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[ Apresentacao }

Professor do Departamento de Informatica e Métodos Quantitativos
da FGV-EAESP. Bacharel em Ciéncia da Computacao pelo IME-USP e
Mestre e Doutor em Administracdo de Empresas pela FGV-EAESP. E
pesquisador visitante do Spatial Information Research Centre da
University of Otago, na Nova Zelandia. Ministra disciplinas e
desenvolve pesquisas em Big Data Analytics, Geointeligéncia,
Estatistica Espacial e Mobilidade Urbana.

E CKO (Chief Knowledge Officer) da startup Meia Bandeirada e
socio-fundador do GisBI, grupo de estudos e fomento da
integracao entre Geotecnologias e Big Data.

Atua no mercado de GIS, Geomarketing e Business
Intelligence desde 1994. Foi gerente de tecnologia do
projeto GIS e atuou em Planejamento de Mercado,
Estratégias de Marketing e Planejamento de Pesquisas de
Satisfacao de Clientes na AES Eletropaulo durante 13
anos. E colunista das revistas InfoGEO e GV Executivo, e
consultor em Estatistica Espacial e Modelos Preditivos
para Crédito e Real Estate. E membro do Conselho
Curador da Fundagao SEADE.

eduardo.francisco@fgv.br
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[ BIG DATA - “Definicao” }

“Big Data” sdo dados e processos cuja escala, distribui¢do, diversidade
e/ou velocidade de criagdio requer o uso de novas tecnologias de armazenamento e andlise

para permitir a captura do valor inserido nos mesmos (adaptado de EMC, 2013)

1. Volume de dados Big Data Size: The Volume Of Data
I . R Continues To Explode
Bilhoes de linhas x bilhdes de colunas The Digital Universe 2009 - 2020

Aumento de 44x de 2009 a 2020 (0,9ZB a 357ZB)

2. Complexidade de Processamento o

Estruturas de dados em constante mudanga oo
Necessidade de analisar tais dados em tempo real an

3. Estruturas de dados

Grande variedade (80-90% nao estruturada) a ser analisada
Estas caracteristicas tornam necessario o uso de sistemas de computacdo paralela e paralela massiva

(MPP, massively parallel processing)
Bl amazon (&)

Eduardo de Rezende Francisco \' FGV
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Fonte: EMC ( 2013)
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BIG DATA:

Expansao em ritmo crescente
em trés frentes

(os 3 primeiros Vs)

Volume
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Variedade
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Uma expanséo/revisao no posicionamento

COMMUNITY

VOLUME

CAPACITIES

VELOCITY VARIETY

circa 2010: the 3 V's of Big Data now: the 3 C's of Big Data

Fonte: LETOUZE, 2017

Eduardo de Rezende Francisco
eduardo. francisco@Rfgv.br
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Uma expanséo/revisao no posicionamento

The C of crumbs—i.e. those “digital bread crumbs” or those “digital " ol "o
translations of human actions and interactions passively emitted and
captured by digital devices”. At the center of our information societies

is the production of massive amounts of data through connected platforms,
social networks, and machines. This feature is important as it presides
over a fundamental qualitative shift as much as a quantitative one and gives
Big Data its deeply political nature.
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ORLNE CONTEAT
OWER PAGER)
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SOCIAL vy 0
LANGSAY)
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L
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TaM

acameN, 116

CONTENT
OF POSTS

Fonte: LETOUZE, 2017
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Uma expanséo/revisao no posicionamento ]

The C of capacities—i.e. tools and methods to collect, aggregate and
analyze data. Algorithms—to be defined and discussed below—fall

squarely under capacities, and stand firmly at the center of this ecosystem,
as both products and drivers of its expansion. Parallel computing is another

key aspect without which Big Data would not exist as a techno-social
phenomenon as it allows making computations in a fraction of the time—
sometimes years—it would take to run them on one machine.

MACHINE

NETWORK LEARNING

ANALYSIS
AND SOCIAL
PHYSICS

CROWDSOURCING

TECHNIQUES
AND ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

DATASET
DISAGGREGATION

AND UNIFICATION

Fonte: LETOUZE, 2017

Eduardo de Rezende Francisco
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Uma expanséo/revisao no posicionamento J

The C of communities—i.e. all those involved in generating, goveming
and using data, including data producers, end users, policymakers, experts, ceovoe,
privacy advocates and civic hacker communities. Namely, groups. To " A ‘e
date the two constituencies that have been the most active in levering
algorithms to make decisions of not as the centerpiece of their business
are large private companies and government agencies— notably

those in charge of surveillance activities—with academia coming third and
organized advocacy groups and networks (e.g. in the humanitarian
space) coming fourth. 2 %

2
...‘0..
°
..
°
etbegy
L ..
o
L
L]

GOVERNMENT/
NATIONAL

PRIVATE SECTOR
(e.g. TELECOM,
FINANCIAL, etc)

ACADEMIA AND MULTILATERAL

RESEARCH

INSTITUTIONS STATISTICAL

OFFICES (NSOs)

Fonte: LETOUZE, 2017
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Framework: Business Intelligence Adaptativo
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__________
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Fonte: GisBI, 2015
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Oportunidade — Pratica e Pesquisa J

¢ Inteligéncia Geografica esta por ai?

Aproximadamente 70 a 80% das informago6es relevantes nos
processos decisorios tém caracterizacao espacial (Gartner Group, 2004)

» A geografia é o que possibilita a integracéo de dados, informacdes, processos,
inclusive “Big Data”

» Essaintegracdo induz uma visdo sistémica (integrada, ampla, abrangente, holistica)
da maioria das questdes necessarias as tomadas de deciséo

Geomarketing e GIS: Suporte a Operacao

> Descricao, Expansao, Segmentacao e Otimizacao do Territorio de Atuacao

Estatistica Espacial: Geoinformacao em Modelos Preditivos

> Incorporacao da Influéncia Geografica nos Modelos de Predicao
de Renda e de Risco de Crédito

» Aprimoramento do poder de explicacao dos Modelos Preditivos

Simpdsio sobre Estrutura Tarifaria da Sabesp efliicrgg dferie;fggZiggafn;fcgr \' FGV



Indicadores
Econdomicos
baseados em
Consumo de
Energia Elétrica
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W FGV

EAESP

INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS

CONCLUSAO

Renda e Caracterizacao Socioecondmica

o Renda

o Indicador tradicional adotado em estudos sobre
Condicoes de Vida, Pobreza e Mercado

o Dificuldade em conseguir informacoes precisas
sobre essa variavel (BussaB; FERREIRA, 1999)

o Subdeclaracao, superdeclaracao, esquecimento,
sazonalidade, recusa, etc.

o Mensurar a Pobreza é desafio extremamente relevante
nos dias de hoje (PrAHALAD, 2005; PEREZ; PEREZ, 2008)

$

o Caracterizacao (Socio)economica ou
Poder de Consumo atraveés de indicadores

o Posse de Bens duraveis e
Instrucao do Chefe de Familia

o Estoque de bens possuidos indica o nivel de conforto
alcancado pela familia ao longo do tempo

> Criterio de Classificacao Economica Brasil



W FGV

EAESP

Critério Brasil

o Brasil
o Critério ABA (1970), ABA-ABIPEME (1982), Proposta de Almeida e Wickerhauser (1991)

o CCEB — Critério de Classificacao Economica Brasil
o Criado pela ANEP em 1996 e mantido pela ABEP a partir de 2004
o Estima o poder de compra de pessoas e familias urbanas
o Classes econdmicas a partir de sistema de pontuacao

Posse de Itens (Bens duraveis) e Empregada mensalista

Itens Quantidade de itens
0 | 1 | 2 | 3 |dou+
Televisdo em cores 0 1 2 3 4
Radio 0 1 2 3 4
Banheira 0 4 5 b 7
Automavel 0 4 7 9 9
Empregada mensalista 0 P 4 4 4 Classe Pontos
Aspirador de po 0 0 0 0 0 A1 4246
Magquina de lavar 0 2 2 2 2
Videocassete efou OVD 0 2 2 2 2 A2 35-41
Geladeira 0 4 4 4 4 B1 29-34
Freezer (aparelho independente B2 23-28
. 0 2 2 2 2
ou parte da geladeira duplex) C1 18-22
C2 14-17
INTRODUGAO Grau de Instruc¢ao do chefe de familia D 813
. Analfabeto / Primario incompleto Analfabeto / Até 3* Série Fundamental 0 E 0-7
METODOS L o . o
Primario completo / Ginasial incompleto |Até 4% Série Fundamental 1
RESULTADOS Ginasial completo f Colegial incompleto |Fundamental completo P
Colegial completo f Superior incompleto |Médio completo 4
CONCLUSAO Superior completo Superior completo 8

Fonte: MATTAR, 1996; ABEP, 2004, 2008a



\* FGV Critério Brasil

EAESP

o Brasil
o Critério ABA (1970), ABA-ABIPEME (1982), Proposta de Almeida e Wickerhauser (1991)

o CCEB — Critério de Classificacao Economica Brasil
o Criado pela ANEP em 1996 e mantido pela ABEP a partir de 2004
o Estima o poder de compra de pessoas e familias urbanas
o Classes econdmicas a partir de sistema de pontuacao

Utilizacao de variaveis e indicadores que nao tém estabilidade ao longo do tempo
e que sao pouco discriminadores dos estratos da populacao (pereira, 2004)

Nao adequado para a caracterizacao de familias posicionadas nos extremos da

distribuicao de renda — em particular, para o consumidor de Baixa Renda
(MATTAR, 1996; SILVA, 2004)

Estudos aprofundados necessitam de especializa
Indicadores de consumo de grande abrangencia,
de constante atualizacao podem ser tuteis

coes de ascender economicamente



N FGV Consumo de Energia Elétrica

EAESP

O Consumo de Energia Elétrica pode ser
um bom indicador para auxiliar processo de
caracterizacao do consumidor

e Servico Essencial
o Abrangéncia e Cobertura
o 98,6% dos domicilios brasileiros (99,82%b na area urbana, 99,97%b0 na Regido SE)

07,7 982 986 o
100 - 96,0 967 97.0 968 97.2 Energia Elétrica

g1,7 929 933 942 948 e 91,9 926 ;
ggg 90.0 a73 887 893 894 901 912 = ** Agua Encanada
90 1 a34 g33 847 856 Y
804 '

821 Telefone

78,2
a0 4 77.0

70
60 -

50 4

Taxa de Atendimento (%)

40 4

INTRODUCAO 30~

METODOS 20 4

RESULTADOS 10

1992 1995 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

CONCLUSAO

Fonte: FRANCISCO, 2002; IBGE, 2003, 2005, 2009; ABRADEE, 2003
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INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS

CONCLUSAO

Consumo de Energia Elétrica

Q

O Consumo de Energia Elétrica pode ser
um bom indicador para auxiliar processo de
caracterizacao do consumidor

Servico Essencial
Abrangéncia e Cobertura

o 98,6% dos domicilios brasileiros (99,82%b na area urbana, 99,97%b0 na Regido SE)
Grande Capilaridade

o Maior que a de outras utilidades (agua, telefone, gas)
o Clientesde AaE

Precisao e Temporalidade
o Endereco, localizacdo geografica dos consumidores
o Coletado mensalmente
o Historico de faturamento e arrecadagao

Exerce papel fundamental no dia-a-dia dos domicilios residenciais

Melhor caracterizacao das familias-alvo (em termos
socioeconomicos e de potencial de consumo)

Fonte: FRANCISCO, 2002; IBGE, 2003, 2005, 2009; ABRADEE, 2003
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Consumo de Energia Elétrica

Mundo: Variacao do PIB x Variagao Consumo de Energia

INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS

CONCLUSAO

E

&n

.1 -
fio) 2

- ; \_‘//’,' - . e
; TN - - -
- -
. - ,/:_.nnsulnn e
~ “~—"  Energia
i - . : : : :
1587 144 1] 20 2 20 A 2 X5 Pl 3 200 s

Brasil: Renda Domiciliar per capita x Consumo Residencial de Energia Elétrica per capita

0 700,00
Renda Domiciliar 623,73
BT Mensal per capita B11.31 BE1,11
572,14 1 600,00
46 T 54021 547 70 547 99 55983
‘\- 528,08
51597 :
44 +
+ 500,00
42 +
425
- 420 W7 _
Z 40 T + 400,00 B
38 T / . \
Muitos estudos
7a =+ 200,00
36 + mostram alta
361 Consumo Mensal aderéncia do Consumo
G 4 351 Residencial de Energia
Elétrica per capita + 200,00 Total ou do Consumo
2 T Industrial com o PIB
14
RACIONAMENTO com Renda e com
o0 ' ' ' ' ' ' ' ' ' 106,00 Qualidade de Vida
1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 k /

Fonte: IPEA e BP Global (ANEEL, 2008); ELETROBRAS e IPEA (IPEADATA, 2009)
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N FGV Consumo de Energia Elétrica

o SPI — Sinalizador de Producao Industrial

o Indicador econdmico mensal (AES Eletropaulo/FGV) que projeta a evolucao da
produgao fisica mensal da Industria Paulista com um més de antecedéncia

o Physical Quality of Life Indicator (PQLI) (MARTIN, 1980)

o 3 Dimensoes: Expectativa média de Vida, Mortalidade Infantil e Taxa de
Alfabetizacao (precursor do IDH)

o Associacdo de 79% ( R?) com log do Consumo de Energia per capita — analise
de dados de 112 paises (ALAM et al., 1991)

Plagsies gy o by IBYL 1)
:
-

R?=0,79

INTRODUGAO

-
METODOS W awnm

RESULTADOS

CONCLUSAO

Fonte: FGV-IBRE, 2007; ALAM et al., 1991
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INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS

CONCLUSAO

Consumo de Energia Elétrica

» Indice Paulista de Responsabilidade Social (IPRS)

o Indicador municipal desenvolvido pela Fundagao SEADE para o Estado de SP

o 3 Dimensoes: Riqueza, Educacao e Longevidade
o Tipologia (segmentacao) de 5 grupos

@ Dimensio Componentes (Variaveis)

Contribuiciieo para o
Indicador Sintético

Consumo de energia elétricana

Riqueza do . .. . 23.71%
S agricultura, no comeércio e nos servigos
Municipio - .. _ o
Riaueza Valor adicionado fiscal per capita 13.90%
que Renda | Consumo regidencial de energia elétrica 43.51%
TS = = o
" Remuneragéio média dos empregados com o
Familiar ) . L 19.42%
carteira assinada e do getor publico
Mortalidade perinatal 30,00%
Longevidade Mortalidade intantil 30.,00%
= ' Mortalidade de adultos de 15 a 39 anos 20,00%
Mortalidade de adultos de 60 anos ou mais 20.00%
% de jovens de 15 a 17 anos que concluiram o ensino oo
- 36,08%
fundamental
(1 3 - ~ = .
. %o de jovens de 15 a 17 anos com pelo menos quatro anos .
Escolaridade Jovel I L 8.38%
de escolandade
% de jovens de 18 a 19 anos que concluiram o ensino médio 35.37%
% de criancas de 5 e 6 anos que freqiientam a pré-escola 20,17%

INE INIOrManon gap on [nancial sk [or MULons ol
Americans. More concretely, considering that many of
these millions outside the credit mainstream are
poorer, less advantaged Americans, the information
can direct markets toward a faster alleviation of

poverty in this country.

Fonte: SEADE, 2009;

RNER et al., 2006
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INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS

CONCLUSAO

Objetivos e Objeto de Estudo

o Examinar a Relacao entre Consumo de Energia Elétrica e Renda Domiciliar

o Propor a construcao de um indicador de Classificacdo Economica dos domicilios
baseado em Consumo de Energia Elétrica, de forma a estender ou substituir o
Critério Brasil

Objeto: Municipio de Sao Paulo

Consumo de H1
Energia Elétrica +

> Renda Familiar H2

o H1: Quanto maior o Consumo de Energia Elétrica residencial,
maior a Renda Domiciliar (ou Familiar)

o H2: Existe padrao de dependéncia espacial da variavel Renda Domiciliar
entre regioes de Sao Paulo, com renda decrescente no sentido
Centro-Periferia

o H3: Existe padrao de dependéncia espacial da variavel Consumo de Energia
Elétrica entre regioes de Sao Paulo, com consumo de energia decrescente
no sentido Centro-Periferia
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INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS

CONCLUSAO

Objetivos e Objeto de Estudo

o Examinar a Relacao entre Consumo de Energia Elétrica e Renda Domiciliar

o Propor a construcao de um indicador de Classificacdo Economica dos domicilios
baseado em Consumo de Energia Elétrica, de forma a estender ou substituir o
Critério Brasil

Objeto: Municipio de Sao Paulo

Consumo de
Energia Elétrica

Renda Familiar

2 Niveis de
Investigacao :

Contribuicoes Metodologicas:
. Aprimoramento da Avaliacao da Relagcao através do uso de Modelos Espaciais

. Refinamento dos Modelos Espaciais para dados pontuais através de técnicas de
espalhamento de pontos no interior dos poligonos
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o Mapas das 456 Areas de Ponderacdo do municipio de S&o Paulo

Consumo Domiciliar (kWWh)
1761 a1538
[11539a1948
[ ]1945a2153
[ 12153a2308
[ 12305 a2481
[ 2481 a2B6 5
] 2665 a285 3
I 2853 a3105
I 3105 a350,1
I 550,1 a409 5
I 4095 a5123
12536798

[ [l

Renda Média Domiciliar (R$)
[ ]531,73a 209,98
[_] 809,98 a 996 45
[ 996,45 a 1.208,71
[ ]1.208,71 a1.44514
[ 1.445,14 a1.742,36
D 1.742,36 22.014,34
I 201434 32.338,92
I 2.335,92 a2.847,08
I 254708 a3.547,92
B 3547.92 24.735,28
B ¢ 735,29 2 6.503,64
I 550364 238,596,490

B 11.1965.85

INTRODUGAO

METODOS

RESULTADOS Consumo de

Renda Domiciliar ! .
Energia Elétrica

CONCLUSAO
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INTRODUGCAO

RESULTADOS

CONCLUSAO

Metodologia

Consumo de
Energia Elétrica

H1
_—
+

H2

+

INVESTIGAGCAO TERRITORIAL

Censo Demografico 2000 + Consumo de Energia
(IBGE) (AES Eletropaulo)

e Unidade de Andlise: Area de Ponderacio

» 303.669 domicilios amostrados (representando 3.032.095)
e 3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo

1,,3__‘ P T lﬁ\
AT &

g

tt%;i‘-ﬁ""' s

j 5 oo
Nﬁ

i S
W=l 0%

Sdo Paulo

13.278

Setores
Censitarios

~ >

, 456

Areas de
Ponderacao




Consumo de
Energia Elétrica

\"FGY Metodologia 3

EAESP

H1
+ H2
+

INVESTIGAGCAO TERRITORIAL

Censo Demografico 2000 + Consumo de Energia
(IBGE) (AES Eletropaulo)

e Unidade de Andlise: Area de Ponderacio
» 303.669 domicilios amostrados (representando 3.032.095)
e 3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo
e Construcao do Critério Brasil Adaptado ao Censo Demografico 2000 (CBA)

Critério Brasil * Critério Brasil Adaptado

Quantidade de itens Quantidade de itens

Itens | Itens |

1 | 2 | 3 |[dou+ 1 | 2 | 3 |[dou+
Televisdo em cores Televisdo em cores
Radio Radio
Banheiro Banheiro + Sanitario
Automavel Automavel

Empregada doméstica
Aspirador de pa
Maquina de lavar
Videocassete efou DVD

Empregada mensalista
Aspirador de pa

Maquina de lavar
Videocassete efou DVD
Geladeira

INTRODUGAO Freezer (aparelho independente

ou parte da geladeira duplex)
METODOS

RESULTADOS

=N R e R R R N Y ]
[ P R R L . T
[ R R N SR
[OOSR
| QU T Y L N R ]

=
%]
%]
%]
%]

Geladeira ou Freezer

=T e R Ml e R e e R e T e R
S MR s B R BRI = B
R o o A O FURL S Rt
RN N W RN N Y o o T N P
Y R RS AP S -]

CONCLUSAO

*: Critério Brasil em vigor em 2000




Consumo de
Energia Elétrica

\rFev Metodologia

EAESP

H1
+ H2
+

INVESTIGAGCAO TERRITORIAL

Censo Demografico 2000 + Consumo de Energia
(IBGE) (AES Eletropaulo)

e Unidade de Andlise: Area de Ponderacio
» 303.669 domicilios amostrados (representando 3.032.095)
e 3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo

e Construcao do Critério Brasil Adaptado ao Censo Demografico 2000 (CBA)
 Sobreposicao geografica e Jungao Espacial

A >

CONSUMO DE ENERGIA (kWh)
por Cliente

RENDA Familiar Média (R$)
_+ Pontuacado CBA
por Area de Ponderacao

INTRODUGCAO

Areas de Ponderacio (poligonos)

. L T

RESULTADOS

Areas de Ponderacdo (poligonos)
/ S

CONCLUSAO




Consumo de
Energia Elétrica

) Metodologia 3

EAESP

H1
45 H2
+

INVESTIGAGCAO TERRITORIAL

Censo Demografico 2000 + Consumo de Energia
(IBGE) (AES Eletropaulo)

e Unidade de Andlise: Area de Ponderacio
» 303.669 domicilios amostrados (representando 3.032.095)
e 3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo
e Construcao do Critério Brasil Adaptado ao Censo Demografico 2000 (CBA)
 Sobreposicao geografica e Jungao Espacial
e Técnicas de Analise

Proposicdao Técnica de Analise

H1 Predicdo da Renda através de OLS, SAR, GWR e GWR+SAR
(16 regressoes)

H2 Auto-correlacao espacial (I de Moran) e LISA maps da Renda Familiar a
partir de diversas matrizes de vizinhancga

INTRODUGAO

METODOS

H3 Auto-correlacao espacial (I de Moran) e LISA maps do Consumo de
RESULTADOS Energia Elétrica a partir de diversas matrizes de vizinhanca

CONCLUSAO




Estatistica Espacial

Yoy
g « Nao capluram a depend ml do fenomeno -M.m- .
£ 1=,
Linear Tradicional ) lo-Regressive) ighted Regression)

. I de Moran g
yv=XB+¢ y=pWy+.3+s At 8
* Nonaantatinticn Dat- Z ' WZ I E

[ =—
y AN/

Y X )
y : X RENDADOM
1 N . 204
. Z — vetorde desvios (Z =YV -V ),
y ' W — matriz de proximidade (com as linhas

normalizadag),
WZ — wvetor da media ponderada, onde cada

Mo delo Global 1120 delo Global | T‘\?11?11111;311;\1:54:1 contém o valor da media dog atributos dos

T. c o - A - 0D ~
_ - Indicador de Auto-Correlacéo Espacial- (¥ AIC ou CV para a determinacdo
Para pesos diferentes nos elementos g3 9MRAHAS : Mapas de Auto-Correlacdo | da Amostra Local (préprio de GWR)

-Qual o +
Modelo WLM ( Weighied Linear Model) ;,YW;E '!ﬂ[/,‘,& ;!I[J;E 4 Minir Termo Espacial Auto-regressivo (SAR)
IVCRIAT RIS & - . .
y= qXﬁ +&  com q=| i’:?\ﬂ i’.\‘?\m i\ % % Akail  apropriado nas amostras locais
Dispersed <€ > auseread MiNIMizacao por

Cross-Validation (CV)



Indicadores de Renda baseados em Consumo de Energia Elétrica
RESULTADOS - INVESTIGACAO TERRITORIAL

e Auto-Correlacao Espacial dos Construtos

— |/de Moran da Renda > 0,77 e/ de Moran do Consumo de Energia > 0,58
na maioria das matrizes de vizinhanga adotadas

— LISA maps : alta renda no centro, areas de transicao no entorno e heterogeneidade das baixas rendas nas
regioes periféricas

— Quanto maior o nimero médio de vizinhos por area, menor a magnitude do / de Moran, maior a significancia

das areas Baixo-Baixo (principalmente) e Alto-Alto e menores as areas de transi¢ao de regimes

W: Contiguidade de 12 ordem do tipo Queen

Renda Domiciliar

[ ] Néo Significante
I Alto - Alto
Il Baixo - Baixo
] Baixo— Alto
[ ] Alto— Baixo

[ ] Néo Significante
[] p=005

[ p=001

[l »=0001

[l »=00001

W_Renda

| =0,7722

Renda

Consumo de Energia Elétrica

o el
h":‘b ‘ﬂ‘.« *.‘;}q
b S O
St ST
=

4

gia

W_Consumo Ener

| = 0,6661

Consumo Energia



R? = 86,80%
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Indicadores de Renda baseados em Consumo de Energia Elétrica
RESULTADOS - INVESTIGACAO TERRITORIAL

Adjacéncia !e : ordem

R? = 94,44%
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Relac&o entre Consumo de Energia Elétrica e Renda Domiciliar: Um Estudo
Censitario no Municipio de Sao Paulo com Dados de 2010

Moran's [ = 0,8052

o
o © 0 _o
o o] o oog) (o] 4
o~ o]
& e}
© 080000 OJCO 0O o
<€ oo © 9 OO
=) o)
=z (s7s1¢] o
ﬁlo o @D
= iy ©
Q
N
-4,0 -2,0 0,0 2,0 4,0
RENDA

Mot Signiﬁc.ant
High-High
Low-Low
Low-High
High-Low

i n"‘ ad);
£ ol .
I S

: PN g e
iéf;!%ﬁwhﬁ}ﬁ
SRR
i D in

“Qx‘f‘r“'.‘ 3.8

Renda (R §) Critério Bresil Adaptado Consumec Energia (kWh)
] 1171.14- 24082 [J124-1298 [] 139.57 - 19163
[] 2406.2 - 3641.28 []1298- 13.53 [] 191.63-243868
[ 2841.26- 4878.32 [ 12.52- 141 [ ]=24388-20573
[ 4876.33- 6111.39 B 141 - 1467 ] 295.73 - 347.79
I 6111.29- 7348.46 Bl 1467 15.24 [ 247.79 - 229.84
Il 7346.46 - 8581.52 Bl 1524 - 15.81 [ 29284 - 45185
Il 252152 - 9818.59 Bl 1521- 1837 [ 451.89 - 502.94
Il s516.59- 1105165 Bl 1c27- 1624 I 502 .94 - 556
I 11051.65 - 12286.71 Hl 1534- 1751 I 555 - 608.05
Bl 12286.71 - 12521 78 Il 1751- 18.08 I c05.05 - 8801

* S.A.R. > R2=0,929
 R.L.S. > R?=0,812
* | de Moran =0,8052



Potenciais Implicacoes Gerenciais

Exemplos de Agregagdo [ setores Censitarios
Territorial dos Indicadores de SR | N A T 1Y PR .
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Circulos Concéntricos
1 (raios progressivos de 125 m)

Estudos Ad-hoc
& (p.e., escolhado
¥ melhor ponto

§ comercial para
expansao ou
reposicionamento
no varejo)

Medida Alternativa de
Renda: Atual, abrangente,
flexivel, e atualizavel
mensalmente @

1 Quadriculas de 1 km?

Indicadores de Renda
Indicadores de

Densidade de
Renda

baseados em
Consumo de Energia Elétrica




9aes Eletropaulo

Development of an Indicator of Propensity
to Energy Commercial Losses using
Geospatial Statistical Techniques and
Socio-Economic Data: the Case of AES
Eletropaulo

! Higher propensity to

Primary grid

Coverage of each Losses (%) per
distribution station distribution station Commercial
Losses
Potential

Indicator

Percentage of Average of household income  IPVS (Paulista Social

cut-off customers (electricity consumption) Vulnerability Index)

Desdobramentos

RD aneeL

acs Eletropaulo

Microcredit Score e Indicadores
Sécio-Econémicos baseados em Energia Elétrica

Consumo Residencial de
Energia Elétrica (kWh)

76,1 =
: L
mmi te

Microcredit Score

Simpésio sobre Estrutura Tarifaria da Sabesp

Eduardo de Rezende Francisco
eduardo. francisco@fgv.br
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