geram diferentes distancias fisicas, como as matrizes do
tipo Rook, Queen ou Bishop, ndo podem ser utilizadas para avaliar os efeitos locais da
dependéncia espacial.

Assumindo que a matriz € exdgena, ndo existe empecilno matematico em
conceituar as relagbes da matriz baseadas em varias distancias criticas, ou melhor,
varias distancias criticas concéntricas. Neste caso, pode-se utilizar a vizinhanga baseada
em topologia, que apresenta como vantagens sobre as matrizes de distancia fixa:

» Nao comparar vizinhos situados entre regides com vazio ocupacional; e,

» Nao estabelecer relacbes contendo efeitos de ordens secundarias que

influenciem no resultado do indice.

Com base no exposto, nesta tese a dependéncia espacial local, assim como no

caso da dependéncia global, também foi observada a luz de matrizes de distancia fixa e
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topologia baseada em vizinhanca de 1* ordem. Quanto & estrutura das matrizes nao
houve alteracdo, uma vez que ndo ocorreu alteracdo da estrutura espacial. Ressalta-se
que os valores aplicados a matriz por distancia garantem pelo menos 1 vizinho para a
feicdo mais afastada do conjunto.

Os indices foram calculados empregando o ArcGIS, considerando uma série de 24
eventos mensais, entre janeiro de 2007 e dezembro de 2008. Apos calculados avalia-se a
significancia, com base em uma normalizacdo do tipo Z Score, na qual valores
padronizados acima de 1,96 Z apresentam significancia com 95% de confianca.

No tocante a esta tese, estes indices permitem validar a condicdo necessaria para
aplicar o modelo SAR Panel, ou seja, existir dependéncia espacial em um grau de
predominancia global ou local, bem como a condicdo suficiente para determinar o
emprego em carater temporal, ou seja, estacionariedade da dependéncia espacial.

De forma prética, depois do célculo da dependéncia espacial local é possivel
definir onde aplicar o modelo SAR Panel validando o segmento por AE, qual a UGR de
representacdo e a extensdo do modelo, ou seja, englobando todas ou algumas UE
contidas na UGR de representacao.

Tal etapa é intitulada de definicdo das areas para emprego do modelo espacial e
predominantemente investiga a estacionariedade temporal do indice local de
dependéncia espacial, e qual o seu comportamento ao longo do espaco. Esta
investigacdo emprega mapas tematicos contendo a significancia do indice local, e tem o
objetivo de verificar e quantificar a existéncia de regifes (regimes espaciais)
sustentaveis ao longo do tempo.

Com relacéo a isto cabe uma consideracdo. A instabilidade estrutural, ocasionada
pela dispersdo dos eventos ao longo do espaco, afeta a formacdo das matrizes espaciais,
e, por conseguinte o célculo da dependéncia espacial, pois:

» Geram matrizes que comparam objetos em regifes nao contiguas; e,

» Nas matrizes por distancia o valor que garante ao menos 1 vizinho para o

objeto de interesse acarreta no mapeamento de vizinhos de ordens enésimas.

Na prética, observa-se a formacédo de diferentes regimes espaciais. Por exemplo,
nas figuras 3.2 e 3.3, apresenta-se uma porc¢éo territorial de um mapa tematico com a
significancia Gi* para o més de julho de 2008 no segmento residencial de Curitiba,

considerando respectivamente, entre as UE, a vizinhanca de 12 ordem e a por distancia.
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Figura 3.2 — Significancia Gi* (07/ 2008) - Curitiba Residencial - Vizinhos de 1 ordem.
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Figura 3.3 — Significancia Gi* (07/ 2008) - Curitiba Residencial - Vizinhos por distancia.
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Comparando as figuras nota-se a presenca de diferentes regimes espaciais, tanto
em nimero quanto em posicdo e valor. Na figura 3.3 existe um cluster de valor negativo
com uma zona de transicdo entre este regime e a indiferenca; ja na figura 3.2 somente
existem agrupamentos de UE com valores positivos.

Esta particularidade também é observada no senso temporal, ou seja, existem as
mesmas variacdes de significancia quando se observa a dependéncia espacial a luz de
duas matrizes de estrutura diferente. Tal caracteristica impacta a estacionariedade, pois
o valor da autocorrelacdo espacial em uma determinada UE hora tem significancia, hora
pode ndo té-la mais. Diante disto, nesta tese, definiram-se as seguintes regras para
quantificar a estacionariedade temporal do indice de dependéncia espacial local:

» Para mitigar a instabilidade estrutural, foram considerados os indices

calculados empregando as matrizes W;; de 12 ordem; e,

» Para considerar a dependéncia espacial “estacionada”, as UE deveriam ter a
mesma classificacdo da significancia ao longo de toda serie, admitindo
pequenas flutuagdes (maximo 2) entre os periodos.

Com base nos mapas tematicos do indice, atribuiu-se no tempo o valor 1 para UE

com significancia alta, positiva ou negativa e, 0 para as demais. Estes valores foram
tabulados em uma matriz m x n, onde m identifica a UE e n o tempo, e sobre esta

identificaram-se as UE que apresentam significancia alta ao longo do tempo. Como
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exemplo, na figura 3.4, apds a atribuir os valores e construir a matriz, as UE B a D,
seriam as elencadas com indice de autocorrelacdo espacial significante e estacionado.

UE Vizinhas
Eventos
UEA|UEB|UEC|UED|UEE|UEF |..[UEn

jan/07 1 1 1 1 0 0 0
fev/07 1 1 1 1 0 0 0
mar/07 1 1 1 1 0 0 0
abr/07 0 1 1 0 0 0 0
mai/07 0 1 1 1 0 0 0
jun/os 0 1 1 1 1 1 . 0
julfos 0 1 0 1 1 1 . 0
ago/08 1 1 1 1 0 o .. 0
set/08 1 1 1 1 0 o . 0
out/08 0 1 1 0 0 o . 0
nov,/08 0 1 1 1 0 o . 0
dez/03 1 1 1 1 0 o . 0

Figura 3.4 — Dependéncia Espacial Local - Exemplo da Matriz de Estacionariedade.

Na prética, estas UE seriam as de interesse ao emprego do modelo SAR Panel

dentro da AE, pois apresentam as condicdes necessaria e suficiente.

3.2.4 — SELEGAO DAS VARIAVEIS PARA ESTIMAGAO DO MODELO SAR PANEL

Apbs definidas as UE para o modelo SAR Panel e conseqilientemente 0s
segmentos e AE relacionados, executou-se a selecdo das varidveis para estimar o
modelo. Nesta etapa foram selecionadas variaveis explicativas do conjunto das variaveis
pré-selecionadas, e de forma complementar analisou-se a contribuicdo da propria
variavel dependente, uma vez que no contexto temporal pode informar ao modelo
particularidades da série de interesse.

A selec¢do das variaveis explicativas teve como ponto de partida as transformagdes
por analise de componentes principais (PCA), com o objetivo de definir a melhor
estratégia de emprego destas variaveis, conferindo ao modelo um conjunto de dados
reduzidos, com capacidade de previsao e representatividade.

Dois pontos principais motivaram a realizacdo da anélise PCA:

» Dimensionalidade - a quantidade de variaveis pré-selecionadas, cerca de
quinze, por segmento e area de estudo, poderia tornar o modelo de dificil
determinacéo e manutencéo; e,

» Robustez - o0 modelo deveria ter a capacidade de prever um Az a frente, sem a
necessidade de realizar procedimentos adicionais, bem como empregar

variaveis que melhor expliqguem o fendémeno.
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Empregando os toolboxs STATISTIXL, do Excel e o algoritmo NIPALS do
Advanced Non Linear / Linear Models do STATISTICAL 7, realizaram-se trés analises
em comparacdo com a variavel dependente:

» PCA das variaveis explicativas em fase (k = 0) com a variavel dependente,

» PCA das variaveis explicativas defasada da variavel dependente; e,

» Variaveis explicativas defasadas da varidvel dependente.

Em todos os casos as componentes principais (CP) foram calculadas com base em
matrizes de correlacdo com extracdo de todas as componentes. Apesar de ser possivel
determinar um nimero minimo de CP ou um limite minimo de eigenvalues, optou-se
por extrair todas as CP de forma a identificar as mais significantes.

Especificamente o toolbox do STATISTICAL fornece a possibilidade de definir o
percentual minimo de casos validos por variavel e vice-versa, bem como a definicdo dos
critérios de cross-validation. Como isto ndo estd disponivel no STATISTIXL, optou-se
pela especificacdo padrdo do toolbox: fitting methods por nimero de CP para validagéo
cruzada e método de validagdo cruzada de V-Fold.

Foi extraido para todas as CP o seguinte conjunto de informacdes: estatisticas
descritivas, matriz de correlagéo, eigenvalues (variancia total e acumulada), components
loading (correlacdo entre a variavel principal e as CP), eigenvector (coeficiente dos
componentes) e casewise score PCA (dados transformados).

A PCA em fase com a variavel dependente teve como foco as AE, nas quais as
UE apresentaram dependéncia espacial estacionada, onde realizaram-se a:

» Avaliacdo da correlacdo cruzada entre 0s grupos espaciais de variaveis

explicativas (Brasil, UF e municipio) oriundos da pré-selecéo;

» Determinacdo da principal componente (PC) com posterior transformacao das

variaveis explicativas; e,

» Anaélise da correlacdo entre a variavel dependente e as transformadas pela PC.

A andlise da correlagdo cruzada entre as varidveis explicativas contemplou
estritamente 0 nimero de eventos Uteis da varidvel dependente correspondente. Isto
difere da analise das correlagBes descrita em 3.1, pois naquela as varidveis explicativas
foram comparadas empregando o numero total de eventos Uteis entre si.

Com base nesta nova matriz de correlacdo foi estabelecido um fator de corte das
variaveis pré-selecionadas empregando como limites os valores acima de 0,97 e abaixo

de 0,85, para retirar variaveis redundantes e de baixa significancia respectivamente.
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Apbs o corte, realizou-se a PCA para determinar a PC, transformou-se o conjunto
de dados por esta Ultima e determinou-se a correlacdo entre as variaveis transformadas e
a respectiva variavel de interesse.

Uma vez avaliado os resultados da PCA observou-se a possibilidade de retirar
outras variaveis com objetivo de reduzir a dimensionalidade sem afetar a contribuicdo
dos valores transformados em relacdo a variavel dependente. Desta foram, este ciclo foi
repetido, de forma que a reducdo do conjunto acontecesse em sintonia com os resultados
obtidos na transformacéo pela PC.

Para os subconjuntos de varidveis explicativas de melhor desempenho apds a PCA
em k = 0, repetiu-se a PCA com até 12 atrasos. Por ultimo, determinou-se a correlagdo
entre as variaveis explicativas e a de interesse, para cada segmento e AE, também
considerando um atraso de doze épocas. Cabe ressaltar que para este caso foram
empregados 0s mesmos subconjuntos de varidveis utilizados na determinacdo da PCA.

A selecdo das variaveis para o modelo realizou-se através da comparacdo do
resultado da correlacdo do conjunto de dados transformado pela PC com a varidvel de
interesse e, esta Ultima contra as varidveis explicativas de forma individual,
privilegiando a redugdo de dimensionalidade e a robustez, bem como os desvios
relativos entre as correlacBes. No tocante as varidveis explicativas, considerou-se para
comparacgao as cinco variaveis que melhor explicaram a variavel de interesse, em k = 0.

Estas correlacdes foram dispostas em tabelas contendo na primeira linha, a
correlacdo entre a varidvel de interesse e os dados transformados pela PC, conforme o
atraso; e nas demais linhas, também conforme o atraso, as diferencas entre os valores
das correlagcfes da variavel de interesse com os dados transformado pela PC e com as
variaveis explicativas de melhor correlacdo com a varidvel de interesse em k = 0.

Em complemento a definicdo do conjunto de variaveis explicativas procedeu-se a
andlise da possivel contribuicdo, no senso temporal, da prépria variavel de interesse.
Isto é importante uma vez que os dados socioecondmicos, representados nas variaveis
explicativas, encontram-se em um nivel de resolucdo espacial que ndo permite a
diferenciacdo das contribui¢Bes das varidveis explicativas por UE.

Assumindo que o modelo SAR Panel ¢ um empilhamento no tempo de SARs
cross section, a aplicacdo desta varidvel no termo regressivo Xf5, no senso espacial
apresentara valor igual para qualquer UE, e isto ndo é a realidade do mercado.

Matematicamente, empregar o0 mesmo Vvalor para a variavel explicativa, nas n

diferentes UE, ndo compromete sua determinacéo; entretanto implica que todo o residuo
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individual dos eventos de uma série de dados em painel, esteja unicamente associada ao
termo autoregressivo espacial pWy da estrutura SAR. Sendo assim, a restricdo de
representacdo espacial das varidveis explicativas compromete a distincdo das
contribuicdes do termo X/ para 0 modelo; a opcéo € extrair da variavel de interesse uma
contribuigéo individualizada sobre o fenémeno.

Conforme a estrutura SAR Panel em (2.28) o emprego da variavel dependente no
termo pWy € ponderado pela matriz Wij; bem como se da em fase com a série temporal,
mesmo nesta estrutura. Ou seja, aplicar a variavel de interesse no referido termo
contribui tdo somente com a mitigagdo da autocorrelagdo no espaco. Desta forma, é
possivel emprega-la em Xp, capturando a componente temporal por UE a partir da
analise da autocorrelacdo parcial do consumo de GN.

Este procedimento considerou o consumo nas UE de interesse e em seus
respectivos vizinhos, determinados por Wj;, observando a questdo da dimensionalidade
na determinacdo do vetor de célculo da autocorrelag&o.

Conforme 2.5.3.5, 0 modelo resultante do empilhamento de SARS cross section
no tempo pode ser resolvido aplicando uma estrutura SUR, ou seja, através de um
conjunto de N equacdes para n. Entretanto, para tal é necessario igualdade dimensional,
no tempo e no espago, entre 0s termos e as variaveis do modelo. No senso espacial ndo
existe restricdo uma vez que ja avaliou-se no tempo a estabilidade estrutural, e a
estacionariedade da significancia da autocorrelacao espacial do consumo de GN.

Contudo, na andlise do consumo de GN de forma individualizada, por UE,
percebe-se que isto ocorreu de forma diferenciada, ou melhor, com momentos iniciais
distintos. Por exemplo, na figura 3.5, onde definiu-se a UE 207 para modelagem, tem-se
as seguintes UE vizinhas conforme a matriz Wy;: 112, 212, 214, 277, 285 e 334.

Regidao A
5 unidades Espaciais
Vizinhanca de 12 ordem

UE para o modelo
207 — 6 VIZINHOS

Figura 3.5 — Vizinhanga da UE 207 definida para Modelagem.

90



Neste caso, conforme as UE vizinhas observadas tém-se os diferentes t
apresentados na tabela 3.2, em virtude das diferentes datas de inicio do consumo

individual de GN por UE.
Tabela 3.2 — Comprimento do Vetor de dados de Consumo de GN — UE 207 e Vizinhanca.

Identificador do Poligono n; Série Historica de y em n; t paran;
207 Set/03 a Dez/08 64
112 Mai/06 a Dez/08 32
212 Jun/03 a Dez/08 67
214 Fev/06 a Dez/08 35
277 Fev/07 a Dez/08 23
285 Abr/04 a Dez/08 57
334 Abr/05 a Dez/08 45

Percebe-se que os vetores da variavel dependente tém comprimentos diferentes,
bem como diferem do vetor de consumo total neste segmento, no qual t € igual a 72
eventos. Com base nestas particularidades definiram-se as seguintes premissas para
definigdo das séries para o célculo da autocorrelagdo parcial:
» Todas as séries foram pré-processadas empregando 0 mesmo procedimento de
normalizacdo apresentado no item 3.1;
> Nao houve interpolacédo de dados, ou seja, considerou-se o valor zero para 0s
meses em que ndo houve consumo. Desta forma, a série de consumo de cada
setor ficou condizente com a realidade;
» As UE vizinhas a de interesse, sem consumo de GN no periodo estabelecido,
ndo devem ser contempladas na estrutura da matriz Wj; e,
> A série para cada setor teve comprimento compativel com a série de dados de
CONsumo para o0 segmento.
As analises das autocorrelacdes consideraram 15 atrasos e empregou-se o0 toolbox
Time Series / Forecasting do mddulo Advanced Non Linear / Linear Models do
STATISTICAL 7. Com base nos resultados selecionou-se, individualmente por
segmento e AE, o0 atraso que pode conferir mais informacdo ao modelo. Ao final desta
etapa encontram-se definidos (as) para desenvolvimento do modelo:
» As UE por segmento e AE, para aplicar o modelo SAR Panel, a luz da
dependéncia espacial;
> A dimensdo de n e as respectivas matrizes Wj; e,

> As séries de variaveis para emprego nos termos Xp e pWy.
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3.3 — DESENVOLVIMENTO DO MODELO E PREVISAO DO CONSUMO DE GN

Uma vez definidas as diretrizes para aplicagdo do modelo SAR Panel, procedem-
se na seqiiéncia: a estimacdo dos parametros do modelo e a previsdo propriamente dita.
Na primeira parte ressalta-se a escolha da forma funcional do modelo SAR Panel e da
estratégia de entrada de dados. Entretanto antes de tangenciar estes topicos cabe o

esclarecimento do mecanismo de estimagéo do modelo.

3.3.1 - MECANISMO DE ESTIMACAO DO MODELO

Assumindo que o modelo SAR Panel é um empilhamento no tempo de SARs
cross section, faz-se necessario primeiro entender seu mecanismo de estimacdo, onde,
observando (2.16), segue a seguinte ordem de execucao:

I. Estimar j, a partir de estimador OLS, para 0 modelo y = X5, +¢,, (3.1)
[l. Estimar g, , também empregando OLS, para o modelo Wy = XB, +¢,, (3.2)

I11. Calcular os residuos ¢, =y - Xﬁo e g =Wy- XﬁL : (3.3e3.4)

IV.Dado ey e e, estimar o escalar p que maximize a funcdo concentrada de

verossimilhanca:

o Ln(L)=—(n/2)In(m)—(n/2)In(1/n )(eo — per )'(ep — Pe, )+In[l —pwi,  (3.5)
onde o operador | . | é 0 determinante;

V. Dado p que maximize Lc, calcular:

o B=(-ph):e (3.6)

o G =(1/n)eo — Per ) (60— P ). (3.7)

O processo inicia-se com a estimacgéo dos parametros das regressoes nas etapas (1)
e (1), seqguido de uma otimizacao univariada de parametros, na fungéo de probabilidade
concentrada, com relacdo ao parametro p na etapa (V).

A estimacdo de parametros baseados em OLS, para as regressdes em (1) e (1),
assume a condicdo de que este estimador € o melhor estimador linear sem tendéncia
(best linear unbiased estimator — BLUE), em conjunto com um estimador de méxima
verossimilhanga para a funcdo em (IV). Tal combinacdo torna-se necesséria, pois o
estimador OLS produz uma estimativa tendenciosa para o parametro p, uma vez que
sobre a assuncao de dependéncia espacial, ndo € possivel admitir que Wy seja fixo em

repetidas amostragens.
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Esta situacdo é similar & dos modelos autoregressivos de séries temporais, nos
quais as observacOes sdo geradas sequencialmente e consequiientemente ndo s&o
independentes.

Uma vez que as estimativas de (1) e (I1), realizadas sobre a hipotese de BLUE do
estimador OLS, mitigaram as influéncias temporais das variaveis explicativas sobre a
variavel dependente (3.3 e 3.4), na etapa IV tem-se a expectativa de maximizar o valor
de p, e com isto ampliar a capacidade de mapear os residuos do modelo.

Como alternativa a deficiéncia demonstrada para o emprego de um estimador
OLS na estimacdo de p pode ser aplicado o método de momentos ou o de méxima
verossimilhanga. Como exemplo da aplicacdo dos métodos de momentos, para
estimacdo de p em modelos SAR, citam-se ARNOLD (2007) e LEE (2007).

Nesta proposta assumiu-se que 0 emprego de uma abordagem por maxima
verossimilhanga venha conferir maior robustez ao entendimento das distribuicdes,
considerando que, apds a andlise e tratamento dos dados coletados, o conjunto de
variaveis e o0 tamanho das séries historicas é pequeno

Ou seja, uma vez que a distribuicdo de y é condicionada a um nimero de variaveis
X conhecidas e a um pequeno numero de coeficientes ¢ desconhecidos, pode-se
empregar a abordagem de méaxima verossimilhanca para estimar estes parametros
desconhecidos, escolhendo-os de forma que correspondam a melhor distribuicéo
resultante possivel, de maneira que possam ser definidos mais precisamente,
considerando os dados observados.

Para exemplificar, tome-se como exemplo um modelo de regressdo simples que
apresenta residuos com distribuicdo normal, ou seja, y, = X +u; onde u, ~ N(0,5?%),

e a funcéo de densidade do erro u; é dada por:

2
o

1 —u? :
fu,) = exp[ Ui Zazj para i=12,--,n (3.8)
Como o erro apresenta distribuicdo normal com média zero e variancia o, Vi
também serd normal e, sendo assim apresenta uma funcéo de densidade na forma de:

f(y| ) = \/zl—zexp‘:_ 212 (y| _IBxi )2:| para I :1’2’“"n (39)
o o

No caso espacial, a probabilidade limite (plim) do termo y 'We ndo pode ser zero,
pois quando p = 0 ndo existe dependéncia espacial na amostra de dados. Desta forma,

para 0 modelo SAR proposto, o0 estimador de maxima verossimilhanca sera empregado
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para encontrar o valor de p que maximize a funcdo de densidade, levando-se em
consideracdo o resultado da estimacdo OLS em (3.1 e 3.2) e o célculo dos residuos &y
(3.3) e e (3.4).

Neste caso, a funcéo de densidade tem a forma de:

L(z/ p,o?) =

1
> |In_pW|eXp|:_T._2(‘c"O_p8L)2:| (3.10)
o

Para simplificar o problema da maximizacdo, obtém-se o logaritmo natural da
funcdo concentrada de verossimilhanca com base na elimina¢do dos disturbios da
variancia o2, através da substituicao de:

6% =(1/n)e, — pe.)'(e,— pe,). (3.11)
em (3.10), e deste modo obtém-se a funcdo concentrada de verossimilhanga proposta em

A

(3.5). Apds o célculo de p que maximize L,(L), deve-se calcular (3.6 e 3.7).

Na mesma linha, o modelo SAR Panel com a extensdo de atrasos espaciais,
conforme (2.28), também pode ser estimado por méaxima verossimilhanga a partir de
dados em cross section; a diferenca € que os dados sdo expandidos da visdo por seccao
de N observacdes, para um painel de N x T observacGes (ANSELIN e HUDAK, 1992).

Inicialmente as observacdes cross section para t = 1,..., T sdo empilhadas para
obter (NT, 1) vetores de Y* e (It ®W)Y*, e uma matriz (NT, K) X* de variaveis
degradadas. Ressalta-se que este processo deve ser realizado uma Unica vez e que a (NT,

NT) matriz diagonal (I+ ®W) ndo necessita ser armazenada, pois aumentaria

consideravelmente o processamento computacional do estimador por maxima
verossimilhanca para séries de dados com muitos eventos.

Uma vez que by e by representem o estimador OLS das sucessivas regressdes Y* e

(I+ ®W)Y* em X*, e ey* e e* correspondem aos respectivos residuos, entdo o

estimador por maxima verossimilhanca de p é obtido pela maximizacdo da funcdo
concentrada de verossimilhanga conforme:
Ln(L)=C —N—ZTln[(g; —pel (e — pel )+ T Int, — pW| (3.12)
Onde, C é uma constante independente de p.
Este problema de maximizacgdo s6 pode ser resolvido via métodos numéricos, uma
vez que ndo existe uma forma definida para estimar p. Entretanto, desde que a funcéo de

maxima verossimilhanca seja concava em p, a solugdo numeérica é Unica.
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De certo, no caso de modelos onde as matrizes W;; ttém tamanho elevado, os
métodos de obtencdo da funcdo log-determinante exigem elevado esforco
computacional; desta forma é necessario aplicar métodos computacionais para otimizar
este processo. Para tal, PACE e BARRY (1997, 1998 e 1999) propuseram métodos para
o calculo da funcdo In|l -pw|, onde gera-se um vetor predeterminado com 0s possiveis
valores de p, a partir de um grid no qual os valores variam entre //wmin @ 1 considerando
Wij normalizada.

Com base nestes valores predeterminados, pode-se testar a fungdo concentrada de
log-verossimilhanga com todos os valores admissiveis de p e determinar qual o valor
maximiza a referida funco. Por Gltimo, computam-se os estimadores de 8 e ¢%, dado a

estimativa numérica de p, conforme:

B =by—pb_ =(X" X"y X"V = p(l; @W)Y” | (3.13)
0% =G - L) G~ Pl (3.14)

Ressalta-se que o operador asterisco relaciona-se com o procedimento de
eliminacdo dos efeitos fixos espaciais introduzidos pela variavel intercepto u na

regressdo em (2.26), a partir da degradacdo de y e x com base nas seguintes

transformacdes,
=VYit — T Z Yit (3.15)
t=1
' - Xlt Z Xlt (316)

O processo de estimacgdo dos parametros foi realizado empregando o Tool Box de
econometria espacial desenvolvido para aplicacdo no software MATLAB. Os cddigos
foram desenvolvidos originalmente por James P. LeSage em 2000 e o modelo original
SAR Panel especificamente, escrito por Elhorst em 2003, foi desenvolvido com base na
estrutura da fungdo SAR original escrita por LeSage em 2000.

3.3.2 - FORMA FUNCIONAL E METODOS DE OTIMIZACAO DO MODELO

Para aplicacdo da estrutura SAR Panel, o primeiro passo é definir a forma
funcional, que pode ser agrupada, de efeitos fixos, temporais e / ou espaciais, ou de
efeitos aleatdrios. A escolha passa pela capacidade do modelo estimar os parametros de
forma consistente, e relaciona-se com a quantidade de eventos, temporais e espaciais,

disponiveis a estimacdo. Sobre isto, ELHORST (2003) estabelece algumas diretrizes:
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» Modelos de efeitos fixos:

e Em paineis pequenos, onde T é fixo e N — oo, os efeitos fixos temporais
podem ser estimados de forma consistente;

e Em painéis grandes, onde T — o e N é fixo, os efeitos fixos espaciais
podem ser estimados de forma consistente; e,

e Quando N e T sdo compativeis em tamanho, os efeitos fixos espaciais e
temporais podem ser estimados de forma consistente.

» Modelos de efeitos aleatorios:

e Os pardmetros podem ser consistentemente estimados quando N — o, T
—oouNeT — oo,

Entretanto, ELHORST (2003) salienta que o modelo de efeitos aleatorios pode
ndo ser apropriado quando sdo empregadas observacdes em UE irregulares. Este caso é
similar a distribuicdo do consumo de GN ao longo do territério, objeto desta tese.

Com relacéo a questdo do atraso espacial (spatial lag), ELHORST (2003) propds
uma estratégia de estimacdo baseada em regimes espaciais, a partir da aplicacdo de
modelos intitulados de coeficientes, fixos ou aleatorios. Esta proposicdo tem a
desvantagem do grande numero de pardmetros a serem estimados, pois sdo gerados
valores individualizados para as diferentes UE, e seu emprego seria indicado para
analises onde N é pequeno.

Cabe ressaltar que ndo foi encontrada citacdo ou aplicagdes do modelo de
coeficientes, fixos ou aleatorios, proposto em ELHORST (2003); bem como, na revisao
em ELHORST (2010) tal estratégia de modelagem ndo é mais citada.

Independente do modelo, a estratégia de estimacdo por regimes espaciais € uma
saida para reducdo do nUumero de pardmetros estimados, uma vez que geram-se
parametros observando condicfes especificas de atrasos espaciais. Na verdade, a prévia
analise da autocorrelacdo local reduz o universo de UE a um conjunto que possui o
mesmo regime de dependéncia espacial; face a isto decidiu-se estimar os parametros do
modelo nas formas funcionais agrupada (PSAR) e de efeitos espaciais fixos (SARSFE).

A forma funcional agrupada foi escolhida por ser a forma padrdo para estimar
dados em painel e a de efeitos espaciais fixos pelo entendimento de que o conjunto de
UE definido ap6s a analise de dependéncia espacial apresenta um efeito espacial fixo no

tempo; ou seja, os indices apresentam estacionariedade.
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A diferenca entre as formas PSAR e SARSFE ¢ que, a primeira desconsidera a
eliminacdo dos efeitos fixos espaciais pela degradagédo via as transformacoes (3.15) e
(3.16), procedimento este automatico no codigo computacional do modelo SARSFE.

Quanto a estimacdo de p, ressalta-se que os modelos espaciais estimados por
maxima verossimilhancga, requerem o célculo da funcdo log-determinante da matriz
positiva definida na forma de In|l -pw|. Com relacéo a isto, nesta tese, foram testados os
trés métodos de determinacdo propostos por Pace e Barry; entretanto, a aplicacdo da
proposicdo em PACE e BARRY (1998), que realiza a estimacéo para um grid com 0 < p
< 1, apresentou erros durante o processo de estimacao.

Sendo assim, empregou-se a proposta de PACE e BARRY (1997), que ¢é a forma
original para determinar o grid de valores, intitulada método de determinacdo completo
(Indet full) e a proposta de PACE e BARRY (1999), na qual otimiza-se a estimacéo da
determinante via algoritmo de Monte Carlo (Indet MC). Do mesmo modo que para o
modelo SAR Panel, os métodos de determinagdo para o célculo da funcéo In|l -pw|

estdo disponiveis no toolbox de Econometria espacial para emprego no MATLAB.

3.3.3 - ENTRADA DE DADOS PARA ESTIMACAO DO MODELO

Durante a revisao bibliografica ndo se encontrou citacdo ou exemplo de como
proceder com a entrada de dados e suas possiveis formas, uma vez que a estrutura do
modelo é flexivel no termo X3, para estimacdo do modelo. Com isto o primeiro ponto a
entender no processo de estimacdo € como os dados séo fornecidos para o modelo.

A ordem de entrada descrita no algoritmo proposto por ELHORST (2003) prevé o
fornecimento dos dados primeiro na ordem espacial e depois pela ordem temporal; ou
seja, primeiro sdo fornecidos os dados das diversas UE no instante 1, posteriormente 0s
dados das mesmas UE, na mesma ordem, no tempo 2, e assim sucessivamente. De

forma esquemaética o modelo a ser estimado apresenta a seguinte configuracao,

_yl_ —Xal Xo1 = Xsl— _:Ba— 0 1 - 1] _yaw —8a_
y=| 2| <% Ko Xa A D0 B aag)
_yn_T _Xan Xon  *°° Xsn_T_ﬁs_ _0 1 - O_T_ynJT K
No qual,
n —sdo as UE,
s — indice das diversas variaveis explicativas x; e,
T — tempo.
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As variaveis de interesse (y) sdo fornecidas em formato de vetor coluna e as
variaveis explicativas em formato de matriz; sendo o numero de colunas igual a
quantidade de variaveis explicativas e o numero de linhas é o produto da quantidade de
UE pelo ndmero de eventos no tempo.

A série de dados disponivel para a tese vai até dezembro de 2008, e deste modo
previu-se valores individuais mensais para 12 eventos a partir de janeiro de 2008. Com
isto o ultimo més de dados conhecido é dezembro de 2007.

Para lembranca, o termo Xp é composto pela representacdo do conjunto de
variaveis explicativas transformadas pela PC com atraso de ordem 12 (PCA12), e a
propria variavel dependente com atraso de ordem 1 (Y-1))-

Em pWy empregaram-se as mesmas matrizes Wi;, por topologia, utilizadas na
analise de dependéncia espacial, o escalar p e o vetor de variaveis dependentes,
simplesmente intitulado y.

Tendo dezembro de 2007, como ultimo més de dados conhecidos e os atrasos das
varidveis explicativas tém-se, conforme tabela 3.3, 0 comprimento Util para os vetores

de estimacéo e conforme a tabela 3.4, as seguintes configuracGes das séries histdricas.

Tabela 3.3 — Casamento Dimensional (T) do Conjunto de Variaveis

Série Residel_wqial Resid_erjcial Com_er,ci_al de
de Curitiba de Vitéria Vitbria
Consumo Total 76 69 72
Ordem Atraso da PCA 12 12 12
PCA 12 64 57 60
Meses a prever 12 12 12
PCA12 util / y atil / y.yy Gtil (T) 52 45 48

Tabela 3.4 — Relacéo de UE de Interesses e Respectivas Séries Histdricas por Variaveis.

Segmento UE de Interesse Termo | Variavel Descricgéo da série
. . " PCA12 Set/02 a Dez/06
Residencla! 624 ¢ 638 p yk1) | Ago/03aNovio7
pWy y Set/03 a Dez/07
. . " PCA12 Abr/03 a Dez/06
Residencial 247 ¢ 258 p y(k-1) Mar/04 a Nov/07
de Vitoria
pWy y Abr/043 a Dez/07
) " PCA12 Jan/03 a Dez/06
Comercial de 207 p y&D) Dez/03 a Novi07
Vitoria
pWy y Jan/04 a Dez/07

Cabe ressaltar que os valores conhecidos de janeiro a dezembro de 2008 servirdo

como conjunto de teste para os valores previstos e, desta forma ndo foram incluidos na
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estimacdo. Além disso, 0 comprimento dos vetores foi estabelecido ap6s a avaliacdo do
casamento dimensional entre as séries de dados disponiveis.

Com relacdo ao formato de entrada de dados em Xp5, adotaram-se trés opgdes de
distribuicdo das variaveis na matriz, respeitando a estrutura em (3.17). A primeira
opcdo, intitulada (A), relacionou na primeira coluna a varidvel PCA12, com 0 mesmo
valor para todas as UE e, na segunda coluna a variavel y.1), individualizada por UE.

PCA12, yy 1,

PCAL2, Y |-

Ressalta-se que o valor de n € referente ao nimero da UE de interesse e de sua
vizinhanca e a quantidade de eventos temporais é igual ao tamanho Util das séries apos
andlise de casamento dimensional, conforme tabela 3.3.

As segunda e terceira opcOes de entrada de dados, respectivamente intituladas
opcodes (B) e (C), foram propostas com o intuito de encapsular os efeitos temporais da
variavel dependente individualmente por UE. Desta forma o processo de estimagdo por
OLS observa cada UE individualmente.

Na opcéo (B) introduziu-se uma coluna individual, para cada y.1), conforme UE

correspondente. A distribuicdo dos dados na matriz de entrada assumiu a forma de:

PCAlZl y(k—l)l 0 M O
PCA122 0 y(k—l)z A O (3 19)
PCA12n 0 0 oo y(k—l)n T

A Ultima opcéo, a (C), fornece yu.1), somente para a UE de interesse, reduzindo
sua participacdo no termo Xp. Por exemplo, em um modelo onde a segunda UE é a de
interesse, a distribuicdo dos dados na matriz de entrada assume a forma de:

PCA12, 0

PCA122 y( k-1), (3 20)

PCA12, 0 |

Ao todo serdo realizados doze experimentos para cada UE de interesse, fruto da
combinacédo entre as formas funcionais (PSAR e SARSFE), métodos de determinacgéo
de In|l -pw| (Indet full e MC) e opgdes de entrada de dados (A), (B) e (C).
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3.3.4-PREVISAO

Inicialmente ressalta-se que, assim como no caso da entrada de dados, ndo se
encontrou citagdo ou exemplo aplicado de como proceder com o emprego dos
parametros estimados para gerar uma previsdo real. Deste modo, devem ser realizados
entendimentos adicionais quanto ao equilibrio entre os termos, do lado esquerdo e do
lado direito do modelo.

No senso temporal, a primeira condicdo para uma previsdo € que o vetor de
variaveis dependentes, do lado esquerdo do modelo, apresente defasagem com o lado
direito. Porém, isto ndo é condigdo necessaria no senso espacial, pois como o atraso é na
dimensdo do espaco, ou melhor, na relacdo entre vizinhos no espago, ndo existe
defasagem temporal formal entre pWy e o y de interesse (lado esquerdo do modelo).

Na verdade, na pés-multiplicacdo o emprego do valor de y da UE de interesse ndo
influencia o resultado projetado, pois o produto de y pela sua posi¢do na matriz W;; é
igual a zero. Sendo assim, o termo pWy € influenciado somente pelos vizinhos
relacionados na matriz Wj; empregada, e com isto tem a fungdo exclusiva de incorporar
ao modelo a contribuicdo dos n vizinhos, relacionados com o y de interesse, a partir do
critério de relacionamento entre as UE: ordem, distancia, topologia, etc...

Tal situacdo atesta a estratégia de manter a matriz W;; empregada na determinacéo
da dependéncia espacial, pois caso contrario empregar-se-iam relac@es de vizinhanca
diferentes das utilizadas na determinacéo da dependéncia espacial, e isto comprometeria
o resultado da estimacéo.

Este entendimento torna razoavel a colocacdo de LESAGE (1999) de que, em um
modelo de atrasos espaciais (spatial lag), € possivel verificar somente o quanto a adicao
da parcela espacial mitiga os residuos.

No processo de estimacdo, os valores dos y "independentes” das diversas UE em
Wy estdo em fase com os y dependentes; com isto a defasagem temporal do modelo
acontece pela aplicagéo das variaveis atrasadas PCA12 e yg.1) em X5, assumindo assim
a caracteristica de autoregressivo com exogenas (ARX).

Uma segunda condicdo chave é a questdo de como prever o proximo y. Mesmo
que a parcela Wy ndo tenha fungédo temporal emy, e que o escalar p além de atemporal,
equaliza os dois termos do modelo; como os dados estdo em painel, a otimizacéo de p
empregara dados histdricos, neste caso as séries de y dos vizinhos.

Observando 0 mecanismo de estimagdo, percebe-se que 0 passo 1 considera

somente x e y conhecidos, sem 0 emprego de Wy. Sua estimacéo desta forma considera
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atrasos espaciais embutidos no residuo, fato este que sera mitigado a frente, quando da
determinacéo de ¢ =Wy - X[%L e da fungéo concentrada de verossimilhanga.

Uma vez definido p, que maximiza x em y sem os efeitos espaciais, calcula-se
ﬁ’:(ﬁo — p[fL ); e com isto conclui-se que ndo é correto reinjetar a parcela pWy para

determinar o proximo passo de Xp3 pelos seguintes motivos:
» Como pWy refere-se a influéncia dos vizinhos e ndo tem funcdo temporal,
reinjetad-lo em X seria estipular um passo temporal para os efeitos espaciais
com base no otimizador do termo regressivo temporal; e,

» Como o atraso espacial se da individualmente para cada evento do painel de

dados, reinjeta-lo em X criaria um efeito em cascata.

O terceiro e ultimo ponto de atencdo refere-se ao avango de Wy. Apesar do
modelo contemplar a influéncia dos eventos vizinhos, ndo ha abordagem sobre como
tratar, para efeito de previsdo, os efeitos do tempo nestes vizinhos. A principio tais
valores também deveriam ser previstos para compor o conjunto de valores de teste.

Entretanto, qual deve ser o0 modelo empregado para cada previsao individualizada
por UE vizinha? Estad dlvida se fundamenta no fato de que os modelos locais
investigam a dependéncia espacial em um conjunto de UE mais restrito.

Nesta tese, por exemplo, a analise de autocorrelacdo espacial determinou um
conjunto de UE que apresentava dependéncia espacial “estacionada” no tempo, a partir
de uma investigacdo de carater local, com base numa vizinhanca 12 ordem.

Na realidade, a UE de interesse pode ter vizinhos de 1% ordem que, isoladamente,
podem apresentar dependéncia espacial com outras UE de ordem n, ndo vizinhas a esta.

Para 0 caso em que os vizinhos da UE de interesse ndo apresentam dependéncia
espacial com outras UE de ordem n qualquer, estas ultimas podem ter seus valores
previstos por qualquer procedimento puramente temporal. Porém, no caso contrario,
estimar modelos para os vizinhos de 12 ordem de forma isolada demandaria determinar
novas matrizes W;; individuais e analise de estacionariedade; além disso, acarretaria um
efeito cascata, pois para prever 0s vizinhos de ordem n seria necessario prever os i
vizinhos de ordem n a frente.

Entretanto, como o objetivo principal é avaliar o resultado de um processo de
previsdo espacial, definiu-se que os valores empregados na etapa de previsdo, como
entrada de y das UE vizinhas, seriam os valores conhecidos. Tal decisdo permitiu que o

impacto de p fosse Unica e exclusivamente pelo senso espacial, pois na previsdo do
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termo pWy foram empregados os valores reais, ou seja, sem viés temporal. Desta forma,
empregou-se em Wy os y conhecidos das UE vizinhas de janeiro de 2008 a dezembro de
2008, em fase com o y dependente.

Observando as consideracdes relativas ao equilibrio do modelo, para uma dada
UE qualquer de interesse, o processo de previsdo segue 0 seguinte roteiro:

1. Previsdo de Xp:

PCA12(;.007  PCAL2(bhat)) (YaUCogewory  Yocp(dhat) Xb,

PCAlg(FeV,m)X PCA12.(bhat) N xp{“ . y(k_l)gbhat) _ XPz (3.21)
PCA12 507, PCA12'(bhat) Xt')lnl Yk-y(bhat) Xt"lz
2. Previsdo de pWy:
YUE, . - YUE_ . pWy, 1"
o e i ol | P @22
YUE; oo YUE, oo pPWyy,
3. Previsdo de Xp + pWy:
PREV 08 || [ Xb, 1" [ pWy, |
PREYFev/OB _ XF’z N pVsz (3.23)

PREV pezios Xb;, pWy,,

Como o processo de previsao requer a execugdo dos termos X5 e pWy separados, e
a sua composicdo segue regras particulares de casamento dimensional, utilizou-se para
isto o Microsoft Excel, pela sua flexibilidade para trabalhar com dados dispostos em
matrizes de ordens diferentes, bem como a disponibilidade de facilidades de BD,

gréaficos e de célculos matematicos na mesma ferramenta.

3.4 —TESTES DO MODELO E ANALISES DOS RESULTADOS

Este topico trata das atividades realizadas para validar o emprego da estrutura
SAR Panel ao problema em questdo. Neste sentido realizaram-se as analises de
estrutura, resultados das previsoes e estabilidade do modelo.

A avaliacdo da estrutura tem a funcdo de averiguar o quanto a estrutura SAR
mitigou os efeitos espaciais associados. Em continuidade, a verificagdo dos residuos

objetiva avaliar os desvios da previsao, contra a massa de teste. Por ultimo, os testes de
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estabilidade avaliam a robustez do modelo, ou seja, a capacidade de repetir 0s
resultados da previséao frente a deterioracdo dos dados.

3.4.1 - TESTES DE ESTRUTURA SAR PANEL

Inicialmente, cabe lembrar que de acordo com DUBIN (2004) um modelo
economeétrico pode conter os residuos provenientes do atraso espacial da variavel
dependente (spatial lag) e de erros espacialmente correlacionado (spatial error). Na
prética, a situacdo de atrasos conjuntos, raramente € investigada, visto a dificuldade em
estima-los, porque a matriz W;; empregada em ambos os erros geralmente € a mesma.

Nesta tese os testes de estrutura do modelo SAR Panel, sdo baseados na estratégia
concebida por LESAGE (1999) que busca identificar se a inclusdo do termo de atraso
espacial mitiga a dependéncia espacial nos residuos do modelo. Esta linha difere dos
testes aplicados em modelos baseados em erros, pois permite avaliar a influéncia do
atraso espacial da variavel dependente no modelo. O teste para dependéncia de espaco é
condicionado a existéncia de um parametro p diferente de zero.

Especificamente quanto aos modelos Panel, ELHORST (2003) assevera que as
estruturas de atrasos podem ser comparadas as de erros correlacionados, a partir de
testes de multiplicadores de Lagrange ou F-test. Nesta tese foram empregadas a forma
comum, intitulada LM test e a forma robusta, intitulada Robust LM Test

Estes testes sdo realizados a posteriori da estimacdo, entretanto, de forma diferente
da analise de correlacdo, os testes de estrutura empregam a matriz de entrada de dados
em Xp, a matriz W;; e o vetor de variaveis dependente y, alem dos residuos. O teste de
estrutura foi realizado empregando o cddigo LMSARSEM_PANEL, do Tool Box de
econometria espacial desenvolvido para aplicagédo no software MATLAB. Assim como
no caso da estimacao, este codigo foi descrito por ELHORST (2003) e foi desenvolvido
com base na estrutura do teste SAR original escrita por LeSage em 2000.

3.4.2 — ANALISE DOS RESULTADOS DA PREVISAO SAR PANEL

A analise dos resultados das previsdes teve como base 0s desvios entre os valores
previstos e os valores da massa de teste, a partir dos quais foram elaborados os graficos
de:

» Erro relativo mensal — percentual mensal, positivo ou negativo, do desvio

relativo entre o valor previsto e o real;
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» Erro acumulado total — posicdo mensal, em valores percentuais, do desvio
acumulado entre as somas dos valores previstos e reais; e,

» Erro absoluto mensal - percentual mensal do desvio absoluto entre o valor

previsto e o valor real.

O primeiro gréafico tem o objetivo de verificar o comportamento da previsdo no
tempo com relagdo ao centro da meta, ou os valores reais da massa de teste. Tal grafico
demonstra a capacidade que o modelo apresentou em corrigir os valores previstos,
reduzindo o erro frente aos dados de teste.

O segundo grafico permite acompanhar o quanto a previsao acumulada desvia dos
valores reais acumulados. Neste caso o valor do més de dezembro demonstra o erro
acumulado total entre o consumo previsto e o real no periodo da previsao.

Esta analise é importante, pois a contratacdo de GN junto a transportadora é por
volume, e com isto uma boa previsao total individual local por UE permitird uma boa
previsdo global. Ou seja, mesmo que a previsdo nao apresente um bom ajuste mensal,
pode ter um bom desempenho total, subsidiando as estratégias de contratacéo.

O terceiro grafico apresenta o erro mensal absoluto, base para determinar o erro
percentual médio absoluto (Mean Absolute Percent Error — MAPE) que permite avaliar
0 quanto as previsdes individuais mensais se distanciaram do real. Tal avaliacdo €
importante, pois permite determinar o grau das varia¢6es locais por UE no escopo da
distribuicdo espacial do consumo, fator preponderante para permitir uma melhor
espacializacdo da rede, uma vez que frente as incertezas da previsdo, opta-se por
distribuir a rede pelas UE que apresentaram o menor MAPE.

Ainda empregando o MAPE sera realizado o teste de hipotese com objetivo de
avaliar o quanto as previsdes individuais por UE sdo distintas. Neste caso a hipdtese
nula Hop significa que os desvios entre a previsdo e os valores reais ttm a mesma
significancia e a hipdtese alternativa H;, significa que os desvios tém significancias
diferentes e neste caso, pode-se optar pelas previsdes com o menor MAPE.

Empregou-se na andlise da hipotese o Teste t de Student combinado para duas
amostras, conforme MONTGOMERY e RUNGER (2009), com distribui¢do bi-caudal e
o igual a 0,05. Tanto os graficos quantos os indices desta etapa foram realizados
empregando o Microsoft Excel.
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3.4.3 - TESTES DE ESTABILIDADE DO MODELO

Os testes de estabilidade foram realizados para 0s experimentos SAR Panel que
obtiveram as melhores previsdes individuais por UE. Ao todo foram cinco pares de
experimentos selecionados, um para cada UE, considerando os arranjos de formas
funcionais, opcao de entrada de dados e método de determinac&o.

O teste de estabilidade baseou-se na degradacdo e substituicdo dos valores das
séries de testes das UE, a partir da geracdo de conjuntos de dados aleatorios. O gerador
de nimeros aleatdérios empregado foi 0 do pacote de ferramentas estatisticas Analise de
dados do Microsoft Excel. Dentre as possibilidades disponiveis para a geracéo aleatoria
optou-se pela forma de distribuicdo uniforme pelos seguintes motivos:

» Permite gerar nimeros aleatdrios com intervalos de - o a + oo;

» Permite gerar uma série de nimeros aleatdrios de igual valor ao da massa de

teste, neste caso 12 eventos; e,

» Permite gerar nimeros respeitando os intervalos individuais de cada UE.

Ao todo foram realizados vinte experimentos comparativos, sendo quatro por UE,
dois para cada arranjo de forma funcional (PSAR e SARSFE) e método de
determinacédo (Indet full e MC). A diferenciagé@o entre os dois testes, intitulados 1 e 2,
esta no limite adotado para definir os intervalos da distribuicdo uniforme destes dois
conjuntos de dados.

No primeiro caso, considerou-se os limites minimos e maximos dos doze valores
de y das préprias séries de teste de cada UE para gerar os nimeros aleatorios. No
segundo caso, o intervalo considerou a série completa de y para cada UE.

O processo de previsdo seguiu o mesmo procedimento descrito em 3.3.4,
adotando os mesmos parametros estimados para 0s experimentos originais, ocorrendo
somente a substitui¢do dos valores de y original pelos degradados no calculo de pWy.

Esta pratica permitiu degradar toda a contribuicdo espacial no resultado da
previsao e tal situacdo vai ao encontro a questdo abordada sobre o avanco de Wy. Em
condicBes normais estes valores também deveriam ser previstos para compor a previsao;
entretanto, pelos motivos abordados naquele item, definiu-se que os valores utilizados
como entrada para as UE vizinhas seriam os valores conhecidos.

Sendo assim, a degradacdo gera uma massa de y desconhecidos, diferente da
amostra original e desta forma, cumpre o papel de fornecer ao modelo um conjunto de

dados que, por exemplo, poderia ser fruto da previséo individual de cada UE vizinha.
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Para comparar os valores da previsdo original com a degradada, empregou-se o
Microsoft Excel, e foram elaborados os mesmos graficos, bem como o céalculo do
MAPE e o teste de hipotese.

3.5—- CoMPARACAO cOM OUTRAS ESTRUTURAS DE PREVISAO

Para avaliar os resultados da previsdo do modelo SAR Panel frente a outros
modelos empregados ao tema, estabeleceram-se trés previsores: dois lineares,
empregando estrutura ARIMA e método de alisamento exponencial e, um nao linear
empregando RN feedforward back propagation.

Para estes previsores também foram realizados os graficos de erro e os testes de

hipbteses para comparar seus resultados, bem como aos dos experimentos SAR Panel.

3.5.1 — SIMULACAO DOS PREVISORES LINEARES

O previsor ARIMA foi estimado a partir do Time Series Analysis Tool Box, opcéo
ARIMA and Autocorrelation Functions do STATISTICAL, forma funcional Single
Series ARIMA. Para cada UE determinou-se a previsdo baseada em quatro
experimentos, considerando doze atrasos de sazonalidade e a estimagdo de constante:

» ARIMA (1,0,0) - atraso de ordem 1, sem transformagéo;

» ARIMA (2,0,0) - atraso de ordem 2, sem transformacao;

» ARIMA (1,2,0) - atraso de ordem 1, com transformacdo de variaveis por

diferenga com atraso 1 e dois passos; e,

» ARIMA (2,2,0) - atraso de ordem 2, com transformagdo de variaveis por

diferenca com atraso 1 e dois passos.

Cabe ressaltar que para cada experimento devem ser realizados o teste de raiz
unitaria para identificar se 0 modelo é ndo-estacionario ou se a estrutura ndo permite a
inversdo das matrizes. Para estes casos, procedem-se 0S experimentos sem a
determinacdo da constante e / ou sem os efeitos de reinjecdo da parcela média moével.

O segundo previsor linear estimado foi o de alisamento exponencial, realizado
com o STATISTICAL 7.0, a partir do Time Series Analysis Tool Box, opgéo
Exponential Smoothing & Forecasting, forma funcional Seasonal and Non-Seasonal
Exponential Smoothing. Neste caso, para cada UE foram determinadas a previsao
baseada em dois experimentos:

» Alisamento simples sem componentes de tendéncia e sazonal; e,
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» Alisamento simples com componente de tendéncia linear, trend holt e, sem

componente sazonal.

N&o foi possivel incluir a componente sazonal nos experimentos porque o
comprimento total da série ndo é suficiente para atender o requisito de que existam pelo
menos cinco ciclos sazonais completos e trés observacgdes para cada ciclo. Sendo assim,
procederam-se aos experimentos sem a anélise da sazonalidade.

Para a comparagdo com os resultados SAR Panel, estes valores foram tabulados e
apresentados em graficos com a posterior determinacdo do MAPE e dos testes de
hipGteses, com base no Teste t de Student combinado para duas amostras. Os graficos, o
calculo do MAPE e o teste de hip6tese foram realizados empregando o Microsoft Excel,

do mesmo que na elaboracéo para o modelo SAR Panel.

3.5.2 — SIMULACAO DO PREVISOR NAO-LINEAR

O previsor ndo-linear privilegiou a avaliacdo da capacidade das RN em mapear o
problema espacial, a partir do fornecimento do consumo da UE de interesse e de seus
vizinhos, sem a apresentacéo das relagdes de contiguidade (matriz Wj).

A partir do Neural Network Tool do MATLAB 7.0, estabeleceu-se para a UE, na
qual o previsor SAR apresentou a pior previsdao, uma RN com uma camada
intermediaria com 5 neurénios com funcéo de ativacdo por tangente hiperbolica e uma

camada de saida com 1 neurdnio com funcéo de ativacéo linear, conforme a figura 3.6.

1,1} Lunfz, 1}

5 S
bil} b}
5 1

Figura 3.6 — Estrutura da Rede Neural.
Inicialmente mapeou-se esta UE observando as possiveis combinagdes dentre um

conjunto de métodos de treinamento e funcdes de adaptacdo de parametros de
treinamento (deste ponto em diante intitulada fungdes de adaptacao)

No conjunto de treinamento da RN foram elencados os métodos de otimizagdo de
Levenberg-Marquardt (TRAINLM), gradiente descendente com taxa adaptativa de
aprendizado (TRAINGDM), otimizacdo de Levenberg-Marquardt com regularizagédo
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bayesiana (TRAINBR) e gradiente descendente com momento e taxa adaptativa de
aprendizado na backpropagation (TRAINGDX).

No caso das funcbes de adaptacdo empregaram-se as de gradiente descendente
(GD) e gradiente descendente com momento (GDM), nas quais a sua alteracdo permite
mitigar o risco da convergéncia de minimos de baixa qualidade.

O treinamento adotou inicialmente as seguintes premissas:

» Numero de épocas default por método de treinamento, admitido no maximo 5

falhas e uma variacdo minima do gradiente 1e-010;

» Tempo de treinamento infinito;

» Sem fornecimento de dados opcionais de validacao e teste (os valores de teste

na verdade sdo os valores a serem produzidos na simulacdo do ano de 2008);

» Faixa de entrada conforme a faixa do arquivo de dados de entrada (garantia do

valor de saida escalado sem a necessidade de pos-processar); e,

» Meta inicial = 1e-06.

O formato de entrada de dados para treinamento e simulacdo considerou o
fornecimento da PCA12, os valores da UE de interesse com respectivos atrasos 1 e 2 e

todos as UE vizinhas, sendo assim representadas:

A) Entrada de dados:

PCA12  [set/02 out/02 --- dez/06 |
UE; , jul/03  ago/03 --- out/07
UE; ago/03 set/03 --- nov/07
mxn (nxt) L 1 d (3.24)
UE vizinho; | set/03 out/03 --- dez/07
UE vizinho} | set03 out/03 --- dez/07 |
B) Alvo do treinamento:
mxn (Ixt) UE; [set/07 --- dez/07] (3.25)
C) Simulacéo para Jan/08:
PCA12 [ jan/07]
UE, , nov/07
UE; dez/07
mxn (nx1) 1 (3.26)

UE vizinho; | jan/08

UE vizinho} | jan/08 |
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A determinagdo das matrizes de dados para o treinamento e simulagdo da RN
seguiu 0 mesmo casamento dimensional avaliado em 3.3.3, conforme tabela 3.4 e 3.5.

Cabe lembrar que para o treinamento da RN ndo se forneceram as relagcdes de
vizinhanga conforme a matriz Wi, ou seja, espera-se que a instabilidade estrutural
espacial, tal como a dependéncia espacial sejam “capturadas” pela RN, a luz dos dados
fornecidos. Esta particularidade faz com que o previsor neural tenha carater espacial
global, pois consideram-se no treinamento todos 0s atrasos espaciais possiveis,
independente de uma regra de contiguidade (distancia e topologia).

Ainda sobre os dados de entrada ressalta-se que ndo foram fornecidos dados de
UE vizinhas que apresentassem consumo zero no periodo estipulado para o treinamento.
Tal procedimento seguiu a mesma regra adotada na previsdo SAR Panel, onde apos a
determinacdo das UE que apresentaram estacionariedade da dependéncia espacial local,
retiraram-se as unidades vizinhas que ndo apresentaram consumo, no periodo estipulado
para determinacédo dos coeficientes.

Com base nestas premissas realizou-se o treinamento das RN, seguido da geragédo
do conjunto de graficos das previsdes e o calculo do MAPE, para cada experimento
realizado. Para os casos onde o treino convergiu rapidamente, o experimento foi refeito
do zero, estabelecendo uma nova RN com as mesmas caracteristicas. Sendo assim, néo
se empregou a opcao de reverter ou re-inicializar 0s pesos para um novo treinamento.

O mapeamento inicial foi expandido para mais duas UE, respectivamente segunda
e terceira piores performances com o SAR Panel. Nesta replicacdo considerou-se o
experimento de melhor desempenho, conforme a melhor condicdo obtida no
treinamento® da primeira UE.

O formato de entrada de dados para estes dois novos testes considerou a mesma
estrutura empregada em (3.24) a (3.26), respeitando a quantidade de UE vizinhas e o
casamento dimensional da série de dados.

Assim como no caso anterior foram gerados o conjunto de graficos das previsdes
e o célculo do MAPE para cada experimento realizado, complementados pelos testes de

hipbtese de significancia do experimento RN contra o SAR Panel.

*2 Entenda-se como melhor condicdo de treinamento as estruturas da RN e suas respectivas fungdes de treinamento e
adaptacdo de treinamento, bem como os pardmetros de: inclina¢des, épocas de treinamento, inicializacdo de p,
decréscimo / incremento de u, meta, variagdo do gradiente, tempo, dentre as outras condigdes finais do treino.
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3.5.2.1 - SIMULACAO DOS PREVISORES POR RN SEM A VIZINHANCA

Até aqui os experimentos de RN tem o objetivo de investigar a capacidade de
mapear o problema espacial da UE de interesse e de seus vizinhos, com o fornecimento
dos dados de consumo; ndo avalia, entretanto, a influéncia dos dados da vizinhanca nos
resultados, ou seja, 0 mote espacial no experimento nédo linear com base em RN.

Sendo assim, coube investigar o quanto estes experimentos alcangaram a condigéo
de mapeamento, a partir da apresentacdo dos dados de consumo das UE vizinhas a de
interesse, ou sao frutos unicamente da capacidade de mapeamento das RN.

Para tal replicaram-se os experimentos do topico anterior com visdo puramente
temporal, alterando-se somente a entrada de dados pela retirada da informacdo da

vizinhanca. Com isto as dimens@es das matrizes ficaram conforme a tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Matrizes de Entrada de Dados para RN puramente Temporais.

Entrada (s x &) Target {mxn) Teste (mx k)

Variaveis Eventos Variaveis Eventos Variaveis Eventos
OCA (1) 1 PCA (12 1
UE L (R-2) 1 52 UE, (k0D 52 UE L (k2] 1 1
UE L (k-1) 1 UE L (k1) 1

Total EEE, Total 7152 Total [Fx 1)
FCA (1) 1 FCA (12) 1
UE o (k-2 1 45 UE, (k01 45 UE , (k2] 1 1
UE , (k1) 1 UE . (k1) 1

Total 5% 48] Total 7T 48] Total EE)]
OCA (i) 1 PCA (iz) 1
UE 2 45 UE (R 45 UE . (-2 1 1
UE . (k-1) 1 UE . k1) 1

Total (5% 45 Total 7T 45 Total EEE)]

Ao final foram gerados o conjunto de graficos das previsdes e o calculo do
MAPE, para os testes das RN sem os valores da vizinhanca; seguido da execucdo dos
testes de hipoGtese de significancia do experimento RN sem o0s vizinhos contra,
respectivamente as RN com vizinhanca e o SAR Panel.

O ultimo passo da tese é emitir as consideracdes finais sob a forma de conclusdes

indicando quais os possiveis desenvolvimentos ou melhorias que se seguem a esta.
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4 — DESENVOLVIMENTO DA TESE

Conforme estabelecido na metodologia o desenvolvimento divide-se em cinco
partes:

» 4.1 — Estruturacdo e Analise de dados;

» 4.2 - Diretrizes para a Modelagem;

» 4.3 — Desenvolvimento do Modelo;

» 4.4 — Analise de Resultados; e,

» 4.5 — Comparag0es com Modelos Lineares e N&o-lineares.

4.1 — ESTRUTURAGAO E ANALISE DE DADOS
Neste topico descrevem-se as atividades de coleta e tratamento das varidveis
dependente, explicativas e espaciais, onde sdo detalhadas a compatibilizacdo, a

organizacdo, a retirada de séries de dados espurias e a montagem do BD.

4.1.1 — EscOLHA DA CDL E DEFINICAO DOS LIMITES TEMPORAL E ESPACIAL

Com base na tabela 4.1, que apresenta a quantidade de clientes por segmento em
abril de 2008, elencou-se como possiveis CDL de interesse, as que pertencem as UF do
Rio de Janeiro, Sao Paulo, Espirito Santo e Parana. Apds as visitas técnicas para avaliar
0 (a): cadastro de clientes e de logradouro, MUB georreferenciado e espacializacdo de

clientes, priorizaram-se a tese as duas Ultimas.
Tabela 4.1 — Quantidade de Clientes, por Segmento e por CDL — Fonte: Petrobras.

Distribuidors | Municipios Clientes Extenséo da
stendidos |Industriaiz | &tomativos | Comercisiz | Residenciais'” Co-geracdo | Termelétricas | Total rede (Km)

Algas 12 18 36 271 12.724 - - 13.049 216
BahiaGas 13 a5 =0 E3 1.732 - 1 1941 530
Cenas™ 16 109 75 34 5 5 2 234 280
BR [ 26 25 109 5.004 - - 3164 123
Gazmig™ 22 173 a2 - - - 2 267 366
Compagas™® 7 94 26 167 2773 2 1 3063 475
CEG 16 339 554 10562 7134958 u} 3 724786 3704
CEG Rio 17 77 77 224 19.359 - 3 19.770 525
SCGELS 42 136 94 102 174 - - S06 726
COMGAS™S (=13 989 584 G563 E583 692 16 2 B33 645 5255
GAS Brasiliano 1}

Gaz Matural 0

M7 2058 1.243 20.095 1.441 994 24 14 1. 465 426

(1) Quantidade de unidades habitacionais

(2 GQuantidade de clientes residenciais = quartidade de condominios

[3) O total de 173 clientes industriais é composto de: Industrial = 90; GNC Industrial = 6, Uso Geral = 69; GNL =&

(47 O total de 94 clientes industrias & composto de: Industrisl = 93; Matéria-prima = 1

(51 Relatdrio de Administragdo 2007 - kitp: sy comgas com brinvestidoresimedialpdt 151 .08% 20RAComyas % 202007 oo

A Compagas, que atua no Parana, iniciou as atividades 1998, distribuindo géas de
refinaria as inddstrias de Curitiba, Araucaria e Campo Largo. A partir de 2000, com a
inauguracdo do ramal sul do GASBOL, passou a distribuir GN proveniente da Bolivia.

Sua rede de distribuicdo até abril de 2008 atendia os municipios relacionados na tabela
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4.2, com atuagdo direta nos segmentos industrial, comercial, GNV e residencial,
exclusivamente na cidade de Curitiba, além de fornecer GN para co-geracdo, matéria-
prima e para geracéo elétrica na Usina Termoelétrica de Araucaria.

Na BR, a Petrobras Distribuidora S.A., subsidiéria da Petroleo Brasileiro S.A.,
obteve em 1993 a concessdo para distribuicdo de GN na UF do Espirito Santo, nos
segmentos Residencial, Comercial, Industrial, Construtoras® e GNV.

4.1.1.1 - LIMITE TEMPORAL E DA AREA DE CONCESSAO DAS CDLS

Com relagdo ao limite temporal € possivel definir a partir das tabelas 4.2 e 4.3, a
seguir, que a série de dados disponiveis para a Compagas compreende os anos de 2000
a 2008 e, de 1999 a 2008 para a BR. Cabe ressaltar que os dados apresentados nas duas
tabelas encontram-se em freqliéncia anual, porém a série original encontra-se em base
mensal como podera ser visto mais adiante no item referente a anélise dos dados.

Com base no consumo apresentado nestas tabelas delimitou-se o seguinte
conjunto de municipios como de interesse para definir a AE:

» Compagas — Araucéria, Balsa Nova, Campo Largo, Curitiba, Palmeira, Ponta

Grossa e Séo Jose dos Pinhais.

» BR — Aracruz, Cariacica, Linhares, Serra, Viana, Vila Velha e Vitoria.
Tabela 4.2 — Consumo Total Anual de GN em MM? — Fonte: Compagas.
Municipio Seqgmento 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Araciuz VEICULAR ool ool ool o2 10| og8 140 10 1] 08

INDUSTRIAL | 631| 645| 6456| 836| 934| 949|101,0(1057[1068] 1124

Cariacica YEICULAR 00| 21| 105 144] 180| 137 134 131 124 97

IMDUSTRIAL | 225| 230( 204 198| 188 214| 191 212 220] 200

Colatina GMY oo| ool ool ool ool opf oo os| 1@ 0B

Linhares YEICUILAR ool oo| ool ool ool ool ool oF 18] 1.2

Serra YEICULAR ool 50 &1 68 97| 99| 105] 121 134] 115

INDUSTRIAL | 252 262 289| 338| #16| 443 440| 453 369] 460

\iana WEICULAR oo| ool ool ool ool ool o0 12 28] 23

IMDUSTRIAL | 12| 40| 42| 48| &7 73| 88| 84| 72| 94

. WEICLILAR ool o0l ool oo ool 44 75| 110 124| 106
“ila Yelha

INDUSTRIAL | 00| o0 op| ool oo ool ool o1 25 28

COMERCIAL ool ool ool ool o1 o3[ 10 12 15| 16

Vitéria YEICULAR oo| ool ool 44| 82 &7 85| &8 88| 98

IMDUSTRIAL | 105,6| 140,0(199,0{ 1799|198 3| 203 6| 170,5| 1688 210,2] 430 6

RESIDEMCIAL] op| o0 opf ool ool o1 03] ogl o7 1.0

% Este segmento ¢ um modelo de negdcio voltado ao segmento de mercado residencial. Seu foco € viabilizar o GN
ao empreendimento ja no ato de sua construcdo, ou seja, uma vez o empreendimento concluido ja possui a infra-
estrutura necessaria para disponibilizacdo do GN as unidades residenciais. Em outras CDL isto tem sido tratado na
regulacdo, pela adocdo de codigos de obras que obrigam a existéncia de infra-estruturas para distribuir GLP e GN.
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Tabela 4.3 — Consumo Total Anual de GN em MM?® — Fonte: BR Distribuidora.

Municipio Segmento 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

COMERCIAL o0l ool ool oo 00 ool op0| ool op

Araucaria IMDUSTRIAL 32| 245| 298| 342| 460| =378| 421| 475| 549
YEICLILAR ool o0 ool op| o0l oo 04| 02 o0

Balsa Mova IMDIUJSTRIAL | &8,4] 487 174 00| ool o0 ool o2 02
COMERCIAL ool o0 ool op| o0 ool o0 oo oo

Campo Largo IMOUSTRIAL 16| 235 249| 249| 267 225| 237| 264| H1E

YEICLILAR 00| o0 oo| op| oo oo o4 13 1.4
COMERCIAL o0 o0 o1] 04| o8| o8] 20| 25| 30
IMODUJUSTRIAL | 24| 110 204| 291| 3749| 355| 383 424 #19
RESIDEMCIAL| o0 op| oo| o4 o4 03 o] o0 13

YEICLILAR 00| 02| 23| 35| 43| 142 27| 294| 296

Palmeira INDUSTRIAL 110 23| 32 =2p| 18 35| 53| s5EB| B2
Ponta Grossa IMDUSTRIAL | 25| 164| 76| 138| 99| 87| 106| 105 11,3
COMERCIAL oo o0 o4 o4 04 o] o4 o1 04
=d0 J. dos Pinhais| INDUSTRIAL 04| 207 222 3| 249| 2765| 253 2749l 294
YEICLILAR o0l oo| opo| op| ool op| o] 24| 2B

Curitiba

4.1.1.2 - LiIMITE ESPACIAL DA AE DA COMPAGAS E DA BR

Observando o conjunto de municipios relacionados no topico anterior, percebe-se
que existe uma regido economicamente contigua as duas capitais contidas no conjunto:
Curitiba e Vitdria. Esta regido é denominada Regido Metropolitana (RM).

A RM original de Curitiba era formada por: Curitiba, Alm. Tamandaré, Araucéria,
Bocailiva do Sul, Campo Largo, Colombo, Contenda, Piraquara, S. José dos Pinhais,
Rio Branco do Sul, Campina Grande do Sul, Quatro Barras, Mandirituba e Balsa Nova.

Com o tempo agregaram-se 0s municipios de: Adriandpolis, Agudos do Sul,
Fazenda Rio Grande, Dr. Ulysses, Campo Magro, Cerro Azul, Itaperucu, Lapa, Pinhais,
Quitandinha, Tijucas do Sul e Tunas do Parana, totalizando 26 municipios apresentados
na figura 4.1 a sequir.

RM de Curitiba
Municipios -2008 ..

Al i

e T
. canroraco PHPOMIRO 1an,
B ’ A
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Na figura 4.2, apresentam-se respectivamente os municipios atendidos pela
Compagas, classificados conforme o volume de GN comercializado em 2008 e a
sobreposicdo da RM de Curitiba.

Sobreposicao RM de Curitiba.
Municipios da RM x Municipios atendidos.

Consumo Total de Gas MM3
o

[—rr

S

s

I =3

| EE

| EE

Figura 4.2 — Consumo Total de GN Municipal x Municipios da RM — Fonte: Compagas.
A partir da analise da sobreposicdo sdo extraidos inicialmente da AE, 0s

municipios atendidos de Ponta Grossa e Palmeira, pois sdo externos a RM. Ressalta-se
que este critério atende a questdo da distancia do centro de gravidade de consumo de
GN que fica entre Curitiba e Araucéria.

Para analisar a contiguidade espacial e a influéncia econémica dos municipios
vizinhos, adotou-se como linha de corte a representatividade econdmica, representada
pelo percentual de PIB individual de cada municipio, fornecido pelo Instituto de

Pesquisa e Planejamento Urbano de Curitiba (IPPUC) e que pode ser visto na figura 4.3.

Municipios da RM de Curitiba.
Representatividade individual - PIB 1996

% Individual
PIB 96

[ Jom-050
[ost-208
205379
I :e0- 029

Figura 4.3 — Classificagcdo Municipal - Representatividade % do PIB — Fonte: IPPUC.
A classe mais alta de representacdo tem um unico elemento, Curitiba; por isto

incluiram-se 0s municipios constantes das duas classes centrais de representatividade
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(0,51 - 2,05 e 2,05 - 3,79) e que sdo limitrofes a Curitiba: Alm. Tamandaré, Araucéria,
Campo Largo, Colombo, Curitiba, Pinhais e S. José dos Pinhais.

Para garantir que os dados irea de Estudo
coletados, caso necessario,
permitam a medida de todas as
possiveis dependéncias espaciais de
Curitiba, incluiram-se 0os municipios
limitrofes de Campo Largo e
Fazenda Rio Grande. O municipio
de Balsa Nova foi retirado por ter
baixa representatividade econémica
na RM. O conjunto final representa

cerca de 97,89% do PIB da RM, e

a
—/ 050 10 A
e ™

seu contorno € apresentado na i foomerers

figura 4.4. Figura 4.4 — AE Compagas.

A consulta a tabela 4.4 demonstra que os municipios atendidos pela Compagas
que foram retirados da AE sdo os de menor representatividade em nimero de clientes,

condicdo basica para avaliar a dispersdo espacial do consumo.
Tabela 4.4 — Quantidade Total de Clientes — Base Dezembro 2008 — Fonte: Compagas.

Municipio Segmento 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
COMERCIAL a0 n n 1 1 1 1 1 1
Araucaria INDLUSTRIAL g 10 11 12 12 16 17 16 17
VEICLILAR a a a 0 0 0 1 1 i
Balsa Mova INDUSTRIAL 1 1 1 1 1] 1] 1 1 1
COMERCIAL a i i 0 i i 1 1 1
Campo Largo INDUSTRIAL 8 9 9 g9 9 9 g 8 9
VEICUILAR u} 0 a 0 0 0 1 1 1
COMERCIAL u} 0 4 7 jet=| 15 [ 151 | 191 | 248
Curitib INDUSTRIAL 4 11 18 2 28 33 3T kr) 37
uritiba RESIDENCIAL | 0 | 0 | 2 | 2z | 5 | 519 | 937 | 169z | 2662
VEICULAR 0 1 3 3 4 18 | 22 | A 23
Falmeira INDUSTRIAL 2 2 2 2 2 2 2 1 2
Fonta Grossa INDUSTRIAL 4 g g fi 7 7 7 7 a8
COMERCIAL a0 1 2 2 2 2 2 2
=é0 José dos Pinhais| INDUSTRIAL i 5 g 10 | 14 | 16 | 16 | 18 [ 17
VEICLILAR a a a 0 0 i 1 3

Conforme a figura 4.5, a RM de Vitoria € composta pelos municipios de Vila
Velha, Serra, Cariacica, Funddo, Guarapari, Viana e Vitoria. A figura 4.6 apresenta a
sobreposicdo entre a area de atendimento da BR, classificada pelo volume de GN

comercializado em 2008 e a RM.
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Sobreposicdo da RM de Vitéria.

Regido Metropolitana de Vitoria. Municipios da RM x Municipios atendidos.

Municipios - 2008

Consumo Total de Gas MM3 - 2008
[ Joa
o
7o
e

B 1951 - 2941
| &S
I 500

& Guarapari

024 8 12 168 0 2
e ™ ™ (Glometers

036 1218 24 30 36
e ™ ™ e (o meters

Figura 4.6 — Consumo Municipal de GN x
Municipios da RM — Fonte: BR Distribuidora.

Figura 4.5 — RM de Vitoria — Fonte: IBGE.

Analogamente a CDL anterior, a partir da sobreposicdo extraem-se inicialmente
da AE os municipios atendidos de Aracruz, Colatina e Linhares; e a selecdo dos
municipios com possivel influéncia espacial baseou-se na participacdo econdmica do
municipio na RM, a partir do valor agregado por municipios, fornecido pelo Instituto de
pesquisa Jones Santos Neves (IJSN), do Estado do Espirito Santo, para qual a
classificacdo pode ser vista na figura 4.7.

Municipios da RM de Vitéria.
Representatividade Individual - PIB 2006.

% Individual
PIB 2006
[

[ 1.01%- 2%
I 2.01% - 13%
B 12.01% - 43%

024 8 12 16 20 24
Kilometers

Figura 4.7 — Classificagdo da Representatividade.% do PIB - Fonte: IJSN.
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A classe mais alta de representagéo teve
dois elementos, Vitoria e Serra. A classe
imediatamente inferior com municipios com
representatividade entre 3,01% e 13% também
apresenta dois elementos, Cariacica e Vila
Velha

Vitoria representa cerca de 43% do PIB
na RM. Para garantir que todas as suas
dependéncias espaciais fossem incorporadas,
a AE contemplou 0s  municipios
imediatamente contiguos, ou seja, Cariacica,
Serra e Vila Velha. Este conjunto representa
cerca de 95% do PIB da RM, e o seu contorno

é apresentado na figura 4.8.

Area de Estudo.

015 6 9 12 15 18
e e ™ e il mtEr s

Figura 4.8 — AE BR

Ressalta-se que Aracruz, com cerca de 23,6% do consumo de GN entre 1999 e

2008 (tabela 4.3), apresenta a mesma quantidade de clientes desde 2002 (tabela 4.5), ou

seja, sO houve acréscimo do volume de GN distribuido. Esta caracteristica, aliada a

descontinuidade espacial, faz crer que o consumo de GN em Aracruz ndo apresenta

dependéncia espacial, ou seja, seu consumo nao tem influéncia do espaco.

Tabela 4.5 — Quantidade Total de Clientes — Base Dez — Fonte: BR Distribuidora.

Municipio Segmento 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2003
A VEICLULAR ] n] 0 1 1 1 1 1 1 1
racTz MDUSTRIBL | 2 | 2 | 2 | 2 | 2 | 2 | 2 | 2z | 2 | 2
Cariaci YEICULAR 0 1 4 4 4 4 4 4 4 4
anatita IMDLUISTRIAL 4 4 4 3 3 4 4 4 4 4
Colatina G 1] 0 ] 1] 1] 1] 1] 1 1 1
Linhares VEICULAR 1] 0 ] 1] 1] 1] 1] 1 1 1
o YEICULAR ] 1 1 3 q B 5] K 7 T
Bira INDUSTRIBEL | 7 | 7 | 6 | 7 | & | & | & | 11 | 11 | 1
. YEICLILAR 0 u] u] 0 u] 0 n] 1 1 1
“iana
NDUSTRIAL | 2 | 3 | 3 | 3 | 3 | ¢« | &« | 5 | 5 | 5
. YEICLULAR ] n] 0 ] n] 1 3 4 ] 5
MIERAE INDUSTRIAEL | 0 | 0 | 0 | 0 | o |0 |1 |2 ] 2] 2
COMERCIAL ] n] 0 ] 21 29 47 T2 109 143
. VEICULAR ] n] 0 2 3 4 4 4 ] B
“Witdria
INDUSTRIAL | ¢ | & | a4 | 5 | 5 | 5 |5 |5 | 7 | 7
RESIDEMCIAL 0 u] u] 0 357 [ 1665 | 2819 | 4835 | Y350 (12415
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4.1.2 — SELECAO, COLETA E FORMACAO DA BASE DE DADOS
As atividades de selecdo, coleta e formagdo da BDE, tiveram como base duas
dimensGes de dados: espacial e alfanumérica. A primeira contém as fei¢bes espaciais e a

segunda os dados de consumo, preco e socioecondmicos.

4.1.2.1 - DADOS ESPACIAIS
Para caracterizar a distribuicdo do GN, foram coletadas para cada AE as seguintes

feicOes para a composic¢do do BDE, conforme as tabelas 4.6 e 4.7.

Tabela 4.6 - Configuracao das fei¢des da Base de dados espacial a RM de Curitiba.

Curitiba Municipio Bairro ceﬁseitt%rrio Logradouros | Clientes Rede
Fonte IBGE IPPUC IBGE IPPUC Compagas | Compagas
Escala 1:2.500.000 | 1:10.000 | 1:250.000 1:10.000 - -

Data 2007 2007 2007 2007 - -

Primitiva Poligono Poligono | Poligono Linha Ponto Linha

Tabela 4.7 - Configuracdo das fei¢fes da Base de dados espacial a RM de Vitoria.

Vitoria Municipio Bairro Se_to,r . Logradouros | Clientes Rede
censitario
Fonte IBGE BR IBGE Promaps BR BR
Escala 1:2.500.000 - 1:250.000 - - -
Data 2007 2009 2007 - - -
Primitiva Poligono Poligono | Poligono Linha Ponto Linha

O BDE espacial contemplou as seis camadas citadas e o posicionamento dos
clientes foi obtido via processo de espacializacdo, a partir de seus endere¢os. Em
Curitiba, 70 clientes ndo foram posicionados de forma automatica. Para tal corrigiu-se a
grafia e foi feita a localizacdo das coordenadas via Google Earth, com posterior
insercdo destes 70 clientes no BDE. Em Vitoria, 650 clientes foram posicionados de
forma direta, 50 ap0s a correcdo do endereco e 30 com auxilio do Google Earth.

Cabe ressaltar que o processo de interpolacdo para referenciamento dos clientes a
partir do endereco é uma funcdo linear que ndo considera as irregularidades da
numeracgéo ao longo das vias. Com isto, o processo fornece uma localiza¢do aproximada
do cliente; entretanto, para esta tese considera-se esta aproximacgéo suficiente, pois

permite avaliar a dispersdo e a posi¢cdo dos mesmos.

4.1.2.2 — VARIAVEL DE INTERESSE
Para caracterizar o consumo de GN empregou-se a quantidade de clientes e o
volume consumido em m?, por segmento de mercado, na maior série histérica possivel,

em freqiiéncia mensal. No caso da Compagas, o periodo disponivel de dados vai de
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Agosto de 2000 até Dezembro de 2008 e, na BR a série histdrica contemplou o periodo
de Janeiro de 1999 até Dezembro de 2008.

Ressalta-se que, em funcéo da estrutura particular de gestdo dos dados de clientes
na CDL BR houve a necessidade de realizar um clean-up para gerar uma série de dados
que contemple um Gnico codigo de clientes; mitigando assim o risco de violagfes de
normatizagdo na formacéo do BDE para a tese.

4.1.2.3 - VARIAVEL EXPLICATIVA - ALCOOL E DERIVADOS DE PETROLEO

Obteve-se na Agéncia Nacional do Petréleo (ANP) as séries historicas anuais de
1990 a 2006, por municipios, do consumo de Alcool Hidratado, Gasolina automotiva e
de Aviacgdo, GLP, Oleos Combustivel e Diesel, Querosene de Aviacdo e lluminante. Os
dados estavam classificados por segmentos de uso, destacando-se a (0):

» Industria (ndo metais, ceramica, cimento, vidros, metallrgica, papel, quimica,
téxtil, produtos alimenticios, bebidas e extracdo mineral);

» Revenda (doméstica, comercial, entidades publicas, forcas armadas); e,

» Geracéo de EE.

Deste conjunto foram relacionados para a tese, por AE, o alcool hidratado, a

gasolina automotiva, GLP, 6leos combustivel e Diesel.

4.1.2.4 - VARIAVEL EXPLICATIVA - CONSUMO DE EE

Inicialmente o objetivo era obter os dados para caracterizar o comportamento do
consumo de EE nas capitais. Para tal contatou-se o Operador Nacional do Sistema
(ONS) que somente dispGe de supervisdo dos fluxos ativo e reativo dos transformadores
com tensdo de primario igual ou superior a 230 kV.

No caso da RM de Curitiba, seriam os transformadores de Umbara (2 x 230/69
kV), Uberaba (2 x 230/69 kV) e Cidade Industrial (2 x 230/69 kV e 2 x 230/13,8 kV). Ja
em Vitdria, seriam os transformadores de Vitoria (5 x 345/138 kV) e Viana (2 X
345/138 kV), sendo que estas subestacOes atendem ndo apenas Vitoria, mas cerca de
80% das cargas do Estado do Espirito Santo.

Em ambas as capitais existem as redes de subtransmissdo, com tensées de 138 kV
ou menores que interligam a capital ao interior, fechando anéis com outros pontos de
suprimento ao estado e conectando com outras centrais que ndo sdo despachadas pelo
ONS. Em funcéo da configuracdo desta rede de subtransmissdo e do despacho destas

outras usinas, a regido do interior do estado, ora pode ser importadora, ora exportadora
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de energia para a capital. Portanto, o somatério dos fluxos nestes transformadores nédo
representa adequadamente o consumo de energia elétrica nestas capitais.
Além disso, 0 ONS s6 disp6e de histdrico destas medidas a partir de novembro de
2001 e nao tem a visdo de distribuicdo espacial (0 que vai para cada municipio),
somente a visdo por barras. O ONS sugeriu que as melhores fontes de informag&o para
0 estudo seriam os agentes de distribuicdo ELCELSA e COPEL.
Assim como o caso do consumo de GN, solicitaram-se as Companhias de
Distribuicdo de Energia Elétrica, os dados referentes as séries historicas individuais
mensais dos municipios, conforme variaveis abaixo descritas:
» Total mensal da carga elétrica de poténcia ativa nos barramentos / subestacdes,
para os anos de 1990 até 2008;

» Consumo total em MWh por classe de consumo (domiciliar, comercial e
industrial), base mensal, ou em outra freqiéncia no méaximo anual, de 1990 até
2008, ou maior periodo disponivel; e,

» Quantidade de clientes total por classe de consumo (domiciliar, comercial e
industrial), base mensal, ou em outra freqiiéncia no maximo anual, de 1990 até
2008, ou maior periodo disponivel.

Na COPEL (Companhia Paranaense de Energia Elétrica) conseguiram-se 0s
ultimos dois dados com base anual de 1980 a 2007 e com frequiéncia mensal para 0 ano
de 2007 e 2008. Na ELCELSA (Centrais Elétricas do Espirito Santo) conseguiram-se 0s
ultimos dois dados com base mensal de janeiro de 2000 até junho de 2008, também
segmentado por classe de consumo.

Em complemento, para a RM de Vitoria obteve-se no 1JSN os dados de consumo

e niimero de consumidores de EE com base anual de 1994 a 2007.

4.1.2.5 — VARIAVEIS EXPLICATIVAS - PRECO DOS ENERGETICOS

A ANP forneceu os pre¢cos minimo, médio e maximo mensais de revenda e de
distribuicdo para os derivados do petroleo e, o Alcool, em R$, entre julho de 2001 e
dezembro de 2008.

Para os 6leos combustiveis Al, A2 e B1, a ANP forneceu os pregos médios
semanais ponderados praticados pelos produtores, entre junho de 2004 e dezembro de
2008, para as regides sul e sudeste. Neste caso, para equiparacdo na freqiiéncia mensal,

foi necessario realizar um procedimento de interpolagéo descrito no Apéndice C.
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Para a EE, em virtude da diferenca de politicas de precos por segmento, foram
fornecidas as tarifas médias mensais liquidas (livres de ICMS), por segmento
(residencial, comercial e industrial), em R$ / Kwh. No caso da Escelsa de janeiro de
1994 a dezembro de 2008 e, no caso da COPEL de janeiro de 2004 a dezembro de 2008.

No GN a politica de preco admite a diferenciacdo de tarifas por segmento e faixa
de consumo. Este ultimo impossibilita adotar um pre¢o especifico por segmento, pois 0s
clientes mudam de faixa de consumo no tempo. Sendo assim, adotou-se a média em
R$/m? por segmento com freqiiéncia mensal. Na Compagas a série contempla janeiro de
2002 até dezembro de 2008 e, na BR vai de janeiro de 1999 até dezembro de 2008.

4.1.2.6 — VARIAVEIS EXPLICATIVAS — ECONOMIA E DEMOGRAFIA

Para a caracterizagdo da atividade econdmica e da demografia pesquisou-se no
Ministério do Trabalho e Emprego (MTE), IBGE, IPEA, BACEN e nas secretarias
estaduais de governo, quatro conjuntos de dados ao temas proposto: emprego e nimero
de empresas por segmento da atividade econdmica, PIB segmentado por tipo de conta,
indicadores econdmicos e financeiros e dados censitarios.

(A) DADOS DE EMPREGO E EMPRESAS - 0 MTE coleta dados para elaborar

estatisticas de trabalho via a RAIS* e 0 CAGED*. Em ambos os casos 0 empregador é
obrigado a informar, por estabelecimento, qualquer movimentacdo no quadro de
empregados (admisséo, desligamento ou transferéncia).

Os dados sdo publicos, com acesso por link no site do MTE

(http://www.mte.gov.br/geral/estatisticas), no qual encontra-se uma visdo pela RAIS e

outra por estabelecimentos. A série historica é anual de 1985 a 2007, e os dados sdo
classificados por estabelecimentos, municipio, nimero de empregados e segmento da
economia, tanto na viséo do IBGE quanto do cédigo nacional de atividades®®.

Para esta tese foram recuperados os dados do numero de estabelecimentos,
segundo a classificacdo do IBGE, ou seja, contemplando 26 segmentos da economia,
para todos 0s 17 municipios das duas AE no periodo 1985 até 2007 totalizando assim

374 tabelas (22 anos x 17 municipios).

% ARAIS (Relacdo Anual de Informagdes Sociais) tem o0 objetivo de suprir as necessidades de controle da atividade
trabalhista no Pais; bem como, prover dados para elaborar estatisticas do trabalho as entidades governamentais.

% O CAGED (Cadastro Geral de Empregados e Desempregados) registra as admissdes e dispensas de empregados,
sob o regime da CLT. E a base para elaborar estudos, pesquisas e programas ligados ao mercado de trabalho.

% Tem o objetivo de padronizar os cddigos de atividade econdmica e os critérios de enquadramento empregados
pelos diversos 6rgdos da Administragdo Tributaria do pais.
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(B) PrODUTO INTERNO BRUTO - 0 documento Sistemas de Contas Nacionais

(SCN), do IBGE, considera o PIB um elemento agregado a partir do SCN. Por
definicdo, consideram-se como agregado do SCN os indicadores de sintese e variaveis
chaves para a analise macroecondmica e para comparagdes no espago € no tempo.

A continuidade do SCN é o desdobramento das contas nacionais em contas
regionais e municipais, obtidas a partir de estimativas da propria SCN. Entretanto, a
revisao das contas regionais, apresentou descontinuidade nas séries historicas do PIB.
No site do IBGE existiam duas séries municipais de PIB, uma de 1999 a 2004, com
metodologia antiga, e uma de 2002 a 2005, com os resultados da nova®’ série do SCN.

Conforme informacdes obtidas no IBGE, na Coordenagéo de Contas Nacionais,

estas séries ndo conversam e € um erro emprega-las em conjunto por que:
“A referéncia da nova SCN é o ano 2000, com maior detalhamento de
atividades e produtos para as Tabelas de Recursos e Usos e de setores para as
Contas Econdmicas Integradas. Para antes de 2000 fez-se a retropolacéo até
1995, dentro da disponibilidade de dados para o periodo, estimando-se uma

nova série encadeada com a nova série no ano 2000.”

Em face destas inflexdes na medicdo do PIB municipal, bem como o PIB ser
calculado e ndo apurado, este item econémico néo foi empregado na tese.

(C) - INDICADORES ECoNOMICOS E FINANCEIROS - 0s dados econdmicos foram

complementados com variaveis, de fontes publicas, para caracterizar o fluxo de capital e
o nivel da atividade econdmica, a partir dos seguintes catalogos de dados:
IPEADATA*, FGVDADOS®, SIDRA* e SGS*.

37 Em 2007 foram publicados os resultados da nova série do SCN, tendo como referéncia o ano 2000. Nesta foram
introduzidos novos conceitos e, uma nova BD, com niveis geograficos mais desagregados. A atualizacdo da série da
SCN, usualmente referida como mudanca de base, € a atualizagdo do peso das atividades econémicas para o célculo
do PIB e de seus componentes a precos constantes de um determinado ano. (IBGE, 2008).

% £ uma BD com cerca de 7.000 séries historicas de fontes estatisticas brasileiras e internacionais, atualizadas e
padronizadas no tempo e no espaco, com valores nominais e reais expressos em uma mesma moeda (R$). Temas
incluidos: populagdo, emprego, salario e renda, producdo, consumo e vendas, contas nacionais, finangas publicas,
pregos, juros, moeda e crédito, balango de pagamentos e economia internacional. http://www.ipeadata.gov.br

* 0 BD de indicadores econdmicos do Instituto Brasileiro de Economia da Fundacéo Getulio Vargas, contempla as
séries histdricas estatistica de indices de pregos, precos recebidos e pagos pelos produtores agricolas, sondagens
industriais e, variado conjunto de indicadores, produzidos por outras instituicdes. Disponibiliza mais de 2.500 séries
de cerca de 50 diferentes fontes http://www.fgvdados.fgv.br.

0 SIDRA ¢ disponibilizado pelo IBGE para acesso aos dados agregados de suas pesquisas. Um dado agregado
pode ser obtido, por exemplo, através do somatério dos valores de quesitos contidos em um questionario de pesquisa,
que esta associado as unidades de um nivel territorial (unidade da federagdo, municipio, etc.), a um periodo de tempo
e, muitas vezes, a um conjunto de classificaces que o qualificam. http://www.sidra.ibge.gov.br/
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Excetuando o SIDRA, que contém dados oriundos dos censos demograficos e das
pesquisas do IBGE, e parte do FGVDADOS que néo é gratuita, quase que na totalidade,
0 contetido disponibilizado nestes acessos séo similares em fontes e naturezas, variando
a forma de apresentacéo e a consulta. Em funcdo disto optou-se pelo SGS por apresentar
um desempenho melhor na recuperacao das variaveis.

Com base nestas fontes foram coletadas as seguintes variaveis:

1. Frequéncia anual e granulometria pais:
a) Venda de veiculos automotores — ANFAVEA;
2. Freqléncia trimestral e granulometria pais:
a) Indice de Confianga do Empresario Industrial - CNI;
3. Freqiiéncia mensal e granulometria pais:
a) Venda de veiculos automotores — ANFAVEA;
b) Indicadores de pessoal, producéo e faturamento da inddstria - CNI;
c) Indicadores de Inflag&o;
d) Taxas de Juros — BACEN;
e) Indicadores de producdo de bens - BACEN;
f) Consumo de energia Elétrica — MME;
g) Vendas no varejo — IBGE;
h) Operacdes de crédito do sistema financeiro — BACEN;
i) Cambio, balanca comercial e agdes — BACEN,;
4. Frequéncia mensal e granulometria unidade da federacdo:
a) Espirito Santo:
i. Exportacdes e importacbes — BACEN;
ii. Receita de estados e municipios — Ministério da Fazenda;
iii. Arrecadacgdo de ICMS - Ministério da Fazenda;
iv. Emprego formal — MTE;
v. Vendas no varejo — IBGE;
vi. OperacOes de Crédito do sistema financeiro — BACEN;
b) Parana:
vii. Exportagdes e importacdes — BACEN;
viii. Receita de estados e municipios — Ministério da Fazenda;
ix. Arrecadagdo de ICMS - Ministério da Fazenda;
X. Emprego formal — MTE;
xi. Indice Nacional de Precos ao Consumidor — IBGE;
xii. Vendas, pessoal e horas empregadas na industria — FIEP;
xiii. Vendas no varejo — IBGE; e,
xiv. OperacOes de Crédito do sistema financeiro — BACEN.

* O Sistema Gerenciador de Séries Temporais do BACEN contém dados desagregados em séries historicas,
sobre economia regional, finangas publicas, indicadores de moeda e crédito e economia internacional.
http://www.bcb.gov.br/?SERIETEMP
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(D) DADOS DEMOGRAFICOS - 0s dados demogréaficos sdo fornecidos pelo IBGE ou

pelas secretarias estaduais de governo. Nesta tese, os dados de populagdo e nimero de
domicilios, foram solicitados diretamente ao IBGE, na Coordenacdo de Populacéo e
Indicadores Sociais.

Foram fornecidas respectivamente a populagdo dos censos entre 1940 e 2000 e a
contagem da populacdo de 1996 e 2007, para Curitiba e Vitéria e 0 nimero de
domicilios particulares permanentes dos censos de 1940 a 2000. A série de domicilios
foi complementada com a pesquisa ao site do IBGE com relagdo aos domicilios da
contagem de 1996 e 2007. Para equiparacdo na freqtiéncia anual com a mensal, estas
variaveis foram equacionadas a partir de aplicacdo de regressoes.

4.1.3 — ANALISE GRAFICA E DE CORRELAGCAO CRUZADA DOS DADOS
Na coleta de dados foram levantadas ao total 2338 séries de variaveis brutas que
apos a compatibilizacdo e consisténcia segundo as premissas descritas em 3.1, gerou a

estratificacdo por tema, CDL e nivel regional, apresentada na tabela 4.8

Tabela 4.8 — Caracteristica das Variaveis Brutas.

Caracteristica Variaveis Brutas BR | Compagas | Brasil
Dados da RM {Consumo combustiveis, Energia, MTE) | 478 1347
Dados de Prego de combustiveis. 59 76
Dados de Consumo GN 102 102
Indicadores macro-econdmicos 24 30 78
Demograficos 12 30
[ Total | 675 | 1585 | 78 |

Com base nos dados consistidos construiram-se 71 graficos no ambito da BR e
107 para a Compagas que, seguida pela reducdo de dimensionalidade em funcéo da
analise de missing values e séries espdrias, resultou em um conjunto de 1441 séries de

variaveis caracterizadas conforme a tabela 4.9.

Tabela 4.9 — Caracteristica das Variaveis Brutas Extratificadas.

Caracteristica das Variaveis para BR Compagas Brasil
Pré-processamento Mensal | Anual | Mensal | Anual | Mensal | Anual
Dados da RM (Consumo combustiveis, Energia, MTE) 50 211 130 593
Dados de Preco de combustiveis. 65 88
Dados de Consumo GN 38 38 44 44
Indicadores macro-econdmicos 24 30 62
Demaograficos 12 12
| Totat | 177 | 261 | 202 | 649 | 62 | |
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Conforme previsto em 3.1, as séries foram normalizadas antes da anélise da
correlacdo, que adotou relacionamento pareado entre as varidveis, ou seja, independente
das diferencas de tamanhos entre as séries, 0 sistema considerou o intervalo atil de
eventos para célculo, analisando as sobreposi¢des individuais entre estes pares.

Ao todo foram geradas, conforme apresentado na tabela 4.10, 321936 correlagdes,

divididas pela frequéncia e nivel regional, correspondendo ao cruzamento de todas as
variaveis, dependentes e independentes entre si.

Tabela 4.10 — Quantidade de Correlagdes.

Quantidade de Correlagdes Cruzadas | BR ES | Compagas | Brasil
Frequéncia Mensal 26550 60230 1891
Frequéncia Anual 29890 203375
Total 56440 263605 1891

Este universo final de correlagdes foi estratificado pelos municipios que
apresentam efetivo consumo de GN, conforme citado no item relativo ao limite

temporal, e, organizados por freqliéncia, UGR e segmento.

4.1.4 — CONSIDERACOES A CERCA DA BASE DE DADOS

Os dados espaciais coletados ndo apresentaram inconsisténcia de formato e
identificacdo permitindo a correta execucdo do processo de espacializacdo dos clientes,
bem como, na analise grafica da série historica da variavel de interesse pode-se verificar
a inexisténcia de descontinuidades ao longo do tempo.

Na Compagas, o segmento industrial foi o primeiro a ser atendimento, estratégia
comum nas CDLs. Na figura 4.9 verifica-se que, a despeito da entrada em operacéo de

outros segmentos, o industrial representa o grande consumidor de GN na CDL.

Evolucdo do Consumo de Gas - Total e Segmentos - Base Mensal
Municipios da RM de Curitiba atendidos pela Compagas
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Figura 4.9 — Consumo Mensal de Gas MM? por Segmentos — Fonte: Compagas.
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Até meados de 2005 o consumo é quase que totalmente industrial com ciclos de
freqiiéncia aproximada de 12 meses.

A partir de 2005 o consumo industrial se mantém aparentemente estavel até o
final de 2007, quando apresenta uma evolucdo rapida até outubro de 2008 com
retrocesso imediato nos meses subseqiientes. Neste periodo, 2006 até 2008, o acréscimo
de consumo se dé prioritariamente pelo segmento veicular.

Ja no namero de clientes, conforme figura 4.10, o historico € inverso. Até o inicio
de 2005 ndo existe crescimento nesta base. O crescimento se da a partir de meados de
2005, num primeiro momento nos segmentos comercial e residencial, e logo depois,
inicio de 2006 quase que exclusivamente neste Ultimo segmento.

Evolugdo da Quantidade de Consumidores de Géas - Total e Segmentos - (Base Mensal)

Municipios da RM de Curitiba atendidos pela Compagas
4.000

/

1.600

\

COMERCIAL —— INDUSTRIAL —— RESIDENCIAL —— VEICULAR — TOTAL

Figura 4.10 — Evolucdo Mensal do N° de Clientes de GN por Segmentos — Fonte: Compagas.

Similar a Compagas, na BR o atendimento também se iniciou pelo segmento
industrial. Na figura 4.11, verifica-se que o crescimento no consumo se da de forma
mais uniforme ao longo do tempo, independente da entrada em operacdo de outros
segmentos de negdcio, e que a série original aparenta ndo possuir ciclos na freqliéncia.

No primeiro ano o consumo é exclusivamente industrial e, a partir do ano 2000
desloca-se de patamar pela entrada do GNV.

A partir de 2003 até dezembro de 2007, tanto o consumo industrial, quanto o
veicular, se mantém estavel, quando apresenta uma evolucgéo rapida até outubro de 2008

com retrocesso imediato nos meses subseqiientes. Esta rapida evolucdo se da
exclusivamente no segmento industrial.
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Figura 4.11 — Consumo Mensal de Gas MM?® por Segmentos — Fonte: BR.
No caso da quantidade de clientes, conforme figura 4.12, verifica-se que até

meados de 2003 ndo existe um crescimento consideravel da mesma.

Qtd
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Figura 4.12 — Qtd. Mensal de Clientes GN por Segmentos — Fonte: BR Distribuidora.
Na figura 4.13, em escala logaritmica, nota-se que apds 2003 existe um

crescimento acelerado no segmento residencial, seguido de um pequeno crescimento no

segmento comercial a partir de 2005. Os outros segmentos ndo apresentam crescimento.

Qtd

Evolucéo da Qtd de Consumidores de Gas- Total e Segmentos - (Base Mensal)
Total de Municipios do ES atendidos pela BR (GNGC)

Val

1.000

100 l—'_’_’_’_J/"V

10

SIS TP IIIFTISITIITIIL IS SIS IS
T EFIFTE AT TL I L TIFT LTI TS AT LITLE TSI
MESES
COMERCIAL —— INDUSTRIAL —— RESIDENCIAL —— VEICULAR — TOTAL

Figura 4.13 — Qtd. Mensal de Clientes GN por Segmentos (Log) — Fonte: BR Distribuidora.
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Com relacdo as varidveis explicativas coletadas percebeu-se um comportamento
bem distinto entre as de frequéncia anual e as mensais. Na primeira houve acentuado
numero de séries expurgadas pela presenca de missing values, principalmente quanto as
descontinuidades e valores zerados nos dados de consumo de combustiveis da ANP.

As correlagBes apresentaram baixa quantidade de pares de eventos Uteis entre a
variavel de interesse e as explicativas, oscilando entre sete e nove periodos para AE de
Curitiba e, entre oito e dez para a de Vitoria. Na analise de cruzamento entre as proprias
variaveis explicativas esta sobreposi¢éo chegou a trinta e oito periodos.

As correlagfes entre as variaveis explicativas e a de interesse na frequéncia anual,
apresentaram altos coeficientes de correlacédo, direta e indireta, acima de 90%, associado
a altos valores de significancia apresentados nos valores da poténcia. Apesar desta
capacidade de explicar a variavel de interesse, as séries anuais ndo foram empregadas,
por apresentarem correlagcdes com pequeno nimero de eventos Uteis entre as séries.

Por outro lado, a correlacdo entre as variaveis explicativas de freqiiéncia mensal
apresentou intervalos com até 204 eventos para analise. Especialmente na correlagédo
com a variavel de interesse, apresentou sobreposi¢cdes superiores a trinta e seis eventos.

Em face disto, somado aos fatos de se encontrarem na mesma freqiiéncia da
variavel de interesse e apresentarem séries de consumo de EE, de preco e de energéticos
substitutos, optou-se pelo uso das variaveis explicativas na frequéncia mensal.

Ressalta-se que o nuamero de correlacdes acima de 90%, reduz-se de forma
significativa. Por exemplo, para o consumo de GN no segmento comercial de Curitiba,

existiam 212 correlagdes acima de 90%, na freqliéncia anual, contra 12 na mensal.

4.2 — DIRETRIZES PARA MODELAGEM

Neste topico descrevem-se as analises desenvolvidas com relacdo as premissas do
desenvolvimento do modelo, tais como: a anélise do crescimento espacial do consumo,
0s segmentos de negdcio que apresentam dependéncia espacial, a analise do uso do solo

e a reducdo da dimensionalidade do conjunto de variaveis explicativas.

4.2.1 — EscoLHA DA UGR PARA A VARIAVEL DEPENDENTE.
Nas figuras 4.14 e 4.15 apresenta-se, com base nos dados de clientes de dezembro
de 2008, respectivamente para a Compagas e para a BR, o resultado dos processos de

espacializacdo de clientes, para as duas AE definidas no item 4.1.1.2.
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Observa-se nas figuras a aglomeracgéo de clientes nas capitais, principalmente para

0 segmento residencial e comercial, nos quais a distribuicdo é quase que exclusiva nesta

regido; em funcdo disto, redefiniu-se a AE aos limites geograficos das capitais.

Cabe ressaltar que isto causa impacto na escolha das varidveis explicativas.

Apesar de ser possivel determinar a correlagdo temporal entre o consumo de GN dos

clientes de um segmento na capital, com uma variavel explicativa em outro municipio B

qualquer, ndo é possivel avaliar o impacto da mesma variavel explicativa no consumo

de GN deste préprio segmento na regido B, pois ndo existe a ocorréncia do fendmeno.

Com isto, mesmo existindo alta correlacdo temporal entre a variavel de interesse

na capital e as explicativas nas diferentes regides vizinhas, no senso espacial ndo é

possivel avaliar a ocorréncia da dependéncia espacial global e / ou local entre estas, pois

ndo é possivel avaliar a autocorrelagdo espacial de um evento dado uma Unica regido.
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Na prética a escolha de varidveis explicativas com menor autocorrelacdo espacial

individual, conforme proposto em 2.6.2, ndo se aplica nesta tese, pois:

» Nao é possivel determinar se a variavel explicativa que influencia o consumo
na capital, também influencia o consumo nos municipios vizinhos; e,

» Como a UGR para 0 modelo deve apresentar um nivel de discretizagdo menor
do que o delimitado na AE (neste caso 0 poligono que representa a capital), as
variaveis explicativas assumem o mesmo valor para qualquer area n envolvida
na modelagem, na estrutura do modelo SAR Panel.

Desta forma, estabeleceram-se como possiveis UGR para desenvolvimento do

modelo, as duas representacdes espaciais poligonais (dados de areas) imediatamente

inferiores em escala e disponiveis na base de dados: bairros e setores censitarios.

4.2.1.1 — ANALISE DA DISPOSICAO DOS CLIENTES NAS UGR DEFINIDAS

Apds ajustes na espacializacao dos clientes ao longo dos logradouros permitindo
assim refinar a avaliacdo do grau de associacdo entre os poligonos e 0s possiveis
aglomerados espaciais, foram construidos os graficos de crescimento de numeros de
bairros e setores com consumo, por segmento e, produzidos 0s mapas tematicos
contendo a disposicdo dos clientes versus 0s bairros e 0s setores censitarios.

No Apéndice D encontra-se disponivel, por AE, o conjunto de graficos por
segmento e UGR, similar aos apresentados nas figuras 4.16 e 4.17, que demonstram
respectivamente o crescimento da quantidade de setores com clientes no segmento

veicular e comercial de Curitiba.

Qtd de Setores Censitarios com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Veicular
23 -
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Figura 4.16 — Segmento Veicular x Setor Censitario — Curitiba.
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Nota-se que no segmento veicular apesar do crescimento de poligonos com

consumo, este ndo se dd em namero de clientes. JA para o segmento comercial o

crescimento € em ambos. Isto ocorre, pois 0 segmento comercial apresenta uma maior

densidade de clientes na AE, bem como um crescimento da prépria area ocupada, ou

seja, 0 consumo esta ampliando espacialmente.

Ao analisar os graficos realizados percebe-se que quando separados por tipo de

segmento, a quantidade de clientes é pequena; em alguns casos houve fei¢bes com um

unico cliente, além de que o segmento industrial ndo apresenta um comportamento de

aumento da ocupacdo espacial ao longo do tempo.

Com base na observacdo dos graficos e dos mapas sdo as seguintes diretrizes para

emprego na andlise da dependéncia espacial:

(A) Os conjuntos de feicdes (bairros e setores) apresentam condicéo de relacionar

no espaco todo o conjunto de clientes de cada AE, bem como permite

estabelecer as matrizes de Wj;

(B) O segmento industrial de ambas as AE e o segmento veicular de Vitdria ndo

apresentam as condi¢fes necessarias, contiguidade espacial e crescimento

territorial, para existir dependéncia. Sendo assim devem ser objeto de

modelagem de previsdo puramente temporal,

(C) O segmento veicular de Curitiba, apesar do crescimento territorial, nédo

apresenta elevacdo do numero de clientes por UGR; ou seja, atende a

necessidades localizadas de GN, e ndo fruto de um processo de adensamento

por influéncia do consumo nas regides vizinhas. Sendo assim deve ser objeto

de modelagem de previsdo puramente temporal,
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(D) A dispersdo dos clientes tem impacto nos relacionamentos de contiguidade
entre setores, pois apesar da menor extensdo territorial, quando comparados
aos bairros, observa-se uma maior quantidade de intersticios;

(E) Por outro lado a quantidade de clientes por bairros, bem como sua extensédo
territorial, tem impacto nas matrizes Wjj, pois “adogam” os relacionamentos
baseadas em distancia (todos passam a ser vizinhos de todos); e,

(F) A avaliacdo da dependéncia espacial deve contemplar as UGR bairro e
setores, para 0s segmentos residencial e comercial de Vitoria e Curitiba e 0
segmento veicular deste ultimo.

Nesta etapa geraram-se também as séries historicas da variavel dependente para as

UE individuais dentro das UGR de bairro e setor, por segmento. Estas sdo as series que
serdo empregadas nas analises de autocorrelacdo espacial e na montagem do modelo

auto-regressivo espacial.

4.2.1.2 — ANALISE DAS RESTRICOES (LAND USE).

Observando o conjunto de setores e bairros empregados na espacializacdo do
consumo de GN, conclui-se que ndo existem, dentro das respectivas areas de estudo,
regides que sofram impacto de questbes ambientais, areas de protecdo ou exclusivas. Ou
seja, os fatores apresentados nao influenciam na analise de dependéncia espacial e
sendo assim podem ser empregados na constituicdo das matrizes W;j; sem que seja
necessario realizar qualquer tipo de edicdo cartografica.

4.2.2 — INDICE DE AUTOCORRELAGAO ESPACIAL GLOBAL (MORAN GLOBAL).

O resultado das analises realizadas no item 4.2.1 indicou a possibilidade de
empregar o modelo SAR Panel para os segmentos residencial e comercial de Curitiba e
Vitoria, e o veicular deste ultimo. Entretanto, tal suposicdo baseou-se exclusivamente na
avaliacdo da dispersdo dos clientes ao longo do espaco.

Para avaliar a condicdo necessaria a aplicacdo do modelo espago-temporal
definido realizou-se primeiramente o célculo do indice de autocorrelagdo espacial
global, conforme o detalhamento apresentado em 3.2.2.

Sobre o desenvolvimento, ressalta-se que, para as matrizes baseadas em distancia,
observou-se que os valores maximos de distancia entre centroides, que garantiam ao
menos 1 vizinho por fei¢do, diferiram entre o GEODA e o ArcGIS, conforme apresenta-

se na tabela 4.11.
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Tabela 4.11 — Distancias Euclidianas empregadas nas matrizes de proximidade.

Matrizes ¥, por distincia - Distincias enclidianas
AE Curitiba
Segmento Feiciao GEODA ARCGIS
. . Setor 204 200
Resid |
BEIGENtE Bairro 7300 2054
. Setor 4300 4318
velcular Bairro TE00 7305
. Setor 1500 1744
Comercial Bairro 3300 675
AE Vitaria
Segmento Feicao GEODA ARCGIS
Fasidencial Setar 786 1072
Bairro 1300 1474
. Setor 114 1131
Comercial Bairro 1500 1475

N&o foi possivel determinar o porqué da diferenca de valores; as suspeitas recaem
sobre a forma como os dois aplicativos determinam o centréide da feicdo, e seu impacto
na avaliacdo das descontinuidades espaciais (“vazios”). Independente disto, este valor é
0 que a aplicacdo entende como necessario para garantir a regra de pelo menos um
vizinho; sendo assim, ndo cabem corregdes ou ajustes sobre 0 mesmo.

Com relagdo a autocorrelacdo espacial global observa-se que no segmento
residencial de Curitiba, a analise dos graficos de Moran indica que, mesmo em estagio
de reducdo, existe dependéncia entre os setores. Para os bairros a dependéncia €
pequena na andlise por distancia e alta e em decréscimo, para vizinhanca de 12 ordem; o
que é corroborado pela indicacdo qualitativa extraida do ArcGIS.

No caso do segmento comercial de Curitiba, apesar de uma dispersdo menor, a
analise dos graficos Moran indica propensdo ao emprego de estrutura por bairros. Como
detalhe ressalta-se que a indicacdo qualitativa do ArcGIS sugere uma dependéncia
associada a um padréo clusterizado resultado de um processo aleatorio.

Em Vitdria, os clientes apresentam dispersao mais homogénea do que em
Curitiba, desta forma os “vazios” ocupacionais sao menores, em distancia e numero,
ndo apresentando indicios de comprometimento na formacdo das matrizes,
principalmente a por distancia.

Nota-se em Vitdria, tanto para o segmento residencial quanto para o comercial,
que o comportamento do indice aponta para 0 emprego da feicdo setor. Porém, em

nenhum dos casos identifica-se uma variagdo maior que 0,25, positivo ou negativo, nas
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faixas de cada uma das matrizes testadas; o que em parte pode explicar a maioria das
andlises qualitativas apontarem que o padrdo ndo € clusterizado nem disperso.

De qualquer forma, no caso de Vitéria ha uma maior concordancia entre o
conjunto de analises: trabalhar por setores. Contudo, somente com a analise global ndo
se pode extrair conclusdo; sendo assim sugerem-se, com base nas matrizes de 12 ordem
e distancia construidas, avaliar a dependéncia espacial local, por setores e bairros, para
0s segmentos residencial e comercial de ambas as AE.

Os valores dos indices, calculados pelos dois softwares, estdo disponiveis nos

gréaficos do Apéndice E.

4.2.3 — PRE-SELEGAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Antes da pré-selecdo nos segmentos priorizados, existiam as seguintes
quantidades de correlagBes entre as varidveis explicativas e o consumo de GN na
frequéncia mensal: 353 correlagdes para os segmentos residencial e comercial em
Curitiba e 238 correlacdes para os segmentos residencial e comercial em Vitoria.

O limite de = 0,8 na correlagdo reduziu este universo aos valores apresentados na

tabela 4.12, com seguinte distribuicdo por UGR.

Tabela 4.12 — Distribuicdo de Variaveis Explicativas por UGR — Freqliéncia Mensal.

Visdo Macroeconémica | Visdo Consumo e prego Total de

Segmento e AE I R Brasil | UGR UF UGR Municipio Variaveis
Residencial Curitiba 17 10 59 86
Comercial Curitiba 20 12 56 88
Residencial Vitoria 20 16 83 119
Comercial Vitoria 17 15 88 120

O conjunto final de variaveis candidatas, mesmo contendo uma quantidade inicial
razoavel, conforme a tabela 4.12, é funcionalmente menor, pois muitas destas sdo
descartadas pelos seguintes motivos:

» Os clientes ou consumo ndo sdo relacionados com o segmento de interesse;

» A base de clientes ou consumo néo é relacionada com a AE de interesse; e,

» O energético ndo é empregado no segmento.

Apos a priorizacdo, selecionou-se dos conjuntos, no limite de quinze variaveis, as
principais candidatas respeitando o equilibrio entre os trés conjuntos, seguido pela
retirada das varidveis redundantes. Nas tabelas 4.13 a 4.16 estdo apresentados 0s
conjuntos finais de varidveis pré-selecionadas para ensaio do modelo, respectivamente
para 0s segmentos residencial e comercial em Curitiba e Vitoria, conforme os grupos de

variaveis econdmicas para o Brasil e para a UF e de consumo e prego para 0 municipio.
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Tabela 4.13 — Variaveis Explicativas Pré-selecionadas para o Modelo — Curitiba Residencial.

Consumo de GN - Seq. Residencial Curitiba x Var. Explicativas

UER Warigvel Explicativa FCA ] r? 4] M
Operacies de Crédito do SFM - Setor privado servicos JPIB 09505109035 0,0000]) 76
BRASIL Operacies de Crédito do SFM - Setor comercialPIR 0294931090121 0,0000]) 76
Total Menzal Pessoal Empregado Inddstria 09345|05732|0,0000|76
Operacdes de Crédito do SFM - Pessoas fisicaz/FIB 0,A2329|0,6703|0,0000]76
Operagdes de Crédito do SFM - Pessoas fisicas 02429|0,5391 | 0,0000] 60
Mivel do emprego formal 02422108377 |0,0000)76
UF Arrecadacio ICMS - Receita estados e municipios 08973105051 |0,0000])76
Preco Médio Menzal GN Seq. Residencial 0,3373|0,7353]|0,0000) 76
Arrecadacio de ICMS - Setor secundério 0253210, 72801 0,0000])76
Wal. vendas no varejo - Automdveis, motocicletas 02491 10,7202 0,0000]) 76
@TD Mensal de Clientes G Seq. Comercial Curitiba 08435 0,5909|0,0000] 76
Municipio |@TD Mensal de Clientes EE Seq. Comercial Curitiba 0,8911 |0, 7941 | 0,0000] 24
Cansumo Mensal de EE Seq. Residencial Curitiba 0792510 6281 | 0,0000]) 24

Tabela 4.14 — Variaveis Explicativas Pré-selecionadas para o Modelo — Curitiba Comercial.

Consumo de GN - Seq. Comercial Curitiba x Var. Explicativas

GR Ward PR r? B il
Operacdes de Crédito do SFM - Pessoas fisicaz/PIB 0,8595|0,8207 | 0,0000] 79
BRASIL Operacdes de Crédito do SFM - Setor privado/FIB 09443 08917 00000)79
Total Menzal Pessoal Empregado Inddstria 0241000 5554 0,0000]) 79
Cperacies de Crédito do SFM - Setor comercialPIB 09347 |0 G736 0,0000])79
rivel do emprego formal 09530109083 0,0000)79
Operacies de Crédito do SFN - Pessoas fizsicas 08262 0,6578] 00,0000 60
UF Arrecadacio ICMS - Receits estados e municipios 0,292200,7961 | 0,0000)79
Arrecadacio ICMS - Setor tercidrio 027370, 7634 0,0000])79
Waol. vendasz no vargjo - Automoveiz, motocicletas 08651 |0, 74584 |0,0000)79
Arrecadacio ICMS - Setor secundario 08364 |0 6996 0,0000|79
Caonsuma Mensal de GN Seq. Residencial Curitiba 10,9402 0,6340]0,0000) 76
Muricipio Caonsumo Mensal de EE Taotal Curitiba 05841310, 7078 0,0000]) 24
Canzumo Mensal de EE Seq. Residencial Curitiba 08153 06647 | 0,0000]) 24
@TD Menzal de Clientes de EE Zeq. Comercial Curitiba 0,5090 |0 6545 0,0000]) 24

Tabela 4.15 — Varidveis Explicativas Pré-selecionadas para 0 Modelo — Vitéria Residencial.

Consumo de GN - Seq. Residencial Vitoria x Var. Explicativas

GR Ward PR r? B il
Operacdes de Crédito do SFM - Setor comercial/PIB 0,9630] 0 9390) 0,0000] 69
BRASIL Operagdes de Crédito do SFM - Pessoas fisicaz/PIB 0,9626] 0,9265] 0,0000| 59
Total Menzal Pessoal Empregado Indistria 0,2545| 09111 0,0000] 69
Operacies de Crédito do SFN - Setor privado servicos/PIE 0,9364| 05769 0,0000] 69
ivel do emprego formal 0,9700] 09402] 0,0000] 69
Operacies de Crédito do SFM - Pessoas fizicas 10,9505 0,89034] 0,0000) 60
UF Arrecadacio ICMS - Receita estados e municipios 0.9444] 0 3520] 0,0000] 69
wol, vendas no varejo - Automdveiz, motocicletas 09327 05699 0,0000] 69
Arrecadacio ICMS - Setor secundario 0,5991| 0,5083] 0,0000] 69
Arrecadacio ICMS - Setor tercidrio 0,8907| 0,7933] 0,0000] 69
QTD Menzal de Clientes de EE Seq. Residencial Witdria 09661 09334 0,0000] 63
Municipio QTD Menzal de Clientes de EE Seq. Comercial Yitdria 09603] 09222 0,0000] 63
QTD Menzal de Clientes de Gh Seq. Comercial Witoria 09552] 091 24) 0,0000] 69
Preco Minimo Mensal do GLP em Yitdria 05812| 0, 7765 0,0000] 69
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Tabela 4.16 — Variaveis Explicativas Pré-selecionadas para o Modelo — Vit6ria Comercial.

Consumo de GN - Seq. Comercial Vitaria x Var. Explicativas
LIGR Wariavel Explicativa FA ) r? 4] il
Operagies de Crédito do SFM - Peszoas fizicas/PIB 09644 0,8301 | 0,0000) 72
BRASIL Total Menzal Pessoal Empregado Inddstria (Série dessazonalizaday | 0,8317) 0,8681 | 0,0000| 72
Operagdes de Crédito do SFM - Setor comercialPIB 09162 0,5394] 0,0000] 72
Cperagies de Crédito do SFN - Setor privadoPIB 02017 0,5130] 0,0000] 72
Mivel dio emprego formal 0867 3| 09357 0,0000] 72
Arrecadacio ICMS - Receita estados & municipios 08259 08572 0,0000] 72
UF ol wendas no varegjo - Automdveis, motocicletas 0,011 0,8120] 0,0000) 72
Arrecadagio ICMS - Setor tercidrio 0,8983] 0,8073) 0,0000] 72
ol vendss no vareio - Hipersupermercado, Prod. Alimenticios 0,55832] 0,7800] 0,0000) 72
Q7D Menzal de Clientes de EE Seq. Comercial Witdria 09642 0,9296] 0,0000] 66
Municipio GTD Menzal de Clientes de EE Total Witdria 0,9436] 0,901 5] 0,0000] 66
Conzuma Mensal de G Seq. Residencial Yitdria 02185 0,5437] 0,0000] 69
Preco Minimo Menzal do GLP em Vitdria 0,2918| 07953 0,0000] 72

De forma geral, apesar do grande ndmero de variaveis coletadas e analisadas por
varidvel de interesse, observa-se que funcionalmente sdo poucas as variaveis
explicativas que podem contribuir de forma significativa na explicacdo da primeira.

Variaveis de carater de consumo, como por exemplo, preco do GLP ou 0 consumo
de EE, das quais se esperava maior grau de correlacdo, apresentam coeficientes abaixo
de 0,8, e por isto foram descartadas. Por outro lado, as variaveis econémicas, como as
de arrecadacao e crédito, apresentam a priori uma maior capacidade explicativa.

Tal caracteristica é representativa na medida em que o GN vem sendo ao longo do
tempo tratado como energo-intensivo e desta forma, geralmente encontra-se mais
relacionado com orientacbes macroeconémicas do que com orientacbes de livre
mercado, como por exemplo, a decisdo de substituicao.

Nos conjuntos de varidveis pré-selecionadas, nota-se que as de carater
macroecondémico apresentam, principalmente em Curitiba, melhores indices de
correlagdo com o consumo de GN. O que pode ser um reflexo na forma da CDL atuar
no mercado, onde mesmo para segmentos ndo energo-intensivos, aplica-se diretrizes

comuns a industria, ou seja, com visdo de atacado e néo de varejo.

4.2.4 — INDICE DE AUTOCORRELACAO ESPACIAL LOCAL (GETIS E ORD*)

Os resultados dos indices de autocorrelacdo local sdo apresentados em forma de
mapas tematicos com a representacao da significancia. Como exemplo, na figura 4.18,
encontra-se 0 mapa referente ao segmento residencial de Vitoria, para 0 més de

dezembro de 2008, empregando a matriz de vizinhanga de 1% ordem.
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Figura 4.18 — Autocorrelacéo Local Dez/08 - Vizinhanga de 12 ordem — Vit6ria Residencial.

Os resultados estéo estratificados em cinco faixas de significancia:
» Alta e positiva — cor vermelha (> + 1,96 Z Score);
> Alta e negativa — cor azul escuro (< -1,96 Z Score);
» Baixa e positiva — cor laranja (> 1,1 e < 1,96 Z Score);
> Baixa e negativa — cor azul claro (<- 1,1 e >-1,96 Z Score); e,
> Sem significancia (< 1,1a>-1,1 Z Score).
O exemplo da figura 4.18 indica que no més de dezembro de 2008, o consumo de
GN no segmento residencial, apresentou dependéncia espacial localizada em duas
regides com alta significadncia. Foram realizados ao todo 24 mapas tematicos,
classificados conforme a significancia, para as duas areas de estudo, conforme os
segmentos, as matrizes por distancia e por vizinhanca e a UGR setor e bairro.
Com base nos mapas tematicos sdo 0s seguintes os comentarios por AE:
A. Curitiba — ArcGIS:

SEGMENTO| FEICAO COMENTARIO - BASE ARCGIS

RES | Setor |Existéncia de clusters e outliers significantes. O principal cluster é de valor
positivo, mantém-se ao longo de todo periodo de andlise; entretanto, com
flutuacdo na quantidade de UE. O segundo € de valor negativo, s6 ocorre
com matriz por distancia e desaparece nos seis Ultimos meses da série.

Bairro [Sem indicacdo de existéncia de clusters ou outliers, com qualquer matriz.

COM Setor [Com matriz de vizinhanca ndo foi observada a existéncia de clusters,
somente outliers provenientes da instabilidade estrutural. J& com matriz
baseada em distancia, ao longo do tempo identifica-se a existéncia de um
cluster, com 3 objetos, de valor negativo em um unico més da série.

Bairro |Sem indicac&o de existéncia de clusters ou outliers, com qualquer matriz.
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B. Vitéria— ArcGIS:

SEGMENTO|FEICAO COMENTARIO - BASE ARCGIS

RES Setor |Existéncia de clusters e de outliers significantes. Na matriz por distancia o
cluster principal é de valor negativo e com cerca de nove UE. Com a matriz
de vizinhanca existem dois clusters de valores positivos. Percebe-se que 0s
clusters positivos se mantém ao longo do tempo.

Bairro | Sem indicacdo de existéncia de clusters ou outliers, com qualquer matriz.

COM | Setor |Existéncia de clusters e de outliers significantes. Na matriz por distancia o
cluster principal é de valor negativo e com pequena quantidade de UE. O
segundo é de valor positivo. Com a matriz de vizinhangca existe um
agrupamento de valor positivo. Os trés apresentam ao longo do tempo
pequena guantidade de UE e flutuagdo na ocorréncia.

Bairro |Sem indicacdo de existéncia de clusters ou outliers, com qualquer matriz.

Os resultados da analise local, bem como a instabilidade apresentada ao longo do
tempo, justificam as flutuacbes e os baixos indices apurados na andlise global. Com
isto, em ambas as AE é possivel, observando as analises de dependéncia global e local,
afirmar que nao existe motivador para a ado¢do de um modelo espacial global.

No caso da UGR bairros, independente da AE e do segmento, a andlise local
indicou a ndo existéncia de clusters ou outliers, ou seja, ndo existe motivador para
emprego desta UGR na formatacdo do modelo espacial. J& no caso dos setores
observou-se a formacdo de clusters e outliers, mesmo que em pequenas quantidades.

Sendo assim adotou-se para desenvolvimento do modelo a UGR setores e a

estratégia de desenvolvimento de modelos locais.

4.2.5 — DEFINICAO DAS AREAS PARA EMPREGO DO MODELO ESPACIAL.

Os indices de autocorrelacdao foram tabulados em uma matriz m x n, onde m
identifica o tempo e n a UE, a partir da qual se avaliou a estacionariedade do indice ao
longo do tempo.

No segmento residencial de Curitiba, com UGR por setores, o agrupamento
positivo mantém-se forte ao longo de todo o periodo de andlise caracterizando a
existéncia de dependéncia espacial local estacionada. Ja no segmento comercial ndo se
identificou a existéncia de dependéncia espacial estacionada.

Nos segmentos de Vitoria, mesmo com algumas flutuagdes entre os periodos, 0s
clusters se mantiveram ao longo do tempo, caracterizando assim a existéncia de
dependéncia espacial local estacionada, e como tal, justificam o emprego do modelo

espacial para estes segmentos.
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A partir disto foram determinadas, conforme as figuras 4.19, 4.20 e 4.21 as

sequintes UE para ensaio do modelo.

Segmento Residencial de Curitiba

Regido A

8 unidades Espaciais
Vizinhanca de 12ordem

6 C/ Estacionariedade temporal

Regido B
4 unidades Espaciais
Vizinhanca de 12 ordem

S/ Estacionariedade temporal

Unidades Espaciais para o modelo.
624 — 4 VIZINHOS
638 — 3 VIZINHOS.

Figura 4.19 — Regides de SignificAncia e UE com Estacionariedade - Curitiba Residencial.

Segmento Residencial de Vitoria

Regido A

4 unidades Espaciais
Vizinhanca de 12 ordem

4 C/ Estacionariedade temporal

Unidades Espaciais para o modelo.
247 - 6 VIZINHOS
258 — 4 VIZINHOS.

Regido B

5 unidades Espaciais
Vizinhanca de 12 ordem

2 C/ Estacionariedade temporal

Figura 4.20 — Regides de Significancia e UE com Estacionariedade - Vitdria Residencial.
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Segmento Comercial de Vitdria

Regiao A

5 unidades Espaciais
Vizinhanca de 12 ordem

1 C/ Estacionariedade temporal

Unidades Espaciais para o modelo.
22 207 — 6 VIZINHOS

Figura 4.21 — Regibes de Significancia e UE com Estacionariedade - Vitéria Comercial.

No segmento comercial de Curitiba s6 foram identificados outliers frutos da
instabilidade estrutural; por isto o segmento ndo tem a condicdo necessaria para aplicar
0 modelo espaco-temporal.

Como existe mais de uma UE candidata a aplicacdo do modelo, estabeleceram
alguns critérios de selecdo, para mitigar os efeitos da instabilidade e da ndo
estacionariedade dos indices, sendo eles:

» Selecionar UE com mais de um vizinho e que nesta vizinhanga existam, ao

mesmo tempo, UE com e sem dependéncia espacial estacionaria; e,

» Desde que possivel UE em regides entre regimes de transicao.

Com isto foram selecionadas respectivamente para os segmentos:

» Residencial de Curitiba — duas UE em uma regido com regime espacial

préprio;

» Residencial de Vitdéria — duas UE, uma em cada regido separada por um

regime de transicao;

» Comercial de Vitoria — uma UE em regido com unidades vizinhas com e sem

dependéncia espacial estacionaria.

Na tabela 4.17 a seguir, apresenta-se o contetdo final das UE de interesse para

emprego do Modelo SAR Panel, com sua respectiva vizinhanca e quantidade de UE (n).
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Tabela 4.17 — Relacdo Final de UE e Respectiva Vizinhanca.

Segmento UE de Interesse Vizinhanca Tamanho de n
. . . 624 314 /585 /626 4
Residencial de Curitiba 538 626 /627 1 637 2
Residencial de Vitéria 247 741160/ 246275/ 276 ] 282 7
258 27129/83/257 5
Comercial de Vitoria 207 112/212 /2147277 / 285/ 334 7

4.2.6 — SELEGAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

A selecdo final das variaveis explicativas teve inicio com a realizacdo da PCA em
fase com a variavel de interesse, empregando as variaveis explicativas pré-selecionadas
descritas no item 4.2.3. Uma vez determinadas a matriz de correlacdo e as CP,
procederam-se as seguintes reducdes no conjunto de variaveis pré-selecionadas:

» Curitiba Residencial — das treze variaveis pré-selecionadas (tabela 4.13)
retiraram-se: Vol. vendas no varejo - Automdveis, motocicletas, QTD Mensal
de Clientes EE Seg. Comercial Curitiba, Consumo Mensal de EE Seg.
Residencial Curitiba e Operacdes de Crédito do SFN - Pessoas fisicas;
reduzindo de vinte e quatro para quatro correlagdes < 0,85 e de dez para seis
correlagfes > 0,97. O conjunto final ficou com nove variaveis.

» Vitoria Residencial — na primeira reducdo excluiu-se a variavel: Operacdes de
Crédito do SFN - Pessoas fisicas. Em seguida retirou-se da pré-selecéo (tabela
4.15): Operacdes de Crédito do SFN - Pessoas fisicas/PIB e Nivel do emprego
formal por redundancia. Com isto houve uma reducdo de dezesseis para cinco
correlagfes acima de 0,97. O conjunto final ficou com onze variaveis.

» Vitdria Comercial — inicialmente contemplou todo o conjunto pré-selecionado
(tabela 4.16), apresentando vinte correlacdes acima de 0,97. Na reducdo foram
retiradas: Operacdes de Crédito do SFN - Pessoas fisicas/PIB e Operacgdes de
Crédito do SFN - Setor privado/PIB por redundancia. Com isto houve uma
reducdo de vinte para sete correlagfes acima de 0,97. O conjunto final ficou
com onze variaveis.

Ao todo foram realizadas cinco PCA, para as quais os resultados finais estéo
disponiveis no Apéndice F, sendo uma para o segmento residencial de Curitiba, e duas
para cada segmento de Vitoria. Na tabela 4.18 apresentam-se para cada reducéo e PCA:
0 nimero de variaveis originais e priorizadas, a quantidade de CP, a correlacdo entre a

PC e a variavel de interesse, 0 Test t e a significancia (p).
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Tabela 4.18 — Tabela com os Resultados das PCAs para as Variaveis Explicativas.

3 T 5 - _—
semens_pEForsDad  IFUeVries e Corlsio Sl
Residgncial Curitiba STATISTIXL 13 9 3 0,9566 28,2435 <0,0000
Opcéo 1 STATISTICAL 13 9 3 0,9566 28,2434 <0,0000
Resid?ncial Vitéria STATISTIXL 14 13 5 0,9720 33,8789 <0,0000
Opcéo 1 STATISTICAL 14 13 5 0,9720 33,8789 <0,0000
Resid?ncial Vitéria STATISTIXL 14 11 4 0,9708 33,1596 <0,0000
Opcéo 2 STATISTICAL 14 11 4 0,9708 33,1596 <0,0000
Come~rcial Vitoria STATISTIXL 13 13 5 0,9546 26,8386 <0,0000
Opgao 1 STATISTICAL 13 13 5 0,9546 26,8386 <0,0000
Come~rcial Vitéria STATISTIXL 13 11 4 0,9553 27,0551 <0,0000
Opcéo 2 STATISTICAL 13 11 4 0,9553 27,0551 <0,0000

Citam-se como pontos importantes os seguintes resultado na PCA em k = 0:

» Ha similaridade dos resultados, independente da reducdo da dimensionalidade

e da ferramenta empregada, o que confere robustez aos dados transformados;

» Todos os conjuntos de dados transformados apresentam correlagdo superior a

95% com a respectiva variavel dependente; e,

» As CP significativas explicam mais de 95% da variancia acumulada e, nas

cinco anélises, a PC explica mais de 92% da variancia acumulada.

Na figura 4.22, a seguir, apresentam-se os graficos da variancia das CP com base

nos resultados apresentados via STATISTIXL.

Eigervalue

% Total variance

PCOEC RC PC RO
12 3 4 5

Compenent Number

°C RC

Eigemvaue
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% Total wariance
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% Total wariance

oC I a4
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FC FC FC PC L PC PO AT

iz 3 3 8 40 11 12 43 12

4 5 8 7
Companent Number
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304056 7
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Figura 4.22 — Comportamento da Variancia Individual das Principais Componentes.

Vitoria Residencial
13 Variaveis priorizadas

Eigenvalue

% Total variance

Eigenvalus

Component Number

78 8 10111213

Vitéria Comercial

13 Variaveis priorizadas

% Total variance

FC FC FC FC FC FC PC RC RS RC FC

12 3 4567 8 9
Component Number

101

Vitoria Comercial

11 Variaveis priorizadas

Vitoria Residencial
11 Variaveis priorizadas

Destaca-se que na maioria dos casos, a correlagdo entre os valores transformados

e a variavel de interesse € maior do que a correlacdo entre esta e as variaveis

explicativas pré-selecionadas (ver tabelas 4.13 a 4.16); ou seja, 0s valores transformados

apresentam melhor ajustamento com a variavel dependente.

142




4.2.6.1 - PCA DEFASADA COM A VARIAVEL DEPENDENTE

Em complemento a PCA em k = 0, procedeu-se a determinagdo das PCA atrasadas
até 12 k = 12, empregando os subconjuntos de dados Residencial op¢do 1 Curitiba,
Residencial e Comercial opcdo 2 Vitoria. No caso de Vitoria, a escolha baseou-se na
reducédo da dimensionalidade mantendo os valores de correlagéo e do Test t.

Nas tabelas 4.19 a 4.21 sdo apresentados respectivamente, para 0 segmento
residencial de Curitiba, o segmentos residencial e o comercial de Vitoria os valores da
correlacdo entre a variavel de interesse e a série transformada pela PC, na fase e nos

atrasos, do Test t, dos autovalores e do % da variancia da PC.
Tabela 4.19 — Correlagdo PC c/ a Varidvel de Interesse (K =0, ..,12) — Curitiba Residencial.

Atrasos| N [ Correlagdo| T-test |Eigenvalue| % Var
Fase [76| 0,95661 [28,2435| 8,29694 (92,1882
1 75| 0,95171 |26,4869| 8,29786 [92,1984

2 74| 0,94567 |24,6808| 8,30790 |92,3099
3 73| 0,93935 |23,0797| 8,27346 |91,9273
4 72| 0,93809 |22,6582| 8,25358 (91,7064
5 71| 0,94165 |23,2389| 8,22188 |91,3541
6 70( 0,94380 |23,5472| 8,17964 |90,8848
7 69| 0,94640 |23,9839| 8,13561 |90,3956
8 68| 0,94868 |24,3719| 8,08026 |89,7806
9 67| 0,94850 |24,1400| 8,03810 |89,3122
10 |[66| 0,95028 |24,4128| 8,03114 |89,2349
11 [65| 0,94794 |23,6264| 8,00965 |88,9960

12 |64 0,94219 |22,1405| 8,03607 |89,2896

Tabela 4.20 — Correlacéo PC c/ a Varidvel de Interesse (K =0, ..,12) — Vit6ria Residencial.

Atrasos| N | Correlagdo| T-test |Eigenvalue| % Var
Fase (69| 0,97086 (33,1596| 10,17331 (92,4846
1 68| 0,96529 |30,0256| 10,23397 (93,0360

2 67| 0,96101 [28,0203| 10,23985 |93,0895
3 66| 0,95817 |26,7838| 10,21810 |92,8918
4 65| 0,95639 [25,9892| 10,19124 |92,6476
5 64| 0,95498 [25,3472| 10,16563 |92,4148
6 63| 0,95857 |26,2833| 10,14778 |92,2525
7 62| 0,96182 |27,2220| 10,11933 |91,9939
8 61| 096472 |28,1443| 10,09824 |91,8021
9 60| 0,96376 |27,5128| 10,08420 |91,6745
10 [59| 0,96249 |26,7837| 10,06497 |91,4997
11 |58 0,96241 |26,5152| 10,03213 |91,2011
12 |57 0,95647 |24,3074] 9,98355 90,7595
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Tabela 4.21 — Correlagdo PC ¢/ a Variavel de Interesse (K =0, ..,12) — Vit6ria Comercial.

Atrasos | N [ Correlagdo| T-test | Eigenvalue| % Var
Fase |72| 0,95536 [27,0551( 10,27360 |93,3963
1 71| 0,95500 [26,7438| 10,28470 (93,4972
2 70| 0,94867 [24,7353| 10,29139 (93,5580
3 69| 0,94606 [23,9014| 10,27754 (93,4321
4 68| 0,94863 [24,3574| 10,27684 (93,4258
5 67| 0,94681 |23,7214| 10,26822 (93,3474
6 66| 0,94591 [23,3249| 10,27206 |93,3823
7 65| 0,94572 ([23,0973| 10,26485 (93,3167
8 64| 0,94604 [22,9874| 10,24888 (93,1716
9 63| 0,94203 ([21,9284| 10,25206 |93,2005
10 |62| 0,93788 [20,9381( 10,23739 |93,0671
11 |61| 0,93129 [19,6372( 10,22450 |92,9499
12 |60| 0,92857 [19,0535( 10,20367 |92,7606

Citam-se como pontos importantes os seguintes resultado na PCA defasada:

» O decaimento com as defasagens € pequeno. No segmento comercial de
Vitoria, este valor esta na casa dos 3 %, nos outros ndo passa de 1,5 %;

» Independente do segmento, 0s conjuntos de dados transformados apresentam
correlacdo superior a 92% com a respectiva variavel de interesse; e,

» A PC explica mais de 89% da variancia acumulada.

4.2.6.2 — DEFASAGEM ENTRE VARIAVEIS EXPLICATIVAS E DE INTERESSE

Nas tabelas 4.22 a 4.24 encontram-se relacionadas as variaveis explicativas e as
respectivas correlacbes com a variavel de interesse, de k = 0,...,12, para 0 segmento
residencial de Curitiba e Vitdria e o comercial de Vitdria. Em cada uma indicou-se as
cinco variaveis explicativas que apresentam as maiores correlagdes com a variavel de

interesse em k = 0, e que serdo empregadas para comparar com os resultados da PC.

Tabela 4.22 — Correlag@es Variaveis Explicativas x Interesse (K =0, ..,12) — Curitiba Res.

= o™ o -+ e I I~ fis) m = = o

(=] (=] (=] (=] ] (o] (o] (o] (o] (o] (o] (=]
Correlation Matrix (R} % T T T T g b b b b = 5 5
%0PER_CRED_PRIOTSSERV/PIB_BR{M} 0951 0847 0549 0852 0952 0953 0947 0839 0827 0815 0903 0593 0880
%0PER_CRED_COMPIE_BR(M) 0949 0943 0944 0942 0944 0946 0947 0947 0945 0939 0933 0923 0912
GH_CLIE_CUR_COM 0944 0940 0535 0932 0930 0928 0922 0918 0816 0917 0915 07 0916
HIV_EMP_FORM_PR 0942 0834 0420 0903 0580 0881 0579 0553 0560 0800 0920 0940 0953
PES_EMP_IND_BR{M) 0934 0938 0826 0911 0897 0391 0891 0393 0909 0924 0941 0959 0967
SOPER_CRED_PF/PIE_BR(M) 0933 043 0837 0935 0930 0939 0940 0939 0837 053% 0934 0930 0927
REC_ESTMUN_ARREC_ICMS_FR 0597 089 0574 0856 0473 0896 0689 0894 0660 0676 0OE3 0542 0807
GN_PRC_RES_PR 0557 0857 0851 0866 0865 0854 0850 0841 0841 0821 0830 0533 08553
ARREC_ICMS_SSEC_PR 05535 D&% 0A05 0787 07608 0815 0827 0534 0531 0532 0820 0800 075
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Tabela 4.23 — Correlag@es Variaveis Explicativas x Interesse (K =0, ..,12) — Vitoria Res.

= o~ o o+ ) w P~ @ @ =) = o

(o] o o o (o] (o] (o] o o o (o] (o]
Correlation Matrix (R} % T g b b T T T b = = = b=
%0PER_CRED_COMPIB_BR(M) 0969 0967 0965 0965 0967 0963 0973 0973 0972 0968 0960 0951 0,343
PES_EMP_IND_BR{M) 0955 0861 0855 0941 0424 0810 0903 0901 0909 0822 0539 0956 0957
%OPER_CRED_PRIOTSSERVFIB_BR(M) 0835 0936 0936 0439 0944 0943 0942 0839 0828 097 0206 0893 0832
REC_ESTMUN_ARREC_ICMS_ES 0944 0833 0523 0920 0420 0922 0937 0946 0957 0856 0052 0949 0935
WEN_WJ_ALTOMY _ES 0933 0434 0045 0945 0938 0034 0931 0939 0940 0853 0050 0963 0957
ARREC_ICMS_SSEC_ES 0899 0595 0F91 086 D&7E 0573 0579 0877 0877 0860 0857 0861 0542
ARREC_ICMS_STERC_ES 089 0578 O8G0 0856 D854 0556 0578 0897 0915 0824 0513 0905 0550
EE_CLIE_VIT_RES 0953 0063 0063 0962 DS61 0859 0956 0951 0946 0541 0535 0929 0322
EE_CLIE_%IT_COM 0940 0840 0840 0939 0836 0836 0936 0933 0929 0825 0922 0920 0914
GH_CLIE_VIT_COM 0955 0851 0848 0945 0941 0838 0936 0935 0936 0837 0940 0944 0947
GLP_PRC_MIN_MIT 0881 0570 OFR0 0860 D854 0G52 0852 0850 0,845 0542 0540 0533 0527

Tabela 4.24 — CorrelagGes Variaveis Explicativas x Interesse (K =0, ..,12) — Vitéria Com.

= o~ ™ o ) w . o @ =) = o

(o] (o] (o] (o] (o] o o o o o o o
Correlation Matrix (R} % T T T T T g T T T T T T
PES_EMP_IND_DESS_BR{M) 0932 0832 0834 0935 0943 0945 0945 0544 0940 0834 0530 0926 0921
SOPER_CRED_COMPIE_BR(N) 0916 0820 0824 0925 0930 0934 0934 0931 0929 D826 0425 0917 0915
HIV_EMP_FORM_ES 0967 0864 0851 0957 0953 0946 0942 0940 0943 0842 0837 0936 0933
REC_ESTMUN_ARREC_ICMS_ES 0926 0835 0832 0932 0939 0938 0942 0945 0943 0840 0825 0913 0920
WEN_W.J_AUTOMY_ES 0801 0559 0574 0869 0859 0861 0856 051 0861 D855 0857 0856 0541
ARREC_ICMS_STERGC_ES 0899 0800 0889 0890 0910 0913 0812 0819 0913 0812 0595 0570 OF0
WEN_W.J_SUPisLIM_ES 0883 0405 0889 0871 0594 0887 0864 0557 0891 DE73 0576 0858 0545
EE_CLIE_VIT_COM 0986 0861 0857 0954 0950 0,945 0945 0846 0948 D852 08535 0952 0952
EE_CLIE_VIT_TOT 0346 0940 0935 0930 0926 0921 0917 0913 090 0406 0902 0895 0838
GN_COM_WIT_RES 0924 0822 0914 0913 0905 0906 0816 0814 092 045 0815 0915 096
GLP_PRC_MIN_IT 0892 0588 0882 0878 072 0863 0450 055 0651 084 0534 0E34 0817

4.2.6.3 — SELECAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Para definir as varidveis explicativas selecionadas para emprego no modelo, 0s

resultados de todas as correlacGes foram tabelados em 4.25 a 4.27, respectivamente para

0 para o segmento residencial de Curitiba e Vitdria e o comercial de Vitoria.

Estas tabelas apresentam na primeira linha, a correlacbes entre a variavel

dependente e a PC, conforme o atraso, e nas demais linhas também conforme o atraso,

as diferengas entre os valores das correlagdes da variavel de interesse: com a PC e com

as variaveis explicativas de melhor correlacdo com a variavel de interesse em k = 0.

Na pratica os valores em vermelho apontam onde a variavel explicativa,

individualmente apresentou melhor desempenho do que a PC. Os demais valores

apontam onde a PC, conforme a atraso, apresentou melhor correlacdo do que a variavel

explicativa isolada.
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Tabela 4.25 — CorrelacBes PC e Var. Explicativas x Var. de Interesse - Curitiba Residencial.

= ™ ™ -+ wn w [ fi] m 2 = o
[w] [w] [w] [w] [w] [w] [w] [w] [w] ] [w] (o]
w % 0% 7 7 9 g g g % 4 7 @
g E = = = = = = E E L = =
Comparagio de Correlagdes W o = o o o b= b= b= b= = = =
(A} = CORREL (PC1 X VAR DEF) @57 | 0952 | 0g4s | 0gss | 0838 | 0942 | 0944 | 0gee |0gea | 0945 | 0950 | 0945 | 094z
(A) - CORREL
(%OPER_CRED_PRIOTSSERY/PIE_BROV) x | 0,006 0,005 (0,003 (0,012 {c0.m4) 0 m12) |c0,00z)| 0,007 0,022 |0,033 (0,047 (0055 | 0082
VAR DEF)
(A} - CORREL
(%OPER_CRED_COMPIB_ER(M) x VAR |0,007 0,008 [ 0,001 |(0,003) |c0,006) 0,004 |(0,003) | c0,001) | 0,004 {000 [0017 o025 | 6030
DEF)
”"“"'CORRELEGNB‘I:E'#)E—CUR—COM"VAR o3 [om1 |00 |ooor |opos {0014 {0022 |opze |oose (008t (o032 |oos | opos
"ﬁ"'CORRE'—(N'VBEEE;—FORM—PRXVAR o014 |07 (0026 (003 [oo4n |oos {0085 [ooe4 [0050 |o040 (0o |om0e |01
“!”"CORREL\ET:BEE“P“JP—'ND—BR(MJ" 0022 (004 {0020 [opzs o041 |oos1 {0053 [opes [o0d0 |00z |oo0s {00010 |0025)

Tabela 4.26 — Correlagdes PC e Var. Explicativas x Var. de Interesse - Vitdria Residencial.

= o ] <+ W w - w0 o = = o
(o] o (o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] (o] o (o]
O
Q o [V} o o o o o o [Vl o [V} o
Comparagio de Correlagbes R = T T 5 T = T = T b= = =
{A} = CORREL (PC1 X VAR DEP) 0,471 | 0ges | 008t | 0ose | oose | ooss | ooso | oge2 | oges | ooe4 | 0062 0082 | 0ose
(A) - CORREL
(OPER_CRED._ COMPIB_BRIM x ¥aR  |0,002 |(0,002)| 10,0041 | c0,0083| (0,011 | co.01 43| c0,014) [ o011 | e,0073 | 0,004 [ 0,003 {0,011 | 0,014
DEF)
(A} - CORREL (EEBE:;'JE—V'T—RESXVAR 0,008 | 0,003 {0002 {0,008 |r0,005)| @ 004y 003 |oo11 [ome |op2s {07 (0033 | opss
“!”'CORREL(GNBE;;E—V'T—COMW’“‘R 06 |0mé {003 [omz |oos |om7 [opzz ooz |ooeo |op27 o023 (o018 | opog
{A} - CORREL (PES_EMP_IND_BRM) x |3 0ne | nong | oo [01s | 0033 |00e5 |opse [ooe1 |o0ss |ope2 |o024 |oo0e |01
VAR DEP]
(A} - CORREL
(REC_ESTMUN_&RREC_ICMS_ES x vaR |0,026 (0033 |03 |0030 003 |0033 |opz2 oot |o007 o007 |omo [oor3 | o0z
DEF)

Tabela 4.27 — CorrelagBes PC e Var. Explicativas x Var. de Interesse - Vitoria Comercial.

= ™ ™ -+ wn w [ fi] m = = o
() () () () () () () () () () () ()
Comparagio de Correlagbes % T T T T T T s s s s s s
(A} = CORREL (PC1 X %AR DEF) 0955 |0955 (0945 (0946 (0,949 |0,947 |0946 |0946 (05946 (0942 |0935 |0931 (05929
(A) - CORREL ENNBEEIS;:_FORM_ES THAR (002 {00009 | (0001 20|00 | (00040 (0,001 (0,004 0,006 (0,003 |0,000 (0001 [(000S5)00004)
(A) - CORREL (EEE;EI:JE_VIT_COM *VAR (00,011 (0 00 | 0000 | £0,008Y | (0,002 (0,002 (0,001 {00,004 300,002 | (0,010 (0,015 {(0,0217|00,023)
(A) - CORREL (EEBE;;E_WT_TOT AR o008 (0015 (0014 (0016 (0023 (0026 |0029 |0032 (0036 (0036 |0,036 |0036 |0040
(A} - CORREL (PES_EMP_IND_DESS_BR(M) 0024 |0023 (0045 (0005 (0006 (0001 |O001 |O002 (0006 (0003 {0,003 |0006 |0005
x* AR DEPY
{A} - CORREL
(REC_ESTMUN_ARREC_ICMS_ES x waR (0,030 {0020 |0017 (0014 (0,010 (0008 |0003 |0001 (0,005 |0002 |0013 |0018 (0,009
DEF

Inicialmente, comparando os resultados em fase, k = 0, observa-se que,
excetuando dois casos no segmento comercial de Vitoria, a PC apresenta melhor

desempenho quando comparada as variaveis explicativas individuais.
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Comparando as PC, em fase e defasada, nota-se que o decaimento da correlacéo
com as defasagens é pequeno. Conclui-se com isto, que a PC defasada apresenta maior
robustez, pois propicia ao modelo a capacidade de prever um At a frente, sem a
necessidade de realizar procedimentos adicionais mantendo a significancia.

Na comparacdo entre a PC e as varidveis explicativas, com base nos desvios
positivos, que demonstram o quanto a correlagcdo da PC com a variavel de interesse é
maior do que a da variavel explicativa, percebe-se que a PC é geralmente superior em
valor e quantidade, ou seja, explicam em maior nimero e grau.

Observando exclusivamente o atraso em k = 12, dos quinze casos em dez a PC
atrasada apresentou melhor correlacdo com a variavel de interesse do que a variavel
explicativa, bem como os desvios relativos sdo melhores. Sendo assim, a correlacdo da
PC atrasada degrada menos do que a das variaveis explicativas ao longo do tempo.

Desta forma, decidiu-se estimar o modelo SAR Panel empregando os dados
transformados pela PC, conforme a opcdo 1 da tabela 4.18 para o segmento residencial
de Curitiba e a op¢do 2 para o segmento residencial e comercial de Vitoria, pois
apresentam capacidade de conferir maior robustez ao modelo, mitigando o risco da

dimensionalidade.

4.2.7 — ANALISE DA AUTOCORRELACAO DAS VARIAVEIS DEPENDENTES

Com base nas premissas estabelecidas em 3.2.4, inicialmente definiu-se a
vizinhanga para as UE definidas para estima¢do do modelo SAR Panel, com base nas
matrizes de contiguidade W;; empregadas para calculo da dependéncia espacial.

Em complemento, determinou-se o comprimento das séries de consumo de GN,
considerando seu instante inicial de consumo, por segmentos e AE. Na tabela 4.28
relaciona-se as UE de interesse, sua vizinhanca e o tamanho da série de consumo

empregada na analise da autocorrelacdo da variavel de interesse.

Tabela 4.28 — Relacédo Final de Poligonos de Interesses e Respectiva Vizinhanga.

UE de . Tamanho | Tamanho
Segmento Vizinhanga -
Interesse den da série
Curitiba Residencial 624 314 /585/626 4 76
uritiba Residencia 638 626/ 627/ 637 4 76
Vitéria Residencial 247 741160 /246 /275/ 276/ 282 7 69
258 27/29/83 /257 5 69
Vitoria Comercial 207 112 /212 /2141277 1285/ 334 7 72

Todos os resultados indicaram a autocorrelagdo parcial com atraso de ordem 1

como a de maior significancia. Isto vai ao encontro as premissas de dimensionalidade e
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robustez aplicadas a selecdo nas varidveis explicativas, pois 0 emprego de mais uma
variavel de mesma ordem no termo regressivo Xf, confere maior capacidade de prever,
sem comprometer a determinacdo do termo. Assim como, ndo comprometem o emprego
das varidveis explicativas transformadas pela componente principal considerando o
atraso k = 12, pois:
» A estimacdo de 8, em Xp, recebe uma informacéo de igual defasagem (k = 1),
de todas as UE a0 mesmo tempo; e,
» Como a estimacdo recebe uma informacdo igual e de ordem k = 1, a previséo
contemplard este atraso como sinal individual para cada uma das 12 previsoes.
Desta forma, na estimagdo empregou-se para salientar o comportamento temporal
do consumo de GN, as séries de dados das UE de interesse e vizinhas, com k = 1. Os

resultados das autocorrelac@es parciais estdo disponiveis no Apéndice G.

4.3 — ESTIMAGAO DO MODELO

Com base nas formas funcionais do modelo SAR Panel, no método de
determinacdo de In|l -pw| e na estratégia de entrada de dados, definidas na metodologia,
procedeu-se a estimacdo dos parametros do modelo e o célculo das correlagdes entre as
séries dos valores ajustados e dos valores de teste (valores reais de y).

Tal atividade foi realizada para cada UE de interesse e os resultados séo
apresentados nas tabelas 4.29 a 4.33, respectivamente para as UE 624, 638, 207, 247 e

258.
Tabela 4.29 — Estimacdo UGR 624 - Segmento Residencial de Curitiba.

Entrada de :
Forma |Determinagdo| PCATZ| y(k-1) | PCA12| ypey D
Dadffsem Funcional| In[-pW] | (b)) | (bo) | (bhat) | {ohat) | (o) | 59| ©O2 Ttat
PSAR Indet full 0.0245 | 0,8590 | -0,0145] 0,8438 | 0,1609 |0,8569|0,8305]-0,9513 22 2792 3,9920
A) Indet MC 0,0245 | 0,8590 | -0,0123] 0,8446 | 01520 |0,8566]0,8317]-0,8056 22,3021 37514
SARSFE Indet full 0,0479] 0,8091 | 0,0014 | 0,8122 | 0,1480 |0.8592|0,5280] 0,0739 19,8697 3,3602
Indet MC 004791 0.8091] 0.0045] 0,8120 | 0,1380 |0,8590)0,8293] 0.2388 19,8593 31150
PSAR Indet full 0.0200 | 0,8690 |-0,0263] 0,8691 | 0,1770 |0,8608|0,8304]-1,6612 13,4509 44729
B) Indet MC 0,0200 | 0,8690 |-0,0250) 0,8691 | 01720 |0.8607]0,8311]-1,5750 13,4673 4,3328
SARSFE Indet full 0,0437 | 0,8228 | -0,0082| 0,8425 | 0,1600 |0.8619|0,8277]-0,4192 12,5416 3,7256
Indet MC 0.0437 | 0.8225 | -0,0043] 0,8410 | 0,1480 |0,8616]0,8295]-0, 2197 12 5531 3 4178
PSAR Indet full 01943 05303 | 01427 | 05320 | 0,1940 |0,5845|0,5690] 6.1144 64125 33410
) Indet MC 0,1943 ] 0,5303 | 01461 | 0,5319] 0,1810 | 0,56834|0,5682] 6,2286 64005 30936
SARSFE Indet full 0,2296 | 04610 | 01874 | 0,4760 | 0,1320 |0.6514|0,6249] 71005 61106 21576
Indet MC 02296 | 04610 ] 01909 ] 04747 | 01210 |0,6509)0,6247] 7.2038 60879 19674
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Tabela 4.30 — Estimacdo UGR 638 - Segmento Residencial de Curitiba.

Entrada s
de Dados anocrirzr?al Delltnelrrm;ﬁau P?j 21 Yoen PE:' :2 Yiet) r’? Rsqr | Comr2 Tstat
em XB = 2) (bo) (bhat) | (bhat) | (rho)
PSAR Indet full | 0,0160 | 0,8575 [-0,0207| 07400 | 0,2930 | 08445 | 07874 | -1,6084 17.6755 6,8870
(A) Indet MC | 0.0160 | 0,8575|-0,0196 0.7436 | 0,2840] 0.8442 | 0.7887 | -1.5161 17.9569 6.6251
SARSFE Indet full | 0,0420 | 08051 |-0,0147| 0.7222 | 0,2920 | 0.8467 | 0.7857 |-0.9135 16.6738 6.4379
Indet MC_ | 0.0420 | 0,8051 |-0.0145( 0.7224 | 0,2910 ] 0.8467 | 0.7858 | -0.9009 16.6799 6.4098
PSAR Indet full | 0,0093 | 0,9234 |-0,0322| 08431 0,3120 ]| 0.8531 | 0.7928 | -2.4552 15,6654 T.4771
B) Indet MC_ ] 0.0093 | 0,9234 |-0,0324( 08426 | 0.3140] 0.8531 | 0.7926 | -2.4771 156589 7.5383
sARspg| [ndet full 10,0354 10,6738 |-0,0287) 0,8305 [ 0,3230 | 0,8559 | 0.7896 | -1.7857 152051 7.2809
Indet MMC_ | 0.0354 | 0,8738 |-0,0285( 0.8306 | 0.3220 ] 0.8558 | 0.7898 | -1.7724 152059 7.2506
PSAR Indet full | 0,1551| 0.6386 | 0.0519 | 0.5801 | 0,5030 | 0.6680 | 0.5379 | 2,8381 7.7734 11.0012
€) Indet MMC | 01551 0,6386 | 0.0523 | 0.5803 | 0.5010) 0.6676 | 0.5376 | 2,8561 7.7718 10,9213
sARspg| [ndet full 1 0,20711 054131 0,0849 10,5443 [ 04510 | 06991 | 0.5896 | 39511 7.5172 B8,9609
Indet MC 0,2071] 0,5413 ] 0,0824 | 0,5443 | 0,4600] 0,7005 | 0,5903 | 3.8663 7.5367 92630
Tabela 4.31 — Estimagdo UGR 207 - Segmento Comercial de Vitoria.
Entrada Forma |Determinacdo| PCATZ| ypeny | PCA1Z | ypen p
de Dados Funcional| In |- pW1] (bo) s bhat 1) h Rsqr | Cor2 Tstat
em ‘}(.8 0, (b{)} ( a } (bhﬁt} (r D}
PSAR Indet full 0,0158 | 08454 | 0,0129 | 0,8443 | 0,0590 ) 0,7746 | 0,7732 | 1,5809 27,6985 14587
A) Indet MG ] 0.0158 | 0.8454 ] 0.0130 | 08444 | 0.0559) 0.7745 | 0.7732 | 1.5997 276992 1.3825
SARSFE | Indet full {00256 | 0.8192] 0,0215 | 0,8182 | 00550 | 0,7783 | 0,7541 | 2.2524 24,5590 1,2200
Indet MC 0,0256] 0.8192 | 0,0222 | 0,8184 | 0,0460] 0,7782 | 0,7542 | 2.3228 24 5620 1.0189
PSAR Indet full 0,0096 | 0,7407 | 0,0082 | 0,7547 | 0,0450] 0,7804 | 0,7796 | 0.8624 98362 1,0464
B) Indet MC 0,0096 ] 07407 ] 0,0083 ] 0,7531 0,0399] 0,7804 | 0,7796 | 0.8786 98132 09277
SARSFE Indet full 0,0165 | 0.6011] 0,0151 | 0,6094 | 0,0250 | 0,7878 | 0,7655 | 1,4331 6,3436 05162
Indet MG ] 0.0165 | 0.6011] 0.0150 | 0,6097 | 0.0260 ) 0.7878 | 0.7655 | 14275 63473  0.5373
PSAR Indet full 10,1527 | 1,1191] 0,1461 | 1,1566 | 0.1400 | 0.4192 | 0.4098 | 12,3785 9.6078 2,7580
©) Indet MC 015271 1.1191 | 01471 | 1.1507 J 01180 ] 0,4180 | 0.4098 | 12 4685 95462 22975
SARSFE Indet full 0,1619] 0,9881 | 01537 | 1,0214 | 0,1140 | 0,4554 | 0,3916 | 11,5254 6.8151 20529
Indet MC 0,1691] 0.9881] 0,1548 | 1,0167 | 0,0980 ] 04548 | 0,3917 | 11.6119 6,7793 17507
Tabela 4.32 — Estimacdo UGR 247 - Segmento Residencial de Vitoria.
Entrada Forma |Determinagdo | PCAT2| yoen |PCAT2| yaeq p
de Dados Funcional|  In |- o] (bo) o bhat -1} h Rsgr | Corr2 Tstat
em XB 0 (bg) | (bhat) | (bhat) | (rho)
PSAR Indet full 0,0072] 0,9313 | 0,0572 | 0,9008 | -0,2361| 0,9072 | 0,9172 | 51121 36,2770 -54234
(A) Indet MC 0,0072]0,9313]-0,0034| 0,9377 | 0.0500 | 0,9212 | 0,9198 | -0.3589 41,9714 1,3510
SARSFE Indet full 0,0167 | 0,9057 | 0,0712 | 0,8805 |-0,2361] 0,9164 | 0,9171 | 56653 35,0345 51017
Indet MC | 0,0167 | 0,9057 | 0,0098 | 0,9089 | 0,0300] 0,9250 ] 0,9175 | 0.90058 38,9278 0.7316
PSAR Indet full 0.0077| 0,9118 | 0,0575 | 0.8819 -0,2361| 0.9084 | 0,9177 | 5.0082 22,0902 -5,1B20
B) Indet MC 0,0077] 0,9118 | -0,0088] 0,9217 | 0,0780 | 0,9233 | 0,9210 | -0.9161 255741 20170
SARSFE Indet full 0,0179] 0,8838 | 0.0719 | 0,8425 | -0,2631| 0,977 | 0,9186 | 5,6217 21,6546 -4.9034
Indet MC 0,0179 ] 0,8838 | 0,0069 | 0,8923 ] 0,0480 | 0,9270 ] 0,9192 | 0,6301 24,7332 11571
PSAR Indet full 0,1671] 0,5129 ] 0,2022 | 0,4957 |-0,2361] 0,5400 | 0,56318 | 11,5600 58646 -3,1467
€) Indet MC__ | 0.1571 ] 0.5129 | 0.1850 | 0,5023 [-0.1460] 0.5378 | 0.5305 | 10,7252 59339 -1.9623
sARsFE | Indet ful 0.1598 | 0,5030 | 0.2111] 0.4690 |-0,2361| 0.6147 | 05793 | 11,2622 59624 -3,1168
Indet MC (0,1598 ] 0,5030 | 0,1828 | 04877 |-0,1059] 0.6135 | 0,5769 | 9,9891 6,2029 -1.4151
Tabela 4.33 — Estimacdo UGR 258 - Segmento Residencial de Vitéria.
Entrada | £ Determinagdo | PCATZ | ypeqy | PCATZ| ypeq) p
de Dados Funcional| In |I- oW (bo) - bhat 1) h Rsqr | Cor2 Tstat
em X8 p 0 (by) | (bhat) | (bhat) [ (rho)
PSAR Indet full | 0,0015 | 0.8257 | 0.0006 | 0,8262 | 0.0120 | 0.7365 | 0,7356 | 0,0726 23,1104 0.2437
A) Indet MC_ | 00015 0,8257 | 0.0006 | 0.8262 | 0,0130] 0.7365 | 0.7356 | 0.0651 231118 0.2637
SARSFE Indet full | 0,0149 | 0.7432 | 0,0067 | 0,7362 | 0.0990| 0.7603 | 06783 | 0.6579 15,5988 1.8410
Indet MC ] 0,0149 | 0,7432 ] 0.0068 | 0.7364 | 0,0970) 0.7602 | 0,6785 | 0.6742 18,6032 1.8015
PSAR Indet full  |-0,0022| 07575 [-0,0054) 0,7475 | 0,0450 | 0,7516 | 0,7481 | -0,6033 18,9231 0.856%
®) Indet MC_ |-0.0022| 0,7575 | -0,0054( 0.7473 | 0,0460 ) 0.7516 | 07480 | -0,6113 8.9204 0.8760
SARSFE Indet full | 0,0167 | 0.6510 | 0,0074 | 0,6334 | 0,1030| 0,7622 | 0,7089 | 0,7245 72792 18252
Indet MC_ | 0,0167 | 0,6510] 0.0074 | 0.6334 | 0.1030) 0.7821 | 0,7091 | 0.7594 7.2867 1.7508
PSAR Indet full | 0,0651 | 0,6390 | 0,0696 | 0,6568 |-0,0740] 0,1832 | 01707 | 4,6611 4,3850 -0,9583
©) Indet MC__ | 0.0651 | 0.6390) 0.0694 | 0.6561[-0.0710] 0.1830 ] 01710 | 46491 43799 -0,9203
SARSFE Indet full 0,0819 104623 | 0,0712 ) 0,4391 | 0,1250 | 04124 | 02307 | 46772 31537 11,7264
Indet MG | 0,0819 | 0,4623 | 0,0719 | 0.4406 | 0,1170] 0.4120 | 0,2302 | 47159 31631 1.6085
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Os estimadores com indice (bhat) s&o oriundos do ajuste de 3 =3, — p3_)na etapa

cinco do mecanismo de estimacdo. Sobre este processo, observa-se que houve a correta
determinacdo dos parametros em todos o0s experimentos, nos quais a maximizacgao de p
apresentou comportamento similar por tipo de experimento.

Observados os resultados, nota-se que casados par a par, em funcdo da opcédo de
entrada de dados e da forma funcional, os valores de p ndo diferiram muito em funcgéo
do método de determinacdo de In|l -pw|. Excecédo a esta colocagdo sdo 0s experimentos
da UE 247, com forma funcional PSAR e determinag&o Indet full, que convergiram a
um mesmo valor de -0,2361, independente da opcédo de entrada de dados.

No tocante aos residuos, quando verificadas a determinacédo e a correlacdo entre
os valores reais e os ajustados, observa-se que os resultados com a opgdo (C) néo
apresentaram bons resultados para todas as UE. Isto ocorreu pois o produto entre o
parametro y.1) (bhat) e o valor da segunda coluna nas UE, no qual o termo € nulo, é
igual a zero; ou seja, 0 vetor de residuos apresenta Vviés entre o valor real e o ajustado,
corrompendo o célculo da determinacdo e da correlagéo.

Nos demais casos tém-se 0 seguinte cenario:

» UE 624 — apresentam determinacdo alta (todas acima de 82%);

» UE 638 — apresentam boa determinacéo (entre de 78 e 85 %);

» UE 207 — apresentam boa determinacéo (entre de 75 e 79 %);

» UE 247 — apresentam determinacdo alta (todas acima de 91%); e,

» UE 258 - apresentam boa determinacéo (entre de 75 e 79 %).

Com base nestes resultados conclui-se que os modelos estimaram 0s parametros
com boa qualidade, cabendo validar o emprego do modelo SAR Panel ao problema

estudado, com base na comparacgéo entre os valores previstos e 0s reais.

4.3.1 — RESULTADOS DA PREVISAO

Observando as estruturas em (3.21), (3.22) e (3.23) procedeu-se a previsdo dos
valores de consumo de GN por UE. No tocante a pWy, cabe lembrar que empregaram-se
os valores conhecidos de y para as diversas UE vizinhas*’. Nas figuras 4.23 a 4.27 (a),
(b) e (c) apresentam-se para as UE de interesse os graficos das previsdes, conforme as

formas funcionais, os métodos de determinacéo e as opcdes de entrada de dados.

*2 Ressalta-se que o valor de y das diversas UE vizinhas no termo pWy poderia ser previsto por qualquer método e
isto ndo alteraria o processo de previsdo, pois seu emprego se da mediante a utilizagdo dos valores previstos nas
posicdes correlatas das UE vizinhas em (3.26).
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Curitiba Residencial - UE624 - Entrada de Dados (A)
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Figura 4.23 (a) — Previsdo UE 624 - Segmento Residencial de Curitiba — Opg¢éo (A).
Curitiba Residencial - UE624 - Entrada de Dados (B)
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Figura 4.23 (b) — Previsdo UE 624 - Segmento Residencial de Curitiba — Opgéo (B).
Curitiba Residencial - UE624 - Entrada de Dados (C)
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Figura 4.23 (c) — Previsdo UE 624 - Segmento Residencial de Curitiba — Opgéo (C).
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Curitiba Residencial - UE638 - Entrada de Dados (A)
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Figura 4.24 (a) — Previsdo UE 638 - Segmento Residencial de Curitiba — Opg¢éo (A).
Curitiba Residencial - UE638 - Entrada de Dados (B)
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Figura 4.24 (b) — Previsdo UE 638 - Segmento Residencial de Curitiba — Opgéo (B).
Curitiba Residencial - UE638 - Entrada de Dados (C)
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Figura 4.24 (c) — Previsdo UE 638 - Segmento Residencial de Curitiba —
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Vitéria Comercial - UE207 - Entrada de Dados (A)
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Figura 4.25 (a) — Previsdo UE 207 - Segmento Comercial de Vitéria — Opcéo (A).
Vitéria Comercial - UE 207 - Entrada de Dados (B)
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Figura 4.25 (b) — Previsdo UE 207 - Segmento Comercial de Vitoria — Opcéo (B).
Vitéria Comercial - UE 207 - Entrada de Dados (C)
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Figura 4.25 (c) — Previsdo UE 207 - Segmento Comercial de Vit6ria — Opcéo (C).
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Vitéria Residencial - UE 247 - Entrada de Dados (A)
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Figura 4.26 (a) — Previsdo UE 247 - Segmento Residencial de Vitéria — Opgéo (A).
Vitéria Residencial - UE 247 - Entrada de Dados (B)
7000,0
6000,0 -
S 5000,0
o
£
3
1%
S 4000,0
O
3000,0
2000,0 . —— —— . . . . . .
8 8 8 8 S 8 g 8 8 8 8 8
8 & g 8 g 5 2 ] & 3 g 3
Més
——UGR 247  ——PSAR-Lndetfull ~——SARSFE -Lndetfull ~——PSAR-LndetMC  —— SARSFE - Lndet MC
Figura 4.26 (b) — Previsdo UE 247 - Segmento Residencial de Vitdria — Opcéo (B).
Vitéria Residencial - UE 247 - Entrada de Dados (C)
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Figura 4.26 (c) — Previsdo UE 247 - Segmento Residencial de Vitdria — Opcéo (C).
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Vitéria Residencial - UE258 - Entrada de Dados (A)
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Figura 4.27 (a) — Previsdo UE 258 - Segmento Residencial de Vitéria — Opcéao (A).
Vitéria Residencial - UE258 - Entrada de Dados (B)
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Figura 4.27 (b) — Previsdo UE 258 - Segmento Residencial de Vitdria — Opcéo (B).
Vitéria Residencial - UE 258 - Entrada de Dados (C)
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Figura 4.27 (c) — Previsdo UE 258 - Segmento Residencial de Vitdria — Opcéo (C).

Em uma observacéo inicial, verificou-se que em quatro dos cinco experimentos

realizados, a previsdo com a opcdo (C) de entrada de dados apresentou melhor
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disposicdo frente aos valores de teste. Outra constatacdo € que excetuando o
experimento da UE 247, o comportamento da previsdo variou de forma pareada em
funcdo da forma funcional do modelo e ndo pelo método de determinacao de In|l -pw|.

Com relacdo ao perfil das curvas de projecdo nota-se que aparentam seguir um
perfil definido por experimento: tém o0s pontos iniciais em Janeiro de 2008 muito
proximos e, apresentam suave gradiente de defasagem ao longo do tempo.

4.4 — ANALISE DOS RESULTADOS DAS PREVISOES SAR

A anélise dos resultados tem inicio pelos testes de estrutura, a partir dos quais se
averiguou o quanto a estrutura SAR Panel mitigou os efeitos espaciais associados.

Com as proposicdes de entrada de dados (B) e (C), os resultados de LM test ndo
foram satisfatorios ou apresentaram problemas em sua determinacdo. Na opc¢édo (B) o
emprego de valores zerados para equilibrar a matriz propicia que X5 se torne singular,
ou mal escalada, comprometendo a determinacdo do gradiente e, consequentemente, a
realizacdo do teste. Na opcdo (C) ocorre um viés entre os valores reais e 0S previstos,
conforme consideracdes ja realizadas.

Com isto, 0 LM test s6 foi corretamente determinado para os valores ajustados da

opcao de entrada (A), conforme tabela 4.34.
Tabela 4.34 — Resultados do Teste de Estrutura — Entrada de dados opgéo (A).

Forma |Determinacéo Robust LM|Robust LM
UE |euncionall s |I-pl#1§] LMerror | LMlag orror lag
Psar Indet full 29 5599 1,0006 1260941 97 6347
624 Indet MC 31,0952 1.5591 121,1988 91,6627
SARSFE Indet full 28,5020 0,8647 130 4127 102, 7755
Indet MC 30,2594 1,3734 1271374 98.2514
Paar indet full 24 5440 4 2604 2193704 199.0868
638 indet MC 26,0172 5.65006 199 1235 1786069
SARSFE Indet full 23,2774 4 9684 183.7804 1654714
Indet MC 23,4214 5.0796 182,3829 1640411
Paar Indet full 0.1165 0,1049 0,0230 0,0115
207 Indet MC 0.1560 0,1595 0,0222 0,0257
SARSFE indet full 0,0954 0,0452 0.,0474 0,0002
indet MC 0,2084 0,1504 0,0632 0,005
Psar Indet full 75,0611 77,1627 10,1677 12,2592
247 Indet MC 11,1966 0.0346 20,3565 9.1946
SARSFE Indet full 57.1795 392727 19,0270 1,1202
indet MC 11,8205 0,0213 220519 10,2627
Paar Indet full 55101 0,0092 35,8796 30,3787
258 indet MC £ 4362 0,00580 36,1048 30,6737
SARSFE Indet full 2.64438 0.3503 9.1109 6.6164
Indet MC 27382 0,3932 9.0351 6,6900
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4.4.1 — CONCLUSOES ACERCA DOS TESTES DE ESTRUTURA
a) Estrutura SAR

Comparando as probabilidades de ndo ocorréncia de dependéncia espacial nos
residuos, ou relacionada com o atraso espacial da variavel de interesse, conclui-se que a
estrutura SAR mitiga da parcela dos residuos os efeitos dos atrasos espaciais.

Fato este constatado ao verificar que, excetuando os experimentos da UE 247,
com determinacao de In|l -pw| por Indet full e da UE 207, com Indet MC, todas as
probabilidades de ocorréncia de efeitos espaciais associados aos atrasos foram menores

do que os associados aos erros correlacionados.

b) Determinacéo de In[l -pw|

Aprofundando a colocacdo preliminar em 4.3.1, conclui-se que em experimentos
com pequena quantidade de UE, o método de determinacdo de In|l -pw|, ndo impacta
fortemente no resultado final da estimacéo de p.

Observando a tabela 4.34, nota-se que excetuando a UE 247, as diferencas
individuais das probabilidades em LM test sdo baixas e em alguns casos similares. Isto
se estende a forma funcional, pois a caracteristica € comum a analise da probabilidade
para ndo ocorréncia de efeitos espaciais associados ao modelo com base em erros.

Complementarmente, ao consultar as tabelas 4.29 a 4.33, verifica-se que
excetuando os doze experimentos da UE 247, para 0s quais ocorreu convergéncia a um
minimo de baixa qualidade, nos outros quarenta e oito experimentos, as diferencas
individuais entre os escalares p sdo pequenas.

Uma vez que a dindmica do processo de maximizacdo é idéntica, as diferencas de
valores de p ocorrem em fungcdo do conjunto de valores possiveis. Como estas
diferencas sdo pequenas, conclui-se que o0s dois processos de determinacdo dos
possiveis valores para p, que sdo a base de sua maximizacdo, forneceram conjuntos de
valores similares.

Cabe ressaltar que os autores consultados fazem referéncia a necessidade de
avaliar a forma computacional mais eficiente para determinar In|l -pw|, quando a
quantidade de UE na estimacéo é grande. Por outro lado, o codigo de determinacdo do
MATLAB, orienta que para encontrar os valores exatos para 0 conjunto de possiveis p,
se n < 500, deve-se escolher a forma de determinacdo completa, Indet full. Entretanto,
como podera ser visto mais adiante, no caso dos experimentos realizados nesta tese tal

orientagé@o ndo se confirmou.
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c) Forma funcional e Opcdo de entrada de dados

Inicialmente, considerando que os testes referem-se somente a opc¢do (A) de
entrada de dados, nao foi possivel concluir qual a que apresenta o melhor desempenho,
pois hora a probabilidade de erro referente a forma PSAR é maior do que para a
SARSFE e, hora é menor. Tal situagdo ocorre inclusive para a probabilidade calculada
em Robust LM Test.

4.4.2 — ANALISE DOS ERROS DA PREVISAO

Na tabela 4.35 a seguir, sdo apresentados os valores percentuais do erro
acumulado total (dez/08) e do MAPE, onde estdo grifados em tons de amarelo para o
coral, os quatros melhores resultados, sendo que o primeiro representa o melhor

resultado e vice-versa.
Tabela 4.35 — Erro Acumulado Total e MAPE por UE.

) . UE 624 UE 638 UE 207 UE 247 UE 258
Tipo de Forma Metodo de
entrada | Funcional | Determinagio Erro Erro Ermo Erro Erro
em X8 |domodeio| ini-pw) |Acumulado| MAPE [Acumulade | MAPE |Acumulado| MAPE [Acumulado| MAPE |Acumulado [ MAPE
Total Taotal Total Total Total
poar | moetiul | -2609% [2912%| -3269% 35,14% | 00229 | 20 17%)| 5.66% |10,17%| 2259% |2503%
A Indet MC -2539% |2852%| -3350% |3506% 7,10% 2708% | -2760% |2764%| -2359% [2592%
SARSFE Indet full -1998% |23,75%)| -31,00% |3266%| 1290% 31,28% -0,28% [10,08%| -1972% [2247%
Indet MC -19.04% [2294%] -3095% |3262%| 1280% 31,22% | -22,00% |22,80%] -1975% |2251%
PSAR Indet full -3097% |33,49%| -37.00% |3967% 4,73% 26,14% -9.09% [11,82%| -2612% [2693%
B Indet MC -3051% |33,09%| -37,04% |3969% 4,49% 2599% | -3149% |30,91%] -2609% |2690%
SARSFE Indet full -2298% |26,49%| -3446% |3742% 7,39% 28,62% -8,60% [11,72%| -2079% [2249%
Indet MC -2166% |2534%| -3438% |37 36% 7.41% 2863% | -2465% |24,99%] -2079% |2249%
PSAR Indet full 1507% [16,77% 4,19% 10,64%| 247 83% [240,72% 1,89% | 11,59%]| -7,13%
Indet MC 1533% [17,04% 4,25% 10,67%| 24370% |[237,15% -7,13% [21,60%
cC
SARSFE | Indetiul 170,83% |175,45% -7,32% [13,51%
Indet MC 19,71% 11,39% [1482%] 1658,581% |173,64% 3,24% 10,65% 18,65%

Os gréficos com os erros relativo mensal, acumulado total e absoluto mensal estdo

disponiveis no Apéndice H.

4.4.2.1 — ANALISE DAS PREVISOES INDIVIDUAIS POR UE

a) UE 624 e 638

Observa-se nos graficos de erros relativos mensais das UE 624 e 638 que, em
ambas UE, as opcdes de entrada de dados (A) e (B) tiveram comportamento similar no
tempo.

Por exemplo, como pode ser visto nas figuras 4.28 e 4.29, mesmo com intervalos
de desvios diferentes maior na UE 638 do que na 624, os experimentos alcancaram
desvio zero antes do terceiro evento previsto. Porém, ap6s o terceiro evento previsto 0s

desvios negativos em relagcdo ao valor real foram constantes.
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Curitiba Residencial - UE624 - Entrada de Dados (A) - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.28 — Previsdo UE 624 — Erro Relativo Mensal — Opgéo (A).
Curitiba Residencial - UE638 - Entrada de Dados (A) - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.29 — Previsdo UE 638 — Erro Relativo Mensal — Op¢éo (A).
Ja com a opcdo (C), nas UE 624 e 638, conforme figura 4.30 e 4.31, os valores
previstos estdo melhor distribuidos ao redor do centro da meta. Nestes casos 0 modelo

corrigiu as curvas para a meta quando tendiam a um desvio maior.

Curitiba Residencial - UE624 - Entrada de Dados (C) - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.30 — Previsdo UE 624 — Erro Relativo Mensal — Opgéo (C).
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Curitiba Residencial - UE638 - Entrada de Dados (C) - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.31 — Previsdo UE 638 — Erro Relativo Mensal — Opgéo (C).

Nos testes de hipotese, os desvios das previsdes foram comparados par a par,

entre todos os experimentos. Ao total, os doze experimentos individuais por UE

geraram sessenta e seis testes de hipdteses combinados par a par.

Nas UE 624 e 638, comparando inicialmente 0os experimentos por opcao de

entrada, pode-se constatar conforme tabelas 4.36 e 4.37 que a hip6tese nula de

igualdade, ou seja, de que 0s experimentos tém a mesma significancia, é verdadeira em

todos 0s casos.

Tabela 4.36 — Teste de Hipdtese — UE 624 — Previsdes por Opcéo de Entrada de Dados.

Experimento A Experimento B Ty* Graus de | iberdade |t critico a=0.05| Hipétese
PSAR - Lndet full - Ent. (&) SARSFE - Lndet full - Ent. (&) 1,078 22,00 2,074 WERDADEIRO
PSAR - Lncet full - Ent. (&) PSAR - Lnoet MC - Ent. (&) 01068 23,00 2,069 YERDADEIRO
PSAR - Lncet full - Ent. (&) SARSFE - Lnclet MC - Ent. (&) 12465 22,00 2074 WERDADEIRO

SARSFE - Lndet full - Ent. () PSAR - Lndet MC - Ent. (&) -0,9685 22,00 2,074 WERDADEIRD
SARSFE - Lndet full - Ent. (4) | SARSFE - Lndet MC - Ent. (&) | 0,1884 23,00 2,084 WERDADEIRD
PSAR - Lndet MC - Ent. (&) SARSFE - Lndet MC - Ent. () | 11473 22,00 2,074 WERDADEIRO
PSAR - Lnoet full - Ert. (B) SARSFE - Lndet full - Ert. (B) 1,181 21,00 2,080 WERDADEIRO
PSAR - Lnoet full - Ert. (B) PSAR - Lnoet MC - Ent. (B) 0,052 23,00 2,069 WERDADEIRO
PSAR - Lndet full - Ent. (B) SARSFE - Lndst MC - Ent. (81 | 1,3962 21,00 2,080 WERDADEIRD
SARSFE - Lndet full - Ent. (B} PSAR - Lndet MC - Ent. (B) -1 1263 22,00 2,074 WERDADEIRD
SARSFE - Lndet full - Ent. (B) SARSFE - Lndst MC - Ent. (B) | 0,2363 23,00 2,084 WERDADEIRD
PSAR - Lndet MC - Ert. (B) SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) 1,3451 21,00 2,080 YERDADEIRO
PSAR - Lnoet full - Ert. (C) SARSFE - Lnaet full - Ert. () -0,3952 23,00 2,069 YERDADEIRO
PSAR - Lnoet full - Ert. (C) PSAR - Lnoet MC - Ent. (C) -0,0557 23,00 2,069 WERDADEIRO
PSAR - Lndet full - Ent. (2 SARSFE - Lndst MC - Ent. (C) | -0,9362 3,00 2,054 WERDADEIRD
SARSFE - Lndet full - Ent. (C) PSAR - Lndet MC - Ent. (C) 0,5365 23,00 2,064 WERDADEIRD
SARSFE - Lndet full - Ent. (C) SARSFE - Lndet MC - Ent. (C) | -0,0424 23,00 2,084 WERDADEIRO
PSAR - Lndet MC - Ert. (C) SARSFE - Lndet MC - Ent. (C) | -0,6770 23,00 2,069 WERDADEIRO
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Tabela 4.37 — Teste de Hipotese — UE 638 — Previsdes por Opcao de Entrada de Dados.

Experimento A Experimento B Tp* Graus de [ iberdade | t critico a=0.05 | Hipotese
PSAR - Lncet full - Ent. (4) SARSFE - Lndet full - Ent. (4) 0,3083 23,00 2,069 VERDADEIRD
PSAR - Lncet full - Ent. (4) PSAR - Lnclet tC - Ent. (&) 00110 23,00 2,069 WERDADEIRD
PSAR - Lnciet full - Ert. (4) SARSFE - Lnclet MC - Ert. (4) 03133 23,00 2,069 WERDADEIRD

SARSFE - Lnclet full - Ert. (&) PSAR - Lndet WMC - Ent. (&) -0,2973 23,00 2,069 VERDADEIRO
SARSFE - Lnclet full - Ert. (&) SARSFE - Lnclet MC - Ert. (&) 0,0053 23,00 2,069 VERDADEIRO
PSAR - Lnclet MC - Ent. (&) SARSFE - Lndet MC - Ent. (&) 0,3025 23,00 2069 VERDADEIRD
PSAR - Lndet full - Ent. (B) SARSFE - Lndet full - Ent. (B) 02407 23,00 2,069 VERDADEIRD
PSAR - Lndet full - Ent. (B) PSAR - Lnclet tC - Ent. (B) -0,0022 23,00 2,069 WERDADEIRD
PEAR - Lndet full - Ent. (B) SARZFE - Lndet MC - Ent. (B) 02474 23,00 2,069 WERDADEIRD
SARSFE - Lnclet full - Ert. (B) PSAR - Lndet MC - Ent. (B) -0,2425 23,00 2,069 VERDADEIRO
SARSFE - Lndet full - Ent. (B) SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) 00,0066 23,00 2,069 VERDADEIRD
PSAR - Lncet MC - Ent. (H) SARSFE - Lndet MC - Ent. (H) 0,2493 23,00 2,069 VERDADEIRD
PSAR - Lndet full - Ent. (i) SARSFE - Lndet full - Ent. (C) -0,9836 22,00 2074 WERDADEIRD
PSAR - Lndet full - Ent. (C) PSAR - Lnclet wC - Ent. (C) -0,0057 23,00 2,069 WERDADEIRD
PS&R - Lndet full - Ent. () SARSFE - Lndet MC - Ent. (C) -0,9185 22,00 2074 VERDADEIRO
SARSFE - Lnclet full - Ert. () PSAR - Lndet MC - Ent. (C) 0.89769 22,00 2,074 VERDADEIRO
SARSFE - Lndet full - Ent. () SARSFE - Lndet MC - Ent. [C) 0,0724 23,00 2,069 VERDADEIRD
PSAR - Lncet MC - Ent. (1) SARSFE - Lndet MC - Ent. () -09128 23,00 2,069 VERDADEIRD

No tocante a comparagdo dos experimentos entre as diferentes opcbes de entrada,

no caso da UE 638 todos os experimentos com a opg¢do de entrada (C) diferiram das

opcdes (A) e (B). Na tabela 4.38 sdo apresentados os resultados considerando a forma

funcional PSAR com as duas opcdes de determinacdo e de entrada de dados op¢éo (C).

Tabela 4.38 — Teste de Hipotese — UE 638 — PSAR ¢/ Opcéo (C) de Entrada de Dados.

Experimento A Experimento B To* | Graus de | iberdade |t critico a=0.05| Hipdtese
PSAR - Lndet full - Ent. (&) PSAR - Lncet full - Ent. (C) 4 2662 14,00 2,145 FALZD
PSAR - Lndet full - Ent. (&) PSR - Lndet MC - Ert. (C) 4,2609 14,00 2,145 FALSO

SARSFE - Lndet full - Ent. (&) PSAR - Lndet full - Ent. (C) 41328 15,00 2,131 FALSO
SARSFE - Lndet full - Ert. (4] PSR - Lndet MC - Ert. (C) 41271 15,00 2,131 FaLSO
PSAR - Lndet MC - Ent. (&) PSAR - Lndet full - Ent. (C) 4 2615 14,00 2,145 FALSD
PSAR - Lndet MC - Ert. [4) PSR - Lndet MC - Ert. (C) 4,2561 14,00 2,145 FaLSO
SARSFE - Lndet MC - Ent. (&) PSAR - Lndet full - Ent. (C) 41303 13,00 213 FALSO
SARSFE - Lnclet MC - Ent. (A) PSAR - Lndet MC - Ent. (1C) 41245 15,00 2,131 FALSO
PSR - Lndlet full - Ent. (B) PSAR - Lndet full - Ent. () 4,257 13,00 2,180 FALSO
PSAR - Lncet full - Ent. (B) PSAR - Lnodet MC - Ent. (2] 42535 13,00 2,160 FALZD
SARSFE - Lndet full - Ent. (B) PSAR - Lndet full - Ent. () 42170 14,00 2,145 FALSO
SARSFE - Lnaet full - Ent. (B) PSAR - Lnodet MC - Ent. (2] 42123 14,00 2,145 FALSO
PSAR - Lndet MC - Ert. (B) PSAR - Lndet full - Ent. () 4,2552 13,00 2,180 FaLSO
PSAR - Lndet MC - Ent. (B) PSAR - Lnoet MC - Ent. (C) 4,2509 13,00 2,160 FALSO
SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) PSAR - Lndet full - Ent. (C) 42176 14,00 2,145 FALSD
SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) PSAR - Lndet MC - Ert. (C) 4,2129 14,00 2,145 FALSO

Ja na UE 624 esta razdo apresentou 50 % dos experimentos com a op¢do de
entrada (C) diferindo das opcdes (A) e (B). Ou seja, ao contrario da UE 638, ndo houve
uma combinagdo de forma funcional, método de determinagdo ou opcao de entrada de
dados na qual a previsao fosse significativamente diferente das demais

Em complemento a tabela 4.35, observa-se que nestas duas UE, a opc¢éo (C)
apresentou melhor desempenho na previsdo. Nas figuras 4.32 e 4.33, séo apresentados
respectivamente para as UE 624 e 638, o grafico do erro acumulado total com a referida

opcao (C).
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Curitiba Residencial - UE624 - Entrada de Dados (C) - Erro Acumulado Total
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Figura 4.32 — Previsdo UE 624 — Erro Acumulado Total — Opgéo (C).

Curitiba Residencial - UE638 - Entrada de Dados (C) - Erro Acumulado Total
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Figura 4.33 — Previsdo UE 638 — Erro Acumulado Total — Opgéo (C).

Nestes graficos nota-se que, fruto da capacidade do modelo corrigir as inflexdes,

da sexta previsdao em diante, os erros acumulados totais mantém-se estaveis.

b) UE 207

Comparando com os valores reais, na UE 207 a opgdo (C) teve o pior
aproveitamento entre todos os experimentos, conforme pode-se verificar observando as
figuras 4.25 (a) a (c). Neste caso, a previsao apresentou desvios positivos em todos 0s
eventos, alcancando patamares como na forma PSAR, de cerca de 600% no ultimo
evento da série.

Nesta UE os melhores ajustes foram alcancados respectivamente com a forma
funcional PSAR e opgdes (B) e (A), como pode ser visto na tabela 4.35. Entretanto,
chama a atengéo, consultando a mesma tabela, as diferengas do erro acumulado total e
do MAPE entre a opc¢édo (C) e as demais. Neste ultimo, a menor diferenca é 4,5 vezes
maior, enquanto que na UE 624, por exemplo, ¢é de 1,5 vezes.
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Observagdes corroboradas com os resultados obtidos nos testes de hipoteses, na
qual nesta UE, assim como nas duas anteriores, constata-se ser verdadeira a hipotese de
que estes ndo apresentam diferencas significativas, quando comparados 0s experimentos
com a mesma opcao de entrada, para as 3 situacdes.

Ja quando se compara 0s experimentos com diferentes entradas de dados na UE
207 todas as previsdes com a opcao (C) diferem das demais, enquanto as de opgédo (A) e
(B) séo similares, independente da forma funcional e do método de determinacéo de In|l
-pw|. Entretanto, diferente da UE 638, neste caso os melhores resultados de MAPE e
erro acumulado total s&o com a forma funcional PSAR e opc¢éo de entrada de dados (B).

Independente disto percebe-se que em nenhum dos casos, 0 modelo conseguiu
mapear a queda inicial dos valores da série de teste, bem como seu pico final, como
pode ser visto nas figuras 4.26 (a) a (c). Sendo assim, a curva de previsdo posicionou-se
em uma posicdo central quanto aos valores reais. Observando 0s experimentos com
opcdes (A) e (B), nota-se que estas curvas apresentam um comportamento tipico de
previsdo linear.

Quanto ao erro acumulado total, conforme a figura 4.34, na opcédo (B) de entrada
de dados, nota-se que 0 modelo corrige o desvio dos valores previstos a partir do quinto

evento, mesmo assim somente a partir do nono evento o erro acumulado total decai.

Vitéria Comercial - UE207 - Entrada de Dados (B)- Erro Acumulado Total
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Figura 4.34 — Previsdo UE 207 — Erro Acumulado Total — Op¢éo (B).
No geral, o erro acumulado total apresentou desvio médio menor do que o MAPE
e, por consequiéncia, os restados apontam para uma melhor capacidade de prever o valor

total do consumo, do que os eventos pontuais.
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) UE 247

Diferente das outras UE de interesse a 247 apresentou 0s resultados mais

assimétricos, bem como a maximizacdo do escalar p apresentou convergéncia a um

minimo de baixa qualidade. Conforme as tabelas 4.32 e 4.35 percebe-se que nos

experimentos onde p < 0 o erro acumulado total e 0 MAPE, foram os menores. Estes

experimentos apresentaram MAPE oscilando entre 10 e 12%, entretanto, somente nas

previsdes com a opc¢édo (C) houve regularidade.

Com relagéo aos resultados, nas figuras 4.26 (a) a (c), percebe-se que as previsoes

baseadas no método de determinacdo Indet full apresentaram bom resultados; contudo,

os valores previstos com a opcdo (C) sdo mais homogéneos quando comparados aos

valores de teste, conforme pode ser visto na figura 4.35.
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Figura 4.35 — Previsdo UE 247 — Erro Relativo Mensal — Opcéo (C).

Situacdo esta corroborada nos testes de hipotese, nos quais verifica-se na tabela

4.39, que somente na opcao (C) todos os resultados obtiveram a mesma significancia.

Tabela 4.39 — Teste de Hipotese — UE 247.

Experimento A Experimento B To* | Graus de Liberdade | t critico a=0.05 | Hipdtese
PSAR - Lndet full - Ent. (&) SARSFE - Lndet full - Ent. (&) | 01494 20,00 2,086 WERDADEIR
PSAR - Lndet full - Ent. (&) PSAR - Lndet MC - Ent. (&) | -3,6954 17,00 2,110 FALSO
PSAR - Lndet full - Ent. (&) SARSFE - Lndet MC - Ert. (&) | -3,.2317 20,00 2,086 FALSO

SARSFE - Lndet full - Ent. (&) PSAR - Lndet MC - Ent. (&) | -4,0283 13,00 2,160 FALSO
SARSFE - Lndet full - Ent. (&) | SARSFE - Lndet MC - Ent. (&) | -3,6669 15,00 2,13 FALSO
PSAR - Lndet MC - Ent. (4] SARSFE - Lndet MC - Ent. () | 09160 22,00 2,074 WERDADEIRD
PSAR - Lncet full - Ent. (B) SARSFE - Lndet full - Ent. (B) 0,0345 23,00 2,089 WERDADEIRD
PSAR - Lncet full - Ent. (B) PSAR - Lndet MC - Ent. (B) -3,48904 17,00 2110 FALSO
PSAR - Lncet full - Ent. (B) SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) | -2,9494 21,00 2,080 FALSO
SARSFE - Lndet full - Ert. (B) PSAR - Lndet MC - Ent. (B) -3,5057 17,00 2110 FALSO
SARSFE - Lndet full - Ernt. (B) SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) | -2,9679 21,00 2,080 FALSD
PSAR - Lndet MC - Ent. (B) SARSFE - Lndet MC - Ent. (B) 09550 22,00 2074 WERDADEIRO
PSAR - Lncet full - Ent. (<) SARSFE - Lndet full - Ent. (C) | -0,0325 23,00 2,089 WERDADEIRO
PSAR - Lncket full - Ent. (<) PSAR - Lndet MC - Ent. (2 031149 23,00 2,089 WERDADEIRO
PSAR - Lncket full - Ent. (<) SARSFE - Lndet MC - Ent. () 04135 23,00 2,089 WERDADEIRO
SARSFE - Lnclet full - Ent. (C) PSAR - Lndet MC - Ent. (2 03445 23,00 2,089 WERDADEIRO
SARSFE - Lncet full - Ent. (C) SARSFE - Lndet MC - Ent. () 04459 23,00 2,089 WERDADEIRO
PSAR - Lndet MC - Ent. (C) SARSFE - Lndet MC - Ent. () 01042 23,00 2,089 WERDADEIRO
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Na verdade a convergéncia de p influenciou o resultado das previsdes de forma
diferente das outras UE. Conforme a tabela 4.35, os resultados dos experimentos nas
outras UE sdo pareados, ou seja, acontecem par a par conforme a forma funcional; ja na
UE 247 os resultados estiveram associados ao método de determinacao Indet full.

Especificamente, na comparacao dos resultados nos quais houve convergéncia de

p, conforme tabela 4.40, os testes de hipdtese apresentaram a mesma significancia.
Tabela 4.40 — Teste de Hipdtese — UE 247 — Experimentos para a Convergéncia de p.

Experimento A Experimento B Tp* | Graus de [ iberdade | t critico a=0.05 | Hipédtese

PSAR - Lndet full - Ent. (&) SARSFE - Lndet full - Ent. (&) | 01494 20,00 2,086 YERDADEIRO

PSAR - Lndet full - Ert. (B) SARSFE - Lndet full - Ent. (B) | 0,0345 23,00 2,069 YERDADEIRO
PSAR - Lndst full - Ent. (&) PSAR - Lndst full - Enit. (B) -0,5200 23,00 2,069 YERDADERO
PSAR - Lndst full - Ent. (4) SARSFE - Lndet full - Ent. (B) 0,475 23,00 2,069 YERDADEIRC
SARSFE - Lndet full - Ent. (83 |PSAR - Lndet full - Ent. () 07273 18,00 2,1m YERDADEIRO
SARSFE - Lndet full - Ent. (8) | SARSFE - Lndet full - Ert. (B) 05793 13,00 2,10 YERDADEIRO
PSAR - Lndst full - Ent. (&) PSAR - Lndet full - Ent. (C) -0,2102 21,00 2,080 YERDADEIRO
PSAR - Lndst full - Ent. (4) SARSFE - Lndet full - Ent. () -0,2370 22,00 2,074 YERDADEIRC
PSAR - Lndst full - Ent. (4) PSAR - Lndet MC - Ent. (C) 0,044 20,00 2086 YERDADEIRC
PSAR - Lndet full - Ent. (4) SARSFE - Lndet MC - Ent. (C) 01235 20,00 2086 WERDADEIRO
SARSFE - Lndet full - Ent. (8] |PSAR - Lndet full - Ent. () -0,4453 23,00 2,069 YERDADEIRO
SARSFE - Lnet full - Ent. (8) | SARSFE - Lndet full - Ert. (C) 04776 23,00 2,069 YERDADEIRO
SARSFE - Lncet full - Ent. (8] |PSAR - Lndst MC - Ent. (C) 01372 23,00 2,069 YERDADEIRC
SARSFE - Lrcet full - Ent. (8] |SARSFE - Lndet MC - Ert. (C) 0,033 23,00 2,069 YERDADEIRO
PSAR - Lndet full - Ent. (B) PSAR - Lndet full - Ent. (C) 0,3902 19,00 2,093 YERDADEIRO
PSAR - Lndet full - Ent. (B) SARSFE - Lndet full - Ent. () 0,3649 19,00 2,093 YERDADEIRO
PSAR - Lndst full - Ent. (B) PSAR - Lndet MC - Ent. (C) 06289 18,00 2,1m YERDADEIRO
PSAR - Lndst full - Ent. (B) SARSFE - Lndet MC - Ent. (C) 0,7040 18,00 2,10 YERDADEIRC
SARSFE - Lncet full - Ent. (B)  |PSAR - Lncet ful - Ent. () 10,3461 19,00 2,093 YERDADEIRO
SARSFE - Lnet full - Ent. (B) | SARSFE - Lndet full - Ert. (C) 03212 19,00 2,093 YERDADEIRO
SARSFE - Lneet full - Ent. (B)  |PSAR - Lndet MG - Ert. (C) 05319 18,00 2,1Mm YERDADEIRO
SARSFE - Lrdet full - Ent. (B) | SARSFE - Lndet MC - Ert. (C) 06562 15,00 2,10 YERDADEIRO

Sendo assim, independente do experimento com -0,28% de erro acumulado total e
10,08% de MAPE, conforme tabela 4.35 para efeitos de avaliagdo assumiu-se que a
homogeneidade apresentada com a op¢édo (C) de entrada de dados é mais consistente.

Adicionalmente, nesta op¢éo, como pode ser visto nas figuras 4.36 e 4.37, 0s erros

acumulado total e absoluto mensal, apresentaram comportamento homogéneo no tempo.
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Figura 4.36 — Previsdo UE 247 — Erro Acumulado Total — Opg¢éo (C).
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Vitéria Residencial - UE 207 - Entrada de Dados (C) - Erro Absoluto Mensal
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Figura 4.37 — Previsdo UE 247 — Erro Absoluto Mensal — Opgéo (C).

d) UE 258

Especificamente na UE 258, todos 0s sessenta e seis testes de hipotese indicaram
igualdade, ou seja, ndo existem diferencas significativas entre os desvios das doze
previsoes realizadas para esta unidade. Com isto, a avaliacdo baseou-se exclusivamente
nos indices apresentados na tabela 4.35 e nos graficos com as previsdes.

Inicialmente, observando os graficos em 4.27 (a) a (c), percebe-se que as
previsdes a partir das op¢des de entrada de dados (A) e (B) apresentam 0 mesmo
comportamento no tempo. Ambos 0s experimentos alcangaram desvio proximo de zero
entre 0 quarto e o0 quinto evento e deste ponto em diante, ficaram sempre no campo
negativo em relacdo ao valor real.

Na verdade, no meio da série prevista ocorre uma inflexdo, a partir do qual o erro
acumulado total passa do campo positivo para o negativo. Na figura 4.38, apresenta-se o
comportamento para este indice conforme a opcao (B) de entrada de dados.
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Figura 4.38 — Previsdo UE 258 — Erro Acumulado Total — Op¢éo (B).
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Conforme tabela 4.35, a opcdo (C) alcangou os melhores resultados, porém nota-
se na figura 4.39, que em nenhum dos experimentos houve desvio igual a zero.

Vitéria Residencial - UE258 - Entrada de Dados (C)- Erro Relativo Mensal
100,0%

60,0% -

20,0% | %\;\

Desvio % do Consumo Real

[ee) oo} ool [co) @ oo} o) o) © © oo}
- g = S = E \i g 3 g £——=
-20,0% - i @ g 5 g 5 =1 S 3 3 § g
-60,0% A
-100,0%
Més
—— PSAR - Lndet full —— SARSFE - Lndet full PSAR - Lndet MC —— SARSFE - Lndet MC

Figura 4.39 — Previsdo UE 258 — Erro Relativo Mensal — Opgéo (C).
A previsdo nesta opcdo apresenta melhor comportamento comparado aos valores
reais, como pode ser visto na figura 4.28 (c); com isto atenuam os Gltimos valores

previstos, 0 que impacta no erro acumulado total, como pode ser visto na figura 4.40.
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Figura 4.40 — Previsdo UE 258 — Erro Acumulado Total — Opgéo (C).

Ainda na tabela 4.35, nota-se que o erro acumulado total na forma PSAR
apresentou ligeira superioridade a SARSFE; enquanto que no MAPE os resultados
foram ao contrario, bem como todos os percentuais do erro acumulado total foram

negativos, ou seja, qualquer previséo total estaria abaixo do consumo real no periodo.

4.4.2.2 — CONCLUSOES COM BASE NA ANALISE DAS PREVISOES
a) Estrutura SAR Panel

Em complemento a conclusdo do item 4.4.1, percebe-se que, além de mitigar os

efeitos dos atrasos espaciais da parcela dos residuos, a estratégia de aplicacdo da parcela
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espacial influencia na corre¢do dos valores previstos em direcdo aos valores reais. Na
consulta aos gréficos das previsdes, apresentado em 4.3.1, observa-se que a aplicacdo da
estrutura SAR Panel produz previsdes que possuem inflexdes ao longo do tempo,
diferenciando-as assim das previsdes unicamente lineares baseadas no tempo.

Cabe ressaltar que esta percepgdo ocorre de forma indiscriminada, com mais ou
menos intensidade, excetuando os experimentos da UE 207. Porém, mesmo observando
estes ajustes, conclui-se que em casos extremos, como as mudangas de patamares na
série da variavel de interesse, 0 previsor SAR tem pouca sensibilidade, isto por que,
antes de tudo, este estimador é linear, independente das formas funcionais.

Sendo assim, em casos como da UE 258, conforme as figuras 4.27 (a) a (c), nota-
se que mesmo existindo inflex6es na curva de valores previstos, 0 modelo SAR Panel
ndo foi capaz de melhor posicionar a curva, dentro do horizonte de previsdo, ou ainda,
de distinguir se este efeito € relacionado com uma sazonalidade.

Com relacdo a presenca de sazonalidade associada aos efeitos espaciais, seja no
modelo SAR ou no SEM, cabe ressaltar que ndo foram encontradas referéncias ao

assunto na bibliografia consultada.

b) Opcéao de entrada de dados

Observando a tabela 4.35, conclui-se que a entrada de dados é o elemento de
maior influéncia no processo de previsdo. Em sessenta experimentos realizados, dos
vinte melhores resultados, quatorze encontram-se na op¢ao (C) de entrada de dados, seja
pela visdo do erro acumulado total, ou do MAPE. Mesmo na UE 247, onde ocorreu
convergéncia na estimacao de p, os resultados mais homogéneos foram na opc¢éo (C).

No tocante a estrutura SAR isto & um item relevante, visto a flexibilidade na
entrada de dados em Xp; questdo que ganha importancia, na medida em que a premissa
de analisar e reduzir a influéncia dos efeitos espaciais, no senso local, torna diferencial
para o processo de previsdo a possibilidade de capturar o comportamento temporal de y.

Ressalta-se que o emprego de variaveis explicativas socioecondmicas, apresentam
natural dificuldade quanto a sua representacdo espacial fruto dos processos de coleta de
dados (frequéncia e referéncia espacial), com isto a flexibilidade da estrutura SAR
permitiu combinar arranjos de dados que capacitam 0 processo de previsao.
Particularmente, permitiu montar uma estratégia de entrada de dados, que combina uma
estrutura ARX, em Xf, com a estrutura de mitigacdo de efeitos espaciais e que

apresentou resultados positivos, visto os resultados obtidos.
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Desta forma, a estrutura SAR confere ao modelador, no senso linear, a
possibilidade de testar diferentes arranjos com o mesmo cenario de dados, oferecendo
assim mais uma possibilidade de estimacdo, além das formas tradicionais que orbitam

as estruturas puramente auto-regressivas e / ou de re-injecao.

¢) Forma Funcional

Restringindo a analise ao grupo de melhores resultados seria correto afirmar que a
forma funcional que apresentou os melhores resultados é a PSAR. Observando a tabela
4.35, onde estdo destacados os melhores resultados, em tons de amarelo, em ordem
crescente do mais claro para 0 mais escuro, percebe-se que o erro acumulado total de
quatro, das cinco UE, estdo na referida forma funcional.

Excluindo deste grupo os resultados da forma funcional SARSFE com opgéo (A)
para a UE 247, pelos motivos apresentados em sua analise individual, percebe-se que
nas UE 624, 638 e 207 a forma funcional PSAR é melhor que a SARSRE, e na UE 258
apresentam resultados similares.

Todavia, isto ndo é um fato, pois ao se observar o conjunto total de experimentos
realizados, com excecdo da UE 207, todas as UE apresentaram melhores resultados
empregando a forma funcional SARSFE e opcdes de entrada de dados (A) e (B).

Na verdade existem consideraveis variagdes nos indices de erros quando sao
comparadas as opgdes de entrada de dados e ndo a forma funcional. Por exemplo,
considerando a opcdo (C) como melhor na UE 258, a diferenga entre seu erro
acumulado total e a dos outros experimentos, orbitou entre 12 e 20 %; entretanto, a
diferenca de erro acumulado total entre as formas funcionais nesta mesma opc¢édo de
entrada de dados foi de décimos.

Comparando as formas funcionais com base nos resultados dos testes de hipdtese,

tem-se o seguinte quadro conforme tabela 4.41.

Tabela 4.41 — Teste de Hipotese — Comparagdes Entre Formas Funcionais.

UE | H, Verdadeira | Hy Falsa
624 28 8
638 20 16
207 20 16
247 20 16
258 36 0
Total 124 56

Ou seja, ao todo existem cento e oitenta testes de hipoteses que relacionam as

formas funcionais PSAR e SARSFE, uma contra a outra. Deste total, cento e vinte e
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quatro comparagdes (68,8%) tém a mesma significancia e, cinqlenta e seis (31,2%) tém
diferencas que justifiquem optar por uma forma funcional, como a de melhor
performance.

Comparando especificamente as opcbes (A) e (B) contra a (C), sdo oitenta; nas
quais quarenta e oito (60%) apresentam diferencas que justifiquem optar por uma forma
funcional particular. Ou ainda, entre as cinquenta e seis comparagdes que tém diferencas
significantes, quarenta e oito (85,7%) apontam para a op¢do (C) como a melhor.

Percebe-se com isto que a entrada de dados é mais significante para os resultados
do que a forma funcional empregada na estimacdo. Isto em parte é justificavel sobre a
Otica de que a previa andlise da dependéncia espacial e, da consequente
estacionariedade, aproxima os resultados estimados entre a forma PSAR e a SARSFE.

Como a autocorrelagdo espacial € analise do desvio da média dos momentos entre
as observacgdes do conjunto amostral ao longo do espaco, a identificacdo de um cluster
espacial, com UE com comportamento espacial similar, encapsula os efeitos espaciais,
tornando assim mais homogéneo o conjunto destas UE em analise.

Uma vez que o termo intercepto, que é incluido para caracterizar a forma
funcional SARSFE, tem base na diferenca das médias das observacBes empregadas,
para um conjunto com observagGes mais homogéneas, o desvio entre os valores reais e
os valores transformados no termo intercepto sdo menores. Sendo assim a influéncia de
seu emprego é mitigado, o que ndo é verdade para um conjunto amostral mais
heterogéneo, que naturalmente apresentaria maiores desvios.

Contudo, a andlise previa da dependéncia espacial é condicdo necessaria para
determinar o emprego de estruturas de modelos espaco-temporais, mas ndo é suficiente
para determinar a forma funcional. Sendo assim ndo € completamente correto afirmar
que a melhor forma funcional é a PSAR, principalmente quando o item que apresentou
maior influéncia sobre os estimadores foi a entrada de dados.

Desta forma, acentuando as consideracdes sobre a flexibilidade da estrutura SAR
conclui-se que, mesmo realizando a analise previa da dependéncia espacial e, da
consequente estacionariedade, em funcdo das possiveis combinagdes de entrada de

dados o correto € estimar as diversas formas funcionais disponiveis.

d) Previsdo SAR para o consumo de GN

No geral pdde-se concluir que para a previsdo de GN, a estrutura SAR Panel

apresentou uma ligeira superioridade para prever os valores de consumo total de GN no
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periodo, do que as parcelas mensais, neste caso a distribui¢do ao longo do tempo. Entre
0s sessenta experimentos realizados, trinta e trés apresentaram variagdo positiva maior
do que 3% entre a diferenca dos valores absolutos do erro acumulado total e do MAPE.

Por exemplo, no primeiro experimento da tabela 4.35, o erro acumulado total é de
26,09% contra 29,12% de MAPE, ou seja, pouco acima dos 3% de erro.

Com relacdo a aplicagdo da estrutura SAR como ferramenta de estimacgdo de
modelos de previsdes para o consumo de GN, até este ponto so é possivel concluir que:

» A instabilidade estrutural e a sua influéncia na forma de heterogeneidade sao
mitigadas na medida em que a aplicacdo de dados em forma de &rea, associada
a andlise da dependéncia espacial, demandam a investigacdo e validacdo da
estrutura espacial, para determinar uma matriz Wj; aplicavel no tempo;

» Mesmo observando um conjunto diminuto de dados disponiveis foi possivel
determinar a influéncia do consumo de GN entre as UE, estimar os parametros
e constituir uma previsao de consumo de GN de forma local;

» Face as caracteristicas do consumo nos segmentos estudados, ou seja, infante e
ndo homogéneo sobre o espaco, € necessario estimar os modelos empregando
mais de uma forma funcional;

» Permite integrar em um Gnico modelo variaveis explicativas com resolugdes
espaciais distintas; ou seja, além da analise dos efeitos espaciais, contempla a
analise com informacdes macroecondmicas de varios niveis regionais; e,

» Permite introduzir os efeitos temporais da varidvel dependente, uma vez que
tem flexibilidade de arranjo em Xp. Sendo assim pode-se valer de técnicas de
estimacdo temporal, como por exemplo, a analise de componentes principais
ou a autocorrelacdo parcial, para compor modelos mais abrangentes.

Contudo, para avaliar a qualidade da previsdo SAR é necessario compara-la a
outros modelos de previsdo, para avaliar a adequabilidade de seus resultados. Para tal
elegeram-se, com base nos testes de hipo6tese e nos resultados de erro acumulado total e
MAPE, o0s seguintes experimentos para comparagdo com outros previsores:

» UE 624 e 638 — forma funcional PSAR, com método de determinagdo Indet
full e entrada de dados opgéo (C), pois apresentam diferencas significativas
associada aos menores erros acumulado total e MAPE;

» UE 207 — forma funcional PSAR, com método de determinacéo Indet MC e

entrada de dados opcdo (B), pois apresentam respectivamente diferengas
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significativas contra a opcao (C) de entrada de dados associado aos menores
erros acumulado total e MAPE;

» UE 258 — os desvios ndo apresentam diferencas significativas, sendo assim
optou-se pela forma funcional PSAR, com método de determinacdo Indet MC
e entrada de dados opgéo (C), pois apresenta 0 menor erro acumulado total; e,

» UE 247 — individualmente definiu-se a opcéo (C) de entrada de dados como a
de melhor desempenho. Nesta opcdo os testes de hipoOtese ndo indicaram
diferencas significativas entre os desvios dos experimentos, sendo assim, para
homogeneizar a comparagdo com outros previsores, adotou-se a forma

funcional PSAR com método de determinacéo Indet full.

4.4.3 — TESTES DE ESTABILIDADE DO MODELO

O teste de estabilidade seguiu 0 mesmo processo de previsdo, empregando 0s
mesmos parametros estimados, somente com a substituicdo, para determinacédo de pWy
dos valores dos y originais da massa de teste, pelos y degradados.

Sendo assim, a degradacdo gera uma massa de y desconhecidos, diferente da
massa de teste original e desta forma cumpre o papel de fornecer ao modelo um
conjunto de dados que, por exemplo, poderia ser fruto da previsdo individual de cada
UE vizinha.

As figuras 4.41 a 4.45 apresentam os graficos dos erros relativos mensais a partir
dos dados degradados, respectivamente paras UE 624, 638, 207, 247 e 258.

Curitiba Residencial - UE624 (Degradado) - Entrada de Dados (C)
Erro Relativo Mensal
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Figura 4.41 — Erro Relativo Mensal SAR UE 624 — Valores Originais x Degradados.
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Curitiba Residencial - UE638 (Degradado) - Entrada de Dados (C)
Erro Relativo Mensal
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Figura 4.42 — Erro Relativo Mensal SAR UE 638 — Valores Originais x Degradados.
Vitéria Comercial - UE 207 - (Degradado) - Entrada de Dados (B)
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Figura 4.43 — Erro Relativo Mensal SAR UE 207 — Valores Originais x Degradados.
Vitéria Residencial - UE 247 (Degradado) - Entrada de Dados (C)
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Figura 4.44 — Erro Relativo Mensal SAR UE 247 — Valores Originais x Degradados.
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Vitéria Residencial - UE 258 (Degradado) - Entrada de Dados (C)
Erro Relativo Mensal
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Figura 4.45 — Erro Relativo Mensal SAR UE 258 — Valores Originais x Degradados.
Em complemento aos graficos da previsao degradada, na tabela 4.42 apresenta-se

a comparagdo entre os resultados do erro acumulado total e do MAPE, entre os

experimentos originais e os degradados.

Tabela 4.42 — Comparativo dos Resultados de Degradacéo.

Analise Degradagao
3 PSAR - Lndet full PSAR - Lndet MC
Experimento
Reswitade Original | Resnitado degradado Reswitado Qrigingl | Resuitado degradada
624 Etro Acumulacdo 15,07% Teste 1 13,39% 15.33% Teste 1 13,76%
Totsl Teste 2| 1147% Teste 2| 1197%
Entrada de
dados (C) MAPE 16.77% Teste 1 16 40% 17.04% Teste 1 16 BE%
Teste 2 14 24% Teste 2 14 44%
638 Erra .ﬂfrc;Ltm?uladD 419% Teste 1 -1.42% 4.25% Teste 1 -1,34%
A Teste 2 -1271% Teste 2 -12,58%
Entrada de Teste 1 2351% Teste 1 23 458%
dados (C) I LPE 10,64% Esle : 10,67 % e :
Teste 2 2325% Teste 2 2319%
) Erro Acumulacdo 4 73% Teste 1 4 96% 4 43% Teste 1 4 59%
201 Tatal ' Teste 2 3.98% ' Teste 2 3,829%
Entrada de Teste 1 26 33% Teste 1 26, 16%
dados (B) MA&PE 26.14% el : 25.99% ==E :
Teste 2 25 47% Teste 2 25 40%
5 Etro Acumulado 1 89% Teste 1 1 56% 2 3% Teste 1 261%
24 Total ' Teste 2 6 57% ' Teste 2 571%
Entrada de
dados (C) MAPE 11.59% Teste 1 962% 1067% Teste 1 9,39%
Teste 2 11 06% Teste 2 10,59%
5 Erra Acumulada 713% Teste 1 ST A% 713%, Teste 1 -7 40%
258 Tatal ' Teste 2 -5,15% ' Teste 2 -518%
Entrada de Teste 1 19,27% Teste 1 19,32%
dados (C) h&PE o B4 R ' 21 60% EES :
Teste 2 21 00% Teste 2 20 95%

Aplicando os testes de hipotese tem-se que trinta e dois testes (80%) de um total
de quarenta apresentam o0 mesmo nivel de significancia, ou seja, 0s modelos com dados
degradados apresentaram comportamento similar aos originais. Os oito experimentos

degradados que ndo apresentaram similaridade pertencem a UE 638.
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4.4.3.1 — CONCLUSOES COM BASE NOS TESTE DE ESTABILIDADE
a) Estrutura SAR

Comparando-se os resultados originais e os degradados, de erro acumulado total e
MAPE, verifica-se que os modelos apresentam estabilidade, ou seja, mesmo degradando
a influéncia da vizinhanga, o emprego dos parametros estimados gerou previsoes
confiaveis nos novos experimentos.

A determinacdo da dependéncia espacial permitiu definir um conjunto de UE, no
qual o processo de estimacdo apresentou capacidade de averiguar e encapsular, a
influéncia espacial dos vizinhos na determinacdo de p. Sendo assim, conclui-se que o
modelo é robusto, uma vez que independente da estrutura de previsdo que possa ser
empregada nos vizinhos, existe a garantia de que sua influéncia estd corretamente
ponderada em pWy.

Assim como no caso dos experimentos originais, 0s previsores degradados
apresentaram melhor capacidade de prever os valores totais do periodo (0 consumo total

de GN no periodo) do que as parcelas, neste caso a distribuicdo ao longo do tempo.

4.5 - COMPARAGCAO ENTRE ESTRUTURAS DE PREVISAO

Para efeitos de comparacdo, os resultados obtidos a partir do modelo SAR Panel
foram inicialmente comparados com previsores lineares de estrutura ARIMA. Nas
figuras 4.46 a 4.50, sdo apresentados os graficos dos erros relativos mensais,
respectivamente paras UE 624, 638, 207, 247 e 258.

Curitiba Residencial - UE624 - Calculo ARIMA - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.46 — Previsdo ARIMA UE 624 — Erro Relativo Mensal.
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Curitiba Residencial - UE638 - Calculo ARIMA - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.47 — Previsdo ARIMA UE 638 — Erro Relativo Mensal.
Vitéria Comercial - UE207 - Célculo ARIMA - Erro Relativo Mensal
100,0%
60,0% - \
T
jo}
e
o \
E  20,0%
"
5
8 - r r r
o ¢ 8 8 8 8 8 8 B8\8%/8
:\Z -20,0% A g é g % g 5 =3 % o =1 g
o
S
o
j}
0 -60,0%
-100,0%
Més
—— ARIMA (1,0,0) —— ARIMA (2,0,0) —— ARIMA (1,2,0) —— ARIMA (2,2,0)
Figura 4.48 — Previsdo ARIMA UE 207 — Erro Relativo Mensal.
Vitéria Residencial - UE 247 - Célculo ARIMA - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.49 — Previsdo ARIMA UE 247 — Erro Relativo Mensal.
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Vitéria Residencial - UE 258 - Célculo ARIMA - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.50 — Previsdo ARIMA UE 258 — Erro Relativo Mensal.

Em complemento aos graficos do erro relativo mensal, na tabela 4.43 sédo
apresentados os valores percentuais do erro acumulado total e do MAPE, no qual os
melhores resultados estdo grifados em tons de amarelo. Todos os graficos relativos a

previsdo ARIMA estdo disponiveis no Apéndice .
Tabela 4.43 — ARIMA - Erro Acumulado Total e MAPE por UE.

UE 624 UE 638 UE 207 UE 247 UE 258
ARIMA Erro Erro Erro Erro Erro
Acurnulado| MAPE |Acumulado| MAPE |Acumulado| MAPE |Acurnulado | MAPE |Acumulado| MAPE
Total Total Total Total Total

ARIMA QD0 Sazonal lag 12 | -26,02% | 2019% ] -19,24% |2850%]| 1581% [3582%| -2910% |28,73%| -2400% |2590%
ARIMA(Z0,0) Sazonallag 12 | -2039% [ 2518% | -24,82% |31.29%]| 945% [2907%| -31,90% |31,07%] -2425% |2618%
ARIMA Q2,00 Sazonallag 12 | -70,09% | 6912%] -93,42% |9065%| 17,55% |[30.36%| -63,06% |58.05%| -69.73% |6213%
ARIMA (22,00 Sazonallag 12 | -67.50% |G666% ] -77.64% |VE74%| 297% [2202%| -59.60% |95596%| -69,34% |6186%

4.5.1 — COMPARACAO E CONCLUSOES SOBRE 0S RESULTADOS SAR E ARIMA

No caso do modelo ARIMA pode se constatar, observando a tabela 4.43, que 0s
melhores ajustamentos variaram em fungéo da forma funcional adotada. Trés dos cinco
experimentos tiveram melhor desempenho em um modelo ARIMA com estimagéo de
constante, atraso de ordem k = 1, sem transformacédo (ARIMA 1, 0, 0).

Os outros dois obtiveram os melhores resultados com estimacdo de constante,
atraso de ordem k = 2, sendo um sem transformacao de variaveis (ARIMA 2, 0, 0) e
com transformacdo de variaveis por diferenca com atraso 1 e dois passos (ARIMA 2, 2,
0).

Em valores absolutos, as previsdbes com base no modelo SAR Panel foram
superiores em quatro casos: 624, 638, 247 e 258. Conforme tabela 4.44, excetuando a
UE 207, a previsdo empregando a estrutura SAR apresentou melhores resultados, tanto

em termos de erro acumulado total quanto em MAPE.
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Tabela 4.44 — ARIMA x SAR - Erro Acumulado Total e MAPE por UE.

UE 624 UE 638 UE 207 UE 247 UE 258
Modelo Erro Erro Erro Erro Erro
Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE
Total Total Total Total Total
ARIMA -20039% | 25,18%| -19,24% |2850% 297% 2202%| -29.10% |2873%| -24.00% |25,90%
SAR 1507% 16,77% 4.19% 10,64% 4,49% 25,99% 1,89% 11,55% -7, 13% 21,60%

Com base nos testes de hipotese, existem diferencas significativas entre os desvios

das previsdes no caso das UE 624, 638 e 247, como se observa na tabela 4.45.

Tabela 4.45 — Teste de Hipotese — Comparagdes entre Previsores ARIMA x SAR Panel.

UE | Experimento A Experimento B Tp* | Graus de | iberdade |t critico a = 0.05| Hipotese
624 ARIMA (2,0,0] PSAR - Lndet full - Ert. (C) | 2,192 2300 2083 FALSO
638 ARIMA (1,0,0] PSAR - Lndst full - Ert. (C) | 4,023 18,00 2101 FALSO
207 ARIMA (2,2,0] PSAR - Lndst MC - Ent. (8) | -0,451 2100 2,080 VERDADEIRO
247 ARIMA (1,0,0] PSAR - Lndet full - Ert. (C) | 3,739 1400 2145 FALSO
258 ARIMA (1,0,0] PSAR - Lndst MC - Ent.(C) | 1,027 1700 2110 VERDADEIRO

Outra ressalva, na comparagdo entre o previsor ARIMA e o SAR é que no

primeiro, as UE 624, 638, 247 e 258, apresentaram erro acumulado total entre 20 e 30 %

negativos e, MAPE entre 25 e 30%. Com isto, conclui-se que estes experimentos, além

de apresentarem resultados inferiores, podem conduzir a um erro de contratacdo de GN

por parte da CDL, bem como um desvio maior na previsao individual.

No Apéndice J, estdo disponiveis todos os graficos de previsdo e erros,

empregados nas comparagdes entre as previsoes ARIMA e SAR.

4.5.2 — SIMULACAO COM PREVISOR POR ALISAMENTO EXPONENCIAL

No tocante a simulacdo com emprego de alisamento exponencial tém-se nas

figuras 4.51 a 4.55 os graficos do erro relativo mensal para as UE de interesse.

Desvio % do Consumo Real

Curitiba Residencial - UE624 - Alisamento Exponencial - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.51 — Previsdo Alisamento Exponencial - UE 624 — Erro Relativo Mensal.
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Curitiba Residencial - UE638 - Alisamento Exponencial - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.52 — Previsdo Alisamento Exponencial - UE 638 — Erro Relativo Mensal.
Vitéria Comercial - UE207 - Alisamento Exponencial - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.53 — Previsdo Alisamento Exponencial - UE 207 — Erro Relativo Mensal.
Vitéria Residencial - UE247 - Alisamento Exponencial - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.54 — Previsdo Alisamento Exponencial - UE 247 — Erro Relativo Mensal.
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Vitéria Residencial - UE258 - Alisamento Exponencial - Erro Relativo Mensal
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Figura 4.55 — Previsdo Alisamento Exponencial - UE 258 — Erro Relativo Mensal.

Em complemento, na tabela 4.46, s&o apresentados os valores percentuais do erro
acumulado total e do MAPE. Todos os graficos relativos & previsdo por alisamento
exponencial estdo disponiveis no Apéndice K.

Tabela 4.46 — Alisamento Exponencial - Erro Acumulado Total e MAPE por UGR.

UE 624 UE 638 UE 207 UE 247 UE 258
ALISAMENTO EXPONENCIAL [ EMO Erro Erro Erro Erro
Acumulado| MAPE |Acumulado | MAFE [Acumulado| MAPE |Acumulado| MAFPE |Acumulado| MAPE
Tatal Tatal Tatal Tatal Tatal
SIMNGLE -6,12% 16,27% | -611% [21,41% 1,65% 24,92%] -2204% |2216%] -14,00% |23.95%
TREND HOLT 21,27% | 2476% | 2999% [3509%] -1947% [2493%| 080% [1055%| -6,48% |24,65%

4.5.2.1 - COMPARACAO ENTRE SAR E ALISAMENTO EXPONENCIAL

Observando a tabela 4.46, percebe-se que os melhores ajustamentos variaram em
funcdo da forma funcional empregada no modelo de alisamento exponencial. Fato este
similar ao observado com a estrutura ARIMA.

Dos cinco experimentos, em trés o melhor resultado se deu com alisamento
simples sem componentes de tendéncia e sazonal, um com alisamento simples com
componente de tendéncia linear e sem componente sazonal e, na UE 258, houve uma
divisdo. Nesta UE, pela ética do erro acumulado total a melhor resposta foi com o
alisamento simples e, pela 6tica do MAPE isto acontece com a forma Trend Holt.

Na tabela 4.47, apresenta-se o comparativo entre os resultados obtidos com a

previsdo empregando alisamento exponencial e modelo espaco-temporal SAR Panel.
Tabela 4.47 — Alisamento X SAR - Erro Acumulado Total e MAPE por UGR.

UE 624 UE 638 UE 207 UE 247 UE 258
Modelo Erro Erro Erro Erro Erro
Acumulado | MAPE | Acumuladoe | MAPE | Acumulado | MAPE | Acumuladoe | MAPE | Acumulado | MAPE
Total Total Total Total Total
Alisamento SINGLE -6,12% 1627%] -611% 21,41% 1,66% 24,92% -14,00% | 2395%
Alisamento TREND HOLT 10,55% -6,48% 24 B5%
SAR 1,89% 11,59% -713% 21 B0%




De forma diferente aos resultados ARIMA, nestes cinco experimentos ndo houve

diferenca tdo acentuada, por exemplo:

» UE 624 — o melhor resultado foi no alisamento exponencial, com diferenca

absoluta de 9% no erro acumulado total, enquanto no MAPE foi de 0,5%;

» UE 638 — 0 melhor resultado foi o SAR Panel com diferenca absoluta de 2%

no erro acumulado total, todavia a diferenca do MAPE foi alta, cerca de 11%;

» UE 207 — o melhor resultado foi no alisamento exponencial, com diferenca

absoluta de 3% no erro acumulado total, enquanto no MAPE foi de 1%);

UE 247 — o melhor resultado foi com alisamento exponencial apresentando
diferenca absoluta do erro acumulado total e do MAPE de 1%; e,

UE 258 — considerando o melhor MAPE obtido com alisamento exponencial,
23,95%, o melhor ajustamento se deu com o modelo SAR (-7,13% contra -
14,0% e 21,6% contra 23,95%). Entretanto, considerado o melhor erro
acumulado total o melhor resultado foi com alisamento exponencial simples

com componente de tendéncia linear, 6,48% contra 7,13%.

Tal situacdo é corroborada nos testes de hipdtese, onde ndo se identificou

diferengas significativas entre as previsoes, excetuando a UE 638, como se observa na

tabela 4.48.
Tabela 4.48 — Teste de Hip6tese — Comparacdo de Previsores - Alisamento x SAR Panel.

UE Experimento A Experimento B To* | Graus del iberdade |t critico a = 0.05| Hipdtese
624 Alizamento SINGLE PSAR - Lndet full - Ent. (C) 0,083 22,00 2074 YERDADEIRO
638 Alizamento SINGLE PSAR - Lndet full - Ent. () 24873 22,00 2,074 FALZD
207 Alizamento SINGLE PSAR - Lndet MC - Ent. (B) -0,028 23,00 2 059 YERDADEIRO
247 Alizamento TREMND HOLT PEAR - Lndet full - Ent. (C) -0,520 22,00 2074 YERDADEIRO
253 Alizamento SINGLE PSAR - Lndet MC - Ent. [C) 0535 22,00 2074 YERDADEIRO

Alizamento TREMND HOLT PSAR - Lndet MC - Ent. [C) 0543 23,00 2 059 YERDADEIRO

Resumidamente, no tocante ao erro acumulado total os experimentos a partir do

previsor por alisamento exponencial apresentaram certa vantagem. J& para o MAPE,

com base nos desvios individuais, nota-se pela tabela 4.47, que somente o experimento

da UGR 638 apresenta diferenca significativa.

Apesar disto, a observacdo dos graficos das figuras 4.56 a 4.58, nos quais

apresenta-se para as UE 624, 638 e 247, a série de valores previstos e as de teste, para

os dois modelos, permitem tecer comentarios adicionais. Nota-se que mesmo com 0

menor erro acumulado total, a previsdo SAR Panel teve maior capacidade de corrigir as

previsdes para 0 centro da meta; ou seja, este modelo apresentou melhor sensibilidade

aos dados, visto que a previsédo por alisamento tem o perfil de uma reta.
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Figura 4.56 — Alisamento Exponencial x SAR - UE 624 — Comparativo da Previsdo.
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Figura 4.57 — Alisamento Exponencial x SAR - UE 638 — Comparativo da Previsao.

Vitéria Residencial - UE 247 - Alisamento Exponencial X SAR Panel
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Figura 4.58 — Alisamento Exponencial x SAR - UE 247 — Comparativo da Previséo.
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Ressalta-se que, conforme a tabela 4.35, na UE 247 o modelo SAR Panel
apresentou um resultado com erro acumulado de -0,28% e MAPE de 10,08%, ou seja,
melhor que os resultados com alisamento exponencial; bem como o seu erro acumulado

manteve-se menor do que o do alisamento até novembro, conforme a figura 4.59.

Vitéria Residencial - UE247 - Alisamento Exponencial X SAR Panel
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Figura 4.59 — Alisamento Exponencial x SAR - UE 247 — Erro Acumulado Total.

Sobre a estrutura SAR ndo apresentar boa sensibilidade frente a mudancas
abruptas de patamares, como no caso das UE 207, 258 e 624, € natural que a previsdo
por alisamento exponencial apresente melhor resultado em eventos extremos, pois sua
determinacéo busca posicionar a previsdo de forma central a estes eventos.

Isto é visivel na figura 4.60, onde o desvio absoluto mensal da previsdo SAR
Panel, na UE 624 apresentou melhor desempenho até outubro de 2008; porém, os dois

ultimos eventos da série foram suficientes para comprometer o resultado da previsao.

Curitiba Residencial - UE 624 - Alisamento Exponencial X SAR Panel
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Figura 4.60 — Alisamento Exponencial x SAR - UE 624 — Erro Absoluto Mensal.
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Outra desvantagem no previsor por alisamento e que, assim como no ARIMA, as
UE 624, 638 e 258 apresentaram erros acumulados totais negativos; ou seja, sua
aplicacdo pode conduzir a uma contratacao deficitaria de GN por parte da CDL.

Os graficos das comparacbes entre as previsdes SAR Panel e Alisamento

Exponencial estdo disponiveis no Apéndice J.

4.5.3 — SIMULAGAO DO PREVISOR NAO-LINEAR POR RN
Conforme a metodologia descrita em 3.5.2 a UE 624 foi escolhida para o
mapeamento inicial via RN por ter sido a que o previsor SAR Panel apresentou 0s
piores resultados, para a qual obtiveram-se 0s seguintes resultados no treinamento:
» Método TRAINLM - convergiu com os valores padrbes de treinamento,
apresentando instabilidade (flutuacdo nas épocas de treino 100 — 1000 épocas);
» Método TRAINBR — convergiu em até 600 épocas apresentando altos valores
de desvio (na casa dos décimos). Adicionalmente alteraram-se as seguintes
caracteristicas no experimento, na tentativa de aperfeicoar o treinamento:

e Restringiu-se a tolerancia de falhas (de 5 p/ 2);

e Os valores de inicializagdo do parametro x (de 0,005 para 0,001);

e Os valores para os incrementos dos passos de atualizacdo de u (descida de
0,1 para 0,01 e subida de 10 para 5);

e A reducdo da velocidade de treinamento (de 1 para 2); e,

» Método TRAINGDM e TRAINGDX - ndo convergiram com até 100000
épocas de treinamento, mesmo com aumento da taxa de aprendizagem (0,01
até 0,025).

Para mitigar a ocorréncia de minimos locais de baixa qualidade, repetiram-se 0s
experimentos alterando a funcdo de adaptacdo GD para GDM, obtendo-se 0s seguintes
resultados:

» Método TRAINLM — mesmo comportamento sem o gradiente por momento;

» Método TRAINBR — convergiu em até 600 épocas apresentando altos valores
de desvio (na casa dos décimos). Assim como no caso anterior foram alteradas
as seguintes caracteristicas para aperfeigoar o treinamento:

e Restringiu-se a tolerancia de falhas (de 5 p/ 2);
e Os valores de inicializacdo do parametro « (de 0,005 p/ 0,001);
e Os valores para os incrementos dos passos de atualizagdo de u (descida de

0,1 para 0,01 e subida de 10 para 5);
e A reducdo da velocidade de treinamento; e,
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» Método TRAINGDM e TRAINGDX — ndo convergiram com até 200000
épocas de treinamento, mesmo com aumento da taxa de aprendizagem (0,01até

0,05).
Percebeu-se que 0s métodos TRAINGDX e TRAINGDM foram mais sensiveis as
alteracdes das configuracdes no treino, principalmente na taxa de aprendizagem; onde a

sua alteracdo ensejou maiores respostas na reducdo dos desvios do treinamento.

Nas figuras 4.61 a 4.64 a seguir, sdo apresentados os graficos das previsoes
mensais, para a UE 624, conforme os métodos de treinamento adotados.
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Figura 4.61 — Previsdo RN - UE 624 — Método de Treinamento LM GD / GDM.
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Figura 4.62 — Previsdo RN - UE 624 — Método de Treinamento GDM GD / GDM.
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Figura 4.63 — Previsdo RN - UE 624 — Método de Treinamento GDX GD / GDM.
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Figura 4.64 — Previsdo RN - UE 624 — Método de Treinamento BR GD / GDM.

Comparando o erro acumulado total e 0 MAPE da previsdéo RN com a SAR Panel

na UE 624, conforme a tabela 4.49, nota-se que o0 método TRAINGDX, com func¢éo de

adaptacdo GD e os dois treinamentos BR (grifados em amarelo) apresentaram previsdes

equivalentes ao melhor experimento com o SAR nesta UE.

Tabela 4.49 — RN x SAR — UE 624 - Erro Acumulado Total e MAPE.

UE 624 Metodoe LM Metodo GODM Metodo GDX Método BR
RH {c/vizinhanca) Erro Eiro Erro Erro
% SAR Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE | Acumulado | MAPE | Acumulade | MAPE
Total Total Total Total
Fun. Adapt. GD 86,89% | AB.07%) -8314% [ 82490% G,56% 13,39% 7,30% 10,46%
Fun. Adapt. GDM -39,55% | 44,29% ] -2291% | 2237%| -1642% | 23,13% 7,30% 10,46%
SAR 16807% |1677%) 1507% |1677%] 1507% |[1677%| 1507% |1677%

Condicao confirmada nos testes de hipdteses, onde na tabela 4.50, observa-se que

somente estes experimentos tém a mesma significancia do que o previsor SAR.
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Tabela 4.50 — Teste de Hipotese UE 624 — Comparages entre Previsores RN x SAR Panel.

Experimento A Experimento B To* | Graus del iberdade |t critico a=0.05| Hipdtese
RM (5 FATH x 1 FALY LMGD PSAR - Lndet full - Ent. (C) | 825534 23,00 2,059 FALSD
RM (5 FATH x 1 FAL) LMGDM PSAR - Lndet full - Ent. (C) | 30729 15,00 2131 FALSD
RM (5 FATH x 1 FAL) GOMGD PSAR - Lndet full - Ent. (C) | 11,5455 21,00 2,050 FALSD
RM (5 FATH x 1 FALY GOMGDM PSAR - Lncet full - Ent. (C) | 2,0835 23,00 2,059 FALSD
R (5 FATH x 1 FAL) BRGD PSAR - Lndlet full - Ent. (C) | -1,1154 20,00 2,055 WERDADEIRC
R (5 FATH x 1 FAL) BRGOM PSAR - Lndlet full - Ent. (C) | -1,1154 20,00 2,055 WERDADEIRC
R (5 FATH x 1 FAL) GDXGD PSAR - Lndlet full - Ent. (C) | -0,83365 23,00 2,059 WERDADEIRC
RM (5 FATH 3 1 FALY GDXGDM PSAR - Lndet full - Ent. (C) | 1,7110 23,00 2,059 WERDADEIRC

Porém até o momento soO é possivel inferir que, sob alguma condicdo de treino, a

estrutura RN consegue prever com desempenho similar a SAR, mas nédo se pode avaliar

a capacidade de mapear com condic¢des de treinamento iguais (comparar coisas iguais),

em situacdes distintas (UE diferentes), ou qual a influéncia da vizinhanga no processo.
Para tal, replicaram-se os experimentos TRAINGDX GD/GDM, e TRAINBR
GD/GDM, para as UE 258 e 207 observando as melhores condicdes obtidas na UE 624.

Nas Figuras 4.65 a 4.68 sdo apresentados os graficos dos resultados para estas UE.

Vitéria Comercial - UE207 - Rede Neural (c/ vizinhanga)
600,0
500,0 A
©_400,0
=
o
£ 300,0 -
]
c
8 200,0 -
100,0 4
0,0 - -
g 8 ¢ & ¢ €& g & & g 8 &
& 3 ¢ & &€ 5 = &% § 3 &8 &
Més
——UE 207 —— GDXGD —— GDXGDM
Figura 4.65 — Previsdo RN - UE 207 — Método TRAINGDX GD / GDM.
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Figura 4.66 — Previsdo RN - UE 207 — Método TRAINBR GD / GDM.
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Figura 4.67 — Previsdo RN - UE 258 — Método TRAINGDX GD / GDM.
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Figura 4.68 — Previsdo RN - UE 258 — Método TRAINBR GD / GDM.

Observando as figuras 4.64, 66 e 68, nota-se que em todas as UE ensaiadas com

os métodos TRAINBR os resultados apresentaram valores reais positivos. Na verdade

neste método de treinamento, a alteracdo da funcdo de adaptacdo ndo alterou

significativamente os valores previstos, ou seja, 0 método TRAINBR proveu maior
estabilidade ao experimento.

Condicdo esta ndo observada com os métodos TRAINGDX. Na UE 624, figura

4.63, a previsdo com este método e funcdo de adaptacdo GD oscilou ao redor do

consumo original; ja com fungdo de adaptacdo GDM apresentou-se como uma reta, com
oscilacéo ao final do periodo de previséo.
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Na UE 207, figura 4.65, a previsdo com o método TRAINGDX e funcdo de
adaptacdo GD teve a mesma caracteristica da UE 624; entretanto, a previsdo com
funcdo de adaptacdo GDM apresentou valores iguais a zero®.

Por ultimo, na UE 258, figura 4.67, a previsdo com o método TRAINGDX e
funcdo de adaptacdo GD apresentou valores iguais a zero; enquanto com a aplicacdo da
fungdo de adaptagdo GDM oscilou no inicio do periodo de previsdo, estabilizando-se
em uma reta na parte final do periodo, ou seja, ao contrario da UE 624.

Em complemento, na tabela 4.51 sdo apresentados os valores do erro acumulado

total e do MAPE para os experimentos com RN contemplando toda a vizinhanga.
Tabela 4.51 — RN - UE 624, 207 e 258 - Erro Acumulado Total e MAPE.

UE 624 UE 207 UE 258
RN (¢! vizinhanga) Erro Erro Erro
Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE | Acumulado | MAPE

Total Total Total
BRGD 7.30% 10,46% 15,30% 2T 46% -4,46% 10,79%
BRGDOM 7,30% 10,46% 15,30% 27 46% -4,46% 10,79%
GOXEGD B AE6% 13,39% 1950% 2683% ) -¥1,78% 75,81%
GOHGEDM -16,42% | 2313% | -59,83% a1.891% ) -28,15% 45 29%

4.5.3.1 — RESULTADOS DOS PREVISORES POR RN SEM A VIZINHANGA

Em continuidade investigou-se o quanto os experimentos de RN alcancaram estes
resultados em funcgéo da presenca dos dados de consumo das UE vizinhas a de interesse,
ou de sua propria capacidade de mapeamento. Para tal replicaram-se os experimentos do
topico anterior com visdo puramente temporal e, na tabela 4.52, sdo apresentados 0s

percentuais do erro acumulado total e do MAPE para estes experimentos.
Tabela 4.52 — RN - UE 624, 207 e 258 - Erro Acumulado Total e MAPE — RN (TEMP).

UE 624 UE 207 UE 258
RH {s/ vizinhanga) Erro Erro Erro
Acumulade | MAPE | Acumuladoe | MAPE | Acumuladoe | MAPE

Total Total Total
BRGD (TEMP) -5,46% 16,39% -9,92% 2207%) -17.51% 23,75%
BRGDM (TEMP) -5 46% 16,39% -9 92% 2207%) -17.51% 23,75%
GG (TEMPY 3,60% 11,89% | -2568% [2877%] -4499% |4065%
GOHGDM (TEMP) -3, 20% 27 10% ] -3655% [41.28%] -276ET% [3392%

Nas figuras 4.69 a 4.74, sdo apresentados respectivamente os graficos das

previsdes por UE e método de treinamento.

B As previsdes iguais a zero sdo oriundas da camada de saida com fungdo de ativagdo em linha. Nesta condigéo o
valor simulado pode variar dentro de todo o range de dados atribuido na camada de entrada de dados, condigdo esta
que permite que a simulagdo apresente resultados, que desnormalizados sejam negativos, visto a escala original do
evento de interesse. Para estes casos, adotou-se na entrada do passo seguinte de simulagéo da previsdo, a informacéo
de valor normalizada em zero conforme a escala original da entrada de dados do evento de interesse.
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Figura 4.69 — Previsdo RN - UE 624 — Método TRAINGDX GD / GDM — (TEMP).
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Figura 4.70 — Previsdo RN - UE 624 — Método TRAINBR GD / GDM — (TEMP).
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Figura 4.71 — Previsdo RN - UE 207 — Método TRAINGDX GD / GDM — (TEMP).
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Figura 4.72 — Previsdo RN -UE 207 — Método TRAINBR GD / GDM (TEMP).
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Figura 4.73 — Previsdo RN - UE 258 — Método TRAINGDX GD / GDM (TEMP).
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Figura 4.74 — Previséo RN -UE 258 — Método TRAINBR GD / GDM (TEMP).
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De forma diferente ao caso dos experimentos com os dados da vizinhanga, os
perfis das curvas de previsdo para as UE ensaiadas com os métodos TRAINBR néo
acompanharam o perfil do consumo original, aproximando-se de uma reta.

Entretanto, as previsdes para todos os experimentos, conforme figuras 4.70, 4.72 e
4.74, apresentaram valores reais positivos, bem como a alteracdo da funcdo de
adaptacdo ndo alterou significativamente os resultados finais das previsdes. Ou seja,
comprova-se que 0 método TRAINBR provém maior estabilidade ao experimento.

Nos métodos TRAINGDX manteve-se a caracteristica de instabilidade. Na UE
624, figura 4.69, a previsdo com o método TRAINGDX e funcdo de adaptacdo GD
ficou proximo de uma reta, centrando a previsao entre 0s extremos, enquanto que com a
na funcdo de adaptacdo GDM houve oscilagdo ao longo de todo o periodo.

Na UE 207, figura 4.71, as previsdes, em ambos o0s métodos apresentaram
previsdes com valores reais positivos, entretanto, decaindo com o tempo. Ja na UE 258,
figura 4.73, a previsdo oriunda do método TRAINGDX e funcdo de adaptacdo GD
apresentou valores iguais a zero, enquanto que na funcdo de adaptacdo GDM apresentou
previsdo com valores reais positivos, porém decaindo com o tempo.

No Apéndice L, estdo disponiveis os graficos de previsdo e dos erros relativo

mensal, acumulado total e absoluto mensal para todos os previsores RN.

4.5.3.2 — ANALISE E CONCLUSOES A CERCA DOS RESULTADOS RN

a) Estratégia de Treinamento

Com relacdo as estratégias de treinamento, a observacao dos resultados arranjados
par a par na tabela 4.53 permite confirmar a colocagdo do tépico anterior e concluir que
0 método de treinamento TRAINBR provém resultados com maior estabilidade.
Percebe-se que seus resultados sdo constantes, independente da funcdo de adaptacéo,

variando somente pela presenca dos vizinhos.
Tabela 4.53 — Erro Acumulado Total e MAPE — Comparagdo de Métodos de Treinamento.

_ Erre Acumulado MAPE
LUE |Vizinhanca
BRGD | BRGDM | GDXGD |GDXGDM|| BRGD | BRGDM | GDXGD (GDXGDM
621 ¢/ viz 7a0w | Fa0 | esSEw | 142w || 1048% | 1046% | 1339% | 2313%
siviz S546% | -546% | 3E0% | -3,20% 16,39% | 16,39% | 11,89% | 2710%
207 civiz 1530% | 15,30% | 1950% | -59.83% || 27 46% | 27 46% | 2653% | 51.51%
s/viz H92% | 992% | -25E8w | -3655% || 2207w | 220 | 2ETTe | 41 28%
255 eiviz -4 46% | -448% | 71,78 | 2859 || 1079% | 1079% | FsA1e | 45,.20%
s viz A7 5% | 7 51% | -4499% | 2767 || 23 7sw | 2375w | 40pESen | 33.02%

Da mesma forma, quando comparados o0s resultados entre os tipos de funcdes de

adaptacdo, conforme tabela 4.54, nota-se que dos doze experimentos, nove
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apresentaram melhor desempenho em erro acumulado total, e dez em MAPE com o
método TRAINBR.

Tabela 4.54 — Erro Acumulado Total e MAPE — Comparacdo de Funcdes de Adaptacéo.

_ Erre Acumulado MAPE
LUE |Vizinhanca
BRGD | GDXGD | BRGDM |GDXGDM| | BRGD | GDXGD | BREGDM [GDXGDM
621 ¢/ viz 7a0% | BaE% | Fa0w | -ied2w || 1048% | 1339% | 1046% | 2313%
s/viz S48% | 3E0w | -548% | -320% 16,39% | 11,89% | 16,39% | 2710%
207 civiz 15,30% | 19,50% | 1530% | -59.83% || 27 46% | 2653% | 27 46% | 51 51%
s iz 892% | -25p5% | -992% | -3655% || 2207w | 20T | zove | 4128
253 eiviz -4 46% | -7 7ee | -g4e% | -2ea5% || 1079% | FsA1e | 10799 | 4520%
s/viz A7 5% | -4499% | 7 S1% | 27 ETw || 23 Tew | 4065w | 23,75% | 33.92%

Por outro lado 0 método de treinamento GDX apresentou menor constancia, como

pode ser visto na comparacdo entre os erros absolutos mensais das UE 624, 207 e 258

para 0s casos com vizinhanca, conforme as figuras 4.75 a 4.77.

Curitiba Residencial - UE624 - Rede Neural (c/ vizinhanga)
Erro Absoluto Mensal
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Figura 4.75 — UE 624 — Erro Absoluto Mensal — Experimento RN ¢/ vizinhanca.
Vitéria Comercial - UE207 - Rede Neural (c/ vizinhanga)
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Figura 4.76 — UE 207 — Erro Absoluto Mensal —
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Vitéria Residencial - UE258 - Rede Neural (c/ vizinhanca)
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Figura 4.77 — UE 258 — Erro Absoluto Mensal — Experimento RN ¢/ vizinhanca.

Nota-se que na UE 624, independente da funcdo de adaptacéo, os erros absolutos
mensais oscilaram suavemente, no geral entre 0 e 30%; enquanto nos experimentos 258
e 207, oscilaram em até 100%, com comportamentos distintos nos quatro casos. Ou
seja, 0 método TRAINGDX além de prover previsfes iguais a zero também apresenta
maior oscilacdo independente da funcédo de adaptacéo.

b) Capacidade de Mapeamento e Influéncia da Vizinhanca

Para esta analise os percentuais do erro acumulado total e do MAPE foram re-
arranjados segundo a ordem das UE e 0s respectivos resultados com e sem a presenca

dos dados de consumo da vizinhanca, conforme a tabela 4.55.
Tabela 4.55 — Erro Acumulado Total e MAPE por UE e Condi¢éo de Vizinhanga.

Método |Fungio p— "_IE 624_ - - '_'IE 20?_ - - '_'IE 253_ -
clviz | shiz | civiz | shiz | c/wviz | shiz
Erro Acumulado
BR GD 730% |-546% | 1530% | -992% | -4 46% (17 51%
GDM | 7.30% |-546% | 15,30% | -9,92% | -4.46% [-17.51%
DX GD 6,56% | 3,60% | 19,50% [-2568%|-71,75% |-44 99%
GDM |-1642% | -3,20% |-59 83% | -36 55% | -25,15% | -27 57%
MAPE

BR GD | 10,45% |16,39% | 27 46% | 22,07% | 10,79% | 23,75%
GDM | 10,45% |16,39% | 27 46% | 2207% | 10,79% | 23 75%

DX GD  |1339% |11,89%] 26,53% | 2877 | 75,819 | 40,65%
GDM | 2313% |27 10% ] 51 51% | 49 289 | 45 299% | 33.00%

No tocante a capacidade de mapear com condigdes de treinamento iguais
(comparar coisas iguais), em situacdes distintas (UE diferentes), ratificam-se a melhor

estabilidade do treinamento baseado no método TRAINBR frente ao TRAINGDX.
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Observando a tabela 4.55, nota-se que independente da fungdo de adaptagéo o
método TRAINBR apresentou uma resposta mais estavel. As variagdes, tanto no erro
acumulado total quanto no MAPE, sempre foram aos pares; ou seja, 0 previsor tratou a
massa de dados da mesma forma, variando conforme a presenca dos dados dos vizinhos.

Este cenario ja ndo foi idéntico para 0 método TRAINGDX, no qual se apresentou
mais sensivel a condicdo de entrada dos dados, principalmente quanto ao range da série
PC e a caracteristica da camada de saida com funcéo de ativacdo em linha.

Cabe lembrar que trés (dois com e um sem os dados dos vizinhos) dos doze
ensaios com o método TRAINGDX, apresentaram previsdes mensais de consumo igual
a zero; soma-se a isto as citacOes anteriores sobre a oscilacdo mensal dos valores
previstos.

Quanto a influéncia da vizinhanga, os testes de hipotese ndo identificaram
diferengas significativas entre os experimentos. Conforme a tabela 4.56, dois
experimentos (16,7%) apresentaram hipdtese de igualdade falsa, ambos onde a estrutura

espaco-temporal apresentou melhores resultados.
Tabela 4.56 — Teste de Hipo6tese — Comparacgdo RN C/ x S/ Vizinhanga.

UE | Experimenta A | Experimento B Ty Graus de | iberdade |t critico a = 0.05 | Hipdtese
RN BRGD RN BRGD (TEMP) -1,4054 23,00 2,089 YERDADEIRC
b M BRGOM RN BRGOM [TEMP) -1,4054 23,00 2,069 WERDADEIRO
= RN GDHGD RM GOXGD (TEMP) 0,0551 13,00 2,101 WERDADEIRO
R GOHGOM RM GDHGOM (TEMPY | -0,5508 14,00 2,145 WERDADEIRC
RN BRGD RM BRGD (TEMP) -0,0853 20,00 2086 YERDADEIRC
e RN BRGOM RN BRGDM (TEMP) -0,0853 20,00 2086 YERDADEIRC
&l RN GDHGD RM GOXGD (TEMP) -0,7740 19,00 2,093 WERDADEIRO
Ri GOHGDM M GDHGOM (TEMP) 0,6325 21,00 2,050 WERDADEIRC
R BRGD R BRGD (TEMP) -2,4454 16,00 2120 FALSO
&= RN BRGOM RN BRGDM (TEMP) -2,4454 16,00 2120 FALSO
™ RN GODXGD RN GDEGD (TEMP) 1, 7654 19,00 2083 YERDADEIRC
R GORGDM RN GOHEDM (TEMP) 07150 21,00 2,080 YERDADEIRC

Em outra via, a analise dos valores absolutos de erro acumulado total, mostra que
em nove (75%) dos doze ensaios, a estrutura puramente temporal apresentou melhores
resultados; ja no MAPE ndo houve diferenca, ou seja, 50 % para cada estrutura.

Pela visdo hipotética de que o fornecimento de uma maior quantidade de dados
tenderia a um melhor treinamento da RN, seria correto esperar gque 0S ensaios
puramente temporais apresentassem um desempenho pior. Entretanto, a analise do
conjunto total de resultados dos experimentos ndo apontou para este cenario.

Contudo, excluindo os experimentos com o método TRAINGDX, visto a
instabilidade ja relatada, revela-se um cenario diferente. Nas figuras 4.78 a 80, onde sdo
apresentadas as curvas do melhor previsor SAR Panel versus as previsdes RN com o

método TRAINBR, é possivel notar a influéncia dos dados das UE vizinhas.
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Figura 4.78 — RN x RN (TEMP) x SAR Panel - UE 624 — Comparativo da Previsdo.
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Em todos os graficos o comportamento do método TRAINBR, sob o prisma
temporal, resultou em projecdes com perfil basicamente linear, inclusive com padréo
similar aos resultados obtidos nos experimentos ARIMA e Alisamento Exponencial.

Ja com a adicdo do consumo das UE vizinhas, nos trés exemplos houve o
deslocamento da curva da previsdo para a regido dos valores reais, a partir do que se
conclui que o fornecimento dos dados da vizinhanga contribui positivamente com o
ajustamento das previsoes.

Além disto, as RN com os dados dos vizinhos sdo menos sensiveis as mudancas
de patamar e, sendo assim tem maior capacidade de mapeéa-las, em contra ponto ao caso

da estrutura SAR que ndo apresentou boa sensibilidade a esta quest&o.

c) Previsdo SAR x RN

Na tabela 4.57 a seguir, apresenta-se 0 comparativo entre os resultados SAR

Panel e RN com 0 método TRAINBR, com e sem a presenca da vizinhanga.
Tabela 4.57 — RN x SAR - Erro Acumulado Total e MAPE por UE.

UE 624 UE 207 UE 258

Redes Neurais Erro Erro Erro
Acumulade | MAPE | Acumulade | MAPE | Acumulado | MAPE

Total Total Total
BRGD 7 30% 10,46% 15,30% 27 46% -4,46% 10,79%
BRGOM 7,30% 10,46% ] 1530% |27 46% -4 46% 10,79%
BRGD (TEMP) -5,46% 16,39% -9,92% 2207%) -17.51% 23,75%
BRGDM (TEMP) -5,46% 16,39% -9,92% 2207T%) -17.51% 23.75%
SAR 15,07% 16,77% 4 .49% 25 89% -T13% 21,60%

A andlise dos resultados apresentados na tabela permite verificar que:

» UE 624 — a RN apresentou melhor erro acumulado total em ambos 0s casos,
espacial e temporal. J4 0 MAPE alternou. No caso espacial apresentou MAPE
melhor que 0 SAR e, no caso temporal foi similar ao SAR;

» UE 207 — em ambos 0s casos, espacial e temporal, a RN apresenta pior
desempenho. J& 0 MAPE variou na faixa de + / - 5%;

» UE 258 — incluindo os dados dos vizinhos a RN apresenta melhores erro
acumulado e MAPE, enquanto na visdo temporal os dois indices deterioram.

Quanto a comparacdo entre os experimentos RN e SAR Panel, os testes de

hipotese ndo apontaram diferengas significativas. Conforme a tabela 4.58, dois
experimentos (16,7%) apresentaram diferencas significativas; em ambos 0s casos com a

estrutura RN com vizinhos apresentou melhores resultados.
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Tabela 4.58 — Teste de Hipotese — Comparagdes entre Previsores RN C/ x S / Vizinhanca.

UE Experimento A Experimento B Ty* | Graus de Liberdade | t critico a = 0.05| Hipdtese

R BRGD PS&R - Lndet full - Ent. (C) |-1,11:354 20,00 2,056 WERDADERD
":'-\IF RN BRGDM PSAR - Lnoet full - Ent. (C) ]-1,1134 20,00 2,086 WERDADEIRO
e RM BRGD (TEMP) PSAR: - Lnolet full - Ent. (C) | 00853 22,00 2074 WERDADEIRO
RN BRGOM (TERMP) PSAR: - Lndet full - Ent. (C) | 00853 2200 2074 WERDADEIRO
RN BRGD PSAR - Lncet MC - Ent. (B) |-0,1648 23,00 2,069 WERDADEIRO
5 R BRGOM PSAR - Lndet WC - Ent. (B |-0,1649 23,00 2,088 WERDADEIRD
™ PSAR - Lndet MC - Ent. (B) RN BRGD (TEMP) 0,0445 21,00 2,080 WERDADEIRO
PSAR: - Lndet MC - Ent. (B) RM BRGDM (TERMP) 0,0445 21,00 2,060 WERDADEIRO

RM BRGD PSAR - Lndet MC - Ent. (C) ]-2,3485 21,00 2,080 FALSO

& RN BRGDM PSAR - Lncet MC - Ent. (C) |-2,3485 21,00 2,080 FALSO
™ R BRGD (TEMPY PSAR - Lndet WC - Ent. (C) | 06505 20,00 2,058 WERDADERD
R BRGOM (TERMP) PSAR - Lndet MC - Ent. (C) | 06505 20,00 2,086 WERDADEIRC

Resumidamente, o erro acumulado total dos experimentos RN apresentou certa
vantagem; j& o MAPE, com base nos desvios individuais, somente os experimentos da
UE 258 apresentam diferenca perceptivel. Além disto, a observacdo dos graficos das
previsdes, nas figuras 4.78 a 80, permite que sejam tecidos comentarios adicionais.

Observa-se nestas figuras que as previsdes considerando o mote espacial, seja
pelo previsor SAR ou na prépria RN, tiveram uma melhor capacidade de corrigir as
previsdes para o centro da meta, quando comparado com o caso puramente temporal.

Cabe ressaltar que este ponto vai ao encontro dos comentarios realizados quanto
ao comportamento da previsdo dos experimentos ARIMA e Alisamento.

Comparando os previsores SAR Panel e RN, pode-se concluir que ambos tém
capacidade de mapear, com condi¢bes iguais de treinamento / determinacdo de
parametros, em situacdes distintas (UE diferentes). Porém no geral a estrutura SAR, por
ter menos opgdes a serem testadas (existéncia de efeitos espaciais fixos e método de
determinacéo de p) tem um processo mais simples do que a ndo-linear por RN.

Como esta ultima disponibiliza um leque infinito de combinacgdes de estrutura e
treino, somente permite inferir que sob alguma combinacdo, a RN pode apresentar um
melhor desempenho do que a estrutura SAR.

De forma especifica, os experimentos permitem indicar como opc¢éo inicial de
busca as RN treinadas com o método TRAINBR, mas isto ndo é condicdo satisfatoria,
pois os resultados podem variar quanto a presenca dos dados dos vizinhos.

Sendo assim é possivel concluir que, mesmo existindo um método de treino que
se mostrou eficiente para mapear o consumo de GN, é necessario testar as condigdes
sobre a presenca dos dados da vizinhanga, visto a sensibilidade quanto a estrutura de
entrada dos dados para treinamento (quantidade e range dos eventos disponiveis).

No Apéndice M, estdo disponiveis os graficos de previsdo e de erros para as

comparac0es entre os previsores SAR versus 0s por RN.
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5 - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Quanto ao problema de engenharia cerne desta tese, ou seja, a decisdo acerca da
determinacdo da infra-estrutura de distribuicdo de GN como fator critico de sucesso
para as CDL, conclui-se que o desenvolvimento de um modelo de previséo de demanda
com base na perspectiva espacial cumpre seu papel de apoio a decisdo para tal
problema, na medida em que permitiu:

» Estabelecer porcOes territoriais de interesse, as UE, em UGR, nas quais foi
possivel contabilizar o consumo de GN, avaliar sua representatividade e seu
crescimento, tanto na dimensé&o espacial, quanto na temporal,

» Investigar, com base nestas UE, as condi¢des necessarias e suficientes para
emprego e desenvolvimento de um modelo de previsao espaco-temporal; e,

» Gerar previsoes individuais para estas UE, a partir de modelos baseados em
econometria espacial ou em AM, caracterizando assim as diferentes demandas
ao longo do tempo e do territério.

Por consequéncia, este desenvolvimento fornece subsidios a analise das
condicionantes que caracterizam a rede de acesso em diferentes niveis de demanda e
porcdes do espaco.

Com isto, a aplicacdo da dimensao espacial deixa de ser empregada somente na
ilustracdo das vardveis no tempo, ou seja, passa a considerar a influéncia dos
relacionamentos entre 0s fendmenos espaciais na analise do ambiente de negdcio, onde
se encontra 0 fendmeno de interesse, neste caso o consumo de GN. Desta forma o
resultado desta tese contribui com a CDL uma vez que:

» Permite refinar suas provisdes de demanda, acarretando em contratacdo de

volumes de GN mais adequados aos segmentos; e,

» Mitiga os riscos no investimento, pois orienta 0 crescimento da rede para
regiGes onde existem relacBes de oferta x consumo mais interessantes.

De forma particular, a analise da dependéncia espacial e sua consequente
estacionariedade no tempo, a partir do emprego de técnicas de analise espacial de areas,
permitiu avaliar as condi¢Oes necessarias e suficientes para atestar o0 emprego de um
previsor de demanda com base em modelos de regressbes espago-temporal.

Toda a fundamentacgéo teorica associada a dimensdo espacial permitiu estabelecer
as condicdes de contorno necessarias ao emprego do modelo, principalmente: a

formacdo do BDE e a correta associacdo dos dados (varidveis explicativas e de
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interesse), a analise da UGR pertinente ao estudo e a apuracdo dos indices de
autocorrelacdo espacial global e local no tempo e a consequente definicdo das UE de
interesse a aplicacdo do modelo.

Sobre o modelo de simulacdo propriamente dito, ressalta-se que a flexibilidade da
entrada de dados na estrutura SAR Panel, além de incorporar a influéncia dos efeitos
espaciais, permite compor modelos abrangentes e integrados, pois confere ao modelador
a flexibilidade de testar arranjos de variaveis exogenas em resolucGes espaciais
distintas; ou seja, engloba ao modelo dados macroeconémicos de niveis regionais
distintos.

Desta forma, a estrutura SAR confere uma maior capacidade para a estimacao dos
parametros do que as tradicionais formas com estruturas puramente autoregressivas e /
ou de reinjecdo. Este ponto inclusive constituiu uma vantagem da estrutura SAR, face
aos modelos lineares mais usuais, como 0 ARIMA e o0 alisamento exponencial.

Comparando estas estruturas observa-se que a previsdo SAR apresentou melhor
desempenho do que a primeira e desempenho similar a segunda. Ndo obstante, em
ambos os casos, ARIMA e alisamento exponencial, as previsdes do modelo SAR Panel
apresentaram resultados mais atrativos, em func¢do do erro acumulado total da previséo
ser positivo, conforme apresentado em 4.5.1 e 4.5.2.1.

Atualmente o consumo de GN nas areas de concesséo das CDL ¢é infante, e com
isto os mercados locais sdo pouco explorados, seja na condicéo de principal fornecedor
ou na de substituto. Neste cenario, a subcontratacdo é um impeditivo, pois se existe
crescimento ndo previsto, como por exemplo, um novo empreendimento imobiliario, a
CDL ndo tem como atender ao cliente, enquanto que na condicdo de sobre-capacidade
existe alguma possibilidade operacional de executar este atendimento.

Quanto ao mapeamento por RN, pelo grande leque de combinacGes de estrutura
de camadas e treino, somente foi possivel concluir que sob alguma combinagdo, a RN
pode mapear o problema de previsdo. Apesar dos ensaios realizados indicarem a opgao
inicial de treinamento das RN pelo método TRAINBR, isto ndo é condicdo suficiente,
pois os resultados variaram quanto a presenca ou auséncia dos dados dos vizinhos.

Com relacdo a esta questdo, a da presenca dos dados da vizinhancga no treinamento
das RN, pela hipdtese de que fornecer uma maior quantidade de dados possibilitaria um
melhor treinamento, seria correto esperar que as RN com os dados das UE vizinhas

apresentassem um desempenho melhor.

200



Entretanto, os testes de hipOtese apresentados em 4.5.3.2, tdépico b, ndo
identificaram diferencas significativas entre estes experimentos. Sendo assim, mesmo
existindo um método de treino, que se mostrou eficiente para mapear o consumo de GN,
€ necessario testar as duas condicdes de presenca dos dados da vizinhanca.

Contudo, a observagdo dos graficos que sobrepdem as previsdes SAR Panel e por
RN, com e sem os dados de vizinhanca, também no item 4.5.3.2, topico b, demonstram
que houve um direcionamento da curva da previsdo das RN com dados da vizinhanca na
direcdo da curva dos valores de testes; a partir disso se conclui que fornecer os dados da
vizinhancga contribui com o ajustamento das previsdes.

Quanto a comparacdo dos previsores SAR Panel e RN, os testes de hipoteses,
apresentados no item 4.5.3.2, topico c, apontaram que ambos 0s modelos tém
capacidade de mapear, com condicdes iguais de treinamento / estimacéo de parametros,
em situaces distintas (UE diferentes).

Entretanto, como a carga de trabalho até as etapas de: andlise das condicBes
necessarias e suficientes para emprego do modelo espago-temporal, definicdo das
variaveis para compor o modelo e definicdo das UE de interesse; sdo iguais para as duas
formas, 0 modelo SAR Panel torna-se mais atrativo nas etapas de estimacao e previsao,
pois apresenta menos opcdes a serem testadas (forma funcional e método de
determinacéo de In|l -pw|) do que a RN, e com isto tem um processo mais simples.

Desta forma, indica-se, frente aos resultados alcancados, a estrutura SAR Panel
como a opc¢éo a ser adotada no caso da previsdo espaco-temporal de consumo de GN.

Certamente, seja o previsor linear ou ndo, o seu desenvolvimento ndo extingue a
necessidade de incorporar dados especificos a previsdo de demanda. Como os modelos
se valem de dados histéricos, ndo é possivel capturar inflexdes especificas de consumo
(mudancas de patamar) de forma prévia.

Mesmo que as RN tenham apresentado maior capacidade de mapear tal situacdo, €
possivel que o motivador da inflexdo ndo ocorra de forma ciclica, como por exemplo, o
impacto de um shopping ou de um condominio em uma dada UE.

Sendo assim o trabalho de prospeccdo e analise de possibilidades de novos
negocios sempre contribuira com o refinamento da demanda; ainda assim seus
resultados poderédo ser melhor alocados espacialmente a demanda.

Por ultimo, com relacdo ao conjunto de dados coletados para a tese, independente

dos descartes provenientes das analises estatisticas, dos ajustes de frequéncia e dos
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procedimentos de clean-up de dados; todas as varidveis aplicadas ao modelo,

excetuando as informac@es de preco e consumo de EE e GN, sdo de fontes publicas.

Apesar das reducdes de quantidade de varidveis disponiveis, associada a um

consumo infante e ndo homogéneo na AE, para os segmentos estudados, foi possivel

avaliar a dependéncia e a heterogeneidade espacial como condic¢des para desenvolver

um modelo previsdo empregando tanto o modelo espago-temporal SAR Panel, quanto

uma abordagem por RN.

Com relacdo ao exposto conclui-se que 0s objetivos propostos a tese foram

integralmente cumpridos, tanto o principal quanto os secundarios.

5.1 — PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

As seguintes contribui¢des foram elencadas como principais:

a)

b)

Previsdo de Demanda de Energéticos — como ressaltado no item 2.6, a

dimensdo espacial tem sido empregada prioritariamente para representar
variaveis e resultados na sua respectiva posicdo no espaco. Fruto disto, ndo se
observa a aplicacdo desta dimensdo do dado direcionada a previsdo de
demanda de energia e com ela, o0 emprego de condicionantes e modelos de
regressdes previstos na econometria espacial. Neste sentido entende-se que
esta tese, ao estabelecer um processo de previsdao bottom up a partir da
previsdo local de demanda, permitiu atribuir espacialmente a previsdo de
demanda, que hora é feita em carater top down e sem a correta distribuicdo
espacial. Para tal este processo contemplou nos itens 4.2.2 e 4.2.3 a avaliacdo
das condicionantes espaciais (dependéncia e heterogeneidade) e, no item 2.6.3
0s possiveis métodos espago-temporais aplicaveis, bem como observou as
condicBes bésicas a previsao de demanda nos segmentos de energia, entre elas
a natureza sécio-econdmica dos dados e a indisponibilidade dos mesmos em
niveis espaciais e temporais adequados.

No dmbito da Econometria Espacial — quanto aos métodos de econometria

espacial identificaram-se algumas contribuicdes particulares relacionadas a:

e Extensdo da analise dos efeitos espaciais para dados em painel — as

contribuicbes usuais restringem-se a avaliagdo das condicionantes
espaciais em um senso cross section, tanto na avaliacdo do atraso espacial
(spatial lag), quanto nos erros espacialmente correlacionados (spatial

error); com isto, a observacao dos efeitos mitigados dos residuos se da por
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testes a posteriori da estimagdo. Esta tese propds, em 3.2.2 e 3.2.3, um
método para avaliar a dependéncia e a heterogeneidade espacial a luz de
dados em painel, estabelecendo como condicdo necessaria para aplicar o
modelo SAR Panel, a existéncia de atraso espacial entre a variavel de
interesse nas diversas UE vizinhas e, em qual grau de predominancia,
global ou local; além disso, estabeleceu a condi¢do suficiente para
determinar 0 emprego em carater temporal, ou seja, se existe dependéncia
espacial ao longo da serie da variavel dependente na UE de interesse.
Método este que foi corroborado quando da realizacdo dos testes de
estrutura, proposto em 3.4.1, pelos quais constatou-se, conforme 4.4.3, que
a estrutura SAR mitigou os efeitos dos atrasos espaciais dos residuos;

Estimacdo do _modelo — as contribui¢bes usuais focam a pesquisa

orientada ao desempenho dos metodos de otimizacdo e estimacdo dos
parametros dos modelos espago-temporais. Como ressaltado em 3.3.3, nédo
se encontrou citacdo de pesquisa, que avalie o impacto da flexibilidade do
termo Xp a estimacdo do modelo. Esta tese demonstrou que o impacto da
forma como se da a entrada de dados em Xp tem grande influéncia na
estimacdo dos parametros. A maximizacdo do escalar p apresentou
comportamento similar por tipo de experimento, ou seja, ndo diferiu visto
0 método de determinacdo In|l -pw|, bem como os valores apresentaram
certa estabilidade ndo permitindo determinar uma forma funcional como a
de melhor desempenho. Porém, com base no apresentado na tabela 4.35,
conclui-se que a entrada de dados foi 0 elemento de maior influéncia no
processo de previsdo, pois entre 0s sessenta experimentos realizados,
quatorze dos vinte melhores resultados, seja pelo erro acumulado total ou
pelo MAPE, associam-se a forma de entrada de dados.

Flexibilidade de arranjos de dados — Fruto das opg¢des de entrada de

dados, onde Xp ganhou contornos de estrutura ARX, esta tese permitiu,
conforme descrito em 4.4.2.2, tdpico b, caracterizar a flexibilidade que a
estrutura SAR confere ao modelador para estabelecer, com 0 mesmo
cenario de variaveis explicativas, diferentes arranjos no senso linear. Isto
amplia o leque de modelos de estimacéo, além das formas puramente auto-

regressivas e / ou de re-injecao.
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e Calculo da previsdo — conforme ressaltado em 3.3.4, ndo se encontrou

citacdo, ou exemplo aplicado de como empregar 0s parametros estimados
para gerar uma previsdo real. Neste sentido, conforme formulado em
(3.21), (3.22) e (3.23), esta tese permitiu apresentar de forma concreta a
aplicacdo dos parametros estimados, em uma previsdo real observando: o
equilibrio dos termos do modelo, o processo de previsdo de y em n para t +
1 e, por ultimo as consideragdes sobre o efeito temporal oriundo da
previsdo da variavel dependente nas UE vizinhas sobre a matriz Wj; para
UE de interesse no mesmo t.

¢) No ambito das RN — foi materializada, no item 4.5.3, a capacidade das RN

servirem ao propdésito da previsdo de demanda quando observa-se de forma
conjunta as condicionantes temporais e espaciais, neste caso o comportamento
de consumo das UE vizinhas a uma dada area qualquer de interesse. Neste
sentido esta tese proveu uma andlise das estratégias de treinamento para uma
RN aplicada com estas condicionantes de uso, indicando entre outros: a
estrutura da rede, a forma de entrada de dados e a indicagdo das funcGes de

treino e adaptacdo de melhor desempenho de treinamento.

5.2 - TRABALHOS FUTUROS
Propfem-se 0s seguintes possiveis topicos para continuidade desta tese:

» Sazonalidade, tendéncia e ciclos senoidais das séries da varidvel de interesse —

como observado em 4.4.2.2, tdpico a, a literatura espacial ndo aborda como
tratar estas questdes no &mbito do desenvolvimento do modelo, sendo assim
cabe avaliar o impacto que o seu tratamento prévio traz a determinacdo da
dependéncia espacial e previsdo com o modelo SAR Panel. Mesmo
considerando o horizonte de previsdo de 12 meses cabe tal avaliagdo, pois
estas particularidades podem se apresentar em ciclos menores que um ano e
inferindo diretamente sobre a freqiiéncia de previsdo mensal Por extensao,
avaliar também tal consideragdo no treinamento das RN com os dados da
vizinhanca;

» Andlise da estacionariedade da dependéncia espacial — aprimorar a forma da

analise da estacionariedade da dependéncia espacial, a partir de
desenvolvimento de codigo computacional para realizar os testes globais de

Moran | e locais de Moran e Estatistica G; e G;* (Anselin, 1995), observando o
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fornecimento de dados em painel, conforme a metodologia descrita em 3.2.2 e
3.2.3. Bem como, tomando como base a normalizagdo Z Score do indice,
determinar critérios estatisticos aplicados a etapa de quantificacdo da flutuacéo
temporal do indice de dependéncia espacial local ao longo do espaco;

Fornecimento da matriz W;; ao treinamento das RN — conforme observado no

item 4.5.3.2, topico b, o fornecimento dos dados da vizinhanca resulta em
melhorias, quando da comparacdo das previsdes por RN com dados da
vizinhanca contra as RN puramente temporal. Com isto, cabe ainda avaliar
qual a melhora na capacidade de mapeamento que o previsor neural, com o0s
dados da vizinhanga, tem a partir do fornecimento das relacbes de
contiguidade ao processo de treinamento da RN. Inclusive na via da avaliacédo
do ganho na sensibilidade da deteccdo das mudancas de patamar da série
historica, frente ao previsor com estrutura SAR Panel; e,

Previsdo das UE em regimes de transi¢do — a estacionariedade da dependéncia

espacial foi definida como condicdo necessaria a aplicagdo do modelo SAR
Panel em carater local, sendo assim o mesmo ndo tem motivador para uso em
UE que ndo apresentam efeitos associados ao atraso espacial. Entretanto, o
experimento com RN contemplou o fornecimento dos dados dos vizinhos de
forma global, ou seja, para todas as UE constantes da area de estudo. Sendo
assim, cabe avaliar se 0o emprego da via ndo-linear para uma UE que ndo
apresenta atraso espacial permite aprimorar a previsdo a partir da captura dos
erros correlacionados espacialmente; condi¢cdo esta que ndo pode ser avaliada
com o emprego do modelo SEM Panel, em virtude das incapacidades

relacionadas no item 2.6.3.
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APENDICE (A) - CONTEXTUALIZAGAO DA INDUSTRIA DO GN

Em linhas gerais, a Industria do GN é constituida pelas atividades de exploracéo,
producdo, processamento, transporte e distribuicéo.

A exploracdo e o desenvolvimento da producdo englobam o estudo,
reconhecimento e delimitacdo das jazidas potenciais; entretanto as técnicas geologicas,
geofisicas e geoguimicas fornecem prognosticos sobre a presenca de 6leo e gés. O Unico
meio de ter certeza da existéncia comercial destes insumos € perfurando.

O processamento do gas é realizado nas UPGN, onde 0 mesmo € desidratado e
fracionado gerando basicamente o metano e o etano, que formam o GN, o propano e 0
butano que formam o GLP e o Liquido de Gas Natural.

A forma mais usual de transporte do GN é no estado gasoso através de gasodutos,
que no Brasil sdo classificados em transporte, transferéncia e distribuicdo. Inicialmente
0 GN é transportado até os city-gates das CDL, onde localizam-se 0s equipamentos para
transferir o gas dos gasodutos de transporte para os de distribuicdo, que sdo empregados
pelas CDL para levar o GN até o consumo final. Os gasodutos de transferéncia
destinam-se a levar o GN entre unidades produtivas da mesma empresa.

O GN pode ainda ser transportado no estado liquido, na forma de Géas Natural
Liquefeito (GNL), ou, comprimido, na forma de Géas Natural Comprimido (GNC). Na
figura A.1 encontra-se um sinoptico da cadeia do GN onde sdo apresentadas as cinco

etapas, bem como o0s entroncamentos produtivos.

Exploracéo Produgéo Processamento Distribuigéo
Gas Natural
Nao
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Figura A.1 — Cadeia produtiva do Gas Natural - Fonte: Adaptada de SANTOS et al. (2002)
A distribuicdo, Ultima etapa da cadeia, € responsavel por levar o GN até o
consumidor final. As CDL’s utilizam os mesmos modais de transporte, porém em

menor escala, visto os volumes distribuidos e a distancia percorrida. Ressalta-se que por
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determinacdo constitucional a distribuicdo de GN cabe as unidades federativas
brasileiras, e estas constituem as concessdes de distribuicdo as respectivas CDL.

O modelo de comercializacdo do GN é por contrato, tanto nas relacdes entre 0s
produtores com os distribuidores, quanto destes para seus consumidores finais. Devido a
sua propria natureza tangibilizam acordos de longa duracdo. No Brasil, 0s instrumentos
contratuais existentes na cadeia produtiva do GN s&o basicamente de dois tipos:
contratos de comercializacdo (compra/venda) e os de transporte.

O GN, seja de proveniéncia nacional ou estrangeira, pode ser vendido diretamente
a CDL ou através de um atravessador. Entretanto, a venda ao consumidor final é
exclusividade da distribuidora; em qualquer uma dessas situacoes, deve-se constituir um
contrato de comercializacdo formalizando a operacéo.

No tocante aos segmentos de consumo podem ser identificados como principais

usuarios os segmentos: Industrial, Veicular, Comercial, Residencial e Termoelétrico.

A.1-0O GN NO SEGMENTO INDUSTRIAL

O segmento industrial representa a maior fatia de consumo de GN no mercado
nacional, em parte pelo fato que a implementacdo da distribuicdo de GN nas diversas
CDL foi iniciada por este segmento.

Tal caracteristica tem um aspecto técnico muito importante: cada ramal da rede
atende a particularidades de pressao e vazdo especificos, desta forma o projeto da rede
de distribui¢do tem que considerar a limitagdo maxima de carga possivel por ramal.

Sendo assim, é natural que se busque atender os maiores consumidores potenciais
de GN em volume, neste caso, o0 segmento industrial. Na pratica o que se observa € que
as CDL chegam a estabelecer ramais especificos para atender a industria.

Outro aspecto importante é a estratégia de financiamento das redes, que fez com
que as CDL procurassem naturalmente priorizar os consumidores com maiores
demandas de GN e com fluxo de fornecimento estavel; condi¢bes estas desejaveis ao
desenvolvimento de solugdes de engenharia de dutos.

Além destes aspectos, podem ser citadas como exemplo de beneficios da adocao
do GN, pelo segmento industrial, as seguintes vantagens:

» Possuir combustdo completa ndo produzindo cinzas;

» Apresentar melhor regulagem da chama em fornos de queima;

» Melhor distribuicdo de calor e temperatura mais constante, reduzindo as

variag0es nos processos industriais;
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» Nao exigir tratamento dos gases de combust&o e possui rapida dispersao;

» Reduzir areas de tancagem e armazenamento; e,

» Reduzir o tempo de parada de equipamentos para manutencao.

De certo o crescimento do consumo do GN na industria depende basicamente da
capacidade deste combustivel deslocar seus principais energéticos concorrentes, em
especial o 6leo combustivel.

Como destaques citam-se em maior escala a industria quimica; ferro gusa e aco e,
em menor grau, papel e celulose. Outros setores de elevado destaque no emprego do GN

em seus processos produtivos sdo os de ceramica, vidro, e alimentos e bebidas.

A.2 — O GN NO SEGMENTO VEICULAR

Regulamentada pela portaria ANP N° 32, DE 6.3.2001, a revenda varejista de
GNV tinha o objetivo inicial de substituir o diesel como combustivel para veiculos
pesados em centros urbanos. Isto ocorreu entre 1982 e 1991 e teve como principais
dificuldades: a falta de rede de postos de abastecimento, a baixa diferenca percebida
entre o valor do GNV e o diesel e a falta de tecnologia de conversao.

Em um segundo momento, entre 1992 e 1994, houve a liberagéo do uso do GNV
para as frotas de empresas e taxis. O alto consumo de combustivel destes consumidores
viabilizava economicamente seu uso; entretanto, o ndo crescimento da rede de postos de
abastecimento restringiu o0 acesso criando a falta do produto.

Entre 1997 e 2005 ocorre a elevacdo do preco da gasolina e a liberagdo do
emprego do GNV para veiculos particulares. Associados ao baixo interesse pela
aquisicdo de novos automdveis movidos a alcool permeiam a popularizacdo do
consumo do GNV. E o periodo onde cresce o processo de conversdo das frotas.

A partir de 2006 o segmento de transporte experimenta o ressurgimento da
indUstria do alcool, a entrada dos biocombustiveis e a adogdo por parte das montadoras
da estratégia de veiculos dual e total flex. Acentua-se também a questdo ambiental, onde
apesar do GNV contar com incentivo dos programas de controle de poluicdo, que tem o
diesel como alvo principal, teve sua ado¢do comprometida uma vez que o diferencial
entre o preco deste e o diesel € menor.

No sentido de dar garantias as montadoras e impulsionar a multiplica¢do da frota,
a Petrobras em 2004 atrelou o preco do GNV ao diesel, na propor¢do fixa

correspondente a 55% do preco do diesel para os proximos 10 anos.
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A.3 -0 GN NO SEGMENTO RESIDENCIAL

O segmento residencial tipicamente de varejo apresenta como caracteristica
intrinseca o consumo em menores volumes, porém em grande escala de consumidores.

Em geral, este segmento ndo é o foco estratégico da maior parte das CDL, uma
vez que apresenta reduzida taxa de consumo por habitante que justifique os
investimentos de expansdo da rede; bem como, as CDL’s, como j& salientado, preferem
priorizar o mercado industrial como ancora para capilarizar a rede.

Existem outros dois pontos que contribuem com a reducdo do crescimento deste
segmento: as adequacg0es de infra-estrutura e a falta de equipamentos domésticos a GN.

As adequacdes na infra-estrutura residencial para receber o GN séo forte limitador
da adocdo do energético por demandar do consumidor investimento financeiro.

Salvo excecOes, em regides que contam com CDL's ha varias décadas, ou as
edificacBes mais novas, que seguem novos padroes de projeto determinados em codigos
municipais de construcdo civil, na grande maioria do pais é necessario por parte do
consumidor investimento para adequar uma instalacao.

O outro ponto é o pequeno espectro de possibilidades de uso pela auséncia de
equipamentos a GN, como por exemplo, condicionadores de ar, aquecedores e
geladeiras, que fomentem o uso e maximizem o investimento por parte do consumidor.

Na verdade apesar de existirem iniciativas no sentido de desenvolver tecnologia
associada ao setor o fato é que ndo existe uma industria consolidada de equipamentos a
GN para uso doméstico. Tal realidade restringe o seu emprego a coccao de alimentos e
ao aquecimento de agua para o banho, indicando claramente o0 GLP e a EE como
combustiveis concorrentes, e mais recentemente o aquecimento solar fruto do
desenvolvimento da industria nacional de placas e boillers de emprego residencial.

Apesar desta preferéncia inicial pelo segmento industrial, pelas razdes ja
apresentadas, é possivel verificar na analise das CDL empregadas nesta tese, que o setor

experimenta crescimento na base de clientes e no consumo nos ultimos anos.

A.4 - 0O GN NO SEGMENTO COMERCIAL

O segmento comercial do GN apresenta as mesmas particularidades inerentes ao
segmento residencial. Em especial pode-se identificar uma maior demanda unitaria em
funcdo da caracteristica do tipo e volume consumido.

Com relagdo aos combustiveis concorrentes, alem do GLP e da EE, percebe-se a

presenca do Oleo diesel empregado em alguns sistemas backup, como os de seguranca
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contra incéndio e geracdo auxiliar de EE, principalmente em grandes estabelecimentos
comerciais como shoppings, servicos de entretenimento e rede hoteleira.

Nestes casos para o resfriamento de ar; uso de boillers e aquecimento de agua; e,
para a co-geracdo com producdo simultanea de frio. As principais dificuldades para a
penetracdo do GN neste segmento s&o 0s baixos investimentos em expansao na rede de
distribuicéo, o desenvolvimento de uma industria produtora de equipamentos a GN e a

baixa promoc¢éo ao uso de combustiveis limpos.

A.5—-0 GN NO SEGMENTO TERMO-ELETRICO

Até 1990, foi neste segmento que se verificou a mais importante inovacao
tecnoldgica propiciando o emprego do GN: a evolugdo das turbinas aeroderivadas
(aviagdo) para as atuais turbinas a GN & geragdo de eletricidade. Entretanto, as
indefinicBes decorrentes do processo de reforma do setor elétrico constituiram barreiras
a difusdo do GN como insumo a producéo termelétrica.

Entre 1993 e 2003, periodo conhecido como a 1% Reforma Elétrica Brasileira,
houve alteragdes em aspectos institucionais, regras de comercializagdo, de despacho e
na politica de pregos. Neste periodo, foram dados varios passos a reestruturagdo da
estrutura industrial e do desenho institucional do setor elétrico brasileiro.

Apesar disto, ndo havia ofertas de preco no sistema brasileiro, principalmente pelo
calculo da oportunidade das hidroelétricas considerar que todas as usinas pertenciam a
um Unico dono, assegurando assim a predominancia da geracdo hidrelétrica. Tal
situacdo gerou um desequilibrio, pois as usinas depreciadas operavam com boas
margens individuais, mas, criaram um markup de preco baixo, reduzindo o interesse por
novos empreendimentos.

Isto influenciou a ndo execucao do Plano Prioritario Termoelétrico, PPT, que teve
seu sinal de preco comprometido pela indefinicdo das regras de comercializagcdo da
energia térmica a ser gerada e a incerteza quanto ao preco do GN.

A partir de 2004 estabelece-se um novo modelo que regulamenta as regras de
comercializacdo, 0 processo de outorga e de autorizacfes de concessdes; e que objetiva
estabelecer a modicidade tarifaria e garantir a seguranga do abastecimento.

A idéia geral do novo modelo era criar um ambiente de contratacdo entre todos 0s
geradores e todos os distribuidores, mediante um contrato com a Camara de

Comercializagdo de Energia Elétrica. Estd Camara seria responsavel por comercializar
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as sobras de energia fruto da diferenca entre a energia contratada pela distribuidora e o
consumo real de seu mercado, bem como pelas compensacgdes dos déficits.

Em longo prazo este modelo resgata a diretriz do planejamento da oferta de
energia, independente da fonte, institucionalizando-se este planejamento através da
criacdo da Empresa de Pesquisa Energética.

No curto prazo o maior desafio é lidar com as conseqiiéncias de um possivel
aumento de demanda elétrica sobre a demanda e a infra-estrutura de transporte de GN,
onde, trés pontos criticos vém sendo mitigados de forma a equacionar a questdo da
oferta de GN e a capacidade de transporte:

» Os regimes contratuais que presidem a comercializacdo do GN (lastro fisico);

» Regras operacionais de despacho térmico que permitam equalizar a oferta; e,

» O aumento da capacidade de transporte de GN.

O crescimento da participacdo termoelétrica na matriz energética, independente
do combustivel, € um papel previsto dentro das atribuicGes da EPE. De forma ciclica
sdo apresentados o Plano Decenal da Expansao de Energia e o Nacional da Expansao.

Entretanto, tais planos sdo de nivel estratégico, ndo constituindo um conjunto de
acOes de fato. Na préatica os empreendimentos elencados no PDE podem ndo se realizar,
assim como é possivel que outros, oriundos de iniciativa privada, venham a ser
incluidos e ofertados em leilGes.

No ambito do PDE, com abrangéncia de médio e longo prazo, as novas iniciativas
e 0s atrasos sdo atualizados anualmente no corpo do plano, compondo um novo cenario
decenal de empreendimentos, demanda e oferta no macro cenario.

Por outro lado, no curto prazo, a demanda real de GN é consequéncia do plano de
despacho do ONS, que é executado considerando: o lastro hidrico dos reservatérios, o
balanco do fluxo de energia entre os subsistemas do SIN e a manutencdo da menor
custo marginal para a energia gerada.

Neste conjunto de particularidades do segmento termo-elétrico cabe a CDL, em
alguns casos, somente criar a infra-estrutura necessaria ao atendimento do
empreendimento e a prestacdo do servico da operagdo dentro de sua area de concesséo.

Sendo assim ndo tem acdo de planejamento de rede considerando o crescimento
da demanda de mercado de sua area de atuagdo, visto que o planejamento de novos
empreendimentos de geragdo e do despacho das usinas existentes ndo é de sua

competéncia; desta forma este segmento em particular ndo sera abordado na tese.

226



APENDICE (B) - PROCEDIMENTO DE ESPACIALIZACAO DE CLIENTES

Para realizar a espacializacdo no ArcGIS é preciso criar um Address Locator, que

contém uma espécie de modelo para referenciar os dados, neste caso composto de um

conjunto de dados que contem informac@es basicas acerca dos atributos dos enderecos,

indices e consultas necessarias para realizar a espacializacdo dos clientes.

Para efetuar a criacdo do Address Locator é necessario definir um estilo. O

ArcGIS possui varios estilos, conforme apresentado na tabela B1 a seguir.

Tabela B.1 — Estilos de Adress Locator.

. . Representacédo dos Parametros para N
Estilo | Geometria dados de referéncia | busca do endereco Exemplo Aplicagdes
Intervalo de enderegos | Todos os elementos Localizar uma
us . ; 320
linhas para os dois lados do = de endere¢o em um . casa em lado
Streets L Laranjal R. -
segmento de rua Unico campo especifico da rua
us Endereco que contenha | Todos os elementos Usado em
. - ~ N2wW1700 -
Alphanu linhas informacdo da zona de de endereco em um algumas regides
. L County Rd.
meric grade Unico campo dos EUA
us Todos os elementos Usado em
. ~ 105-30 -
Hyphenat linhas Informagdes de de endereco em um . algumas regides
L Union St.
ed cruzamentos entre ruas Unico campo dos EUA
. Todos os elementos = 2 Nunes Localizar uma
US One . Um intervalo para casa em uma rua
linhas de endereco emum | Machado
Range cada segmento de rua . onde o lado da rua
Unico campo R. "y -
ndo é necessario
Todos os elementos Localizar
US One Pontosou @ Cada feicdo representa 71 Cherry | parcelas, prédios
. de endereco em um
Address = Poligonos um endereco L Ln. ou pontos de
Unico campo
endereco
Variavel Unica Procurar por
Single = Pontosou | Cada fei¢do representa i X Cabrillo | nomes de lugares
. . : especificada pelo . e
Field Poligonos | um lugar em particular USUArio College identificados por
campo Unico
US Cities . x Nome da Cidade e 0 Localizar uma
X Pontos ou | Cidades em relagdo a . . e
with . nome do Estado ou = Rice, WA | cidade especifica
Poligonos um Estado o .
State sua abreviacéo em um pais
World ~ Pontosou | Cidades em relacdo ao | Nome da cidade e do | | . _Locallzar uma
.. . . . Lima, Peru | cidade especifica
Cities Poligonos Pais Pais
no mundo
Localizar uma
ZIPde5 | Pontosou | Regido com Zip Code Zip Code de 5 regido especifica
i, . - o 22066 -
digitos = Poligonos ou centrdide digitos que use o sistema
Zip Code
Cada feicdo representa ZIP codes de 5 Localizar uma
ZIP +4 | Pontos ou um ZIP code euma | digitos e extensbes 63703, regido especifica
Range | Poligonos | extensdo de intervalo de 4 digitos em 0078 que use o cédigo
de 4 digitos campo separado ZIP+4

Cada um dos estilos possui caracteristicas especificas, a escolha depende do tipo

de dado que se quer localizar, bem como do formato do endereco.
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Nesta tese, a tabela de atributos apresenta um campo denominado NOINICIO
(numero inicial do trecho de logradouro), um campo denominado NOFIM (numero final
do trecho de logradouro) e NMVIA (nome do logradouro), conforme pode ser observado

no exemplo apresentado na figura B.1.

OBJECTID 1* | Shape® | OBJECTID | CHAVE ] CODVIA | NOINICIO | NOFIM | COD LOGGTM] STATUS | HMVIA

8217 | Polyline 8430 |N262B0003000135 |N262B  |00080 00135 1609 | OFICIAL . ALFAZEMA

3383 | Polyline 3311 |EZ26E0000000055 |EZ26E 00000 00055 461 | OFICIAL R. ALFERES ALFREDO ANTONIO MOLLER
3384 Polyline 3312 |EZ76E0005500430 |EZ26E 00055 00430 461 | OFICIAL R. ALFERES ALFREDO ANTONIO MOLLER
13626 | Polyline 13558 |S010 0000000120 [S010 00000 00120 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13627 | Polyline 13559 |S010 0012000260 |S010 00120 00260 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13628 | Polyline 13560 |S010 0026000420 |S010 00260 00420 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13629 | Polyline 13561 5010 0042000585 |S010 00420 00585 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13630 | Polyline 13562 |S010 0058500745 |S010 00585 00745 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13631 | Polyline 13563 |S010 0074500920 |S010 00745 00920 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13632 | Polyline 13564 |S010 0092001080 |S010 00920 01080 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13633 | Polyline 13565 |S010 0108001230 |S010 01080 01230 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13634 | Polyline 13566 |S010 0123001405 [S010 01230 01405 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13635 | Polyline 13567 |S010 0140501645 |S010 01405 01645 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13636 | Polyline 13568 |S010 0164501830 |S010 01645 01830 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13637 | Polyline 13569 |S010 0183001965 |S010 01830 01965 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13638 | Polyline 135705010 0196502000 |S010 01965 02090 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

13639 | Polyline 13571/5010 0208002230 [S010 02080 02230 3773 | OFICIAL R. ALFERES ANGELD SAMPAID

Figura B.1 — Atributos da camada de informacédo de logradouros de Curitiba

Com base na tabela B1 verifica-se que o estilo adequado aos dados de Curitiba é o
US One Range, gque nao faz distin¢do entre lado direito ou esquerdo da via. No caso de
Vitoria, a tabela tem outras caracteristicas e adotou-se o estilo US Streets, que considera
o lado da via. Para entender isto na prética, tome-se como exemplo a figura B.2, onde
estdo representados alguns logradouros da malha viaria. O trecho em azul é parte de um
logradouro com indicacdo do namero inicial (NI=NOINICIO) e final (NF=NOFIM).

HF = 1230

NI = 1020

Figura B.2 — Estrutura da camada logradouro.

Para efetuar o procedimento de geocodificacdo é necessaria, além do Address
Locator, construido com o estilo adequado, uma tabela com os enderecos e serem
espacializados. Esta tabela deve conter um campo com a estrutura definida pelo estilo
do localizador. A figura B.3 apresenta parte da tabela de enderecos dos clientes de

Curitiba. Observa-se que o campo NOME contem o numero e o home do logradouro.

CODIGO| NIP [SEGNUM [NOME

26 28 26 0 PC. OSWALDO CRUZ

oM 370 PC. QUVIDOR PARDINHO
206 293 20610 AV. PRESIDENTE AFFONSO CAMARGO
129 193 129 10 R. JOSE RIETMEYER

70 80 70,1100 R. ALFERES ANGELO SAMPAIQ
232 3N 23211100 R. BENTO VIANA,
217 305 2171148 AL. DOUTOR CARLOS DE CARVALHO
145 215 145 1154 AL. DOUTOR CARLOS DE CARVALHO
219 308 2191168 R VICENTE MACHADO

Figura B.3 — Parte da tabela de enderecos de clientes de Curitiba
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Assim, o0 que o Address Locator faz € buscar na tabela da camada espacial o

nome do logradouro e em seguida analisar em qual trecho o ponto correspondente ao

cliente esta localizado, como por exemplo, os enderecos em destaque na figuras B4.

CODIGO | MIP
26
37
206
129

55
244

70
232
217
145
219
156

NOME
280 PC. OSWALDO CRUZ
410 PC. OUVIDOR PARDINHO
293110 AV. PRESIDENTE AFFONSO CAMARGO
193110 R. JOSE RIETMEYER
63100 R. DOMINGOS STRAPASSON
3331093 AL. JULIA DA COSTA

{a) enderego a ser
espacializado (a)

80 I11[][J R. ALFERES ANGELO SAMPAIO

3211100 R. BENTO VIANA

3051148 AL. DOUTOR CARLOS DE CARVALHO
21511154 AL. DOUTOR CARLOS DE CARVALHO
3081168 R. VICENTE MACHADO

2271177 R. ALFERES ANGELO SAMPAIO

{b) trecho de
logradouro no
qual o enderego
estainserido

_OBJECTID 1* | Shape*| CHAVE

|_coowvia | nomicio] nofim|

8217 | Polyline N262B0008000135 | N2628

3383 | Polyline E226E0000000055 |E226E

3384 | Polyline E226E0005500430 |E226E
136286 | Polyling S010 0000000120 |S010
13627 | Polyling S010 0012000260 |S010
13628 | Polyling S010 0025000420 |S010
13629 | Polyling S010 0042000585 |S010
13630 | Polyling S010 0058500745 |S010
13631 | Polyling S010 0074500920 |S010
13632 | Polyling S010 0092001080 [S010
13633 | Polyling 5010 0108001230 [S010
13634 | Polyling S010 0123001405 |[S010
13635 | Polyling S010 0140501645 |[S010
13638 | Polyling 5010 01564501830 [S010
13637 | Polyling 5010 0183001965 [S010
13632 | Polyling S010 0195502090 (S010

NIAVIA |
00080 (00135 |R. ALFAZEMA
00000 |00055 |R. ALFERNS ALFREDO ANTONIO MOLLER
00055 00430 |R. ALFERNS ALFREDO ANTONIO MOLLER
00000 |00120 |R. ALFERNS ANGELO SAMPAID
00120 |00250 |R. ALFERNS ANGELO SAMPAID
00260 |00420 |R. ALFERNS ANGELO SAMPAID
00420 |00S85 |R. ALFERNS ANGELO SAMPAID
00585 |00745 |R. ALFERNS ANGELO SAMPAID
D0745  |00920 |R. ALFERWS ANGELO SAMPAID
108001230 | R ALFFRES ANGFLO SAMPAID
01230 01405 |R. ALFERES ANGELO SAMPAID
01405 |01645 |R. ALFERES ANGELO SAMPAID
01645 |01830 |R. ALFERES ANGELO SAMPAID
01830 |01965 |R. ALFERES ANGELO SAMPAID
01965  |02090 |R. ALFERES ANGELO SAMPAID

Figura B.4 — Endereco a ser espacializado (a) x trecho de logradouro que o endereco esta contido (b).

A partir desta identificacdo é feita uma interpolacdo para localizar o ponto ao

longo do trecho, conforme pode ser visto na figura B.5 a seguir.

-

R. Alferes Angelo
Sampaio, 1100

Figura B.5 — Resultado o processo de geocodificagdo.

Destaca-se que alguns critérios auxiliares foram adotados ao longo do processo:

a)

Pontos cujo endereco ndo apresentava numeracgéo do cliente, somente o nome

do logradouro — foram localizados no primeiro trecho do logradouro;

b)

Pontos cujo numero do cliente era maior do que a humeracgédo do logradouro —

assumiu-se coloca-lo no ultimo trecho do logradouro;

Enderecos referentes as rodovias, por exemplo, BR101 km 2,6 — estimou-se a

distancia ao longo da rodovia para localizar o cliente.
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APENDICE (C) - INTERPOLACAO DE VARIAVEIS - PRECO DE OLEO
COMBUSTIVEL

As pesquisas de freqliéncia semanal de preco para os 6leos combustiveis do tipo
Al, A2 e B1, foram separadas por més originario da pesquisa e, calculada a média de
preco mensal com base no nimero de eventos (pesquisas semanais) mensais.

Nas figuras C.1 e C.2 a seguir é possivel notar que na regido sudeste somente as
pesquisas referentes aos 6leos Al e A2 forneceram uma curva satisfatoria para emprego

como variavel explicativa do preco do referido combustivel. Ja na regido sul esta
condicdo somente foi satisfeita para o 6leo do tipo Al.

Preco Mensal do Oleo Combustivel - Regido Sudest
R$ 2,00

RE 1,50 L

N
Sl 1A

) ) —0QCAT SUDESTE ——OCAZ SUDESTE ——OCH1 SUDESTE
Forte: Pesquisa semanal de preco praticado por produtores - ANP.

gura C.1 — Evolugdo do Preco Mensal do Oleo Combustivel — Regi&o Sudeste — Fonte: ANP.
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1a

Méd

R$ 0,00

w
=

mariE Je=em |

juling
seting
noe 04
janis
marids |
maifs
julios
setis
now 05
janmeg
maifs
Julig
setig
noe /06
janma7
marf07
maifl7
juloy
207 ]
now 07
janmg
marf05
maiig
juliog
setig
nowe 05

Fi

Preco Mensal do Oleo Combustivel - Regiio Sul
R$ 1,50

R$1,00 /A\\

30,50

|
LUV V|

Média Mensal

wr o uw ww e w0
w2z gg2 2888882288888 58kEggE 8
=2 ® 585 &8 E=2F 55 E = % 5 8 FE 2B 55 & E

Forte: Pesquisa semanal de preco praticado por produtares - ANP. OCAT SUL OCAZ UL oCB1 sSUL

Figura C.2 — Evolucéo do Preco Mensal do Oleo Combustivel — Regi&o Sul — Fonte: ANP.
Tal inconsisténcia se deu a falta de dados pesquisados para 0s meses que se

apresentaram com média zero; em funcdo disto na continuacdo desta tese adotou-se o
mesmo critério empregado para as outras séries, ou seja, foram desconsideradas as

variaveis que apresentaram valores zerados na série historica, neste caso os 0leos B1 nas
duas regides e 0 A2 no sul.

230



APENDICE (D) - GRAFICOS DE QUANTIDADE DE PONTOS DE CONSUMO E MAPAS DE DISPOSICAO DE CLIENTES

Qtd de Bairros com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Veicular
15 -
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N/ O A/ O A/ . O A/
STEINETFEINOE NERRN
Més

= Qtd. Bairros com pelo menos 2 pts Qtd. Bairros com pelo menos 3 pts

= Qtd. Bairros com pelo menos 1 pts

Qtd de Setores Censitarios com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Veicular
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= Qtd. Setores compelo menos 1 pts = Qtd. Setores com pelo menos 2 pts Qtd. Setores com pelo menos 3 pts

Qtd de Bairros com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Industrial

Qtd de Setores Censitarios com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Industrial
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Figura D.1 — Gréficos de Quantidade de Pontos de Consumo por Bairros e Setores — Segmentos Industrial e Veicular - Curitiba.
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Qtd de Bairros com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Residencial

Qtd de Setores Censitarios com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Residencial
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Figura D.2 — Graficos de Quantidade de Pontos de Consumo por Bairros e Setores — Segmentos Residencial e Comercial - Curitiba.
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Qtd de Bairros com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Veicular

Qtd de Setores Censitarios com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Veicular
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Figura D.3 — Graficos de Quantidade de Pontos de Consumo por Bairros e Setores — Segmentos Industrial e Veicular -Vitdria.
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Qtd de Bairros com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Residencial

Qtd de Setores Censitarios com Pontos de Acesso ao GN - Segmento Residencial
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Figura D.4 — Gréficos de Quantidade de Pontos de Consumo por Bairros e Setores — Segmentos Residencial e Comercial -Vitoria.
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APENDICE (E) - GRAFICOS DE INDICE MORAN GLOBAL

1,00

indice Moran - Consumo Residencial - Setores - Curitiba

0,75

0,50

0,25 4

indice
[=]
[}
(=]

-0,25

-0,50

-0,75

1,00

vl o] R 2 o o )
& gﬁ@@&?ﬁ é@ (@\@@9 @,@Q&&Qﬂ@ (\{5\\6‘ P &ﬁé‘@@ Q?ﬁ (\{5\\@ s &-@Q@Q @?@ {@@

Vizinhos de 1a ordem {Cueen) Euclidiana 800m

-
=]
a

Indice Moran - Consumo Residencial - Bairros - Curitiba

o
-
It

o
4]
o

o
[
th

indice
=
[=]
[m]

0,25 4

-0,50

\/W

-0,73

1,00

A AP
I R

&8

Vizinhos de 1a ordem {Queen) —Euclidiana 2300m

-
=]
a

indice Moran - Consumo Comercial - Setores - Curitiba

[=1
|
[0}

=1
L
[}

[=1
[
th

indice
[=]
[=]
[m]

-0,25

-0,50

-0,75

-1,00

A o
@@: %‘5@0 F&F&F S &5@ \>§ ERC S

Vizinhos de 1a ordem {Queen) —— Euclidiana 1500m

Indice Moran - Consumo Comercial - Bairros - Curitiba

-
o
=]

=
=)
(L]

=
4]
=]

=}
[
th

indice
[=]
[}
(=]

-0,25

D et

S

-0,50

-0,75

-1,00

(\{5\@3

@@ @'@ e;o“ﬁa ﬁ@ @P @'@ @4@ @@ @“@ @'@ e é‘@ @‘@J é*‘“& & &‘@

Vizinhos de 1a ordem {OQueen) ——Euclidiana 3300m

Figura E.1 — Gréficos do indice de Moran Global por Bairros e Setores — Segmentos Residencial e Comercial - Curitiba.
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Figura E.2 — Gréficos do indice de Moran Global por Bairros e Setores — Segmentos Residencial e Comercial - Vitoria.
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APENDICE (F) - RESUMO DA DETERMINACAO DAS PCA
F.1 — PCA PARA O SEGMENTO RESIDENCIAL DE CURITIBA—OPCAO 1

Pearson Correlation Results for:

Descriptive Statistics

Yariable Mean Std Dev.  Sid Err [+
Gh_CON_CUR_RES -0,06414 097128 011141 76
FCA T 0,00000 288044 0,33041 76
PCA 2 000000 051760 0,05937 76
PCA 3 0,00000 040399 0,04634 76
Correlation Matrix (R)

Gh_COW_CUR_RE PCAA PCA 2 PiCA 3
Gh_CON_CUR_RES 1,00000 095661 0,02782 -0,05144
PiCA 1 095661 1,00000 000000  0,00000
FCA 2 0,02782 000000 1,00000  0,00000
PICA 3 -0,05144 000000 0,00000  1,00000
1 Statistic

Gh_CON_CUR_RE  PCAY PICA 2 PiCA 3
Ghl_Con_CUR_RES - 2824355 0,23938 044307
PCA 1 28,24355 - 0,00000  ©0,00000
FCA 2 0,23538 000000 - 0,00000
PICA G 0,44307 0,00000 0,00000 -
Correlation Significance (P}

Ghl_COW_CUR_RE  PCAA PiCA 2 PiCA 3
Gh_COM_CUR_RES - 0,000000 0811472 0659010
FCA T 0,000000 - 1,000000 1,000000
PICA 2 0811472 1,000000 - 1,000000
PiCA 3 0659010 1,000000 1,000000 -
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Figura F.1 — Andlise de Correlagdo - Varidvel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Residencial — Curitiba (op¢do 1) — Ferramenta STATISTIXL EXCEL
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F.2 — PCA PARA O SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA — OPCAO 1

Scatter Plot

Descriptive Statistics

Yariahla Mean Std Dev.  Std Err M _
GM_COMN_MT_RES 000000 1,00733 012127 69,00000 oL
PCA 000000 348208 0415819 £9,00000 E
PCAZ 000000 0,53825 0,06480 £8,00000
PCA3 000000 041527 004599 58,00000
PCA 4 000000 0,38813 0,04673 68,00000
PCAS 000000 0,32293 0,03588 £8,00000
Correlation Matrix (R}

GMN_CON_MT_RES PCAY PCA 2 PCA3 PCA4 PCAS
GMN_COM_MT_RES 1,00000 097203 0,03475 0,04069 -0,01003 -0,04538 o
PCA 087203 1,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 o
PCAZ 0,03475 0,00000 1,00000 0,00000 0,00000 0,00000 E
PCA 3 004069 0,00000 0,00000 1,00000 000000 000000
PCA 4 -0,01003 0,00000 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
PCAS -0,04538 000000 000000 0,00000 000000 9,00000
t Statistic

GM_CON_MT_RES PCAY PCA 2 PCA 3 PCA 4 PCAS
GMN_COM_MT_RES - 33,87891 028465 0,33336 0,08213 0,37183
PCA 33,87891 - 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 .
PCA 2 0,28465 0,00000 - 0,00000 0,00000 0,00000 o
PCAS 0,33336 0,00000 0,00000 - 0,00000 0,00000 E
PCA 4 0,08213 0,00000 0,00000 0,00000 - 0,00000
PCAS 037183 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 -

Correlation Significance (P)

GM_CON_MT_RES PCAY PCA 2 PCA 3 PCA 4 PCAS
GM_COMN_MT_REE - 0,00000 OF7BTS  0,73990 093479 071119
PCA 0,00000 - 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
PCA 2 077679 1,00000 - 1,00000 1,00000 1,00000
PCA 3 0,739%0 1,00000 1,00000 - 1,00000 1,00000 ;
PCA 4 0,93479 1,00000 1,00000 1,00000 - 1,00000 E
PCAS 071119 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000 -
I

% Total variance
100
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Figura F.2 — Andlise de Correlagdo - Varidvel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Residencial — Vitéria (opgdo 1) — Ferramenta STATISTIXL EXCEL

Figura F.8 — Andlise de Correlagdo - Variavel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Residencial — Vitdria (op¢do 1) — Ferramenta STATISTICAL 7.
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F.3 — PCA PARA O SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA — OPCAO 2

Scatter Plot
Descriptive Statistics g e
Yariahle Wean Std Dew.  Std Err M _ 4 P
GM_COM_VIT_RES 000000 1,00733 012127 g4 g 2
PCA 000000 318956 0,383398 69 E 0 ”}
PCAZ 000000 053307 006417 ot} -2 f
PCAZ 000000 041451 0,049490 £49 :g | . . .
PCA 4 0,00000  0,38665 0,04655 B 2 @ 2 a
Correlation Matrix (R}
Gh_COR_VIT_RES PCA1 PCA2Z  PCAZ PCA 4
Gh_COR_WIT_RES 1,00000 097086 0,03042 -0,04292 -0,01388 3 .
PCA 097086 1,00000 0,00000 0,00000 O0,00000 2
PCAa 2 0,03042 000000 1,00000 000000 0,00000 ™y
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PCAZ 0,24910 000000 - 0,00000 0,00000
PCAZ 0,35165 000000 0,00000 - 0,00000
PCA 4 011358 000000 0,00000 000000 - -
o
Caorrelation Significance {P) E
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GM_COM_VWIT_RES - 000000 080404 072620 0909391
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Figura F.3 — Andlise de Correlacdo - Variavel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Residencial — Vitéria (opg¢do 2) — Ferramenta STATISTIXL EXCEL

Figura F.11 — Analise de Correlacéo - Variavel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Residencial — Vitdria (op¢do 2) — Ferramenta STATISTICAL 7.
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F.4 — PCA PARA O SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA — OPGAO 1 (MANUTENGAO
DE TODAS AS VARIAVEIS EXPLICATIVAS)

Scatter Plot
Descriptive Statistics
Wariable Mean Std Dew.  Std Err I+
GM_CON_MT_COI 000000 100702 011868 T2 ;
PCA1 000000 348652 041212 T2 E
PCA 2 000000 047282 0,08572 T2
PCA 3 000000 043463 0,06122 T2
PCA4 000000 032972 0,03886 T2
PCAS 000000 028203 0,03442 72
Correlation Matrix {R)
GH_CON_MT_CON PCAT FCAZ PCA3  PCA4  PCAS
GMH_CON_MIT_COI 1,00000 095469 0,058511 0,06727 -0,02916 0,04372
PCA 095469 1,00000 0,00000 0,00000 000000 000000 g
PCA 2 0,05911 000000 1,00000 0,00000 0,00000 0,00000 E
PCA 3 005727 000000 0,00000 1,00000 000000 0,00000
PCA4 -0,02916 0,00000 0,00000 0,00000 1,00000 0,00000
PCAS 004372 000000 0,00000 0,00000 0,00000 1,00000
t Statistic
GR_COMN_MT_COW  PCAT FCA2 PCA3Z  PCA4  FCAS
GMH_CON_MT_COI - 26,83868 0,49539 0,47994 024407 0,36617 1
PCA 26,83868 - 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0.5
PCA 2 049539 000000 - 0,00000 000000 0,00000 2 0.0
PCA 3 047994 0,00000 0,00000 - 0,00000 0,00000 E 05
PCA 4 024407 000000 0,00000 0,00000 - 0,00000 A0
PCAS 036617 000000 0,00000 0,00000 0,00000 - a5
Correlation Significance (P)
GH_CON_MT_CON PCA1 FCAZ2 PCA3  PCA4  PCAS
GRH_COMN_MIT_COI - 000000 062187 063277 080789 071534
PCA 0,00o00 - 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
PCA 2 062187 1,00000 - 1,00000 1,00000 1,00000
PCA 3 063277 1,00000 1,00000 - 1,00000 1,00000 =
PCA4 080789 1,00000 1,00000 1,00000 - 1,00000 g
PCAS 071534 100000 1,00000 1,00000 1,00000 - =
|
% Total variance
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Figura F.4 — Andlise de Correlagdo - Varidvel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Comercial — Vitoria (opgdo 1) — Ferramenta STATISTIXL EXCEL
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F.5 — PCA PARA O SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA — OPCAO 2

Pearson Correlation Results for:

Descriptive Statistics

PCAA

Scatter Plot

PCA 2

05
A0
A5

PCA 3

10

05

oo

05
A0

A5

Wariahle Mean Std Dey. Std Err I+l
Gh_COM_WIT_COM 0,00000 1,00702  0,11868 72
FCA1 0,00000 320625 037774 72
FCAZ 0,00000 046304  0,05457 72
FCA 3 0,00000 042358  0,04992 72
FCA 4 0,00000 0,32549  0,03836 72
Correlation Matrix (R)
GR_COR_WIT_COM  PCAY PCA 2 PCA 3 PCA 4
GIh_COM_WIT_COM 1,00000 095536 0,03235 0,05140 -0,02943
FCA1 0,95536 1,00000  0,00000 0,00000  0,00000
FCA 2 003235 0,00000  1,00000  0,00000  0,00000
FCA 3 0,05140 0,00000 000000  1,00000  0,00000
FCA 4 -0,02843 0,00000 0,00000 0,00000  1,00000
t Statistic
GH_COM_VIT COM  PCAY PCA 2 PCA 3 PCA 4
GI_COM_MWIT_COM - 2705513 0,27084 043058 0,24630
FCA1 27,05513 - 000000 000000  0,00000
FCA 2 027084 0,00000 - 0,00000  0,00000
FCA 3 0,43059 0,00000  0,00000 - 0,00000
FCA 4 0,24630 0,00000 000000  0,00000 -
Correlation Significance (P}
GHN_COM_MT_COM  PCAY PCA 2 PCA 3 PCA 4
GM_COM_WIT_COM - 000000 07873 066808 080617
FCA1 0,00000 - 1,00000  1,00000  1,00000
FCA 2 07873 1,00000 - 1,00000  1,00000
FCA 3 066808 1,00000  1,00000 - 1,00000
FCA 4 080617 1,00000  1,00000  1,00000 -
% Total variance
100 4
90 3
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2 70
® GO
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Figura F.5 — Andlise de Correlagdo - Varidvel Dependente x PCA Variavel Explicativas
Segmento Comercial — Vitoria (opgdo 2) — Ferramenta STATISTIXL EXCEL
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APENDICE (G) - AUTOCORRELAGAO PARCIAL VARIAVEL DE INTERESSE

G.1 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE CURITIBA - UE 624

LUE 314 Lag Parial-Autor.  Std Err. T S

1 094731 011471 UGR 3140

2 -D,DDSBS D|114?1 Zdawdand error s @oaame AR ade otk B
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12 -017447  0,11471

13 017378 011471 ! !

14 -0,04689 011471 ‘e

18 -0,19356  0,11471 e = = — ] - - canum
UE 585 Lag Parial-Autor.  Std.Err. e T

1 085779 0,114T1 pp—

2 _Dlz?-z?-z DI.-I 1471 Zdawdand error s @oaame AR ade otk B

3 -0,08375 011471 R 72

4 011037 011471 i

5 -0,20327  0,11471 W 5

6 -0,12570  0,11471 o

7 002784 011471 B

8 -005336 011471 R

9 008086  0,11471 :

10 028478 011471 !

11 -0,04300 011471 . -

12021081 011471 Gz

13 003TEE 011471 ' HE !

14 -0,02523  0,11471 A

18 -0,02268  0,11471 o1 - - - - - o
UEE24 Lag Partial-Autor.  Std.Err N

1 082147 011471 uoh se

2 0,0?422 D|1 1471 ot aron s e AR T otk B

3 -0,26453 011471 O 2
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7 008180 011471 : :
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10 -0,00641 011471 S

11003018 011471 b s

12 -DOT3BE 011471 ; i
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15 -0,19888 011471 1> - - - - - e
UEB26  Lag Partial-Autor. Std.Err. T e

1 0,81045 0,11471 UGR EECT

2 0,0439? 0,1 1471 CTwdand erron s e AR Tde otk I

3 -0,23848 011471 v

4 001303 011471 R

§ 008600 0,147 5
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7 004430 011471 R
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9 -0mM72 011471 H
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14 000970 0,11471 -

18 010388 011471 .1 = - - - - e

Figura G.1 — Autocorrelagéo Parcial UE 624 — Segmento Residencial de Curitiba.
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G.2 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE CURITIBA - UE 638

UEGBZE Lag Partial-Autor

1 0,91045
2 0,04397
3 -0,23948
4 0,01302
] 0,08600
G 0,01880
7 0,04430
a 0,06678
] -0,01721
10 -0,02307
1 -0,02963
12 0,01036
12 -017314
14 0,00870
14 -0,10388

LIEG2T Lag Padial-Auto

1 094144
2 -0,09630
3 -0,097594
4 0,07a7a
] -0,09778
G -0,00570
T -0,08671
g 0,06461
] 0,00589
10 0,07240
1 0,09940
12 -0,02628
12 -035818
14 007378
14 -0,00187

LIEG3T Lag Padial-Auto

1 0,86303
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4 004218
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g 017679
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14 -0,11444

Figura G.2 — Autocorrelacgdo Parcial
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UE 638 — Segmento Residencial de Curitiba.
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G.3 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA - UE 247

LIET4  Lag Parial-Adtor.
1 095644

2 -0,11003
3 000897
! -0,11224
] -0,07096
fi 005274
7 009472
a 00571
] -0,01185
10 003020
11 001684
12 -016076
13 -0,085908
14 -0,08862
15  -0,03527

UE160  Lag Partial-Autor.
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= R N R

JE246 Lag Padial-Autor.
088275
-0,0766R
-0,12464
0,034964
-0,24047
-0,064992
-0,06744
0,358711
-0,02834
10 -008528
11 004727
12 -018274
13 -0,02230
14 -0,00408
15 017764

—

W0 M LD D

IUEZ4Y  Lag Fartial-Autor.
094776
-0,05261
-0,13664
004094
-0,05400
-0,00828
0183483
00714
002060
-0,04867
-0,02384
12 -0074149
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LIEZ¥5 Lag Parial-Autor.

1 0,915m
2 -0,07824
3 -0,10914
4 000474
5 -0,01380
i 016021
7 001096
8 009587
g 001445
10 -0,01386
11 011826
12 -0,11199
13 -0,01830
14 -0,02203
15 -0,08815

LIEZ¥E Lag Parial-Autor.
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2 0,091
3 -0,09485
4 -0,02351
8 -0,13767
i 007506
7 00373z
g8 017766
a 003418
10 -0,04149
11 005088
12 -0,06126
13 n,o008s
14 005226
15 -0,10560

LIEZ82 Lag Pattial-Autor.
095674
-0,01495
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015313
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-0,08140
11 0065954
12 -0,06850
13 -0,13884
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15 -0,10043

R R

Figura G.3 — Autocorrelagéo Parcial UE 247 — Segmento Residencial de Vitoria.
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G.4 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA - UE 258

LIEZY Lag Padial-Autor.
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IUEZ58 Lag Padial-Autor. Std.Err.

Parld Aukcarelalan Fueclon

1 087675 012039 UGR ZECT

2 'D,EHQQD D,12D39 -Cu-ml«m:::um.*.ka-ltrmhl- .

30 -017475 012039 : _

4 001042 012039 R

5 -0,11890 012039 5 I 5

B 008891 012039 i

7020397 012039 | :

§ 004890 012039 A

9 002216 012039 : ﬂB :

10 -0,01808  0,12039 R

11 -0,05081  0,12039 T

12 003806 012039 R

13 -0,10509  0,12039 ! ;

14 -0,00609 012039 ! !

15 -0,07828  0,12039 - - - - - cornunn
-e = o o3 10

Figura G.4 — Autocorrelagéo Parcial UE 258 — Segmento Residencial de Vitoria.
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G.5 - SEGMENTO COMERCIAL DE VITORIA - UE 207

IJE112 Lag Partial-Autor.
1 0,95014
2 -0,037645
3 -0,01077
1 -0,03858
A -0,04578
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LEZTT Lag Partial-Autor. Std.Err TP
1 0,94343 0,11784 UGR ZTE T
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3 -0,072TE 011785 , W
4 -0,02420 011785 R
§  -0,08947 011785 5 5
B -0,10763 011785 . .
7 000871 011785 : :
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10 003848 011785 [ ! E]E :
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12 002416 011785 IB
13 000162 011785 v .
14 -D16387 011785 ! !
15 -0,036896 0,11785 - : - - cant.um
10 05 xlx] 0z 12
LEZ285 Lag Parial-Autor. Std Err R
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14 001041 011785 ! |' !
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Figura G.5 — Autocorrelacdo Parcial UE 207 — Segmento Comercial de Vitdria.
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APENDICE (H) - PREVISAO SAR PANEL — GRAFICOS DE ERRO

H.1 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE CURITIBA - UE 624
Curitiba Residencial - UE 624 - Entrada de Dados (A) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.1 — Previsdo UE 624 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcdo de Entrada de Dados (A).
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Curitiba Residencial - UE 624 - Entrada de Dados (B) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.2 — Previsdo UE 624 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (B).
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Curitiba Residencial - UE 624 - Entrada de Dados (C) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.3 — Previsdo UE 624 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opc¢éo de Entrada de Dados (C).
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H.2 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE CURITIBA - UE 638

Curitiba Residencial - UE 638 - Entrada de Dados (A) - Erro Relativo Mensal

100,0%
% 60,0% -
@
14
o
E
2z 20,0% A
c
o
o 18] w© (18] w w @ ©
3 o 2 e 2 S 2 2 2
= -20,0% + & 3 % @ 3 § E
L
=
w
2 60,0% |
-100,0%
Més
——PSAR - Lndet full ——SARSFE - Lndet full ——PSAR - Lndet MC ——SARSFE -Lndet MC
Curitiba Residencial - UE 638 - Entrada de Dados (A) - Erro Acumulado Total
100,0%
_ 60,0%
©
@
14
g
3 20,0% -
c
8
s g g z B —&— 8 8 = g B g g
2 200%1 & 2 5 a i E] = = 2 3 5 8
L
=
w
-
2 60,0% |
-100,0%
Mes
——PSAR - Lndet full ——SARSFE - Lndet full ——PSAR - Lndet MC ——SARSFE - Lndet MC
Curitiba Residencial - UE 638 - Entrada de Dados (A) - Erro Absoluto Mensal
100,0%
_ 60,0%
[
D
14
g
S 20,0% 4
w
c
o
o w© w© (18] 18] (18] w© w© (18] w w @ 15]
3 =4 e e 2 = =4 = 2 2 2 2 2
L
=
w
-
0 60,0% 1
-100,0%
Més
——PSAR - Lndet full ——SARSFE - Lndet full ——PSAR - Lndet MC ——SARSFE - Lndet MC

Figura H.4 — Previsdo UE 638 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto
Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (A).
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Curitiba Residencial - UE 638 - Entrada de Dados (B) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.5 — Previsdo UE 638 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (B).
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Curitiba Residencial - UE 638 - Entrada de Dados (C) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.6 — Previsdo UE 638 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opc¢éo de Entrada de Dados (C).
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H.3-

SEGMENTO COMERCIAL DE VITORIA - UE 207

Vitéria Comercial - UE 207- Entrada de Dados (A)- Erro Relativo Mensal
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Figura H.7 — Previsdo UE 207 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (A).
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Vitéria Comercial - UE 207- Entrada de Dados (B)-Erro Relativo Mensal
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Figura H.8 — Previsdo UE 207 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (B).
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Vitéria Comercial - UE 207- Entrada de Dados (C)-Erro Relativo Mensal
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Figura H.9 — Previsdo UE 207 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (C).
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H.4 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA - UE 247

Vitéria Residencial - UE 247 - Entrada de Dados (A)- Erro Relativo Mensal
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Figura H.10 — Previsdo UE 247 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (A).
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Vitéria Residencial - UE 247 - Entrada de Dados (B)- Erro Relativo Mensal
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Figura H.11 — Previsdo UE 247 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto
Mensal) — Opc¢éo de Entrada de Dados (B).
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Vitéria Residencial - UE 247 - Entrada de Dados (C)- Erro Relativo Mensal
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Figura H.12 — Previsdo UE 247 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (C).
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H.5 - SEGMENTO RESIDENCIAL DE VITORIA - UE 258

Vitéria Residencial - UE 258 - Entrada de Dados (A) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.13 — Previsdo UE 258 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (A).
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Vitoria Residencial - UE 258 - Entrada de Dados (B) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.14 — Previsdo UE 258 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opc¢éo de Entrada de Dados (B).
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Vitoria Residencial - UE 258 - Entrada de Dados (C) - Erro Relativo Mensal
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Figura H.15 — Previsdo UE 258 — Gréficos de Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto

Mensal) — Opcéo de Entrada de Dados (C).
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APENDICE (I) - PREVISAO ARIMA POR UE

Curitiba Residencial - UE 624 - Calculo ARIMA
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Figura J.1 — Previsdao ARIMA UE 624- Gréficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Curitiba Residencial - UE 638 - Calculo ARIMA Curitiba Residencial - UE 638 - Cileulo ARIMA - Erro Erro Acumulado Total
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Figura J.2 — Previsdao ARIMA UE 638- Gréficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitoria Comercial - UE 207 - Calculo ARIMA Vitéria Comercial - UER 207 - Caleulo ARIMA - Erro Acumulado Total
00,0 100,0%
500,0 4 F 60,0% -
/ §
- =4
= 400,0 2
s — g 20,0% |
£ £
2 S ; 7 r x x ; ;
£ 300,0 b — = | @ = = @ = o= o= @
© < 20,0% | = B B 8 8 8 8 § 8 B §
= £ z g 2 £ =4 = =1 @ 2 2 L
200,0 %
= 60,00
100,0 T — — T T T T T T
o o o o oo oo oo oo oo
2 8 ¢ 2 % g8 § & 2 2 2 &
E i g g £ s, 2 BF z & B -100,0%
Més Més
—UE207  ——ARMA (1,000 —— ARMA (2,00 ARMA (1200 —— ARMA (2,200 ——— ARIMA (1,000 ——— ARIMA (2,00 ——— ARIMA (1,200 ——— ARIMA (2,200
Vitoria Comercial - UE 207 - Calculo ARIMA - Erro Relativo Mensal Vitoria Comercial - UE 207 - Calculo ARIMA - Erro Absoluto Mensal
100,0% 100,0%
60,00 6§0,0%
5 [
-3 -3
g g
= rd % 4 = 2 % 4
g.‘ 20,0% E 20,0%
o o o o
S 8 2 %2 B 8 8 o8 s \g—£78)|)|s |8 8 8 8 B g g g 8z g g ¢t
- e 8 E & & 5 = & % g =18 & E & & 5 2 & F B & &
2 2
= -60,00% = -60,0%
-100,0% -100,0%
Més Més
—— ARIMA 1,001 —— ARIMA, (2,0,00 —— ARIMA (1,200 — ARIMA (2,200 —— ARIMA (1,000 —— ARIMA (2,001 —— ARIMA 1,200 —— ARIMA (2,200
ARIMA Erro Acumulado Total MAPE
ARIMA (1,0,0) Sazonal lag 12 15,8% 35.8%
ARIMA (2,0,0) Sazonal lag 12 8,4% '
ARIMA (1,2,0) Sazonal lag 12 17.6%
ARIMA (2,2,0) Sazonal lag 12 3,0% 22,0%

Figura J.3 — Previsdao ARIMA UE 207- Gréficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitéria Residencial - UE 247 - Cileulo ARIMA Vitdria Residencial - UE 247 - Caleulo ARIMA - Erro Acumulado Total
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Figura J.4 — Previsdo ARIMA UE 247- Gréficos de Previsao e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitéria Residencial - UE 258 - Cileulo ARIMA Vitdria Residencial - UE 258 - Caleulo ARIMA - Erro Acumulado Total
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Figura J.5 — Previsdo ARIMA UE 258 Gréficos de Previsao e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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APENDICE (J) - PREVISOES SAR PANEL X ARIMA / ALISAMENTO EXPONENCIAL
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Figura K.1 — Previsdo SAR Panel x ARIMA UE 624 — Gréficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).

Modelo Erro Acumulado Total MAPE
ARIMA {2.0.0) Saz lag 12 -20,39% 25,18%
PSAR - Lndet full - Ent. {C) 15,07% 16,77%
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Curitiba Residencial - UE 638 - ARIMA X SAR Panaf
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Figura K.2 — Previsdo SAR Panel x ARIMA UE 638 — Gréaficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitdria Comercial - UE 207 - ARIMA X SAR. Panof
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Figura K.3 — Previsdo SAR Panel x ARIMA UE 207 — Gréaficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitéria Residencial - UE 247 - ARIMA X SAR. Pawef
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Figura K.4 — Previsdo SAR Panel x ARIMA UE 247 — Gréficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura K.5 — Previsdo SAR Panel x ARIMA UE 258 — Gréaficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura K.6 — Previsdo SAR Panel x Alisamento Exponencial UE 624 — Gréaficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Curitiba Residencial - UE 633 - Alisamento Exponencial X SAR Panef Curitiba Residencial - UE 633 - Alisamento Exponencial X SAR Panef
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Figura K.7 — Previsdo SAR Panel x Alisamento Exponencial UE 638 — Graficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitoria Comercial - UE 207 - Alisamento Exponencial X SAR Panef Vitoria Comercial - UE 207 - Alisamento Exponencial X SAR Panef
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Figura K.8 — Previsdo SAR Panel x Alisamento Exponencial UE 207 — Gréaficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura K.9 — Previsdo SAR Panel x Alisamento Exponencial UE 247 — Graficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitdria Residencial - UE 258 - Alisamento Exponencial x SAR Panea/ Vitoria Residencial - UE 258 - Alisamento Exponencial x SAR Panef
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Figura K.10 — Previsdo SAR Panel x Alisamento Exponencial UE 258 — Graficos Comparativos de Previsao e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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APENDICE (K) - PREVISAO ALISAMENTO EXPONENCIAL POR UE

Figura L.1 — Previsdo Alisamento Exponencial UE 624 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).

280

Curitiba Residencial - UE 624 - Alisamento Exponencial Curitiba Residencial - UE 624 - Alisamento Exponencial - Erro Acumulade Total
13000,0 100,0%
11500,0 4
E 60,0%: o
- ] &
= 10000,0 E
2 = 20,0% 4
S §500,0 g 20,0%
7 i
& 710000 2 0ml 2 8 & & B 8 B B8 £ E § I
- g b z I i 5 = & T E g o
F 5 iy E 1 E = = 7] o E 5
5500,0 2
§ -60,0%
1000,0 — — e
oo o o o o o oo w o
= & § 2 %8 £ § § § § § ¢§
S i & = = 5 =2 8 % E ER -100,0%
Més Més
— UEE24 ——SINGLE ——TRERWD HOLT — SIMNGLE — TREMDHOLT
Curitiba Residencial - UE 624 - Alisamento Exponencial - Erro Relativo Mensal Curitiba Residencial - UE 624 - Alisamento Exponencial - Erro Absoluto Mensal
100,0% 100,0%
E 60,0% g 60,0%
& &
2 2
1= 1=
7 20,0% 1 7 20,0%
g g
« o ' o ’ o L i ==} v o i ==} v ==} v =] i - oo © o v o i o v o v o i o i o v oo i o v o oo o
2 sp0m ] 2 =] 2 2 2 = = =] = S a0 d 2 =] = = 2 = = =] =] = =2 =
= -2l = = = = [ c = [=1 i = [ - E c = ] B i c = [} ] = 3 =]
= = ] E & £ = = ED @ E 2 = Ed B £ £ 4 E = = & @ E 2 5
(=] (=]
§ -60,0% § -60,0%
= =
-100,0% -100,0%:
Més Més
—— BINGLE —— TREMD HOLT —— SINGLE —— TREND HOLT
. - Erro Médio | Soma dos Média Erro Médio
Alisamento | Erro Medio ‘_ ) ¢ ) Gama Erro Acumulade Total MAPE
Absolutoe Quadrados | Quadrada | Percentual
SINGLE 0,1534 0.5604 24,4696 0,4706 64,6358 0,1000 -6, 12% 16,3%
TREND HOLT 0,0320 04725 18,5062 0,3559 30,3888 0,1000 21,27% 24,8%




Curitiba Residencial - UE 638 - Alisamento Exponencial

Curitiba Residencial - UE 6§38 - Alisamento Exponencial - Erro Acumulade Total

Figura L.2 — Previsdo Alisamento Exponencial UE 638 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitéria Comercial - UE 207 - Alisamento Exponencial

Vitéria Comercial - UER 207 - Alisamento Exponencial - Erro Acumulado Total

Figura L.3 — Previsdo Alisamento Exponencial UE 207 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitéria Residencial - UE 247 - Alisamento Exponencial

Vitdria Residencial - UE 247 - Alisamento Exponencial - Erro Acumulado Total
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Figura L.4 — Previsdo Alisamento Exponencial UE 247 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Vitéria Residencial - UE 258 - Alisamento Exponencial

Vitdria Residencial - UE 258 - Alisamento Exponencial - Erro Acumulado Total

Figura L.5 — Previsdo Alisamento Exponencial UE 258 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.1 — Previsdo RN Método TRAIN BR c/ dados da Vizinhanga UE 624 — Gréficos de Previséo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.2 — Previsdo RN Método TRAIN GDX c/ dados da Vizinhanga UE 624 — Gréaficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.3 — Previsdo RN Método TRAIN BR s/ dados da Vizinhanga UE 624 — Gréficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.4 — Previsdo RN Método TRAIN GDX s/ dados da Vizinhanca UE 624 — Graficos de Previséo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.5 — Previsdo RN Método TRAIN BR c/ dados da Vizinhanca UE 207 — Gréficos de Previséo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.6 — Previsdo RN Método TRAIN GDX c/ dados da Vizinhanca UE 207 — Gréficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).

290

Vitéria Comercial - UE 207 - Rede Heural {¢/ vizinhanga) Vitéria ComerciaEl ) UE:M i F!Ie{:e !:eurlal {e/ vizinhanga}
o Acumulado Tota
6000 100.0%
500,0 4
g 60,0% -
3 20,0 “;
E
2 5 20.0% 4
£ 300,0 4 z 20,0%
3 S
G 200,0 2 20,0%
100,0 4 2
§ -60,0% 4
0,0 — — T T T . T . a
o o o oo oo oo o0 o0 o0
= & ¢ ¢ g 8 § & &2 § & 3
B i EF E 5 2 &5 ¥ 3 R -100,0%
Més Més
—UE 207 — GDXGD —— GOHGDM —— GDHGD —— GDXGDM
Vitéria Comercial - UE 207 - Rede Heural {¢/ vizinhanga) Vitdria Comereial - UE 207 - Rede Heural (¢/ vizinhanga)
Erro Relativo Mensal Erro Absoluto Mensal
90,0% 120,0%
60,0%
T T 80,0% 4
; 30,0% ?2:
E : 40,0%
a2 0% z 0%
3 3
£ -30.0% 2 0% - r r T r r r r
= = 2 8 & & & & & 28 & & 8 2
2 60,0% 2 E i i 5 5 5 = & = S ] &
§ § e T E o E = L @ = c =
S 90,0% =
120,0% -80,0%
: Més
Mes - ==
— GDXGD  GDXGDM GOKGD GORGDM
Re.(lc?s_ Neurais Erro Acumulade Total MAPE
{c/vizinhanga)
GDXGD 19,50% 26,5%
GDXGDOM -59,83% 51,5%




Figura M.7 — Previsdo RN Método TRAIN BR s/ dados da Vizinhanga UE 207 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.8 — Previsdo RN Método TRAIN GDX s/ dados da Vizinhangca UE 207 — Gréficos de Previséo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.9 — Previsdo RN Método TRAIN BR c/ dados da Vizinhanga UE 258 — Gréficos de Previséo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.10 — Previsdo RN Método TRAIN GDX c/ dados da Vizinhanga UE 258 — Gréficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.11 — Previsdo RN Método TRAIN BR s/ dados da Vizinhanca UE 258 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura M.12 — Previsdo RN Método TRAIN GDX s/ dados da Vizinhanca UE 258 — Graficos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).

296



APENDICE (M) - PREVISOES SAR PANEL X RN POR UE
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Figura N.1 — Previsdo SAR Panel x RN Método TRAIN BR UE 624 — Graficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura N.2 — Previsdo SAR Panel x RN Método TRAIN BR UE 207 — Graficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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Figura N.3 — Previsdo SAR Panel x RN Método TRAIN BR UE 258 — Graficos Comparativos de Previsdo e Erros (Relativo Mensal / Acumulado Total / Absoluto Mensal).
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