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ά.ƛƎ 5ŀǘŀέ sãodados e processoscujaescala, distribuição, diversidade
e/ou velocidadede criaçãorequero usode novastecnologiasde armazenamentoe análise
para permitir a capturado valor inseridonosmesmos(adaptadode EMC, 2013)

1. Volume de dados
4Bilhões de linhas x bilhões de colunas
4Aumentode 44x de 2009 a 2020 (0,9ZB a 35ZB)

2. Complexidadede Processamento
4Estruturasde dados em constantemudança
4Necessidadede analisartaisdados em tempo real

3. Estruturasde dados
4Grande variedade(80-90% nãoestruturada) a seranalisada
4Estas características tornam necessário o uso de sistemas de computação paralela e paralela massiva 

(MPP, massivelyparallelprocessing)

BIG DATA ïñDefini­«oò

Fonte: EMC ( 2013)
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Velocidade

Volume

Variedade
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audio

BIG DATA:

Expansão em ritmo crescente

em três frentes

(os 3 primeiros Vs)

Os 5 Vs

+  Veracidade

+  Valor
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Velocidade

Volume

Variedade

MB GB TB PB

audio

BIG DATA:

Expansão em ritmo crescente

em três frentes

(os 3 primeiros Vs)

+  Veracidade

+  Valor

+  Variabilidade

+  Visualização

Os 7 Vs
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Uma expansão/revisão no posicionamento

Fonte: LETOUZÉ, 2017
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Framework: Business Intelligence Adaptativo

Fonte: GisBI, 2015
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É Inteligência Geográfica está por aí?

ü A geografia é o que possibilita a integração de dados, informações, processos, 

inclusive ñBig Dataò

ü Essa integração induz uma visão sistêmica (integrada, ampla, abrangente, holística) 

da maioria das questões necessárias às tomadas de decisão

Aproximadamente70 a 80% das informaçõesrelevantesnos
processosdecisóriostêm caracterizaçãoespacial(Gartner Group, 2004)

Geomarketing e GIS: Suporte à Operação

ü Descrição, Expansão, Segmentaçãoe Otimização do Território de Atuação

Estatística Espacial: Geoinformação em Modelos Preditivos

ü Incorporação da Influência Geográfica nos Modelosde Predição

de Rendae de Riscode Crédito

ü Aprimoramento do poder de explicação dos ModelosPreditivos

Oportunidade ïPrática e Pesquisa
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Indicadores 
Econômicos
baseados em
Consumo de
Energia Elétrica
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Renda 
Indicador tradicional adotado em estudos sobre 
Condições de Vida, Pobreza e Mercado

Dificuldade em conseguir informações precisas
sobre essa variável  (BUSSAB; FERREIRA, 1999)

Subdeclaração, superdeclaração, esquecimento, 
sazonalidade, recusa, etc.

Mensurar a Pobreza é desafio extremamente relevante
nos dias de hoje  (PRAHALAD, 2005; PÉREZ; PÉREZ, 2008)

Caracterização ( Socio )econômica ou

Poder de Consumo através de indicadores

Posse de Bens duráveis e 
Instrução do Chefe de Família

Estoque de bens possuídos indica o nível de conforto 
alcançado pela família ao longo do tempo

üCritério de Classificação Econômica Brasil

Renda e Caracterização Socioeconômica

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

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

CCEB ïCritério de Classificação Econômica Brasil

Criado pela ANEP em 1996 e mantido pela ABEP a partir de 2004

Estima o poder de compra de pessoas e famílias urbanas

Classes econômicasa partir de sistema de pontuação

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

Posse de Itens (Bens duráveis) e Empregada mensalista

Critério Brasil

Grau de Instrução do chefe de família

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

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

CCEB ïCritério de Classificação Econômica Brasil

Criado pela ANEP em 1996 e mantido pela ABEP a partir de 2004

Estima o poder de compra de pessoas e famílias urbanas

Classes econômicasa partir de sistema de pontuação

Critério Brasil

Utilização de variáveis e indicadores que não têm estabilidade ao longo do tempo
e que são pouco discriminadores dos estratos da população (PEREIRA, 2004)

Não adequado para a caracterização de famílias posicionadas nos extremos da 
distribuição de renda ïem particular, para o consumidor de Baixa Renda
(MATTAR, 1996; SILVA, 2004)

Estudos aprofundados necessitam de especializações e adaptações do Critério Brasil: 
Indicadores de consumo de grande abrangência, capilaridade e que não necessitem
de constante atualização podem ser úteis

Viés: Famílias mais Velhas têm mais condições de ascender economicamente
do que as Famílias recém-configuradas
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Consumo de Energia Elétrica

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

Serviço Essencial

Abrangência e Cobertura

98,6% dos domicílios brasileiros (99,82% na área urbana, 99,97% na Região SE)

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

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO
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Consumo de Energia Elétrica

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

Serviço Essencial

Abrangência e Cobertura

98,6% dos domicílios brasileiros (99,82% na área urbana, 99,97% na Região SE)

Grande Capilaridade

Maior que a de outras utilidades (água, telefone, gás)

Clientes de A a E

Precisão e Temporalidade

Endereço, localização geográfica dos consumidores

Coletado mensalmente 

Histórico de faturamento e arrecadação

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

Melhor caracterização das famílias -alvo (em termos 
socioeconômicos e de potencial de consumo)

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

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO



25Fonte: IPEA e BP Global (ANEEL, 2008); ELETROBRÁS e IPEA (IPEADATA, 2009)

Mundo:Variação do PIB ³Variação Consumo de Energia

Brasil:Renda Domiciliar per capita³Consumo Residencial de Energia Elétrica per capita

Muitos estudos 
mostram alta 
aderência do Consumo 
Total ou do Consumo 
Industrial com o PIB, 
com Renda e com 
Qualidade de Vida

Consumo de Energia Elétrica

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO
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SPI ïSinalizador de Produção Industrial
Indicador econômico mensal (AES Eletropaulo/FGV) que projeta a evolução da 
produção física mensal da Indústria Paulista com um mês de antecedência

Physical Quality of Life Indicator (PQLI) (MARTIN, 1980)
3 Dimensões: Expectativa média de Vida,  Mortalidade Infantil e Taxa de 
Alfabetização (precursor do IDH)

Associação de 79% ( R2 ) com log do Consumo de Energia per capita ïanálise 

de dados de 112 países (ALAM et al., 1991)

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

Consumo de Energia Elétrica

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO
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Índice Paulista de Responsabilidade Social (IPRS)
Indicador municipal desenvolvido pela Fundação SEADE para o Estado de SP

3 Dimensões: Riqueza, Educação e Longevidade

Tipologia (segmentação) de 5 grupos

Uso do Consumo de Energia Elétrica e Hábitos de
Pagamento da Conta de Luz para Credit Scoring
Dados ñalternativosò utilizados para diminuir
assimetria de informação e melhor modelos no
processo de concessão de crédito

Estudo com 8 milhões de potenciais solicitantes
de crédito em diversas regiões dos EUA

Fonte: SEADE, 2009; TURNER et al., 2006

Consumo de Energia Elétrica

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO
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Examinar a Relação entre Consumo de Energia Elétrica e Renda Domiciliar

Propor a construção de um indicador de Classificação Econômica dos domicílios 
baseado em Consumo de Energia Elétrica , de forma a estender ou substituir o 
Critério Brasil

Objeto: Município de São Paulo

Consumo de

Energia Elétrica
Renda Familiar

H1

+

H1: Quanto maior o Consumo de Energia Elétrica residencial,

maior a Renda Domiciliar (ou Familiar)

H2: Existe padrão de dependência espacial da variável Renda Domiciliar 

entre regiões de São Paulo, com renda decrescente no sentido 
Centro -Periferia

H3: Existe padrão de dependência espacial da variável Consumo de Energia 

Elétrica entre regiões de São Paulo, com consumo de energia decrescente

no sentido Centro -Periferia

H2

+
H3

+

Objetivos e Objeto de Estudo

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO
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Examinar a Relação entre Consumo de Energia Elétrica e Renda Domiciliar

Propor a construção de um indicador de Classificação Econômica dos domicílios 
baseado em Consumo de Energia Elétrica , de forma a estender ou substituir o 
Critério Brasil

Objeto: Município de São Paulo

Objetivos e Objeto de Estudo

Consumo de

Energia Elétrica
Renda Familiar

2 Níveis de
Investigação :

TERRITORIAL DOMICILIAR

Contribuições Metodológicas :
Å Aprimoramento da Avaliação da Relação através do uso de Modelos Espaciais

Å Refinamento dos Modelos Espaciais para dados pontuais através de técnicas de 
espalhamento de pontos no interior dos polígonos

CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO
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Mapas das 456 Áreas de Ponderação do município de São Paulo

Renda Domiciliar
Consumo de

Energia Elétrica
CONCLUSÃO

RESULTADOS

MÉTODOS

INTRODUÇÃO

Motivação
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Metodologia

INVESTIGAÇÃO TERRITORIAL

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

ÅUnidade de Análise:Área de Ponderação

Å303.669 domicílios amostrados (representando 3.032.095 )

Å3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo

456
Áreas de

Ponderação

São Paulo

13.278
Setores

Censitários

MÉTODOS

INTRODUÇÃO

CONCLUSÃO

RESULTADOS
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Metodologia

INVESTIGAÇÃO TERRITORIAL

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

ÅUnidade de Análise:Área de Ponderação

Å303.669 domicílios amostrados (representando 3.032.095 )

Å3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo

ÅConstrução do Critério Brasil Adaptado ao Censo Demográfico 2000 (CBA)

Critério Brasil * Critério Brasil Adaptado

*: Critério Brasil em vigor em 2000

MÉTODOS

INTRODUÇÃO

CONCLUSÃO

RESULTADOS
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Metodologia

INVESTIGAÇÃO TERRITORIAL

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

ÅUnidade de Análise:Área de Ponderação

Å303.669 domicílios amostrados (representando 3.032.095 )

Å3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo

ÅConstrução do Critério Brasil Adaptado ao Censo Demográfico 2000 (CBA)

ÅSobreposição geográfica e Junção Espacial

Spatial Join
+ Sumário por

Área de Ponderação

RENDA& CONSUMO DE ENERGIA
por Área de Ponderação

Áreas de Ponderação (polígonos)

CONSUMO DE ENERGIA (kWh)
por Cliente

RENDA Familiar Média (R$)
+ Pontuação CBA

por Área de Ponderação

Clientes (pontos)Áreas de Ponderação (polígonos)

MÉTODOS

INTRODUÇÃO

CONCLUSÃO

RESULTADOS
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Metodologia

INVESTIGAÇÃO TERRITORIAL

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

ÅUnidade de Análise:Área de Ponderação

Å303.669 domicílios amostrados (representando 3.032.095 )

Å3.037.992 clientes residenciais da AES Eletropaulo

ÅConstrução do Critério Brasil Adaptado ao Censo Demográfico 2000 (CBA)

ÅSobreposição geográfica e Junção Espacial

ÅTécnicas de Análise

Proposição Técnica de Análise

H1
Predição da Renda através de OLS, SAR, GWR

(16 regressões)

H2
Auto-correlação espacial (I de Moran) e LISA maps da Renda Familiar a 

partir de diversas matrizes de vizinhança

H3
Auto-correlação espacial (I de Moran) e LISA maps do Consumo de 

Energia Elétrica a partir de diversas matrizes de vizinhança

e GWR+SAR

MÉTODOS

INTRODUÇÃO

CONCLUSÃO

RESULTADOS
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X

y

Modelo Global

Para pesos diferentes nos elementos da amostra:

,    com 

¸
Matriz de Vizinhança

W =W =

Modelo Global

Uma regressão

para cada área ( i )

considerando uma amostra local

(baseada em k vizinhos mais próximos 
ou em distância)

Estimação de parâmetros b
para cada área i

X

y
X

X

X

X

X

Modelo Local

Exemplo:

X

y
y

y

y

y

y

Modelo Global

- Indicador de Auto-Correlação Espacial ( I de Moran )

- LISA Maps : Mapas de Auto-Correlação Espacial Local
- Qual o tamanho da amostra local para cada i ?

¶Minimização do

Akaike Information Criterion (AIC), ou

¶Minimização por

Cross-Validation (CV)

Uma regressão

para cada área ( i )

considerando uma 
amostra local

(baseada em k vizinhos 

mais próximos ou em 
distância) 

e um termo espacial
auto -regressivo

Parâmetros be r
mapeáveis

X(g)

y(g)

y(g)

y(g)

y(g)

y(g)

y(g)

Modelo Local

AIC ou CV para a determinação
da Amostra Local (próprio de GWR)

+
Termo Espacial Auto-regressivo (SAR)

apropriado nas amostras locais

I de Moran

EspacialEstatística                 



ω Auto-Correlação Espacial dos Construtos
ς I de Moran da Renda > 0,77e I de Moran do Consumo de Energia > 0,58

na maioria das matrizes de vizinhança adotadas

ς LISA maps: alta renda no centro, áreas de transição no entorno e heterogeneidade das baixas rendas nas 
regiões periféricas

ς Quanto maior o número médio de vizinhos por área, menor a magnitude do I de Moran, maior a significância 
das áreas Baixo-Baixo (principalmente) e Alto-Alto e menores as áreas de transição de regimes 

Renda

W
_

R
e

n
d

a
I = 0,7722

Consumo Energia

W
_

C
o

n
s
u
m

o
 E

n
e

rg
ia I = 0,6661

W: Contiguidade de 1ª ordem do tipo Queen

Não Significante

Alto ïAlto

Baixo ïBaixo

Baixo ïAlto

Alto ïBaixo

Não Significante

p = 0,05

p = 0,01

p = 0,001

p = 0,0001

Indicadores de Renda baseados em Consumo de Energia Elétrica

RESULTADOS ïINVESTIGAÇÃO TERRITORIAL



k=9 k=9

R2 = 86,80% R2 = 94,44% R2 = 96,80% R2 = 98,01%

Indicadores de Renda baseados em Consumo de Energia Elétrica

RESULTADOS ïINVESTIGAÇÃO TERRITORIAL


