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Resumo

Este trabalho tem por objetivo apresentar um método de calculo das eficiéncias das
distribuidoras brasileiras de energia elétrica. Tal avaliacao é feita atualmente pela Agén-
cia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), de forma a regular os precos do setor. Isto é
realizado através do calculo do fator X, que representa a evolucao de eficiéncia no modelo
price-cap. O método proposto utiliza a extensao da rede como varidvel intermediaria em
um modelo network DEA e regressao multipla para analisar quais variaveis ambientais po-
dem afetar a eficiéncia de modo significativo. A partir dessas variaveis, é utilizado mapas
auto organizaveis de Kohonen para agrupar as distribuidoras por semelhangas ambientais,
normalizando as eficiéncias por cluster. Foram encontrados 4 agrupamentos baseados no
ambiente de atuacao de cada distribuidora. Cada distribuidora rcebeu um valor de efi-
ciéncia, que pode ser comparado as distribuidoras do mesmo grupo ou a totalidade do
setor.



Abstract

The objective of this work is to present a method for calculating the efficiencies of
Brazilian electricity distributors. Such an assessment is currently made by the National
Electric Energy Agency (ANEEL), in order to regulate the prices of the sector. This is
done by calculating the factor X, which represents the evolution of efficiency in the price-
cap model. The proposed method uses network extension as an intermediate variable in a
DEA network model and multiple regression to analyze which environmental variables can
significantly affect efficiency. From these variables, Kohonen’s self-organizing maps are
used to group distributors by environmental similarities, normalizing cluster efficiencies.
Four clusters were found, based on the operating environment of each distributor. Each
distributor achieved an efficiency value, which can be compared to distributors in the
same group or the entire industry.
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Capitulo 1

Introducao

O mercado de distribuicao de enegia elétrica no Brasil, em boa parte de sua extensao
territorial, nao é controlado diretamente pelo governo ou por alguma instituicao gover-
namental. Tendo em vista que esse setor pode ser compreendido como um monopoélio
natural, é necessario haver acompanhamento por parte de alguma agéncia reguladora de
forma a impedir eventuais abusos de poder de mercado, no caso, a ANEEL, Agéncia Na-
cional de Energia Elétrica. De forma a minimizar os riscos inerentes a essa condi¢ao, um
dos modelos de regulacao econémica utilizados atualmente ¢ o modelo price-cap, que cor-
rige a remuneracao obtida em funcao da inflagdo, de um fator relacionado a qualidade do
servico, denominado fator QQ, e de um fator relacionado a produtividade da distribuidora

de energia, denominado fator X.

O modelo utilizado atualmente pela ANEEL para o calculo do fator X é um modelo
DEA seguido de regressao miltipla, com a eficiéncia como variavel dependente e os fatores
ambientais como variaveis independentes. Isso pode implicar o entendimento de que a
eficiéncia de uma distribuidora é dada, em grande parte, pelo ambiente em que ela se
situa, gerando o entendimento de que os fatores inerentes a propria administracao das

empresas estao sendo excluidos da analise .

Além disso, como entrada para o modelo DEA usado pela ANEEL é utilizado o custo
operacional (OPEX), e como saidas sao utilizadas a dimensao da rede de distribuigao, o
ntimero de consumidores e o consumo. Porém, é discutivel o fato de a rede ser utilizada
como output, haja vista o fato de ela ser gerada pelo custo operacional, mas utilizada

para gerar o consumo e alcancar o nimero de consumidores.

Dessa forma, pode-se argumentar que hé alguns pontos sujeitos a mudancas no método

atualmente utilizado pela ANEEL, para os quais este trabalho aponta alternativas de
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solucoes.

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é a elaboragao de um método de célculo da
eficiéncia a ser utilizada para a definicao do fator X para as distribuidoras brasileiras de
energia elétrica. Propoe-se que a rede seja tratada como variavel intermediaria e que as
varidveis ambientais sejam utilizadas para gerar agrupamentos em mapas de Kohonen, de

forma a possibilitar normalizar as eficiéncias encontradas por grupo.

Sao encontrados 4 agrupamentos de distribuidoras, e é encontrada uma eficiéncia por
distribuidora, de forma que pode ser realizada comparacao entre distribuidoras do mesmo
agrupamento, reduzindo as interferéncias ambientais no calculo da eficiéncia. Entretanto,
ainda é possivel a comparacao entre agrupamentos diferentes, de forma a manter certa

proporcionalidade entre as corregoes aplicadas ao fator X.

1.1 Motivacao

Uma das falhas de mercado existentes na literatura é a presenca de monopoélios na-
turais, cuja explicacao mais comum ¢ a de que esses mercados correspondem a bens cuja
exploragao torna-se mais eficiente e competitiva contando com a exploracao de uma tinica
empresa. Isso geralmente ocorre devido a presenga de altos investimentos de entrada
ou altos custos fixos, de modo que, para que mais de uma empresa possa se manter no
mercado, o preco de ambas aumentaria de forma a elevar o preco para o consumidor,
embora nao elevando o ganho das empresas. Isso, portanto, gera uma grande perda de
bem-estar social. Portanto, é justificivel a presenca de um tnico fornecedor desse bem.
Entretanto, essa situagao ¢ uma situacao de monopoélio, e, portanto, pode gerar perdas de
peso-morto, gerando uma situacao favoravel ao monopolista que gera um prejuizo muito

maior aos consumidores.

Uma das maneiras de se lidar com monopodlios naturais é a exploracao pelo proprio
Estado, que, em tese, buscaria maximizar o bem-estar social, de maneira que buscaria
ajustar o preco do bem a situacao de concorréncia perfeita. Outra maneira é por meio de

regulacao econdmica, quando o servigo ¢ prestado por entes privados.

No quesito de regulacao econdmica, existem dois modelos usuais: o modelo cost-plus
[10], que visa restituir os custos operacionais e remunerar o custo de oportunidade e o
modelo price-cap [10], que institui uma tarifa maxima a ser cobrada. A formula geral do

modelo price-cap é dada por 2.1, presente no capitulo 2.
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Um dos desafios do modelo price-cap é a metodologia de calculo do fator X, que reflete
a produtividade da empresa. Em geral, ¢ bem complicado determinar a produtividade de
uma empresa, tanto por conta da assimetria de informacao quanto pelo proprio conceito

de produtividade.

Para o célculo do fator X, a ANEEL utiliza um modelo DEA nao decrescente, corrigido
por uma regressao miltipla com as varidveis ambientais. Compreende-se por variavis

ambientais aquelas externas a gestao da empresa que podem afetar a eficiéncia estimada
[17].

O modelo utilizado pela ANEEL permite uma avaliagao objetiva das eficiéncias de
cada empresa, pois ha uma comparacao com as demais, e considera a influéncia do ambi-
ente onde as distribuidoras operam, incluindo fatores que podem afetar as eficiéncias das

mesmas.

Entretanto, existem alguns pontos da andlise feita pela ANEEL que merecem atencao.
Primeiramente, no modelo DEA utilizado, considera-se que o custo operacional, OPEX
¢ uma entrada do processo, enquanto a extensao da rede, o nimero de consumidores e
o consumo sao saidas do processo. Entretanto, a varidvel extensao da rede é peculiar:
dependendo da anélise, ela pode se comportar tanto quanto input, pois é utilizada para
gerar consumo e atender os consumidores, quanto como output, pois para ser mantida

demanda custo operacional.

Outro ponto de interesse é o fato de se utilizar regressao multipla como forma de
correcao das eficiéncias encontradas. Pode-se argumentar que ao se utilizar regressao
multipla, cria-se o entendimento de que apenas os fatores ambientais influenciam na efici-
éncia da distribuidora, de forma que os fatores intrinsecos, relacionados a propria operacao
e administracao das distribuidoras nao seriam, de fato, essenciais para a eficiéncia, o que

contraria o proprio propoésito do modelo price-cap.

Dessa forma, pode ser interessante analisar novos métodos de calculo para o célculo
do fator X, que considere esses pontos de interesse. Essa metodologia é o proposito deste

trabalho.
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1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo elaborar um método alternativo ao utilizado atual-
mente pela ANEEL para avaliar as eficiéncias das distribuidoras de energia, que considere

as varidveis ambientais na anéalise.

1.2.2 Objetivo especifico

e Modificar o modelo DEA, deixando de utilizar um modelo composto por uma en-
trada e trés saidas, e passando a utilizar um modelo network DEA, tornando a rede
varidvel intermediaria, mantendo o OPEX como entrada e o consumo e nimero de

consumidores como saidas;

e Utilizar a regressao para verificar quais varidveis ambientais realmente influenciam

na eficiéncia das distribuidoras;

e Com base nessas variaveis significativas encontradas, agrupar as distribuidoras por

similaridade ambiental, utilizando mapas auto organizaveis de Kohonen

e Normalizar as eficiéncias por grupo.

Vale notar que existe uma limitagao neste trabalho: por divergéncias sobre qual seria
a metodologia mais apropriada para a correcao da inflagao, de forma a obter uma analise
histérica mais precisa, preferiu-se nao incluir os efeitos da inflacao no OPEX dos anos
anteriores, de modo que pode haver distor¢ao dos resultados nesse sentido. Isso pode

afetar as variaveis ambientais que devem ser tratadas como importantes para a eficiéncia.

1.3 Estruturacao do trabalho

Este trabalho possui mais sete capitulos, além desta introducao. No Capitulo 2 sera
explicada a fundamentacao teérica do trabalho, explicando os conceitos relacionados a
regulacao, incluindo falhas de mercado, as teorias da regulacao e os preceitos de regulacao
tarifaria, Andlise Envoltéria de Dados (DEA), incluindo eficiéncia de escala, modelos
classicos, modelos network DEA, com foco no modelo aditivo, e o modelo network DEA

aditivo nao-decrescente. Ainda no Capitulo 2 serao explicados os conceitos de redes
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neurais, com enfoque especial aos mapas auto organizaveis de Kohonen; e serd dada uma

explicacao sobre andlise multivariada.

No capitulo 3 sera feita uma revisao da literatura, de modo a observar os pontos
analisados por outros autores e permitir visualizar a diferenca deste trabalho com relacao

aos demais.

No capitulo 4 serd exposta a situacao analisada com maiores detalhes e serd explicada

a metodologia proposta para a avaliacao de eficiéncia das distribuidoras.

No capitulo 5 serao expostos e discutidos os resultados obtidos da aplicacao da meto-

dologia supracitada.
O capitulo 6 apresenta as conclusoes obtidas por este trabalho.

Por fim, o capitulo 7 apresenta sugestoes para trabalhos futuros a serem desenvolvidos

na area deste trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Regulagao

De forma a compreender o completo intuito deste trabalho, é preciso compreender
regulacao. Desta forma, essa secao é voltada a explicar os principais conceitos relacionados

a regulacao, como os motivos que levam a sua necessidade.

E possivel entender regulacdo como um conjunto especifico de comandos, uma inter-
feréncia estatal deliberada sobre uma determinada atividade econémica [4]. Dessa forma,
compreende-se regulagao como o Estado atuando sobre a economia, impondo regras a
serem seguidas ou um incentivando determinado comportamento desejado dos entes re-
gulados. Além disso, diferentemente da legislacao, que possui carater fixo, a regulacao

acompanha as mudancas de mercado e procura adequar-se a elas.

Portanto, entende-se o mercado de distribuicao de energia elétrica, no Brasil, como
um mercado regulado, pois ha interferéncia de um ente regulador, que serve ao Estado,
no caso a ANEEL, Agéncia Nacional de Energial Elétrica, sobre o mercado, buscando

modificar ou controlar tendéncias, entre elas o preco.

Para compreender as razoes que levam a necessidade de regulacdao e o modo como
funciona a regulacao economica no setor de distribuicao de energia elétrica, é necessario

explicar os conceitos de mercado competitivo e falhas de mercado.

2.1.1 Mercados competitivos e falhas de mercado

Entende-se por mercado perfeitamente competitivo aquele em que todos os partici-

pantes do mercado, tanto consumidores quanto produtores, sdo tomadores de prego [29].
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Isso significa que nenhum consumidor ou fornecedor possui, individualmente, a capaci-
dade de gerar mudangas no preco do produto. O preco é definido pelo mercado, sendo
aquele que iguala a receita aos custos, considerando o custo de oportunidade, que, basi-
camente, é uma mensuracao do quanto se deixa de ganhar por nao investir o capital em
outra oportunidade. Em um mercado competitivo, caso um fornecedor deseje cobrar mais
barato, todo o contingente de consumidores tenderia a comprar com esse fornecedor, que
seria incapaz de atender a todos e forcado a subir o preco. Caso desejasse cobrar mais
caro, nao existiriam consumidores dispostos a comprar, pois sempre haveria um produto

idéntico a um preco mais baixo.

Um mercado competitivo, na teoria economica, é aquele que produz melhor alocagao
de bens e recursos possivel. De forma geral, diz-se que um mercado é perfeitamente com-
petitivo se: o produto transacionado é homogéneo, a informacao disponivel for completa
e simétrica, os custos de transacao sao nulos, a mobilidade de agentes ¢é livre no mercado,
os consumidores e vendedores sao pequenos em relagdo ao mercado|32|. Isso significa que
diversos produtores estao dispostos a vender o mesmo produto por um preco idéntico,
h& diversos consumidores buscando aquele determinado produto, aceitando pagar aquele
preco, a informacao chega a todos produtores e consumidores ao mesmo momento e a
entrada ou saida do mercado ¢ livre, nao havendo custos associados. Como os precos sao
idénticos e os produtos também, nao ha preferéncias dos consumidores com relacao aos

produtores.

Nesse sentido, vale ressaltar que o lucro, considerando o custo de capital, seria nulo,
ou seja, nenhum produtor seria capaz de obter lucros extraordinarios e o preco de venda

do bem seria igual ao custo marginal de produgao.

Na préatica, entretanto, a quase totalidade dos mercados nao é competitiva. Isso
ocorre porque existem falhas de mercado, que sao fatores que afastam o mercado do
modo de concorréncia perfeita. Dentre as falhas de mercado mais comuns, pode-se citar:
monoposlio, monopoélio natural, externalidades, bem publico e assimetria de informagao
[29]. No contexto da distribuigdo de energia elétrica, sdo extremamente relevantes o

conceito de monopolio natural e assimetria de informacao.

O conceito de monopoélio natural estd intimamente ligado ao conceito de monopdlio.
Um produtor ¢ monopolista quando é o tinico a ofertar um bem que nao tem substitutos
proximos [29]. Um monopolio ocorre quando um tinico produtor é responséavel por atender
toda a demanda do mercado. Isso costuma gerar grandes problemas, pois nessa situagao

é perfeitamente possivel que o produtor defina o preco de sua mercadoria acima do prego
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de concorréncia perfeita e obtenha lucros extraordinarios. O grande problema é que essa
conduta retira o excedente do consumidor sem repor ao mesmo nivel o excedente do
produtor, gerando o que se chama de perdas de peso-morto e, consequentemente, perda

de bem-estar social.

O excedente do consumidor é compreendido como “o ganho liquido na compra de um
bem” [29], ou seja a diferenga entre o que se estaria disposto a pagar e o valor efetivamente
pago pelo bem. Semelhantemente, o excedente do produtor pode ser entendido como a
diferenca entre o que o produtor estaria disposto a receber pelo total dos bens que vende
e o preco efetivamente recebido por esses bens. O bem estar social é a soma do excedente
do consumidor e do produtor, e pode ser entendido como uma medida do quanto uma
determinada sociedade estd sendo beneficiada através da transacdo de um determinado
bem [29]|. Dessa forma, a perda de bem-estar social, acarretada pelo abuso do poder de

mercado de um produtor monopolista acarreta em perdas para a sociedade como um todo.

Uma situagao curiosa, entretanto, ocorre quando os custos fixos para a producao de
um determinado bem sao tao elevados que seria indesejavel a presenca de mais de um
fornecedor naquele mercado, pois haveria elevacao de precos muito acentuada, inclusive
em situacao de concorréncia perfeita, de modo que os consumidores seriam fortemente
prejudicados, ou seja, teriam seu excedente fortemente diminuido ao passo que o excedente
do fornecedor também seria reduzido. Isso, por 6bvio, reduz muito o bem estar social.
Esse caso especifico em que um produtor monopolista gera alocacao de bem-estar social

melhor do que a concorréncia é denominado de monopélio natural [29].

Em geral, nos casos de monopélio natural, ou o servico é fornecido diretamente pelo
Estado, ou regulado por este. Um estudo prévio 27| demonstra que as distribuidoras
de energia elétrica exibem caracteristicas de monopdlios naturais, como, por exemplo,
grandes economias de escala. Além disso, essas caracteristicas restringem a entrada no
mercado e a regulagao de pregos torna-se necessaria [42]. Dessa forma, essas distribuidoras,
no Brasil, sao reguladas por uma agéncia reguladora, a ANEEL, que é responséavel por
mitigar as falhas de mercado presentes no setor e proteger o desenvolvimento do setor.
Cabe notar que o desenvolvimento do setor nao significa total protecao ao consumidor,
pois ha casos em que as demandas do consumidor seriam responsaveis pela perda de bem
estar social por causa da reducao do excedente do fornecedor. Essa reducao do excedente
do fornecedor pode se tornar tao acentuada que nenhum fornecedor teria interesse em

atuar no mercado, de forma que todos seriam prejudicados.

Outro conceito relevante para compreender a dindmica da regulagao econémica do se-
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tor energético brasileiro é o de assimetria de informacao. Assimetria de informacao ocorre
quando a informacdo ndo esta completa ou disponivel a todos os agentes envolvidos |39].
Esse fator em geral pode gerar grande desconfianca, pois pode haver grandes discrepan-
cias entre a conduta que se acredita ser correta pelo fornecedor e pelo consumidor. Além
disso, com base na assimetria de informacao podem surgir diversos questionamentos na
relacao regulado-regulador, tanto por mal interpretacao dos desejos do regulador, o que
pode acarretar em um nao cumprimento ou cumprimento inadequado das normas elabo-
radas por este, quanto por observacao alguma oportunidade de vantagem, por parte do
ente regulado, ao valer-se de alguma informacgao ao qual o regulador nao possui acesso ou
nao possui meios adequados de verificar a veracidade. Em uma situacao hipotética, um
regulado sujeito ao modelo de receita por prego maximo, por exemplo, poderia simular a
venda de mais produtos do que os realmente vendidos de forma a ludibriar o ente regulador
e receber um receita maior. Caso nao haja fiscalizacao efetiva, por diversos fatores como
proceso inadequado de fiscalizacao, custos de fiscalizacao elevados ou mesmo auséncia de

capital humano suficiente, seria possivel que o regulado obtivesse receitas extraodinarias.

Ainda dentro do conceito de assimetria de informacao, pode-se notar o contexto de
qualidade do servico prestado. Caso uma passagem de transporte seja metade do preco
de outra, e esta seja a tnica informacao disponivel no mercado, por exemplo, é possivel
que todos os consumidores prefiram essa determinada passagem as concorrentes. Ao se
adicionar a informacao de que o lugar de transporte do passageiro é em um compartimento

de carga, por exemplo, é possivel que a situagao se inverta.

Outra situagao associada a assimetria de informagdo ocorre quando ha margens de
questionamento em determinada norma elaborada pelo ente regulador. E factivel afirmar
que caso um regulador opte por dar um boénus de receita a um regulado se este atingir
uma meta de 90 por cento de alguma métrica, como tempo de disponibilidade de equipa-
mentos, um regulado que cumpra 89,6 por cento dessa métrica pode tentar requerer ao
ente regulador o bénus em questao, por nao estar claro se devem ou nao ser consideradas

as casas decimais.

2.1.2 Teorias da Regulacgao

Compreendendo os conceitos de mercado competitivo e falhas de mercado e sabendo
que uma das maneiras de correcao dessas falhas é a utilizacao de regulacao, é interessante
notar que, em geral, ndo se assume automaticamente que a regulagao surge como forma de

se corrigir determinada falha de mercado. Existem, na realidade, diversos entendimentos
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que explicam o surgimento de agéncias reguladoras e da regulacao em si. Tais teorias se
dividem em trés grupos principais: as teorias do interesse publico, as teorias do interesse

privado e as teorias institucionalistas [39].

As teorias do interesse publico partem do principio de que existe um desejo de alcancar
objetivos que levem a elevacao do bem estar da sociedade. Sao teorias que assumem que
os reguladores sao bem intencionados e desejam o melhor para a sociedade. Existem
trés teorias principais dentro das teorias do interesse piblico: o da analise do bem-estar

econOmico, as abordagens politicas substantivas e as abordagens do procedimento politico.

Na anélise do bem estar econémico parte-se do principio de que existe uma falha
de mercado que deve ser corrigida. Dessa maneira, o 6rgao regulador surge objetivando
corrigir tais falhas de modo a maximizar o bem estar social. As abordagens politicas
substantivas seguem as diretrizes da analise do bem estar econémico, somadas a justica
social. Dessa forma, o regulador teria ainda preocupacgoes como redistribuicao de riqueza,

potencializacao de desejos coletivos e da diversidade, além da sustentabilidade.

As abordagens do procedimento politico focam-se no processo em si, € nao no bem
estar social. Estas abordagens afirmam que o melhor resultado sera aquele que possuir
um processo aberto, amplo, justo e transparente, sendo este o objetivo ideal do 6rgao

regulador.

Com relagao as teorias do interesse privado, parte-se da premissa de que individuos ou
grupos de individuos buscam a maximizacao de seus proprios interesses junto ao regulador.
H4 duas abordagens primarias dentro deste campo: a de interesse politico privado, no
qual grupos de interesse competem entre si para capturar o regulador; e a de interesse
economico privado, que utiliza analise custo beneficio, de modo que a regulacao reflete os

interesses dos grupos politicamente mais fortes [39)].

As teorias institucionalistas sdo geralmente vistas como um balanceamento entre as
teorias do interesse publico e as teorias do interesse privado. Dentro delas, existem o
tripartismo, a teoria do espaco regulatoério e a teoria dos sistemas. O tripartismo parte
do conceito de que terceiros, que nao o regulador e o regulado, também tém interesse na
regulacao. Dessa forma, esses entes se organizariam de forma a interferir no resultado da

regulacao.

A teoria do espaco regulatério afirma que a regulacao é o resultado de uma barganha
entre diversos atores. Grandes organizacoes teriam, entao, forca politica e poderiam afetar

a regulacao, nao sendo apenas objetos da regulacao.
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A teoria dos sistemas tem seu foco nas relacoes entre os sistemas econémico e po-
litico, de modo que estes nao devem ser analisados separadamente, pois um influencia

diretamente no outro.

E possivel observar, portanto, que ha diversas teorias para a existéncia das agéncias
reguladoras, de forma que um determinado regulado, ao se sentir prejudicado, pode ar-
gumentar que a regulacao nao esta sendo efetuada de modo a seguir o proposito original,
de melhoria do bem-estar social. Desse modo, para justificar suas acoes perante a socie-
dade, as agoes tomadas por uma agéncia reguladora devem ser baseadas em transparéncia
e fortemente motivadas pelo principio do interesse piblico, de modo a possibilitar criti-
cas por parte do setor regulado e da sociedade em geral. Tal comportamento, inclusive,
minimiza as chances de corrupc¢ao, a qual implica méa utilizacao de recursos e perda na
eficiéncia. Cabe notar que os problemas associados a corrupc¢ao vem sendo uma causa de

preocupagao inclusive na Europa, gracas ao aumento do nimero de casos observados [45].

Nao obstante, ¢ importante que o proprio processo regulatério possua uma base con-
ceitual que justifique as acoes tomadas, e que essa base seja disposta a consulta publica,
bem como seja aberta a modificacoes devidamente fundamentadas. De modo a minimizar
insurgéncia dos regulados, é necessario comprovar que o processo utilizado é justo quando

observado por variados pontos de vista.

Nesse sentido, quando sao verificadas potenciais falhas no processo, é necessario sana-
las, nao apenas para a tranquilidade do regulador, mas para a comprovagao, perante a

sociedade, de que o interesse publico é o foco da agéncia reguladora.

2.1.3 Regulacgao Tarifaria

O setor de distribuicao de energia elétrica brasileiro é, majoritariamente, composto
por empresas privadas. Considerando que experiéncias empiricas internacionais demons-
tram que s6 foi possivel alcancar eficiéncia na privatizacao da distribuicao elétrica quando
esta for acompanhada da regulagdo [41], e, ainda, que as distribuidoras de energia sdo
vistas como monopolios naturais, torna-se necessaria a regulagao do setor, realizada hoje
por meio da ANEEL. Como estratégia de regulacdo, a ANEEL impde tarifas que de-
vem ser cumpridas pelas empresas, de modo a simular o comportamento de mercados

perfeitamente competitivos em um ambiente real, onde nao existe concorréncia.

Para simular o preco correto a ser cobrado, existe dois modelos classicos, o modelo

cost-plus e o modelo price-cap. Além desses, modelos mais brandos tém sido testados,
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como monitoramento de precos, negociacao direta e regras de consulta.

O modelo cost-plus, também conhecido como Tarifacao pelo Custo do Servico ou
Regulagao da Taxa Interna de Retorno, parte do principio de que o preco cobrado deve
remunerar os custos totais e conter uma margem que gere uma taxa interna de retorno
atrativa ao investidor [44]. Procura-se entdo, um preco que equilibre a modicidade ta-
rifaria com a atratividade de investidores. Uma vantagem desse método é que ele evita
desincentivos de investimento por parte dos investidores. Entretanto, requer do regula-
dor constante monitoramento dos custos das empresas reguladas. Além disso, a taxa de
retorno é calculada através de negociacao com a prestadora de servigo ou através de meto-
dologias pré-estabelecidas. Para tanto, sao necessérias diversas informacoes, que, a priori,
apenas o regulado possui. Isso gera um grande problema de assimetria de informacoes,
de forma que é dificil estabelecer um custo eficiente para as atividades da empresa. Isso
geralmente se traduz em baixo poder do método em incentivar eficiéncia nas empresas

reguladas.

O mecanismo de tarifagdo conhecido como price-cap constitui-se na definicao de um
preco-teto para os precos médios da firma, corrigido de acordo com a evolucao de um indice
de pregos ao consumidor, o Retail Price Index (RPI), menos um percentual equivalente a
um fator X de produtividade, para um periodo fixo de tempo, normalmente, 5 anos [44].

A formula geral do modelo price-cap, para os propositos deste trabalho, é dada por (2.1).

Pt:Pt,1+7T:i:X:i:Q (21)

Onde:

P, é o preco no periodo t;

P, é o preco no periodo t-1;

e 7 ¢ a inflacao no periodo;

X é o fator relacionado a produtividade da empresa.

@ é o fator relacionado a qualidade dos servigos prestados.

A funcao do fator X é de replicar os ganhos de produtividade sobre os precos, que
seria o que ocorreria em ambientes competitivos, ou elevar os precos no caso de perda de

produtividade, que pode ser advinda de diversos fatores.
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Um dos desafios do regulador é o de incluir incentivos relacionados a qualidade em
conflito com os incentivos a eficiéncia de custo [12]. Como ha pressao por reducao dos
custos, pode-se reduzir a qualidade para reduzir os custos, o que acaba por prejudicar o
consumidor final na maioria dos casos. Como este efeito é indesejavel, ha a inclusao de
um fator relacionado & qualidade no modelo do price-cap, o fator Q. No Brasil, os fatores

relacionados & qualidade podem incluir pressdo popular e penalidades financeiras [12].

O modelo price-cap permite que a empresa retenha parte dos lucros obtidos entre os
periodos de revisao tarifaria. Isso serve de incentivo para que os investidores busquem a
eficiéncia, pois eles se apropriarao das economias advindas dos incrementos de eficiéncia
até a revisao tarifaria seguinte. Isso, segundo Nepal, [42], tem um efeito menos desejavel
de reduzir o incentivo a economias conforme o avanco do periodo regulatério. Uma es-
tratégia para reduzir esse efeito, utilizada pela Austrélia, ¢ a de utilizar um modelos de
blocos, conforme demonstrado por um relatorio do ente Regulador Australiano [1]. Além
disso, segundo Mountain [40], estabelecer tetos de receita ou tarifas por 5 anos, periodo
normal da revisao tarifaria, gera fortes incentivos as empresas de descobrir necessidades
e convencer o ente regulador dessas necessidades. Vale notar que o regulador deve avaliar
se essas necessidades expostas sao realmente relevantes para o setor, haja vista que, em

geral, acarretarao no aumento de tarifas cobradas do consumidor.

Um dos grandes desafios do modelo price-cap estd na adequada calibragao do fator X,
de modo a inibir lucros extraordinérios do provedor de servicos, enquanto nao prejudica a
rentabilidade do empreendimento de forma a repelir investidores ou inibir investimentos,

prejudicando a qualidade dos servigos.

Por se tratar de um elemento que afeta diretamente a rentabilidade dos regulados, é
necessario que o modo de calculo do fator X seja embasado em uma robusta explicacao
de cada passo envolvido, de forma a convencer tanto a sociedade quanto as empresas
reguladas de que o processo utilizado ¢ justo com todas as partes. Inconsisténcias podem
servir de base para discussoes, gerando argumentos fortes o suficiente para ensejar a

modificacao do método até entao utilizado.
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2.2 Analise Envoltoria de Dados(DEA)

2.2.1 Conceituacao

Quando a avaliacao de eficiéncia é um fator de importancia para algum projeto ou
estudo, como para o célculo do fator X, pode ser interessante utilizar a analise envol-
toria de dados. Também chamada de DEA (do inglés Data Envelopment Analysis) [8],
essa abordagem utiliza problemas de programacao linear de modo a comparar diversas

unidades, denominadas de DMUs, a fim de avaliar sua eficiéncia.

Compreende-se por DMU (do inglés Decision Making Unit) qualquer unidade que
realize algum processo de modo que possibilite a comparagao com outras unidades que
realizem processos similares. Desse modo, no contexto deste trabalho, as distribuidoras
de energia sao compreendidas como DMUs, no sentido de que realizam o processo de
distribuicao de energia, o qual pode ser comparado em termos de entradas e saidas para

todas as distribuidoras.

Uma das principais vantagens de DEA é a capacidade de se analisar processos que
possuam mais de uma entrada ou saida. Isso é particularmente ttil quando é desejavel
comparar unidades que efetuem trabalhos relativamente complexos, como é o caso das
distribuidoras de energia elétrica. Por esse motivo, a utilizacao de modelos DEA vem
sendo implementada em nivel internacional, como, por exemplo, em um estudo [2] com
trés modelos DEA executado na Espanha, para avaliacao de eficiéncia de distribuidoras
de energia, ou um estudo [43] que avalia modos de transporte no Japao. O artigo de Ali
Emrouznejad e Guo-liang Yang [19] apresenta outras aplica¢oes de DEA e a evolugao no

uso dessa abordagem.

A Analise Envoltoria de Dados é uma ferramenta matematica para a medida de efici-
éncia de unidades produtivas. Portanto, para que possamos estuda-la, torna-se necesséario,

primeiro, que saibamos o que ¢é eficiéncia [15].

A eficiéncia compara os resultados atingidos por um processo com os resultados atingi-
dos por processos semelhantes, ao mesmo tempo em que compara a utilizacao de recursos
dos mesmos. E importante, portanto, que as entradas e saidas do processo a ser analisado

possam ser quantificadas.

A eficiéncia de uma DMU é definida como a razao da soma ponderada de seus produtos
pela soma ponderada dos insumos necessarios para gera-los|8|. Isso significa que é possivel

definir matematicamente a eficiéncia de uma DMU pela equacao 2.2.
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E ficiencia = Za=1%% (2.2)

i=1 ViTi

Onde:

e 1 Sa0 0s pesos associados as saidas do processo;

e y sao as saidas do processo;

e j ¢ o indice indicador da saida do processo;

e v 530 os pesos associados as entradas do processo;
e r sao as entradas do processo;

e ; ¢ o indice indicador da entrada do processo;

e s é o nimero de saidas;

e r ¢ o nimero de entradas;

Dentro desse conceito de eficiéncia, determinada DMU pode alterar os pesos de seus
inputs e outputs. Entretanto, para haver coeréncia, o valor de nenhuma DMU, ao utilizar
esses mesmos pesos, deve ser maior que 1. Uma DMU é considerada ineficiente caso sua
eficiéncia seja menor que 1 [8]. Dessa forma, pode-se dizer que DEA forma um espago de
possibilidades de produgao [8]. A problematica de DEA se resume, portanto, em grande
parte dos casos, a encontrar os pesos que maximizem a eficiéncia de uma DMU ao mesmo

tempo em que nao violem a condicao de méxima eficiéncia para nenhuma DMU.

Cabe ressaltar que, em geral, modelos DEA nao levam em conta erros de medida ao
definir os valores das eficiéncias [24]. Dessa forma, espera-se que os valores fornecidos
contenham o minimo de erros possivel. Desa forma, o presente trabalho parte da pre-
missa de que nao existem erros de medicao nos dados colhidos, ou que esse erros sao

suficientemente pequenos, de forma a nao impactar a analise.

2.2.2 Eficiéncia de Escala

Ha dois modelos classicos em DEA: o modelo CCR [8] e 0 modelo BCC [5]. Ambas

nomenclaturas sao acréonimos formados a partir dos nomes dos autores dos respectivos
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modelos. A principal diferenca entre esses modelos reside no conceito de eficiéncia de
escala. A eficiéncia de escala ¢ o fator que mede se o tamanho do processo de uma
DMU afeta sua eficiéncia. Pensando em um processo de uma fazenda, por exemplo, um
questionamento possivel ¢ se seria justo que um produtor com ampla extensao de terra
tivesse que produzir proporcionalmente o mesmo que um pequeno agricultor para alcancar
a mesma eficiéncia. Considerando que as técnicas empregadas e os custos de mao de obra
e transporte, entre outros, provavelmente nao seriam proporcionais, nem sempre € justo
assumir que existe proporcionalidade. Entretanto, outros processos podem ser tomados
como proporcionais sem prejuizo da anélise proposta. A Figura 2.1 demonstra o caso de

eficiéncia de escala, comparando a abordagem do modelo CCR e BCC.
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Figura 2.1: Eficiéncia segundo os modelos CCR e BCC (Adimensional)

Na Figura 2.1 sao apresentadas 4 DMUs : A, B, C, D. No eixo vertical é dado o
valor da saida (output) do processo para cada DMU. No eixo horizontal é dado o valor
da entrada (input) do processo para cada DMU. Cabe notar que este exemplo é apenas

conceitual, sendo as unidades adimensionais.

Desconsiderando-se os efeitos de eficiéncia de escala, a DMU que possui maior eficién-
cia seria a DMU B, que possui a maior relagao output/inputs. Considerando-se também
que nenhuma outra DMU possui valor igual dessa relacao, essa DMU seria a tnica efici-
ente. Cria- se, entao, uma envoltoria de eficiéncia, a qual, teoricamente, nenhuma outra
DMU conseguiria ultrapassar, que se torna o objetivo das demais DMUs alcangar. Essa
envoltoria é dada pela reta que sai da origem e passa pelo ponto B, e representa a barreira
de eficiéncia do modelo CCR.

Considerando-se os efeitos da eficiéncia de escala, o conceito de eficiéncia sofre uma
transformacao, e essa envoltoria é transformada. Passa-se a considerar eficiente também
a DMU que consome menos recursos, a DMU que produz maior output e as DMUs que

ultrapassem a barreira tedrica de eficiéncia gerada pelas retas entre as DMUs eficientes.
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Essa ¢ a envoltoria de eficiéncia do modelo BCC, demonstrada na Figura (1) pela curva

que passa pelos pontos A, B, D.

Observe-se que na Figura 2.1 h4 uma area onde aumentos no input causam aumentos
ainda maiores no output. Essa regiao ¢ denominada de regiao de retornos crescentes de
escala, e é a regiao na qual a DMU A se encontra. Além dela, hé a regiao onde aumentos
no input levam a aumentos menores no output, como no caso da DMU D. a essa regiao

da-se o nome de regiao de retornos decrescentes de escala.

Seria ainda possivel uma terceira regiao, onde um aumento do input acarretaria au-
mento proporcional no output. Nessa regiao, denominada regiao de retornos constantes,
a eficiéncia BCC é equivalente a eficiéncia CCR. Observe-se que o modelo CCR é com-
posto apenas por retornos constantes, motivo pelo qual também ¢é chamado de modelo
CRS (do inglés Constant Returns to Scale). Analogamente, o modelo BCC, que possui
retornos crescentes e decrescentes, ¢ chamado de modelo VRS (do inglés Variable Returns

to Scale).

A eficiéncia de escala indica, entao, em qual das trés regides possiveis a DMU se

encontra, e seu modulo é dado pela divisao entre a eficiéncia BCC e a eficiéncia CCR.

Cabe notar que, no caso em pauta, a ANEEL utiliza para o célculo do Fator X um
modelo particular, que considera a envoltéria como uma juncao entre as envoltorias do
modelo CCR e do modelo BCC. Esta envoltoria comeca como a do modelo BCC, porém,
ao alcancar a DMU B, passa a ser a envoltéria do modelo CCR. Esse tipo de modelo
¢ denominado de Retornos de Escala Nao Decrescentes, pois se inicia com retornos de

escala crescentes e, posteriormente, aceita apenas retornos constantes de escala..

2.2.3 Modelo CCR

Matematicamente, o modelo DEA CCR maximiza o quociente entre a combinacao
linear dos outputs e a combinag¢ao linear dos inputs [13]. Partindo do conceito de eficiéncia
apresentado na equacao 2.2, é possivel montar um modelo para encontrar as eficiéncias,
considerando as restri¢coes de nao negatividade e de maxima eficiéncia. Para cada DMU
observada, doravante denominada DMUo, seria necessario resolver o sistema dado pelas

formulas 2.3 a 2.5, de forma a encontrar os pesos que maximizem a eficiéncia.
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Maz Eff, = 2 (2.3)
S.a.
Lzt Ul ] W (2.4)
i=1 ViTik
Uj,Ui,Z,O\V/j,i. (25)

Onde:

e 1 Sa0 0s pesos associados as saidas do processo;

e y sao as saidas do processo;

e j ¢ o indice indicador da saida do processo;

e v 530 0s pesos associados as entradas do processo;
e r sao as entradas do processo;

e | é o indice indicador da entrada do processo;

e s é o nimero de saidas;

e r ¢ o nimero de entradas;

o Lff, é a eficiéncia da DMUo;

e k ¢é o identificador da DMU;

e O subscrito o significa observado e indica que o valor descrito ¢ o da DMU para a

qual o modelo esta sendo executado naquele momento.

Percebe-se que modelo nao esta linearizado e é nao limitado, o que impossibilita sua
utilizacao como um problema de programacao linear. Dessa forma, torna-se necessério
lineariza-lo de forma a obter um indice de eficiéncia. Um modo de linearizacao consiste em
assumir que o denominador da eficiéncia do modelo é igual a 1, o que é possivel gracas a
multiplicidade de pesos. Para eliminar as divisoes nos termos referentes as demais DMUs,
multiplica-se os dois lados da inequacao pelo denominador e rearranja-se a inequacao.

Dessa maneira, obtém-se o modelo descrito pelas formulas 2.6 a 2.9.



2.2 Analise Envoltoria de Dados(DEA) 26

Max Effo=210"14Yjo (2.6)
S.a.

D i1 Vilio = 1 (2.7)

Zj‘:1 WYk — D iy Vitta < 0,V (2.8)

uj, v, >, 097, 4. (2.9)

Onde:

e 1, sS40 0s pesos associados as saidas do processo;

e y sao as saidas do processo;

e j é o indice indicador da saida do processo;

e v 530 0s pesos associados as entradas do processo;
e 1 sao as entradas do processo;

e | é o indice indicador da entrada do processo;

e s é o nimero de saidas;

e r ¢ o nimero de entradas;

Eff, é a eficiéencia da DMUo;

k é o identificador da DMU;

O subscrito o significa observado e indica que o valor descrito é o da DMU para a

qual o modelo esta sendo executado naquele momento.

A fungao objetivo da formulacao 2.6 significa que o objetivo desse modelo é maximizar
o valor dos outputs, através da variacao dos pesos. Como resultado da linearizacao, a
equacao 2.7 mantém o denominador da eficiéncia da DMUo igual a um. A equagao 2.8
impede eficiéncias maiores que um para qualquer DMU, enquanto a ultima equacao 2.9

garante (ue 0s pesos sejam maiores ou iguais a zero.
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2.2.4 Modelo BCC

O modelo BCC foi criado por Banker, Charnes e Cooper [5]. Como supde retornos
variaveis de escala, outra denominagao possivel para esse modelo é VRS (do inglés Variable
Returns to Scale). Em contrapartida, o modelo CCR recebe a denominagao de CRS (do

inglés Constant Returns to Scale), por supor retornos constantes de escala.

Partindo do modelo CCR, e considerando variacao nos retornos de escala, admite-se
a insercao de uma nova variavel, n, que indica em qual tipo de regiao se esta trabalhando:
retornos crescentes, constantes ou decrescentes. Dessa forma, as equacgoes 2.10 a 2.13

apresentam o modelo BCC.

Mazx Effo=31UYj0+1 (2.10)
S.a.

D iy ViTio = 1 (2.11)

D i1 WYk — D iy Vi, + 1, <;0,Vk (2.12)

uj, v;, =, 0V, i. (2.13)

neRr (2.14)

Onde:

e 1 Sa0 0S pesos associados as saidas do processo;

e y sao as saidas do processo;

e j ¢ o indice indicador da saida do processo;

e v 530 os pesos associados as entradas do processo;
e 1 sao as entradas do processo;

e | é o indice indicador da entrada do processo;

e s é o nimero de saidas;

e r é o nimero de entradas;

Eff, é a eficiéencia da DMUo;



2.2 Analise Envoltoria de Dados(DEA) 28

e k é o identificador da DMU;

e O subscrito o significa observado e indica que o valor descrito ¢ o da DMU para a

qual o modelo esta sendo executado naquele momento.

A variavel n é chamada de fator de escala. Sua interpretagao geométrica é a intercessao
com o eixo x das retas-suportes das faces da fronteira de eficiéncia. No modelo apresen-
tado, indicam retornos crescentes de escala se forem positivos; retornos decrescentes de

escala se forem negativos ou retornos constantes de escala, caso sejam nulos.

2.2.5 Restricao aos Pesos

Pode ser observado, tanto no modelo CCR, quanto no modelo BCC, que existem va-
ridveis associadas aos pesos dados as entradas e saidas do processo. Cabe notar que os
pesos, que partem da definicao de eficiéncia apresentada na equacao 2.2, podem ser enten-
didos como a relevancia dada pela DMU & variavel em questao. Entretanto, cabe notar
que os pesos encontrados na resolucao dos modelos apresentados nao sao necessariamente
unicos, sendo possivel que diversas combinacoes de pesos, quando colocados na formula
de eficiéncia, alcancem a mesma eficiéncia. Tal efeito é conhecido como multiplicidade de
pesos. Cabe notar que o valor dos pesos em si nao é necessariamente significativo, pois
depende da escala das variaveis dadas como entrada. Algumas solugdes que minimizam

esse problema consistem em normalizacao das variaveis do modelo.

Nao obstante, apos algumas anélises e observando a opiniao de pessoas intimamente
relacionadas com o processo, pode ser possivel e razoavel gerar relagoes entre os pesos das
varidveis utilizadas. Isso pode ser utilizado para garantir que serd dada importancia ad-
quada a determinada varidvel quando comparada a outra, pois reduz a flexibilidade dada
aos valores que um determinado peso pode assumir [31] Tal relagdo é denominada Restri-
cao aos Pesos. Um modo bastante comum de impor restricao aos pesos em determinado
modelo DEA é a manuten¢do de um valor minimo (ou méaximo) quando da divisdo do

valor de um peso atribuido a uma variavel pelo valor do peso atribuido a outra variavel.

2.2.6 Modelos Network DEA

Um problema identificado nos modelos classicos em DEA ¢é o fato de nao haver es-
clarecimento sobre o que ocorre dentro do processo [9]. Como se trabalha apenas com

inputs e outputs, nao se observa o modo como ocorre essa transformacao. Porém, em
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alguns casos, nao é possivel caracterizar uma variavel nem como input nem como output.
No caso do célculo da eficiéncia para fins de definicao do fator X em distribuidoras de
energia, por exemplo, isso acontece com a extensao da rede. A extensao da rede nao pode
ser vista como input, pois é necessario que haja OPEX pala gerar ou manter a rede de
distribuicao. Entretanto, também nao é possivel observa-la puramente como output, ji
que ela é um recurso de entrada para a geracao de consumo e aumento do nimero de

consumidores.

Para tentar minimizar esse tipo de problema, foram criados os modelos Network DEA.
Esses modelos dividem o processo em partes. Considerando-se uma divisao do processo em
apenas duas partes, para exemplificar, terfamos a primeira etapa voltada para transformar
as entradas do processo em varidveis intermediarias, que serao utilizadas no processo, e
a segunda etapa voltada para transformar essas variaveis intermediarias em saidas do
processo. Isso pode ser visualizado na Figura 2.2. No caso em pauta, isso se traduz em
uma operacao voltada a transformar o OPEX em extensao de rede, e uma etapa voltada

a transformar a extensao de rede em consumo e nimero de consumidores.

4 A d A
= —>
Etapa 1 Variaveis Etapa 2 Saidas
Entradas = Intermediérias
—_—> >
\ J . J

Figura 2.2: Esquematizagao do processo de network DEA, adaptado [25]

A Figura 2.2 demonstra o funcionamento geral de um modelo Network DEA. Uma
das vantagens ao se utilizar esse tipo de modelo é a possibilidade de se calcular uma
eficiéncia para a etapa 1 e outra eficiéncia para a etapa 2. A partir de uma operacao
com as eficiéncias das duas etapas é possivel obter a eficiéncia do processo como um todo.
Isso possibilita saber se, em um conjunto de DMUs, dada DMU é mais eficiente gerando
varidveis intermediarias ou transformando essas variaveis intermediarias em outputs, além

de permitir a comparacao com as demais DMUs.

2.2.7 Modelo Network DEA Aditivo

O modelo aditivo foi proposto em 2010 por Wade D. Cook et al. [11]. Este modelo foi
pensado considerando-se retornos variaveis de escala em conjunto com as particularidades

do modelo network. Esse modelo calcula a eficiéncia geral de uma DMU como uma soma



2.2 Analise Envoltoria de Dados(DEA) 30

ponderada das eficiéncias de cada etapa do processo, e é explicitado matematicamente

nas formulas 2.15 a 2.19.

Maxz Eff, =35 o+ Yopy Wizto + N1 + 72 (2.15)
S.a.

ZtT:1 Wizek + Y iy Vii, = 1 (2.16)

S Uk — Yoy ez + 1, <50,V (2.17)

Sl ez — Yoy Vi + 1, <30,V (2.18)

uj, Vi, we, >, 0V7, 4, ¢. (2.19)

m,m2 € R (2.20)

Onde:

e 1 Sa0 0s pesos associados as saidas do processo;

e y sao as saidas do processo;

e j ¢ o indice indicador da saida do processo;

e v 530 os pesos associados as entradas do processo;
e r sao as entradas do processo;

e 2 sao as variaveis intermediérias;

e w sao os pesos associados as variaveis intermediarias;
e | é o indice indicador da entrada do processo;

e ¢ é o indice indicador da variavel intermediaria;

e s é o nimero de saidas;

e T é o nimero de varidveis intermediarias;

e r é o nimero de entradas;

Eff, é a eficiéencia da DMUo;
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e k é o identificador da DMU;

e O subscrito o significa observado e indica que o valor descrito ¢ o da DMU para a

qual o modelo esta sendo executado naquele momento.

® 7)1, 12 Sao as variaveis livres correspondentes a retornos de escala variaveis.

No modelo descrito pelas equagoes 2.15 a 2.19, ocorre o aparecimento de uma nova
variavel, z, e um novo peso, w. Essa nova variavel corresponde a quantidade do produto
intermediario, e o novo peso corresponde ao peso relativo a essa varidvel. Vale notar que
esse peso se mantém, o que gera diferenca entre utilizar essa abordagem de célculo da

eficiéncia ou calcular as eficiéncias separadamente.

Resolvido o modelo, é possivel encontrar as eficiéncias de cada etapa a partir dos pesos
encontrados para cada DMU. Desse modo, basta que se aplique a formula de eficiéncia

para cada etapa.

2.2.8 Modelo Network DEA Aditivo Nao Decrescente

Na distribuicao de energia elétrica, a ANEEL considera que os retornos de escala
devem ser nao decrescentes, pois o custo nao é diluido com o tamanho da empresa [17].
Tal conceituacao foi mantida neste trabalho. No entanto, cabe notar que existem estudos
[3] que questionam se o modelo BCC é valido para descrever o setor elétrico no pafs,

argumentando se, na verdade, grandes companhias sofrem retornos decrescentes de escala.

Para se adequar ao modelo de retornos nao decrescentes, utilizado pela ANEEL, e
permanecer utilizando modelos network, é necessario modificar o modelo aditivo, de modo
a considerar retornos nao decrescentes de escala. Para tanto, modificou-se a restricao as
variaveis livres, permitindo-as assumir apenas valores positivos ou valor nulo. O modelo

entao tornou-se o modelo descrito pelas equagoes 2.21 a 2.25.
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Max Effo= 3" o+ Y gy Wezto + M1 + 72 (2.21)
S.a.
Zthl Wizeg + D iy Vi = 1 (2.22)
S Yk — Yoy ez + 1, <50,V (2.23)
Z;:l Wizt — Z::l Uik + ?717 §7 07 Vk (224)
Uj, Vg, Wy, M1, M2, >, 0V5, 4, L. (2.25)

Onde:

u sa0 0s pesos associados aos outputs;

Y sao os outputs;

J € o indice indicador do output;

v a0 0s pesos associados aos inputs;

Z 8a0 0s inputs;

Z sao as variaveis intermediarias;

w sao os pesos associados as variaveis intermediarias;
¢ € o indice indicador do input;

t é o indice indicador da varidvel intermediaria;
s é o numero de outputs;

T é o numero de variaveis intermediarias;

r é o nimero de inputs;

Eff, ¢éa eficiéncia da DMUo;

k é o identificador da DMU;

O subscrito o significa observado e indica que o valor descrito ¢ o da DMU para a

qual o modelo esta sendo executado naquele momento.

11, N2 SA0 as variaveis correspondentes a retornos de escala variaveis.
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2.3 Redes Neurais

2.3.1 Conceituacao

E interessante tentar simular o funcionamento do cérebro humano, pois o cérebro
rotineiramente executa tarefas de percepc¢ao de padroes (como por exemplo reconhecer
uma face familiar em uma cena desconhecida) em aproximadamente 100-200 ms, enquanto
tarefas de complexidade muito menor podem levar dias para serem executadas em um

computador convencional [21].

Isso demonstra a grande capacidade da mente humana de processar informacoes.
Tarefas incrivelmente complexas, que podem ser extremamente importantes, podem ser
feitas de modo quase instantaneo. Portanto, nao ¢ de se estranhar que varias abordagens
tentem emular o modo de funcionamento do cérebro. Uma dessas abordagens sao as redes

neurais|21].

O cérebro humano organiza e processa suas informacoes por meio de neuronios, que
sao entidades capazes de processar informagoes, os quais, a partir de um conjunto de
experiéncias, sofrem um processo de aprendizagem, modificando o modo como trabalham

as informacoes recebidas.

Redes Neurais podem ser entendidas como uma maneira matematica de tentar simular
o funcionamento fisico do cérebro. Para tanto, elas sao compostas de unidades compu-
tacionais, chamadas de neuronios, capazes de executar tarefas computacionais simples

individualmente, mas complexas quando estabelecidos em uma rede [18].

E comum haver diversos modelos de redes neurais para efetuar tarefas diferentes,
cada modelo tentando se aproximar do modo como o cérebro interpretaria aquela tarefa.
Inclusive, uma das principais vantagens da utilizacao de redes neurais é a capacidade de
generalizacao, ou seja, operar sobre dados nao vistos anteriormente [18]. Alguns modelos

mais conhecidos sao o de backpropagation e perceptron.

De modo o obter utilidade pratica para uma rede neural, é necessario que ela possa se
aprimorar, podendo obter resultados mais proximos do desejavel, modificando o compor-
tamento de seus neurdnios. Para tanto, ela é submetida a um processo de aprendizagem,
no qual dados de entrada conhecidos sao dados a ela e, normalmente, comparados com os
dados de saidas desejaveis, aprimorando os valores das relacoes utilizadas pelos neuronios.
Normalmente, no processo de aprendizagem ¢ deixada uma porcentagem de dados para

conferir a confiabilidade da rede.
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Existem algumas vantagens ao se utilizar redes neurais, sendo elas: nao-linearidade,
mapeamento input-output, adaptatividade, resposta evidente, informacgao contextual, to-
lerancia a falhas, implementabilidade VLSI, uniformidade de anélise e projeto, analogia

neurobiologica [21].

A nao-linearidade pode estar presente ou nao em uma rede neural, e é especialmente
util quando o problema a ser tratado nao é linear. A nao linearidade geralmente se
apresenta quando se trata de uma rede que possui feedback ou que tenha mais de uma

camada de neuronios.

2.3.2 Mapas auto organizaveis de Kohonen

Mapas auto organizaveis de Kohonen sao redes neurais cuja principal finalidade é
encontrar similaridades em um grupo de elementos. Nesse modelo, os dados de entrada
sao distribuidos a todos os neurénios, porém apenas um neuronio é atribuido a cada
elemento. Segundo (Borkowska et Al, 2014) 7], um mapa auto-organizavel se diferencia de
outros métodos de clusterizacao por se organizar de modo em queunidades proximas sejam
similares entre si. Ainda segundo (Borkowska et Al, 2014) [7], mapas auto-organizéaveis
sao de facil compreensao e geralmente sao melhores que anéalises estatisticas tradicionais.

Uma representacao grafica dessa rede neural é dada na Figura 2.3.

Neurénio
Vencedor

Elemento de
Entrada

Figura 2.3: Representacao de um mapa auto organizavel de Kohonen. Adaptado de
(Haykin,1994) [21]

Na Figura, pode-se observar que o input ¢ distribuido a todos os neurénios, porém
apenas um é ativado. A ideia predominante é de que a conexao mais forte sera o neuronio a
ser ativado. Essa estratégia é normalmente chamada de “o ganhador leva tudo”. Conforme
os neurdnios sao ativados, eles sao modificados, de forma a se aproximarem do input que

os ativou. Isso gera um “mapa” formado pelos neurénios conforme se ajustam. Por isso é
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chamado de mapa auto organizavel.

O algoritmo de um SOM (Self Organizing Map, mapa auto organizavel, em inglés) é

composto pelas seguintes etapas [21] :

1. Inicializacao

[\V]

. Competicao

w

. Cooperacao

W

. Adaptacao Sinaptica.

Vale notar que esse processo deve ser repetido algumas vezes até que a rede se torne
estével, ou seja, nao sejam notadas mudancas significativas na rede quando houver uma
iteracao seguinte. Para tanto, ap0s o passo 4, é quase sempre necessario retornar ao passo
2, onde um novo elemento de entrada do grupo a ser analisado é submetido a rede, até

sua estabilizacao.

Cada elemento a ser analisado pela rede possui um vetor contendo suas caracteristicas.
Por sua vez, cada neurdnio possui um vetor, de mesma dimensao do vetor dos elementos de
entrada, que indica sua posicao topologica, e, consequentemente, sua similaridade com o
elemento analisado. O processo de inicializagao pode ser feito atribuindo valores aleatorios

pequenos para os vetores dos neuronios.

O processo de competicao é voltado para encontrar qual neurdonio possui maior si-
milaridade com o input analisado no momento. Isso pode ser representado pela equacao
2.26.

i(X) = argmin;dist(X, W;) (2.26)

Onde:

e i(X) é o indice referente ao neurénio ganhador;

e X é o vetor do input analisado;

W; & o vetor associado ao neuroénio j;

dist é a funcao distancia utilizada que pode ser a distancia euclidiana.
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A formula 2.26 indica que é buscado o indice do neurénio que possua a menor distancia

entre o vetor de entrada X e o vetor W do neurénio. Esse serd o neurénio vencedor.

O processo de cooperacao é voltado a encontrar a vizinhanca do neurdnio, e calcular
uma func¢ao para esta, de modo que no passo seguinte os neurdnios proximos possam ser
afetados pela mudanga no neurénio vencedor. Uma fung¢ao normalmente definida para a

vizinhanca ¢ dada pela formula 2.27 (adaptado de [21]).

—dij)
hiia) (n) = exp 50 (2.27)
Onde:

e h(j,i(x))(n) é a fungao vizinhanca;

e i(X) é o indice referente ao neurénio ganhador;

X ¢é o vetor do input analisado;

di, j) é a distancia entre os neurénios i e j;

e n ¢ o nimero de iteracoes;

e 0y ¢ uma constante relacionada a distribuicao gaussiana de vizinhanca;

e t1 é uma constante temporal.

A féormula 2.27 indica que a vizinhanca decresce conforme o niimero de iteragoes e a
distancia entre os neuronios. Isso significa que conforme o niimero de iteragoes cresce, a

rede se estabiliza e os neurdnios representantes de cada grupo de elementos sao movimen-

tados cada vez menos.

O processo de adaptagao é voltado a corrigir os vetores dos neuronios. Kohonen [28]
define a fun¢ao de adaptacao na forma da equacao 2.28 (adaptado), de modo que apenas
o neur6nio ganhador, ou seja, aquele cujo valor da distancia ao elemento considerado seja

minimo, seja atualizado.

Wj(n + 1) = W, (n) + a(n) X — W;(n)] (2.28)

Onde:
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e W ¢é o vetor de pesos associados ao neurdnio j;

e « ¢ uma funcao que varia de acordo com a distancia e o nimero de iteragoes;

e n é o nimero de iteragoes;

e X ¢ o elemento considerado;

Como é necessario que o processo se estabilize apos determinado nimero de iteracoes,
a funcao « é escolhida de modo a propiciar esse ajuste. Dessa forma, essa fungao decresce
exponencialmente com o ntimero de iteracoes. Além disso, pelos preceitos do SOM, a
atualizacao é proporcional a distancia entre o elemento considerado e o neurénio. Dessa

forma, a funcao de vizinhanga é incorporada a funcao . Com essas alteracoes, a equacao

2.28 pode ser reescrita na forma da equagao 2.29 [21].

Wj(n + 1) = Wy(n) + o exp T2y (0 ()X — W ()] (2.29)

Onde:

W é o vetor de pesos associados ao neurdnio j;
® hjim)(n) é a funcdo vizinhanga;
e n ¢é o nimero de iteracoes;

o X

D

o elemento considerado;
e 1)y ¢ o parametro inicial de aprendizagem;

e {y ¢ uma segunda constante temporal.

A férmula 2.29 indica que a vizinhanga de um neurénio também serd atingida pela
adaptacao ao elemento de entrada. Entretanto, como a funcao vizinhanc¢a decresce com
o tempo, a tendéncia é de que essas movimentacoes se tornem cada vez menores, estabi-
lizando a rede. Também ¢ possivel notar que, para assegurar a estabilizacao da rede, o

parametro de aprendizagem ¢é reduzido com o tempo de maneira exponencial.

Ao final do processo, é possivel observar um mapa topologico da rede, que mostra, a
partir das distancias entre os neur6nios, as similaridades entre os dados que poderiam ser

dificeis de se identificar [37].
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2.3.3 Definicao do niimero de clusters

Cabe notar que, ao se utilizar um mapa auto organizavel, ha a necessidade de se
estabelecer previamente o niimero de agrupamentos (neuronios, clusters) a ser criados.
Caso o problema em estudo nao dé uma razao forte o suficiente para definir quantos

agrupamentos serao utilizados, é necessario uma estratégia para definir tal valor.

Uma estratégia possivel para tanto é a de criar diversas simulagoes, de diferentes
tamanhos de rede, e, posteriormente, analisar qual delas apresenta o melhor resultado.
Entretanto, isso requer uma previsao de um intervalo de valores sobre quantos agrupa-
mentos devem ser formados. Ainda, dependendo do tamanho do problema, podem ser
necessarios iniimeros valores nesse intervalo, o que, considerando que cada simulagao ne-
cessita de milhares de iteragoes, em geral, acarreta elevado esforco computacional e de

analise, tornando-se inviavel na pratica.

Outra estratégia, que requer menos esforco, consiste em analisar quantos agrupamen-
tos sao formados naturalmente pelos elementos de entrada [14]. Para tanto, roda-se uma
rede de dimensoes consideravelmente maiores que o necessario e analisam-se graficamente
as distancias entre as posicoes de seus neurdnios e as distancias entre os vetores de pesos.
O gréfico gerado pela distancia entre as posi¢oes dos neuronios é chamado de Matriz U. A
matriz de distancia unificada pode ser interpretada como uma imagem através da colora-
cao dos pixels de acordo com a intensidade de cada componente da matriz. Valores altos
correspondem a neurdnios vizinhos dissimilares e valores baixos correspondem a neurd-
nios vizinhos similares. Regioes com baixos valores do gradiente correspondem a vales
que agrupam neurdnios especializados em padroes similares. Regioes com valores altos
correspondem a fronteiras entre agrupamentos [14]. Tal abordagem foi utilizada neste
trabalho, e um exemplo da matriz U é dado na Figura 5.2, enquanto a matriz de pesos

resultante da andlise neste trabalho é mostrada na Figura 5.3.

2.3.4 Utilizacao com variaveis ambientais

A anélise das variaveis ambientais é de grande importancia devido as grandes variacoes
entre as regides brasileiras [50]. Além disso, ¢ mostrado em um estudo anterior [30]
que as variaveis ambientais podem influenciar a eficiéncia de um distribuidor de maneira
linear ou nao linear. A estratégia utilizada neste trabalho é de aproveitar as varidveis
ambientais analisadas pela Aneel, de modo a utilizid-las como entrada para um SOM. Isso

é interessante, pois permite agrupar as operadoras conforme as similaridades ambientais.
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Ao se utilizar como entrada as varidveis ambientais, é possivel observar areas de si-
milaridade no ambiente de atuacao de cada distribuidora de energia elétrica, permitindo
observar as dificuldades impostas a cada ambiente. Isso pode permitir comparar distribui-
doras que atuem em ambientes similares e o modo como reagem as caracteristicas desses

mesmos ambientes.

2.4 Analise Multivariada

2.4.1 Conceituacao

Anélise multivariada refere-se a todos os métodos estatisticos que simultaneamente
analisam multiplas medidas sobre cada individuo ou objeto sob investigacao. Qualquer
analise simultanea de mais de duas variaveis de certo modo pode ser considerado analise
multivariada [26]. Dessa forma, a principal diferenga da analise multivariada com relagao
a analise univariada é que, enquanto na univariada utiliza-se uma variavel para explicar
um resultado obtido, na andlise multivariada é possivel inserir diversas variaveis para
explicar o resultado observado, tornando a anélise mais complexa, porém, normalmente,

mais proxima da realidade.

2.4.2 Regressao Miultipla

A anélise de regressao miultipla é uma técnica estatistica que pode ser usada para
analisar a relagdo entre uma tunica varidvel dependente (critério) e varias variaveis in-
dependentes (preditoras) [26]. Assim como na regressao simples, a andlise de regressao
multipla busca encontrar uma relacao entre varidveis. Entretanto, enquanto a regressao
simples utiliza apenas uma variavel independente e uma dependente, a regressao multipla
utiliza varias variaveis independentes, de modo que a variagao dessas variaveis acarrete a
variacao da variavel dependente. Dessa forma, a analise de regressao propicia pesos a cada
uma das variaveis independentes, que sao referentes a participacao delas na formacao da

variavel dependente.

A regressao miltipla é um dos modelos estatisticos mais utilizados em pesquisas [48].
Sua principal aplicacao, ap6s encontrar a relagao matemética, é produzir valores para a
variavel dependente quando se tém as variaveis independentes [47]. Ou seja, caso se obte-
nha os dados das variaveis dependentes, como no caso do modelo utilizado pela ANEEL,

as variaveis ambientais, torna-se possivel estimar a varidvel dependente, como, no caso
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do modelo de calculo do fator X pela ANEEL, a eficiéncia. Entretanto, outra aplicacao
importante para a regressao miultipla é saber quais variaveis sao realmente importantes
para definir a variavel dependente. Ou seja, a partir de uma andlise de regressao miltipla
entre as variaveis ambientais e a eficiéncia é possivel descobrir quais varidveis ambientais

realmente influenciam na eficiéncia.

E importante notar que, para uma analise ser véalida, deve haver alguma correlacio
entre as varidveis independentes e a variavel dependente, algum sentido légico impli-
cito entre as variaveis. E importante também que as variaveis independentes ndo sejam
inter-relacionadas entre si, ou seja, que seja minima, ou, se possivel, inexistente, a multi-

colinearidade, que ¢ a correlacao entre trés ou mais variaveis independentes.

A equagdo geral da regressao multipla é dada pela equacdo 2.30 [26].

Y =bo+ 35 biXi+e (2.30)
Onde:

e Y ¢ a variavel independente;

e by € o viés da equacao, ou seja, o valor que a variavel dependente assumiria se nao

houvesse erros na analise e todas as variaveis independentes assumissem valor nulo;
e i é o indice indicador da variavel independente;
e k é o niimero de variaveis independentes;
e b; é a variacao na variavel dependente em relacao a variavel independente X;;
e X, é a variavel independente i;
e e é o erro associado, também chamado de residuo.

Os residuos sao obtidos a partir da diferenca entre o valor observado da variavel de

resposta e o valor predito pela regressao [16].

Existem algumas pressuposigoes necessarias para a utilizacao da analise de regressao

multipla [22]. Sao elas:

1. A variavel dependente é funcao linear das varidveis explanatorias;
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2. os valores das variaveis explanatorias sao fixos;

4. Os erros sdo homocedasticos, isto ¢, F(e?) = o2

5. Os erros sao nao-correlacionados entre si, isto é, E(e;je,) = 0 para j diferente de h;

6. Os erros tém distribuicao normal.

As pressuposicoes 1, 2 e 3 sao necessarias para demonstrar que os estimadores de
minimos quadrados sao nao-tendenciosos e as cinco primeiras pressuposicoes permitem
demonstrar que tais estimadores sao estimadores lineares nao-tendencios os de variancia
minima (teorema de Gauss-Markov). A pressuposicao VI é necessaria para realizar testes
de hipotese e para construir intervalos de confianga para os parametros [22]. No ambito
deste trabalho, a preposicao 6 tem maior importancia, dada que sao necessarios testes de
hipo6tese para verificar a importancia de uma determinada varidvel ambiental na influéncia

sobre a eficiéncia de determinada distribuidora.

A anaélise de regressao multipla, assim como a regressao simples, faz uso do método dos
minimos quadrados para determinar os valores ideais dos coeficientes ao tentar minimizar
o valor do residuo, e é possivel verificar o grau de explicacao fornecido pela regressao pelo

coeficiente de determinacio, k%, que pode ser determinado pela equacdo 2.31.

2 _ Soma de quadrados da regressao
R = Soma  total de quadrados (231)

Onde a soma de quadrados da regressao é dada pela formula 2.32, e a soma total de

quadrados é dada pela formula 2.33.

Soma de quadrados da regressao =" . (J; —y)? (2.32)
Soma total de quadrados =Y. (yi —7)? (2.33)

Onde:

e y,; ¢ o valor medido da observagao i;

e 7y ¢ a média de todas as observacgoes;
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A g

e y; ¢ o valor previsto da observacao i através do método de minimos quadrados.

A soma de quadrados da regressao corresponde & parte da soma total de quadrados
que ¢é explicada pela regressao. Ha também a soma de quadrados de erros, que corresponde
a parte nao explicada pelo modelo. A soma das duas, como esperado, é igual a soma total

de quadrados.

2.4.3 Analise de Fatores

Um conceito possivel para a analise de fatores é de que esta é uma classe de métodos
estatisticos multivariados cujo propoésito principal é definir a estrutura subjacente em uma
matriz de dados [26].

Outro conceito diz que a analise fatorial objetiva explicar as correlagoes existentes
entre um conjunto grande de variaveis em termos de um conjunto de poucas variaveis

aleatorias ndo observaveis, denominadas fatores |6].

[sso significa que a anélise de fatores atua em uma matriz de dados, de forma a,
analisando as relacoes entre as variaveis, encontrar certos itens nao explicitos nos dados,
mas que, de alguma maneira, geram variagoes nas caracteristicas como um todo. A esses

itens, da-se o nome de fatores.

Uma das vantagens da andlise de fatores, e o principal motivo da utilizagdo desta
técnica no trabalho é a possibilidade de reduzir o niimero de variaveis, eliminando a mul-

ticolinearidade, mantendo, pelo menos em boa parte, o poder explicativo dessas variaveis.

Como o foco da analise de fatores é a correlagao entre as varidveis, nao se utiliza o
conceito de variaveis dependentes ou independentes. Todas as variaveis sao, em teoria,

interdependentes entre si, em maior ou menor grau.

Para se utilizar a analise de fatores é desejavel que a amostra apresente pelo menos
um pouco de multicolinearidade, para que seja possivel definir um fator que explique com

maior grau de confianca a variacao apresentada pelas variaveis representada por esse fator.

A técnica da andlise fatorial consiste em encontrar os valores dos coeficientes a;; tais
que reproduzam com o maior grau de confianca as variaveis a partir dos fatores, de forma

a se adequarem a equacao 2.34

Y;‘ = Zj aiij + (IZ'UZ‘ (234)
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Onde:

e Y ¢ a variavel de entrada;

e F é o fator;

i é o indicador na varidvel no elemento de entrada;
e j ¢ o indicador do fator;
e U ¢é o fator especifico associado.

e a é a carga do fator.

Os coeficientes a também sao conhecidos como carga do fator e, contanto que os
fatores sejam nao correlacionados, expressam a correlacao entre a varidvel e um dado fator.
As cargas servem como pesos, mostrando como cada y; depende individualmente dos F
[46]. A soma do quadrado desses coeficientes ¢ chamado de comunalidade e representa o
quanto da variancia da variavel é explicada pelos fatores considerados. O coeficiente U
corresponde ao faotr especifico associado aquela variavel, ou seja, corresponde a parte da
variavel que nao pode ser explicada pelos fatores que aquele elemento possui em comum

com os demais elementos analisados.

Dentro do escopo de anéalise fatorial sao considerados trés tipos de variancia: a varian-
cia comum, a variancia especifica e a variancia do erro. A varidncia comum corresponde
aquela parte da variancia que é partilhada pelas demais varidveis na analise. A variancia
especifica é associada apenas a variavel observada. A variancia do erro, por sua vez, é
devida a erros de amostra, imprecisoes do processo de agrupamento ou uma componente

aleatoéria na variavel observada.

A analise de componentes principais, um dos dois modelos béasicos utilizados para
obter solucoes fatoriais, procura fatores que possuam pouca variancia tnica ou do erro,
buscando o menor nimero de fatores que expliquem a maior parte da variancia do grupo
de varidveis iniciais. O outro modelo utilizado, a analise de fatores comuns, faz uso das

comunalidades, que sao estimativas da varidncia comum entre as variaveis.

Um problema referente a analise de fatores ¢ a respeito do numero de fatores a serem
extraidos. Uma das solugoes para determinar esse valor, a qual foi utilizada para a ana-
lise nesse trabalho, é o critério da raiz latente |26, que diz que um fator s6 é considerado

relevante se consegue representar a variancia de pelo menos uma variavel. Logo, apenas
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os fatores que apresentem autovalor maior do que 1 sao considerados relevantes para a
andlise, sendo os demais considerados insignificantes e descartados. Outros critérios pos-
siveis sao: definir a principio o niimero de fatores, calcular com base em uma porcentagem
da variancia total representada, realizar o teste scree que define o ponto onde a variancia

iinica passa a dominar a variancia comum.

Ao se calcular os fatores, é interessante notar que o primeiro fator é o que representa
a maior parte da variancia dos dados, e explica melhor a variancia do que qualquer
outra combinacao linear das variaveis. O segundo fator, que, por defini¢ao, é ortogonal
ao primeiro fator, é o que melhor explica a variancia das varidveis apos a eliminacao
do primeiro fator, e assim sucessivamente. Existem limitagoes para a interpretacao dos
resultados da anélise fatorial, pois ha indeterminacao dos fatores [36]. Isso pode significar
que um fator esteja demonstrando mais de um traco ou variavel, embora tal ocorréncia

nao seja usual.

Para verificar a importancia de cada variavel dentro de cada fator, é valido recorrer
ao conceito de cargas fatoriais, que indicam o grau de correspondéncia entre a variavel e
o fator. Como a analise inicial dos fatores nao costumam indicar um padrao significativo
das cargas fatoriais, ¢ comum utilizar a rotacdo de fatores, que geralmente melhora a
interpretacao. Ao se utilizar a rotacdo de fatores, geralmente as cargas sao mais bem

definidas, de modo a facilitar a percepcao de qual fator melhor explica qual variavel.

Existem trés abordagens principais de rotacao de fatores: Quartimax, Varimax e
Equimax. A abordagem Quartimax procura maximizar a carga de uma variavel em um
fator e minimizar a carga dessa variavel em todos os demais fatores. Essa abordagem
geralmente apresenta o problema de colocar quase todas as variaveis em um tnico fa-
tor, independente da estrutura subjacente a essas variaveis, o que geralmente torna essa

abordagem impropria para a andlise fatorial.

A abordagem Varimax procura definir as cargas como o mais proximas de 0 ou 1 em
cada fator, ao invés de tentar sempre maximiza-los. O método varimax procura tornar as
cargas ou grandes ou pequenas, de modo a facilitar a interpretacao [46]. Essa abordagem
é analiticamente mais complexa do que a Quartimax, porém tem sido considerado bem-
sucedida para a obtencao de uma rotacao ortogonal. Portanto, é o método utilizado neste

trabalho.

O método Equimax procura ser um meio termo entre os dois métodos anteriores [26].

Entretanto, geralmente nao é bem aceito ou utilizado.
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Nao obstante, para se executar a andlise fatorial, é esperado que boa parte da va-
riancia dos dados seja comum a todas as varidveis. De modo a verificar essa hipotese,
indicando a adequacao ou nao do uso da analise fatorial, pode ser executado o teste KMO

(Kaiser—Meyer—Olkin), descrito pela equagao 2.35.

— Zj#k Z R]2k
KMO = Sk R o P2 (2.35)

Onde:

e KMO é o resultado do teste;
° R?k ¢ o coeficiente de correlagao simples entre as varidveis X; e Xj;
° Pij ¢ o coeficiente de correlagao parcial entre as varidveis X; e X, dadas as demais

variaveis;

Dessa forma, em geral, assume-se que a analise fatorial é adequada quando o resultado

do teste KMO for, no minimo, igual a 0,5 [26].
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Revisao da Literatura

Para melhor compreensao do problema enfrentado, pode ser interessante observar os
trabalhos ja publicados sobre o assunto abordado. Dessa forma, esse capitulo aborda
outros artigos encontrados que tratam do tema em discussao. Foram encontrados alguns
artigos que abordam o tema de avaliacao de eficiéncia em distribuidoras elétricas no
Brasil, os artigos de Andrade et al. [20], Tschaffon e Angulo-Meza [49], Moreno et al.
[38], Machado et al. [33] e Mardani et al. [34], que serao discutidos a seguir.

O artigo de Andrade et al.(2014) |20] trata de uma avaliagdo das distribuidoras de

energia elétrica utilizando mapas auto organizaveis de Kohonen (SOM) e DEA.

E proposta pelos autores uma nova modelagem para avaliacdo das distribuidoras de
energia com relagdo ao modelo utilizado pela ANEEL. Segundo o autor, uma solugao
possivel para encontrar as eficiéncias seria agrupar as distribuidoras por fatores ambientais
em clusters para, posteriormente, executar o modelo DEA tradicional. Para o modelo

DEA, o autor utiliza o préprio modelo RCM utilizado pela ANEEL.

Para o agrupamento em clusters, foi utilizado um SOM (Self Organizing Map), com
as seguintes variaveis ambientais como entrada: Indice de precipitacio; Salario médio;

Complexidade média; Unidades consumidoras/Area; Consumo médio.

O foco do artigo é propor uma alternativa & modelagem em dois estagios utilizada
pela ANEEL, substituindo-a por uma modelagem com SOM, de forma a simplificar a
andlise sem implicar necessariamente perda na confiabilidade. Os autores expdéem como
conclusao que as eficiéncias encontradas pelo modelo utilizado pela ANEEL podem estar

subestimadas.

O artigo, ao contrario deste trabalho, nao considera a rede como variavel intermediaria,

nao utilizando modelos network DEA. Isso é compreensivel tendo em mente que a proposta
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do autor era a simplificagao do modelo de anélise. Outro ponto de interesse consiste no
fato do presente trabalho realizar uma anéalise com os dados histéricos disponiveis, de
forma a verificar se dada varidvel ambiental é realmente importante para a avaliacao de

eficiéncia, algo que nao foi demonstrado no artigo analisado.

O 2° artigo analisado é o de Tschaffon e Angulo-Meza [49], que estuda a utilizacao de

outputs (saidas) indesejaveis em DEA com aplicagao no setor de energia elétrica.

O artigo aborda quatro maneiras distintas de se tratar outputs indesejaveis, utilizando
a fronteira inversa para aumentar a discriminacao entre as alternativas. A primeira abor-
dagem utilizada é a Additive Inverse, onde os outputs indesejaveis sao trocados pelos seus
simétricos. Como segunda abordagem, é utilizada a Incorporating undesirable Outputs as
Inputs, que considera os outputs indesejaveis como inputs (entradas). A terceira aborda-
gem ¢ a Multiplicative Inverse, que utiliza o inverso do output indesejavel na elaboracao
do PPL. A ultima abordagem utilizada é a Translation, que soma a primeira abordagem

um valor suficientemente grande para que os valores se tornem positivos.

Como entrada, foi utilizado o custo operacional (OPEX). Como saidas, foram utiliza-
dos: ntimero de consumidores, consumo em TWh, extensao da rede, Duragao Equivalente
de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (DEC), Frequéncia Equivalente de Interrupgao
por Unidade Consumidora (FEC) e Indice Aneel de Satisfacio do Consumidor. DEC e
FEC sao tratados como outputs (saidas) indejesaveis, tendo em vista que sao produtos

do processo, porém quanto menores, melhor para a eficiéncia da DMU.

O artigo aponta como DMUs eficientes as distribuidoras: Eletro Paulo, AES Sul,
Cemar, Cemig, Coelba, Coelce, CPFL Paulista, CPFL Piratininga, Elektro e RGE.

Vale notar que, embora algumas analises da ANEEL utilizem as variaveis DEC e
FEC, optou-se por nao utiliza-las no presente trabalho por alguns motivos. O primeiro é
baseado na analise dessas varidveis como outputs indesejaveis. Como outputs indesejaveis,
percebe-se pelo artigo em pauta que nao had um tnico modelo a ser utilizado como a
melhor alternativa para tratamento desse tipo de variavel. A utilizacao dessas varidveis
abriria margem para questionamentos por parte das distribuidoras que eventualmente
fossem prejudicadas pelo modo de avaliacao dessas variaveis. Além disso, ha o fato da
interpretacao delas como variaveis do processo. Pode haver discussao sobre o fato de
considerar tais variaveis como produtos da extensao da rede, pois pode nao ser percebido
como uma relagao muito légica. Por tltimo, optou-se por manter a coeréncia com o

modelo em analise da ANEEL, o modelo RCM, que nao utiliza essas variaveis.
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O artigo de Moreno et al. [38] estuda a aplicagdo de um modelo network DEA com
inputs compartilhados para anélise da eficiéncia em distribuidoras de energia brasileiras.
Por inputs compartilhados, entende-se que as entradas do processo sao utilizadas nao
apenas para a geracao das variaveis intermediarias, mas também para as variaveis finais

do processo.

Foram utilizados os dados do ano de 2010 das seguintes distribuidoras: Eletropaulo,
AES Sul, Ampla, Bandeirante, CEEE, Celesc, CELG, Celpa, Celpe, Cemar, Cemig, Co-
elba, Coelce, Copel, CPFL Paulista, CPFL Piratininga, Elektro, Escelsa, Light, RGE.

Sao utilizados dois modelos network DEA na anélise: o modelo aditivo, ja explicado
neste trabalho, e o modelo relacional. O modelo relacional é um modelo network DEA
que considera retornos constantes de escala, e cuja eficiéncia do processo é obtida pela
multiplicacao das eficiéncias das etapas. Cabe notar que o proprio artigo aponta como
possivel a utilizacao do modelo aditivo, tendo em vista a grande diferenca de tamanho
entre as DMUs. Entretanto, o artigo também aponta que uma vantagem da utilizacao
do modelo relacional é o alto grau de discriminacao nas eficiéncias entre distribuidoras

alcancado neste modelo.

As varidveis para o modelo seguem a mesma légica utilizada neste trabalho. Dessa
forma, como entrada do processo é utilizado o OPEX. A rede é considerada como variavel
intermediaria, enquanto o consumo e nimero de consumidores sao tratados como saidas

do processo.

Quando do uso do modelo relacional, o artigo aponta como menos eficiente as dis-
tribuidoras CELG e CEMIG, ao passo em que as mais eficientes foram Coelba, RGE e
CPFL Piratininga.

Quando utilizado o modelo aditivo, o artigo encontra como menos eficiente a distri-
buidora CELG. Neste modelo foram encontradas 4 DMUs eficientes: COELBA, RGE,
CEMAR e CEMIG.

A proposta de utilizar entradas compartilhadas é interessante, e pode representar
melhor o processo analisado. Tal proposta é incluida como sugestao de trabalhos futuros,

ao final deste trabalho.

O artigo de Machado et al. [33] utiliza teoria dos jogos aplicado a DEA e posteri-
ormente utiliza clusterizacao de modo a avaliar as ditribuidoras de energia brasileiras no
ano de 2009. Sao consideradas 61 distribuidoras. Com entrada para o modelo DEA é uti-

lizado o OPEX. Como saidas sao utilizados o consumo e o numero de consumidores. Uma
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vantagem da utilizacao de teoria dos jogos com DEA é o dato de a solucdo encontrada

ser um equilibrio de Nash, e portanto, estavel.

As 61 distribuidoras utilizadas sao: AES SUL, AME, AMPLA, BANDEIRANTE,
BOA VISTA, CAIUA, CEAL, CEB, CEEE, CELESC, CELG, CELPA, CELPE, CEL-
TINS, CEMAR, CEMAT, CEMIG, CEPISA, CERON, CFLO, CHESP, CJE, CLFM,
CLFSC, CNEE, COCEL, COELBA, COELCE, COOPERALIANCA, COPEL, COSERN,
CPEE, CPFL PAULISTA, CPFL PIRATININGA, CSPE, DEMEI, DME-PC, EBO, EDEVP,
EEB, EFLJC, EFLUL, ELEKTRO, ELETROACRE, ELETROCAR, ELETROPAULO,
ELFSM, EMG, ENERSUL, ENF, EPB, ESCELSA, ESE, FORCEL, HIDROPLAN, TE-
NERGIA, LIGHT, MUX-ENERGIA, RGE, SULGIPE, UHENPAL.

A clusterizagao efetuada, ao contréario deste trabalho, nao é realizada com mapas auto-
organizaveis, mas com uma técnica de clusterizagao hierarquica denominada método de
Ward. Além disso, no artigo analisado a clusterizacao é realizada utilizando os coeficientes
de correlacao entre as colunas da avaliacao cruzada em DEA. Dessa forma, a clusterizacao
proposta no artigo nao busca definir o ambiente no qual as distribuidoras de energia se

situam, mas sim definir o0 modo como realizam seus processos.

Como definicao para a clusterizagao, foram utilizados trés clusters, sendo que no
cluster 1 se encontram as principais distribuidoras do Sul e do Sudeste do Brasil (ELE-
TROPAULO, COPEL, CEMIG e LIGHT); no cluster 2 se encontram as principais dis-
tribuidoras do Norte e Nordeste (COELBA, CELPE, CELPA) e distribuidoras menores
do Sul e do Sudeste; e no cluster 3 se encontram distribuidoras do Centro-Oeste, Norte e

Nordeste.

Como alvos de eficiéncia foram definidas as distribuidoras: CPFL Piratininga, para o

cluster 1; COELBA, para o cluster 2; e COELCE, para o cluster 3.

A possibilidade de agrupar distribuidoras baseado na maneira de execucao do processo
pode permitir avaliar, em estudos futuros, se distribuidoras similares em fatores ambientais
realizam seus processos de forma semelhante e, caso contréario, a definir a melhor maneira
de utilizacao dos recursos para cada tipo de ambiente enfrentado pelas distribuidoras de
energia, possibilitando grandes ganhos de produtividade. Entretanto, tal analise foge ao

escopo deste trabalho.

O artigo de Mardani et al. [34] revisa as principais aplicagoes de DEA no ambito
energético. Para tanto, foi utilisada uma analise PRISMA, contendo as etapas de busca

de literatura, selecao do material encontrado, extracao de dados e sumarizacao. Foram
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analisadas bases online contendo arquivos desde 1983, data de publicacao do primeiro
artigo relacionado a eficiéncia energética. Ao todo foram analisados 3654 artigos, sendo

que chegaram ao ultimo estagio da andlise 144 artigos.

O material encontrado foi dividido nés areas: eficiéncia ambiental, Economia e eco-
eficiéncia, Problemas de eficiéncia energética, Energia renovéivel e sustentével, eficiéncia
aquatica, performance energética, economia energética, eficiéncia energética integrada, e
outras areas de aplicacao. O peridédico com maior niimero de artigos adequados a tltima
etapa da analise foi Energy Policy, sendo a maior parte dos artigos originarios de autores

chineses.

Os resultados do artigo mostram que DEA demonstra grande potencial para analises
futuras sobre o tema de eficiéncia energética, onde é extremamente dificil de se obter uma

funcao de produtividade, como no caso deste trabalho.



Capitulo 4

Metodologia

De forma a comparar as eficiéncias das distribuidoras, é utilizado um modelo DEA
nao decrescente, no sentido de que os retornos de escala nao podem ser decrescentes. As
varidveis utilizadas para a andlise sao o custo operacional, OPEX, a extensao da rede, o
numero de consumidores e o consumo. Em geral, o raciocinio ¢ de que é mais eficiente
a distribuidora que, com menor custo operacional, possa gerar elevada extensao da rede,

alcancando um grande niimero de consumidores e proporcionando alto consumo.

H& um problema conceitual na defini¢cao da rede como uma variavel do modelo DEA.
Enquanto a rede é utilizada para aumentar o nimero de consumidores ¢ o consumo de
energia elétrica, ela também ¢é fruto do investimento operacional da empresa. Dessa
forma, nao é correto conceituar a rede puramente como entrada ou saida do processo. De
forma a resolver esse problema, utilizou-se o modelo network DEA, de modo que a rede
foi considerada como uma variavel intermediaria, atuando como saida do OPEX, mas

entrada para alcancar o niimero de consumidores e o consumo.

Entretanto, segundo a nota técnica n° 192-2014 [17], da ANEEL, existem “outras
varidveis externas & gestao da empresa que podem afetar a eficiéncia estimada. Tais
varidveis sao comumente classificadas como variaveis ambientais”. Cabe notar que o termo
"variaveis ambientais"é corriqueiramente associado em DEA com quaisquer variaveis que
possam influenciar a eficiéncia, mas nao sao inclusas no modelo. No caso em pauta, héa
divergéncia de significado desse termo, no sentido em que é utilizado apenas para variaveis
externas a gestao da empresa, mas que possuem potencial de influenciar a eficiéncia da
mesma, sendo, primariamente, relacionadas ao ambiente de atuacao da distribuidora de

enegia elétrica.

Em um pais com ampla extensao territorial, como é o caso do Brasil, tais variaveis
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podem variar intensamente de uma regiao para a outra, de modo a influenciar muito a
comparagao entre as ditribuidoras. Para corrigir as variagoes de eficiéncia decorrentes
das varidveis ambientais, a ANEEL utiliza um método em dois estigios, representado
na Figura 4.1 , onde o primeiro estagio representa o modelo DEA e o segundo estagio
¢ uma regressao linear, utilizando, como varidvel dependente, a eficiéncia encontrada

previamente, e, como variaveis independentes, as variaveis ambientais |20].

Modelo DEA N
- Regressao
nao Multipla
decrescente

Figura 4.1: Esquematizacao do método utilizado atualmente pela ANEEL

Essa abordagem da utilizacao das varidaveis ambientais, entretanto, pode nao ser con-
ceitualmente ideal. Isso porque, ao utilizar a regressao miiltipla, gera-se a ideia de que
as variaveis ambientais sao, na realidade as responsaveis pela eficiéncia da distribuidora.
Dessa forma, caso fosse possivel obter dados das varidveis ambientais de uma nova distri-
buidora, nao incluida previamente no modelo, e os dados referentes aos fatores intrinsecos
de gestao dessa distribuidora estejam indisponiveis, ainda assim seria possivel obter a
eficiéncia esperada dessa distribuidora, o que, de certa forma, gera conflito com o proprio
objetivo da medicao da eficiéncia, que é a definicao de quao bem os recursos sao utilizados

pela distribuidora. Portanto, esse ¢ um ponto do modelo atual sujeito a mudancas.

As distribuidoras analisadas sao as que possuiam dados disponiveis para o ano de
referéncia (2012). Estas sao: AES SUL, AMPLA, BANDEIRANTE, BRAGANTINA,
CEB, CEEE, CELESC, CELG, CELPA, CELPE, CELTINS, CEMAR, CEMAT, CE-
MIG, COELBA, COELCE, COPEL, COSERN, CPFL PAULISTA, DME-Pocos de Cal-
das, ELEKTRO, ELETROPAULO, ENE. PARAIBA, ENE. SERGIPE, ENERSUL, ES-
CELSA, LIGHT, NACIONAL, PIRATININGA, RGE, SANTA MARIA, SULGIPE.

Pode ser interessante para posterior andlise definir a area de atuacgao de cada distri-
buidora dentro do Brasil. Considerando as variagoes geogréficas, culturais e economicas
entre os estados, que podem influenciar na eficiéncia das distribuidoras, segue a lista de

distribuidoras analisadas, separadas por estado de atuacao.

e BAHIA: COELBA;
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e CEARA: COELCE;

e DISTRITO FEDERAL: CEB;

e ESPIRITO SANTO: ESCELSA;

e GOIAS: CELG;

e MARANHAO: CEMAR;

e MATO GROSSO: CEMAT;

e MATO GROSSO DO SUL: ENERSUL; ELEKTRO;

e MINAS GERAIS: DME-Pocos de Caldas; BRAGANTINA; CEMIG;
e PARA: CELPA;

e PARAIBA: ENE. PARAIBA:

e PARANA: CFLO; COPEL;

e PERNAMBUCO: CELPE;

e RIO DE JANEIRO: AMPLA; LIGHT;

e RIO GRANDE DO NORTE: COSERN;

e RIO GRANDE DO SUL: AES SUL; RGE; SANTA MARIA; CEEE
e SANTA CATARINA: CELESC;

e SAO PAULO: BANDEIRANTE; BRAGANTINA; ELEKTRO; ELETROPAULO;
CPFL PAULISTA; PTRATININGA; NACIONAL;

e SERGIPE: SULGIPE; ENE. SERGIPE;

e TOCANTINS: CELTINS.

Cabe notar que a lista acima nao comtempla todos os estados brasileiros. Isso ocorre
por causa da auséncia de dados que possibilitem a analise das distribuidoras que operam

nesses estados.

De modo a se obter uma eficiéncia preliminar para a analise, foi efetuada uma analise

historica das eficiéncias das distribuidoras com o modelo RCM (nomenclatura utilizada,
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pela ANEEL para denotar as saidas do processo em andlise: Rede, Consumidores e Mer-
cado ou consumo). Outros modelos DEA poderiam ser utilizados, mas optou-se pelo
modelo RCM por ser atualmente utilizado pela ANEEL A anélise historica foi efetuada
com cada distribuidora para cada ano em que havia dados disponiveis, levando a um total
de 411 DMUs. Cabe notar outras distribuidoras foram consideradas nessa andlise e nas
analises posteriores. Isso ocorre por diversos motivos, desde auséncia de dados no ano de
referéncia, 2012, até aquisicao dessas distribuidoras por outras empresas. Essas empresas,
que s6 possuem dados de anos anteriores, foram omitidas da listagem anterior a fim de

dirimir eventuais confusoes.

Uma nova metodologia de avaliacao das eficiéncias das distribuidoras de energia elé-
trica para o calculo do fator X que possa ser mais coerente com a realidade das operadoras,
em sentido de considerar o ambiente de atuacao de cada uma, sem deixar de considerar
as ponderacoes atuais da ANEEL deve utilizar um modelo DEA nao decrescente, bem
como fazer uso das variaveis ambientais, de forma a corrigir a avaliagao de acordo com
a realidade da area de atuacao de cada distribuidora. Um pensamento inicial seria o de
incluir as variaveis ambientais no proprio modelo DEA. Entretanto, essa técnica seria in-
vidvel por diversos fatores. A primeira dificuldade seria definir quais varidveis ambientais
seriam utilizadas como entrada ou saida do processo, especialmente quando nao héa rela-
cao direta dessas variaveis com as demais variaveis ja definidas como importantes para o
modelo DEA. Além disso, haveria uma quantidade de variaveis grande o suficiente para
inviabilizar a analise. Regras empiricas ditam que ¢ necessério utilizar, no minimo, cerca
de 3 DMUs para cada variavel utilizada. Considerando o nimero de DMUs utilizadas
para o ano de 2012, praticamente todas as DMUs alcancariam elevada eficiéncia, muito
proximas de 1. Por altimo, seria conceitualmente errado colocar varidveis ambientais,
externas as empresas, como responsaveis pela eficiéncia da empresa, que deve ser vista

como um fator que é influenciado, primariamente, pela gestao das distribuidoras.

Percebe-se, entao, que é necessaria uma andlise onde as variaveis ambientais sejam
consideradas, porém sem entrar diretamente no modelo DEA. A solucao proposta foi
a de se separar as distribuidoras com base na semelhanca entre suas areas de atuacao,
normalizando as eficiéncias encontradas com base na mais eficiente do grupo formado por
essas similaridades. Para formar esses grupos, a opcao utilizada foi utilizar mapas auto

organizaveis de Kohonen.

Entretanto, pode ser possivel que nem todas as variaveis ambientais definidas pre-

viamente pela ANEEL influenciem realmente na eficiéncia das distribuidoras. Um novo



4 Metodologia 95

problema a ser resolvido implica saber quais das varidveis ambientais realmente possuem
algum grau de influéncia sobre as eficiéncias que seja forte o suficiente para afetar de

maneira significativa a eficiéncia de uma distribuidora.

Aproveitando-se da técnica ja utilizada pela ANEEL de regressao miultipla, a solucao
encontrada foi utilizar a regressao miltipla, ndo como uma ferramenta para definir dire-
tamente a eficiéncia, mas para avaliar a influéncia das variaveis ambientais na eficiéncia
das operadoras. Para tanto, foi necessaria uma anéalise primaria das eficiéncias das opera-
doras, que foi executada pelo modelo RCM [17], o qual é um modelo nao decrescente com
restricao aos pesos, utilizado pela ANEEL. O modelo RCM pode ser descrito como um
modelo BCC, com as restricoes de que o valor de 7 ser positivo ou nulo e com restri¢oes

aos pesos, descritos nas inequagoes 4.1, 4.2 e 4.3.

assumidies > 30 (4.1)
Vrede > 58)) (4.2)
Veonsumo > | (4.3)

(4.4)

As restri¢oes aos pesos acima implicam, de maneira geral, que, para cada unidade de
OPEX incrementada no modelo, deve haver, para manutancao da eficiéncia, no minimo:

elevacao de 30 unidades de consumidores, 580 unidades de rede, uma unidade de consumo.

De maneira a melhorar os resultados da analise, a fim de evitar falsas interpretacoes
com relacao ao resultado da regressao multipla, foram incluidas na regressao multipla e,
consequentemente, na analise prévia de eficiéncia, os dados historicos das distribuidoras,
incluindo também as demais distribuidoras que possuiam dados de anos anteriores, mas
sobre as quais nao havia disponibilidade de dados sobre 2012. Dessa forma foi possivel
obter uma base de dados bem maior e mais confidvel para a anélise. Por sua complexi-
dade, uma representacao grafica do processo pode ajudar a compreender todas as etapas

realizadas no estudo. Essa representacao pode ser visualizada na Figura 4.2.

A Figura 4.2 é dividida em niveis, no sentido de que todas as atividades que compdem
determinado nivel devem ser concluidas para avancas ao nivel seguinte. As atividades
(fases) desenvolvidas foram numeradas, e os fluxos de atividades foram identificados com

letras maitsculas.

Utilizando a Figura 4.2 como base, a fase 1 é a utilizacao de um modelo RCM para
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uma verificacao répida de eficiéncia das operadoras. Como o resultado das eficiéncias
serd utilizado para definir quais varidveis ambientais realmente influenciam a eficiéncia na
fase 3, foram utilizados dados historicos de todas as distribuidoras que possuiam dados
disponiveis a partir do ano de 2003, ano em que comecam a aparecer dados para consulta.
Dessa forma, foi possivel obter 411 eficiéncias para comparacao posterior na regressao
multipla. Para esse modelo RCM, foi utilizada a opcao da ANEEL de utilizar a rede
como output para o processo. Dessa forma, as entradas e saidas do processo utilizadas

foram:

e Custo operacional, OPEX, como entrada, ao término do ano de atuacao, segundo
fonte da ANEEL (Audiéncia Publica 023/2014);

e Tamanho da rede de transmissao, Rede, como saida, ao término do ano de atuacao,
segundo fonte da ANEEL (Audiéncia Puablica 023,/2014);

e Consumo, CONS, como saida, ao término do ano de atuacao, segundo fonte da
ABRADEE;

e Nimero de consumidores, NCONS, como saida, ao término do ano de atuacao,
segundo fonte da ANEEL (Audiéncia Pablica 023/2014).

Para determinar as eficiéncias usando o modelo RCM, foi utilizado o software MA-
TLAB [35].

Com relacao a fase 2, foi notado que algumas varidveis ambientais possuem certo
grau de correlacao entre si. Isso implica que essas variaveis, na realidade, fazem parte
de uma condicao mais abrangente, e que esse fator ¢ o verdadeiro responsavel pelas mu-
dancas apresentadas por essas varidveis. Caso essas variaveis fossem utilizadas sem serem
transformadas em um fator elas poderiam influenciar bem mais a formacao dos clusters
na fase 4 da Figura 4.2, além de causar distorcoes importantes na regressao miltipla.
Dessa forma, utilizando os dados ambientais das mesmas DMUs utilizadas na fase 1, foi
executado, no software SPSS [23], uma anélise de fatores, utilizando rotagao Varimax e
extraindo os fatores com autovalores maior que 1. Essa atividade compoe a fase 2 da
Figura 4.2. As variaveis ambientais foram obtidas da Audiéncia Publica 023/2014 da
ANEEL, e correspondem a:

e Densidade de consumidores, entendido como o ntimero de consumidores por area;

e Densidade de rede entendido como a extensao da rede por area;
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e Complexidade, um indice de complexidade socioeconémica utilizado para definicao
dos niveis regulatorios de Perdas Nao Técnicas, tais como: Violéncia acumulada,
6bitos por agressao, cobertura de coleta de lixo, cobertura de disponibilidade de

agua, precariedade, ntimero de pessoas em domicilios subnormais;
e Violéncia, entendido como o ntimero de 6bitos por habitante;

e Subnormal, entendido como a percentagem de pessoas vivendo em domicilios sub-

normais;
e Precipitacao pluviométrica média anual (mm);

e Descargas, um indicador de descargas atmosféricas médias em km? por area de

atuacao;
e Area de atuacio da distribuidora, em km?;

e Vegetacdo, um indicador de incidéncia elevada de vegetacdo natural na Area de

Atuacao por concessionéria que implique maiores custos operacionais em km?;
e Vegetacdo baixa, em km?;
e Vegetacio média, em km?;
e Vegetagio alta, em km?;

e Declividade, um indicador de declividademédia do relevo da &rea de atuacao de cada

concessionaria, em pontos percentuais;

e Pavimentacao, um indicador da extensao das estradas pavimentadas existentes.

Dessa forma, as atividades 1 e 2 compoem o nivel 1, sendo o término de ambas
necessario para o inicio do nivel 2. Da atividade 1 é levado para a atividade 3, conforme
disposto pela seta A, os valores de eficiéncias historicas das 411 DMUs. Da atividade 2
sao levados para a atividade 3 os valores dos fatores associados as variaveis ambientais

relacionadas as mesmas DMUS utilizadas na atividade 1, representado pela seta B.

Em seguida, na fase 3, utilizaram-se os fatores encontrados para executar uma regres-
sao multipla, tendo como variavel dependente a eficiéncia do modelo CCR encontrada na
fase 1 da Figura 4.2 e como variaveis independentes os valores dos fatortes encontrados na

fase 2. Com base nessa regressao, executada no SPSS [23], alguns fatores mostraram-se
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correlacionados com a eficiéncia encontrada. A atividade 3 conclui o nivel 2, e seu resul-
tado é a identificacao de quais varidaveis ambientais influenciam no céalculo da eficiéncia.

A identificacao dessas variaveis é passada, pela seta C, a atividade 4.

Para o ano de 2012, os fatores que influenciaram a eficiéncia na fase 3 da Figura 4.2
foram selecionados para inclusao em um SOM, sendo esta a atividade 4. No SOM foram
incluidos apenas os dados referentes a 2012, ano da andlise. Foi criada a matriz U para
determinar o tamanho ideal do mapa a ser gerado. Com o resultado obtido, foi criada

uma matriz 2x2, de modo que as distribuidoras foram agrupadas em 4 clusters. Essa
analise foi executada no MATLAB [35].

Para encontrar a eficiéncia nao corrigida das distribuidoras, atividade 5 do método
proposto, foi executado um modelo network DEA aditivo nao-decrescente com os dados de
2012, que foi executado no MATLAB [35] por codigo proprio criado para essa finalidade.

A Figura 4.3 apresenta um diagrama do modelo DEA utilizado nesta atividade.

Dimens&o da Consumo
OPEX - Rede ‘ Consumidores

Figura 4.3: Esquematizacao do modelo DEA proposto

As atividades 4 e 5 finalizam o nivel 3. O resultado da etapa 4 é a formacao de
grupos com base em similaridades ambientais, permitindo observar qual distribuidora se
encontra em qual grupo. Essa mensagem ¢é enviada a atividade 6 por meio da seta D. O
resultado da etapa 5 é o valor nao normalizado das eficiéncias utilizando o modelo network
DEA RCM aditivo com restricao aos pesos. Os valores dessas eficiéncias sao a mensagem

transmitida pela seta E.

Por fim, as eficiéncias foram normalizadas por cluster, sendo esta a etapa 6, que

finaliza o algoritmo, gerando a eficiéncia para o calculo do fator X.



Capitulo 5

Resultados

De pronto, vale ressaltar que nem todas as distribuidoras analisadas possuiam dados
para analise em todos os anos de analise. De forma a possibilitar a avaliacao das efici-
éncias, as DMUs que nao possuiam dados para anélise em um determinado ano foram
excluidas da anéalise. Isso implica que héa certas distribuidoras que possuem suas eficiéncias

explicitamente demonstradas para alguns anos, mas nao para outros.

Cabe notar que, como foram analisadas 411 DMUs, os dados colhidos de entradas
e saidas nao foram incluidos no presente trabalho por questoes de espaco e relevancia,
enquanto as eficiéncias do modelo RCM também foram omitidas pelas mesmas razoes.
Ressalta-se que, para o presente trabalho, a relevancia desses dados é primariamente para
analise estatistica, de modo que nao se percebe necessidade de incorpora-los ao trabalho,
pois geraria desgaste desnecesséario ao leitor que nao busca fazer nova analise sobre esses
dados. Desse modo, o resultado da atividade 1, enviado pela seta A a atividade 3 da

figura 4.2 nao é apresentado de forma explicita neste trabalho.

Com relagao a atividade 2 da figura 4.2, foi necessaria uma intervencao, relacionada
ao valor do teste KMO. Para que o valor do teste KMO fosse superior a 0.5 e a analise
fosse considerada viavel, foram eliminadas da analise duas variaveis ambientais: Area
e Vegetacao baixa. Dessa maneira, obtiveram-se quatro fatores na anélise. De forma
a melhor visualizar a importancia de cada varidvel em cada fator, a figura 5.1 mostra
a participacao das variaveis nos fatores, obtida a partir da normalizacao da matriz de

coeficiente de escore de componente.

A partir da analise da figura 5.1, pode-se notar que:

e O fator 1 é composto primariamente pelas variaveis: densidade de consumidores,

densidade de rede e pavimentacao;
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Figura 5.1: Participacao nos fatores

e O fator 2 é composto primariamente pelas varidveis: complexidade, violéncia e

subnormal;

e O fator 3 é composto primariamente pelas varidveis: vegetacao, vegetacao média e

declividade;

e O fator 4 ¢ composto primariamente pelas variaveis: precipitagao, descargas e ve-

getagao alta.

Similarmente aos resultados da atividade 1, considerando-se que a andlise de fatores
é efetuada para todas as 411 DMUs, o resultado da atividade 2, enviado pela seta B a

atividade 3 da figura 4.2 nao é apresentado de maneira explicita neste trabalho.

E valido notar que as variaveis dentro de cada fator possuem, pela propria conceituagao
de andlise de fatores, alta correlacao entre si. Além disso, como os fatores basicamente
possuem variaveis bem determinadas, a significancia desses fatores na regressao multipla

se refletird na significancia das proprias variaveis.

Na regressao linear, atividade 3 da figura 4.2, executada pelo SPSS, obteve-se valor
de R? igual a 0,356. Isso significa que existe alguma correlacao entre os fatores e a efi-
ciéncia RCM, mas essa relacao nao é suficiente para que os fatores expliquem, por si s0,
a eficiéncia das distribuidoras. Esse fato reforca a tese de que pode nao ser a estratégia
mais adequada a utilizacao de regressao multipla como ajuste final das eficiéncias, pois
pode passar a interpretacao de que as variaveis ambientais, demonstradas nos fatores, sao
as principais responsaveis pela eficiéncia, sendo os fatores intrinsecos a administracao da
empresa relegados a segundo plano, ou seja, caso se soubessem os valores das variaveis

ambientais de uma dada distribuidora, e nao se soubesse nada sobre as entradas e saidas
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dessa mesma distribuidora, seria, ainda assim, possivel determinar a eficiéncia dessa dis-
tribuidora, com base no ambiente em que estaria localizada. Entretanto, isso contradiz
diretamente o resultado da correlacao encontrada. Dessa maneira, pode ser mais adequado
a utilizacao de clusterizagao, que assumiria igualdade de condi¢oes ambientais, porém o
fator principal de eficiéncia permaneceria sendo as variaveis relacionadas & administracao,

que influenciam diretamente a eficiéncia, ou seja, as entradas e saidas do modelo DEA.

Para saber quais fatores afetam a eficiéncia encontrada, é necessario observar o nivel
de significancia dos mesmos. Serao considerados significantes aqueles que obtiverem nivel
de significancia inferior a 0,05 [26]. Os dados referentes aos niveis de significancia foram
obtidos pelo SPSS [23] e se encontram na tabela 5. Nessa tabela a primeira coluna refere-
se a variavel independente da regressao. A segunda coluna indica o coeficiente B de cada
fator na regressao. A terceira coluna indica o valor de t, utilizado para o calculo do nivel
de significancia da quarta coluna. A quinta e sexta colunas indicam os limites inferiores

e superiores dos intervalos de confianca de t para a significancia, respectivamente.

B t Sig. Limite Inferior | Limite Superior
(Constante) | 0,282 65,279 | 0,000 0,274 0,291
Fator 1 -0,05 | -11,593 | 0,000 -0,059 -0,042
Fator 2 0,01 2,375 0,018 0,002 0,019
Fator 3 0,022 4,992 0,000 0,013 0,03
Fator 4 -0,027 | -6,124 | 0,000 -0,035 -0,018

Tabela 5.1: Coeficientes da regressao miltipla

Pela tabela 5 nota-se que todos os fatores foram considerados importantes para a
analise. Dessa forma, todas as variaveis ambientais contidas nesses fatores devem ser
consideradas para a clusterizacao. Esse é o resultado da atividade 3, enviado pela seta C

a atividade 4 da figura 4.2.

Para a clusterizacao nao sao mais necessarios os dados de anos anteriores, pois nao
h& interesse em descobrir a eficiéncia desses anos, apenas do ano de 2012, e a entrada
dos dados anteriores nao traria beneficios a essa etapa no quesito de confiabilidade. Ao
contrario, poderia prejudicar a interpretacao da clusterizacao, pois provavelmente cada
distribuidora seria colocada no mesmo cluster que ela propria em anos anteriores, a menos
que haja modificagdo ambiental entre esses anos. Como o proposito da clusterizacao é
descobrir quais distribuidoras possuem similaridades ambientais, utilizar dados de anos
anteriores prejudicaria a analise, pois provavelmente o objetivo seria distorcido. Dessa
forma, optou-se por utilizar apenas os dados referentes a 2012 quando da realizacao da
atividade 4 da figura 4.2.

A clusterizagao foi executada no MATLAB, partindo da utilizacdo da matriz U e da
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matriz de pesos para descobrir o nimero natural de neuronios. Para tanto, foi gerada uma
rede 20x20 com 7000 iteracoes, valor escolhido pela estabilizagao da rede, e observados os
resultados, presentes nas figuras 5.2 e 5.3. Na analise da Matriz U e da matriz de pesos,
deve-se observar se ha regioes claramente separadas do restante do mapa, etapa realizada

visualmente através da coloracao observada no mapa formado.

SOM Neighbor Weight Distances

.”.— -0 -F-—F-B-—B-— -0 BB :
i ;xxxxxrhf\fxak?\xafxfﬁxkrkraf\fxxk

Figura 5.2: Matriz U

Observando a figura 5.2, percebe-se que nao é possivel extrair um nimero determinado
de clusters formados naturalmente pela rede, ou seja, nao existe diferenciacao clara dos
clusters formados, pois a distribuicao nao apresenta regioes bem definidas. Para melhor
analise, observam-se os pesos, expressos na figura 5.3. E possivel perceber um cluster na
parte inferior esquerda do mapa, demonstrado pelos pesos 1, 2 e 12, e ao outro ponto
também na parte inferior direita, demonstrado pelos pesos 4, 8 e 9. Também é visivel
um cluster no meio da parte superior da rede ao analisar os pesos 3, 4, 7, 8 ¢ 9. Além
disso, pelos pesos 3, 5, 6, e 10 é possivel observar um cluster na parte superior esquerda.
Portanto, uma sugestao natural de nimero de clusters para se montar a rede seria utilizar
quatro clusters. Tal sugestao foi utilizada e o resultado da clusterizacao, enviado pela

seta D a atividade 5 da figura 4.2, é apresentado na tabela 5.2.
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Distribuidora Cluster | Regiao
CELPE 1 PE
CEMIG 1 MG
COELBA 1 BA
COELCE 1 CE
COSERN 1 RN
ENE. PARAIBA |1 PB
ENE. SERGIPE 1 SE
ESCELSA 1 ES
SANTA MARIA |1 RS
SULGIPE 1 SE
CEB 2 DF
PIRATININGA 2 SP
AMPLA 3 RJ
BRAGANTINA 3 SP
CEEE 3 RS
CELG 3 GO
CEMAR 3 MA
CPFL PAULISTA | 3 SP
ELEKTRO 3 MS
ENERSUL 3 MS
NACIONAL 3 SP
AES SUL 4 RS
BANDEIRANTE | 4 SP
CELESC 4 SC
CELPA 4 PA
CELTINS 4 TO
CEMAT 4 MT
COPEL 4 PR
DME-PC 4 MG
ELETROPAULO |4 SP
LIGHT 4 RJ
RGE 4 RS

Tabela 5.2: Resultado da clusterizagao
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Figura 5.3: Matriz de pesos

Pela tabela 5.2, é possivel observar que o cluster 1 ficou com 8 distribuidoras, o cluster
2 ficou com 7 distribuidoras, o cluster 3 englobou 4 distribuidoras e o cluster 4 conta com
9 distribuidoras. Para melhor visualizacao dos resultados da clusterizacao, os clusters

foram representados em um mapa do Brasil na figura 5.4.

Na figura 5.4 percebe-se que h4 alguns estados sem representacao de cluster. Isso
ocorre devido a falta de informacao sobre as distribuidoras atuantes nesses estados. Além
disso, por nao conhecer completamente a distribuicao territorial das distribuidoras em
cada estado, os estados com participacao em mais de um cluster estao representados com
as cores de todos os clusters em que participam. Cabe notar que a representagao da
figura pode nao corresponder & realidade geografica, em especial com relacao a estados
distribuidos entre 2 ou mais clusters. A divisao apresentada na figura 5.4 foi efetuada
de modo a ser representativa da divisao dos estados por cluster de maneira puramente

estética.

Pela anélise da figura 5.4, é possivel observar que o cluster 1 abrange principalmente
as regioes do nordeste e parte do sudeste, enquanto o cluster 3 abrange parte do sudeste
e do centro oeste, além de MA e parte do RS. O cluster 2 abrange parte de SP e DF. O

cluster 4 engloba as regides sul, parte do norte e centro oeste e parte de MG e RJ.

Para o céalculo das eficiéncias no modelo RCM aditivo nao decrescente, atividade 5 da
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Figura 5.4: Divisao regional dos clusters

figura 4.2, foi utilizado o MATLAB, foram utilizadas todas as distribuidoras que possufam
dados em cada ano de analise, o que rendeu 411 eficiéncias. Tais eficiéncias sao os dados

enviados pela seta E da figura 4.2.

Na atividade 6 da figura 4.2, as eficiéncias do ano de 2012 foram separadas dos dados
recebidos pela seta E da figura 4.2 e normalizadas por cluster, segundo a divisao recebida
pela seta D da figura 4.2. Tal resultado e a comparagao com o modelo da ANEEL se

encontram na tabela 5.3.

Percebe-se pela tabela 5.3 que nao ha uma relacao direta do resultado do modelo
com o modelo da ANEEL. De fato, a correlacao entre os modelos é de vinte e quatro
por cento, com R quadrado de apenas 0,06. Tal divergéncia se da por causa das grandes
mudancas efetuadas, principalmente com relacao ao modelo network DEA. A comparacao
entre o resultado dos modelo apresentado e o modelo da ANEEL pode ser visualizada

graficamente na figura 5.5.

Pela figura 5.5, percebe-se que existe ganho de eficiéncia de algumas distribuidoras,
enquanto ha perda de eficiéncia por outras. Essas diferencas, se adotadas para o calculo do
fator X, refletem-se diretamente no valor tarifario permitido a cada distribuidora, afetando
diretamente suas receitas e, consequentemente, seus lucros. Deve-se ressaltar que o valor
tarifario é repassado diretamente ao consumidor, que arcard com eventuais aumentos ou

serd beneficiado pelas reducoes tarifarias. Vale notar, entretanto, que existem fatores
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Distribuidora EFF Modelo | Eficiéncia Normalizada | Eficiéncia Aneel | Diferenca
AES SUL 0,36 0,82 0,8 -0,02
AMPLA 0,23 0,54 0,7 0,16
BANDEIRANTE | 0,19 0,44 0,77 0,33
BRAGANTINA 0,12 0,3 0,74 0,44
CEB 0,2 0,7 0,49 -0,21
CEEE 0,27 0,65 0,39 -0,26
CELESC 0,38 0,89 0,59 -0,3
CELG 0,29 0,69 0,66 -0,03
CELPA 0,39 0,89 0,5 -0,39
CELPE 0,49 1 0,79 -0,21
CELTINS 0,43 1 1 0
CEMAR 0,41 1 0,82 -0,18
CEMAT 0,34 0,79 0,71 -0,08
CEMIG 0,21 0,43 0,64 0,21
COELBA 0,44 0,9 0,89 -0,01
COELCE 0,43 0,87 0,95 0,08
COPEL 0,27 0,62 0,6 -0,02
COSERN 0,4 0,82 0,89 0,07
CPFL PAULISTA | 0,19 0,46 0,84 0,38
DME-PC 0,25 0,58 0,47 -0,11
ELEKTRO 0,11 0,26 0,76 0,5
ELETROPAULO | 0,28 0,64 0,67 0,03
ENE. PARAIBA | 0,34 0,7 0,75 0,05
ENE. SERGIPE 0,1 0,2 0,56 0,36
ENERSUL 0,35 0,85 0,69 -0,16
ESCELSA 0,38 0,77 0,78 0,01
LIGHT 0,41 0,94 0,69 -0,25
NACIONAL 0,33 0,79 0,65 -0,14
PIRATININGA 0,28 1 0,88 -0,12
RGE 0,19 0,43 1 0,57
SANTA MARIA | 0,44 0,88 0,9 0,02
SULGIPE 0,33 0,68 0,66 -0,02

Tabela 5.3: Resultado das eficiéncias e comparagao com o modelo da ANEEL
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Figura 5.5: Comparacao entre o resultado do modelo e da ANEEL

limitantes na andlise efetuada, como o fato de nao ser considerada a inflacdo e o OPEX

iderado também como entrada do consumo e do nimero de consumidores.

Nnao ser consi



Capitulo 6

Conclusao

Foi proposto um modelo diferenciado para a avaliacao de eficiéncia das distribuidoras
de energia brasileiras, a fim de permitir os célculos envolvendo o fator X, referente a

produtividade no modelo price-cap.

De pronto, ressalta-se que a divida relacionada a utilizagao da rede como entrada ou
saida do processo nao existe no método de calculo apresentado, tendo em vista que, como
varidvel intermediaria, é tanto saida do OPEX quanto entrada do consumo e do niimero

de consumidores.

Ha de se considerar, que, para o calculo do fator X, houve a divisao das distribuidoras
em alguns clusters, e pode ser interessante realizar a comparagao dentro de cada cluster
no célculo final do fator X. Apesar dessa divisao, ainda é possivel a comparacao entre
as distribuidoras, de forma que seja possivel certa proporcionalidade nas correcoes das
tarifas energéticas definidas que deverao ser cobradas, o que ¢ um ponto positivo do

método apresentado.

O método apresentado procura refletir aspectos do ambiente de atuacao das distribui-
doras, entretanto ¢ razoavel assumir que podem ocorrer distorcoes por causa da auséncia

de correcao dos efeitos inflacionarios.

O método de avaliacao proposto apresentou diferencas de resultado no calculo da
eficiéncia com relagao ao método atualmente utilizado pela ANEEL, com algumas dis-
tribuidoras tendo sua eficiéncia elevada, enquanto outras tiveram sua eficiéncia reduzida.

Conclui-se que nao ha correlacao direta entre os métodos.

Este trabalho pode ser utilizado em paises de grande extensao territorial que possuam
algum nivel de influéncia do setor privado na distribuicao de energia, ou em outros setores

regulados, desde que se efetuem os devidos ajustes relacionados as varidveis a serem
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utilizadas.

O método apresentado permite avaliacao objetiva da eficiéncia, o que é relevante
quando a discussao envolve direitos economicos, como é o caso das distribuidoras bra-
sileiras de energia. Além disso, a eficiéncia encontrada considera aspectos ambientais

relacionados a produtividade das distribuidoras, mas nao é definida por esses aspectos.



Capitulo 7

Trabalhos Futuros

Existem alguns pontos a serem considerados na construcao de proximos trabalhos
baseados neste. Um primeiro ponto de interesse é a inclusao do efeito da inflacao no
calculo da eficiéncia da etapa 1 da figura 4.2. FEssa inclusao pode afetar as eficiéncias
encontradas, de modo que a andlise historica de eficiéncia seja mais condizente com a
realidade. Isso implica na possibilidade de mudancas nas varidveis ambientais tidas como

relevantes para a eficiéncia.

Além disso, pode ser interessante incluir o OPEX como entrada para as demais saidas
do processo, utilizando o modelo de inputs compartilhados. Isso é importante, visto que
essa variavel também possui relacao direta com as variaveis de saida consumo e nimero
de consumidores, e nao apenas com a rede. Tal modificacao acarretaria mudancas diretas

no modelo network DEA, o que pode alterar a eficiéncia final das distribuidoras.

Nao obstante, o método de clusterizacao utilizado pode nao ser necessariamente o
mais eficiente. E interessante verificar o resultado da analise com ntmero diferente de
agrupamentos. Ainda, pode ser relevante a comparacao do resultado obtido através de

mapas de Kohonen com outros métodos de clusterizacao alternativos, tal como k-means.
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