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RESUMO

Com o crescente esfor¢o global para reduzir o consumo de agua e energia
elétrica, o uso residencial desses recursos tem recebido maior atengao, ja que o
setor residencial € um dos principais responsaveis pela demanda total urbana. A
relacdo entre os consumos de agua e energia elétrica € comumente estudada
para os sistemas de abastecimento, mas pouco estudada no ambito de consumo
domiciliar, como observado no capitulo de reviséo bibliografica. O objetivo desse
trabalho foi efetuar uma analise longitudinal da relagdo entre os consumos de
agua e energia elétrica em residéncias por meio de um estudo de caso em
Joinville/SC. O método empregado envolveu a utilizagdo do coeficiente de
correlagdo para analisar a relagdo entre os consumos de agua e de energia
elétrica ao longo do tempo. Também foi analisada a influéncia de variaveis
independentes, como fatores climaticos, econdmicos e de cobranga pelos
consumos de agua e energia, além de dados referentes a pandemia da doenca
causada pelo coronavirus SARS-CoV-2 (Covid-19), no consumo destes
recursos. Analises de regressdo foram realizadas para ajuste de modelos,
incluindo modelo de regressao linear multipla, de efeitos mistos e de séries
temporais, para explicagao do padrao dos consumos de agua e energia elétrica
ao longo do tempo. Os modelos foram comparados e discutidos para
compreensao das variagcdes no consumo dos recursos. Os resultados indicaram
correlagdo fraca, porém significativa, entre os consumos médios mensais de
agua e de energia elétrica, alinhando-se aos resultados encontrados na
literatura. Entre os modelos, os modelos de efeitos mistos apresentaram melhor
desempenho, com R? condicional de 74,5% para o consumo de agua e de 71,6%
para o consumo de energia elétrica, e melhor ajuste, com menor erro residual.
Verificou-se ainda que a pandemia teve impacto significativo no aumento do
consumo de agua e de energia elétrica durante as duas primeiras ondas,
enquanto o modelo de cobranga esteve associado a redugcdo no consumo de
agua. A variavel temperatura apresentou relagdo positiva com ambas as
variaveis resposta, o consumo de agua e o consumo de energia elétrica,
indicando que elevagdes na temperatura tendem a aumentar o uso de recursos,
evidenciando a influéncia da sazonalidade. A partir desses resultados, foi

possivel concluir que mudancas externas, como a ocorréncia de pandemias



como a do Covid-19, mudancgas climaticas ou socioeconémicas, podem alterar
os padrées de consumo residencial de agua e energia elétrica. Além disso, a
utilizacdo de modelos de efeitos mistos mostrou-se adequada para capturar a
variabilidade do consumo de agua e energia elétrica ao longo do tempo,
oferecendo suporte para intervencbes direcionadas e politicas publicas de

gestao integrada de recursos.

Palavras-chave: Consumo de agua; Consumo de energia elétrica; Edificacao

unifamiliar; Joinville; Série temporal.



ABSTRACT

With the growing global effort to reduce water and electricity consumption, the
residential use of these resources has received greater attention, as the
residential sector is one of the main contributors to total urban demand. The
relationship between water and electricity consumption is commonly studied for
supply systems, but it is rarely explored in the context of household consumption,
as noted in the literature review section. The objective of this study was a
longitudinal analysis of the relationship between water and electricity
consumption in homes through a case study in Joinville, Santa Catarina. The
method employed involved the use of the correlation coefficient to analyze the
relationship between water and electricity consumption over time. The influence
of independent variables, such as climate, economic and billing factors, in
addition to data relating to the pandemic of the disease caused by the coronavirus
SARS-CoV-2 (Covid-19), on the consumption of these resources was also
analyzed. Regression analyses were performed to adjust models, including
multiple linear regression, mixed effects, and time series models, to explain the
pattern of water and electricity consumption over time. The models were
compared and discussed to better understand the variations in resource
consumption. The results indicated a weak but significant correlation between the
average monthly water and electricity consumption, in line with the results found
in the literature. Among the models, the mixed-effects models performed best,
with a conditional R? of 74.5% for water consumption and 71.6% for energy
consumption, and also with a better fit, with a lower residual error. It was also
found that the pandemic had a significant impact on the increase in water and
energy consumption during the first two waves, while the billing model was
associated with a reduction in water consumption. The temperature showed a
positive relationship with both response variables, water consumption and
electricity consumption, evidencing the influence of seasonality. Based on these
results, it was possible to conclude that external factors, such as the occurrence
of the COVID-19 pandemic, climate, or socioeconomic changes, can modify
residential water and electricity consumption patterns. Furthermore, the use of

mixed-effects models proved suitable for capturing the variability in water and



electricity consumption over time, supporting targeted interventions and public

policies for integrated resource management.

Keywords: Energy consumption; Joinville; Single-family building; Time series;
Water consumption.
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1 INTRODUGAO

A escassez de agua e o aumento da solicitagdo no fornecimento de
energia sdo problemas em ascensao devido ao crescimento populacional, as
mudancgas climaticas e ao consumo irresponsavel dos recursos (Javanmard;
Ghaderi; Hoseinzadeh, 2021). A gestao eficiente dos recursos hidricos e a
otimizagao do consumo energético sao temas debatidos globalmente e em todos
os setores, incluindo o setor da construgao civil, para as fases de construgao,
uso e ocupagao (Aulia; Marpaung, 2018).

Nas fases de uso e ocupacgao, a forma que os consumidores utilizam a
infraestrutura residencial deve ser observada. O consumo de agua esta
diretamente relacionado as preferéncias individuais e ao comportamento
humano (Meireles et al., 2018). O uso de energia dos edificios também mostra
forte relagdo com as atividades de seus ocupantes (Harputlugil; Wilde, 2021).
Tais atividades, por sua vez, podem ter relacdo com fatores climaticos,
econdmicos ou outros, externos as residéncias (Candanedo; Feldheim;
Deramaix, 2017; Ibrahim et al., 2020).

Estudos mostram que o comportamento social, fatores geograficos,
culturais e socioecondmicos influenciam o uso residencial de agua e energia
(Zhou; Zhu, 2024). Pesquisas também apontam os fatores climaticos como
influentes no consumo residencial (Rondinel-Oviedo; Sarmiento-Pastor, 2020;
Timotewos; Barjenbruch; Behailu, 2022; Cominola et al., 2023), além de sua
influéncia na disponibilidade de agua (Twisa; Buchroithner, 2019).

Os consumos residenciais de agua e energia sao considerados
interdependentes na literatura (Endo et al., 2017). A relagdo se inicia antes
mesmo do consumo, pois a produgdo de um dos recursos requer o outro
(Madolo; Telukdarie; Kumar, 2018). A interdependéncia se estende também ao
consumo residencial, uma vez que atividades diarias realizadas pelos
moradores, como o ato de tomar banho utilizando o chuveiro elétrico, envolvem
0 uso dos dois recursos (Kenway; Scheidegger; Bader, 2019). Estratégias
integradas que consideram n&o apenas a eficiéncia individual na utilizagao de
cada recurso, mas também as sinergias entre eles, tornam-se cruciais para a

tomada de decisdo quanto a medidas de conservacgao.



18

1.1 JUSTIFICATIVA

A agua é um recurso essencial para a vida humana, sendo indispensavel,
nao apenas para consumo direto, mas também para processos de higiene e
limpeza (Soares; Costa; Gomes, 2021) e na acado de prevengao de doencgas,
como na pandemia da Covid-19 (Cominato et al., 2022). Como um dos 17
objetivos de desenvolvimento sustentavel, a ONU (Organizacdo das Nagdes
Unidas) cita a garantia e a gestao sustentavel da agua potavel e do saneamento
para todos, buscando o aumento da eficiéncia do uso da agua em todos os
setores, a fim de enfrentar a escassez (ONU, 2015).

A ONU (2015) estabelece como objetivo de desenvolvimento sustentavel
“assegurar o acesso universal, confiavel, moderno e a pregos acessiveis a
servigos de energia”’. Reduzir o desperdicio no uso de energia € crucial para
promover a eficiéncia energética, reduzir os custos para os consumidores e
contribuir para a sustentabilidade ambiental (Jeong, 2024; Joshi; Sen, 2021).

O consumo doméstico tem importancia na implementagado de esforgos
para o desenvolvimento sustentavel (Shahbaz et al., 2022). Em 2023, o setor
residencial foi responsavel por mais de 30% do consumo total de energia elétrica
no Brasil, e representou 87,5% das unidades consumidoras (Brasil, 2024).
Segundo a Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA, 2024), mais
de 20% da agua retirada € destinada ao abastecimento urbano, o que torna esse
setor o segundo maior consumidor de agua no pais, atras apenas do setor
agricola.

Na literatura, diversos estudos abordam o nexo agua-energia dentro dos
sistemas de producéo, como a quantidade de energia utilizada para a captagao,
tratamento e distribuicdo de agua (Kenway et al., 2019). Muitos trabalhos
também abordam essa relagao na agricultura (Peng et al., 2022), na producéao e
distribuicdo de alimentos (Qian et al., 2022), ou na implantacdo de novas
medidas sustentaveis (Klepacka; Florkowski; Meng, 2018). Sdo poucos os
trabalhos que visam encontrar a relagao entre os consumos residenciais de agua
e de energia na vida cotidiana das familias (Wang et al., 2019).

Além disso, os estudos que abordam a relagao entre os consumos totais
residenciais de agua e energia, em sua maioria, realizam analises transversais,

sem avaliar a oscilagdo dos consumos ao longo do tempo, utilizando como
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fatores de influéncia informagdes como o numero de moradores, renda familiar,
escolaridade dos moradores, entre outros (Qiu et al., 2022). Os estudos também
utilizam como fatores as informacgdes climaticas, por meio de comparacdes
espaciais entre diferentes regides (Obringer; Kumar; Nateghi, 2020). Alguns
trabalhos avaliam a mudanga dos consumos de agua e energia apos a
implantacao de dispositivo economizador ou fonte alternativa de abastecimento
(Cureau; Ghisi, 2019; Geglio et al., 2021; Ribeiro; Ghisi, 2023). Dessa forma,
observa-se uma lacuna de pesquisa, com a realizagdo de analise longitudinal,
utilizando fatores, cujos valores oscilam ao longo do tempo em uma mesma
regiao, como fatores climaticos e econdmicos, e sua influéncia nos consumos de
agua e energia residencial.

A percepgao aprofundada acerca da relagdo entre o consumo de agua e
de energia, levando em conta as questbes ambientais e sociais associadas, é
necessaria para o enriquecimento da literatura e utilizagao pela academia (Wang
et al., 2019), servindo de base para estudos futuros. Além disso, o conhecimento
aprofundado acerca do uso dos recursos € imprescindivel para os setores de
construgdo e abastecimento, para a implementagao de estratégias mais eficazes
de gestao de recursos e a promogao da sustentabilidade no ambito doméstico
(Matos et al., 2019).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é analisar a relagao entre o consumo de
agua e de energia elétrica em residéncias unifamiliares de diferentes padrdes
construtivos na cidade de Joinville, no estado de Santa Catarina, Brasil, a partir

de um estudo longitudinal incluindo fatores externos.
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1.2.2 Objetivos Especificos

A pesquisa se propde a alcangar melhor compreensao da interagéo entre
os consumos domiciliares de agua e energia elétrica por meio de objetivos
especificos que incluem:

a) investigar a correlagao existente entre os consumos de agua e de energia
elétrica;

b) identificar fatores que exercem influéncia sobre o consumo de agua e de
energia elétrica nas residéncias ao longo do tempo;

c) a partir de analises de regressao, identificar os fatores e variaveis
significativas para o consumo de agua e energia elétrica;

d) obter modelos de regressao adequados para a previsao e explicagcao de
mudancgas de padrdo de consumo de agua e de energia elétrica residencial

ao longo do tempo.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. O capitulo atual faz a
introducédo ao tema, destacando a motivacéo, a justificativa e a relevancia do
estudo, além de definir os objetivos gerais e especificos. O segundo capitulo se
refere ao referencial bibliografico, escrito em formato de revisao sistematica, com
subsec¢odes de introdugcédo, metodo, resultados e conclusao, buscando abordar os
estudos realizados com os consumos residenciais de agua e energia e reafirmar
a justificativa do trabalho.

O terceiro capitulo apresenta o método utilizado, caracterizando a area de
estudo, a forma de aquisicdo dos dados e as analises estatisticas realizadas. O
quarto capitulo compreende os resultados encontrados a partir da aplicacao do
método, descrito no capitulo anterior, e discussdo destes com a literatura. O

sexto e ultimo capitulo sintetiza os achados no tépico de concluséao.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

2.1 INTRODUCAO

O aumento substancial no consumo de recursos como agua e energia é
um problema enfrentado na atualidade (Cosgrove; Loucks, 2015). Esse
crescimento ndo apenas sobrecarrega os sistemas de fornecimento, mas
também impde desafios significativos para a sustentabilidade ambiental e a
gestao eficiente dos recursos (Bagatin et al., 2014). A compreensao dos fatores
que influenciam o consumo residencial € fundamental para o desenvolvimento
de estratégias que promovam a redugado e o uso mais consciente de recursos
(Frederiks; Stenner; Hobman, 2015).

Na literatura, diversos fatores sdo identificados como influentes no
consumo residencial de recursos. Os fatores referem-se a varidveis ou
elementos que influenciam diretamente o comportamento ou os resultados de
um fendbmeno especifico. Tais varidveis podem ser, por exemplo,
socioeconOmicas (Tisdell, 1983), que incluem caracteristicas demograficas e
financeiras dos moradores, comportamentais, relacionadas aos habitos e estilos
de vida das pessoas, ou climaticas, que envolvem condicdes ambientais como
temperatura e umidade (Zhou et al., 2021).

Ainda que existam estudos voltados exclusivamente ao consumo de agua
e outros ao consumo de energia, muitos dos fatores identificados em um
contexto também se aplicam ao outro, o que evidencia a inter-relacdo entre
esses consumos. Em residéncias maiores, com mais eletrodomésticos e
ocupantes, observa-se um consumo mais elevado de ambos o0s recursos
(Pando, 2024). Adicionalmente, mudangas nos habitos de consumo,
incentivadas por programas de conscientizagao ambiental, podem reduzir tanto
o0 consumo de agua quanto o de energia, promovendo a eficiéncia no uso dos
recursos (Yu et al., 2021). Além disso, em diversas atividades domésticas, como
na utilizacdo de eletrodomésticos, o consumo de agua ocorre simultaneamente
com o de energia (Yu et al., 2018).

A analise de fatores que influenciam o consumo de recursos pode ser
realizada de forma transversal ou longitudinal. A andlise transversal € uma

abordagem que examina dados em um unico ponto no tempo, permitindo a
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comparagao entre diferentes grupos ou variaveis em um momento especifico (de
Vaus, 2013). A andlise espacial, quando ndo acompanha mudangas ao longo do
tempo, € considerada também uma analise transversal, que leva em
consideracgao a localizacao geografica dos dados, analisando padrdes espaciais.
A analise longitudinal avalia como os dados mudam ao longo do tempo,
acompanhando os mesmos individuos ou variaveis por um periodo (Allison,
2009).

Ainda sdo poucos os trabalhos que investigam de forma integrada a
relacdo entre o consumo de agua e de energia no contexto residencial. Portanto,
0 questionamento se estabelece em torno da correlagdo entre os consumos
residenciais de agua e energia e da relagdo de ambos com fatores em comum.
Dessa forma, o objetivo deste capitulo é encontrar, por meio de revisdo
sistematica de literatura, estudos que investigaram, por meio de analise
estatistica ou revisdo de literatura, a relagdo entre o consumo de agua e o
consumo de energia em residéncias, verificando os fatores de influéncia e os

procedimentos metodologicos utilizados.

2.2 METODOS

Em uma revisdao narrativa preliminar da literatura, constatou-se que a
relacdo agua-energia é mais utilizada nos estudos sobre a agua utilizada na
produgao de energia ou a energia utilizada para a produg¢ao da agua (Turnbull;
Chugh; Luck, 2023; Kenway et al., 2019). Também, encontram-se trabalhos que
avaliam o desempenho de eletrodomésticos ou a implementacido de
equipamentos de economia de agua ou de energia (Al-Sumaiti et al., 2020),
temas que nao estdo no escopo desta investigagao.

Dessa forma, efetuou-se o0 mapeamento sistematico que busca preencher
uma lacuna, concentrando-se no estudo do consumo total de agua e energia das
residéncias, examinando tanto a relacdo entre estes consumos, quanto a
influéncia de fatores sobre eles. Esse enfoque diferencia-se da literatura
predominante e justifica a exclusdo de artigos que tratam de tépicos distintos,
Como O nexo agua-energia nos sistemas de producdo, ou o consumo final
analisado em diferentes usos residenciais. Assim, as perguntas que esta reviséo

de literatura busca responder sdo: Quais métodos séo utilizados para a analise
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da relagdo entre os consumos residenciais de agua e energia? Quais
abordagens os autores utilizaram para a analise de dados, transversal ou
longitudinal? Quais os principais resultados encontrados acerca da relagao entre
0 consumo de agua e energia em residéncias?

Para a revisao, as bases escolhidas foram Scopus e Web of Science, pois
sdo bases com grande numero de periddicos de alta qualidade indexados
(Pranckuté, 2021). As palavras-chave de busca foram as mesmas para as duas
bases (Figura 1), com o cuidado de inserir sinbnimos de todos os termos
utilizados. A busca limitou-se aos campos de titulo de artigo, resumo e palavras-
chave, e englobou todo o periodo disponivel nas duas bases até margo de 2024.
Os resultados foram filtrados para que fossem apresentados apenas artigos em
inglés, resultando em 1.738 artigos, inseridos no programa “Parsifal” (Simple
Complex, 2023) para a analise.

Primeiramente eliminaram-se as duplicatas, restando 1.223 artigos. A
primeira leitura foi realizada nos titulos dos artigos, sendo rejeitados os que se
diferenciavam do tema de interesse. A segunda leitura foi realizada nos resumos,
também sendo rejeitados os artigos que ndo estavam alinhados ao tema da
pesquisa, restando 46 artigos no total. Para a obtencdo do portfdlio final, os
artigos foram lidos na integra, sendo eliminados 23 que se diferenciavam do
tema de interesse, permitindo a definicdo da selegao final, com 23 artigos. Para
melhor visualizagdo do método aplicado, a Figura 1 traz o esquema da selec¢ao

dos artigos.
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Figura 1 - Esquema de selegao dos artigos

Bases Web of Science + Scopus

P

(energy AND water AND (nexus OR linkages OR correlation OR relationship) AND
(consumption OR demand OR use OR utilization OR expending OR performance)
\AND (dwelling OR residential OR households OR home* OR house*))

-
Aplicagdo dos filtros

Tipo de documento: Artigos

\Idioma: Inglés

Remocao de duplicatas

.

-

Remocao de artigos com titulos fora do tema

Remogao de artigos com resumos fora do tema

Selecdo final apos leitura total

Apds obtencdo do portfélio final de artigos e realizacdo de leitura
completa, obteve-se 0 mapa de localizagdo de autoria dos artigos, incluindo
colaboragdes, e a nuvem de palavras, por meio do pacote bibliometrix (Aria;
Cuccurullo, 2017) e do software R (R Core Team, 2024) com interface RStudio
(verséo 4.3.1) (RStudio Team, 2024).

2.3 RESULTADOS

A partir da busca de artigos que estudaram os consumos de agua e
energia simultaneamente em residéncias, a selecao final resultou em 23 artigos.
O primeiro artigo selecionado data de 2014 e o ultimo, de 2023. A Figura 2 mostra

a representacéo da quantidade de artigos selecionados por ano de publicagao.
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Figura 2 - Ano de publicagéo dos artigos

ARTIGOS

2014 2016 2018 2020 2022
ANO

Verifica-se que a maior parte dos artigos selecionados (20 artigos, o que
equivale a 87% do total) foram publicados a partir de 2018, sendo o maior
numero anual, de quatro artigos, publicados nos anos de 2020, 2022 e 2023.
Assim, tem-se que a visdo mais atenta ao consumo residencial de agua e energia
€ um acontecimento recente, com a maior representatividade de artigos
publicados apenas nos ultimos dez anos.

A partir dos artigos selecionados, foi possivel utilizar o Bibliometrix (Aria;
Cuccurullo, 2017) para obter o mapa de produgao dos artigos (Figura 3) e a
nuvem de palavras (Figura 4). Dessa forma, a Figura 3 apresenta o esquema
com os paises de vinculagao dos autores dos artigos selecionados, incluindo
também as colaboracgdes entre os paises. Os trabalhos se desenvolveram em
sua maioria nos Estados Unidos e China, com oito artigos selecionados em cada.
Outros paises em que os artigos selecionados foram produzidos sao Brasil,
Catar, Emirados Arabes Unidos, Paquistdo, Portugal, Reino Unido e Turquia,

com um artigo de cada pais.
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Figura 3 - Mapa de localizagao de autoria dos artigos selecionados
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Na nuvem de palavras (Figura 4) é possivel verificar que as palavras mais
utilizadas foram consumo, conservagao e agua residencial, com todos os termos
em inglés, ja que os artigos encontrados foram publicados neste idioma. As
palavras que chamam a atengdo sdo modelo e clima, indicando que varios
trabalhos utilizaram modelos para prever ou explicar os consumos, € que € uma
preocupagao de alguns estudos a mudanca climatica ou o clima como variavel

que influencia o consumo.

Figura 4 - Nuvem de palavras dos artigos selecionados
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O enfoque da revisao foi encontrar artigos de revisdo da literatura e os
estudos que utilizaram analise estatistica para a avaliagao da relacéo entre os
consumos de agua e energia e, também, a relagcdo entre os dois consumos e
outras variaveis, como temperatura, precipitacdo, economia, renda familiar, entre
outros. Os artigos foram agrupados em estudos que fizeram analises
transversais, com recorte dos dados sem variagdo temporal (Tabela 1), e os

estudos que realizaram analises longitudinais, ou ao longo do tempo (Tabela 2).

Tabela 1 - Estudos com analise estatistica transversal

(Continua)

Referéncia Regiao Amostra Método Anélise Resultados

1107

. i Correlagao forte, positiva e
Cominola et al. Estados residéncias  Grafico de

Agua x Energia  significativa entre o consumo

(2018) Unidos  *4584 leituras  dispersdo ) )
médio de agua e de energia
=5.074.488
Correlagéao forte, positiva e
Cai, Yin e Varis ) o Correlagdo ~significativa entre o consumo de
China 30 provincias Agua x Energia . .
(2018) de Pearson agua e energia, total e em area
rural, negativa em area urbana
_ A correlagao obtida, apesar de
Zhuge et al. ) o Correlagao . L )
China 16 distritos Agua x Energia pequenas variagoes, foi
(2020) de Pearson o
moderada em todos os distritos.
22 UGRHs . .
) ] O uso de energia com agua
(unidades de . Energia com agua . . ~
Bortoleto et al. ) Correlagao ) relacionada possui correlagao
Brasil gestéo de relacionada x . o
(2021) o de Pearson forte, positiva e significativa com
recursos hidricos) Fatores sociais

populagao, PIB e PIB per capita.

Correlagao forte em uma das

Wang et al. A residéncias, moderada em outra
China 6 residéncias Correlagdo Agua x Energia )
(2023) e fraca nas quatro demais
residéncias.
Bagriyanik, o
Foi obtida alta correlagéo na

Sonmez e 12 atividades ] . . .

o Turquia Correlagdo Agua x Energia demanda diaria de eletricidade e
Bagriyanik em 100 casas

agua
(2023)
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Tabela 1 - Estudos com analise estatistica transversal

(Continuagao)

Referéncia Regido Amostra Método Analise Resultados
Correlacao )
Correlagao existente (r = 0,51) entre os consumos de
Cai e Gou Agua x agua e energia;
a Pearson e
(2023) residéncias Jise d Energia Coeficientes de regresséo obtidos foram similares
analise de
nas andlises de consumo de 2019 e de 2020.
regressao
) . O consumo de agua e gas tende a estar fortemente
Movahedi Agua x ) o
. Estados 11.746 Regresséo ) correlacionado com o consumo de eletricidade, mas
e Derrible . ) Energia x o ] ]
(2021) Unidos edificios  simples ) o consumo de eletricidade € menos sensivel ao
as
9 consumo de agua e gas.
Equacéo obtida na regressao: energia
Agua x =0,0374gua+3,2166.
525 Regressdo Energia As variaveis significativas para o consumo de agua
Jiang et al. familias simples e Agua (com com energia relacionada foram frequéncia de banho
(2016) em6 regressdo usode (r = 0,635) e frequéncia de lavagem de maos (r = -
distritos  mudltipla energia) x 0,147). Tamanho da familia, renda familiar, area da
fatores habitacao e utilizagdo de torneira economizadora
nao foram significativas.
As variaveis significativas para o consumo de agua
Regresséo Aqual encontradas foram renda familiar (r = 0,202) e
ua
Qiu et al. 228 Multipla e E g ) implementag&o de habitos de economia de agua (r =
) nergia x
(2022) familias Teste de -0,170);
fatores ) y o
Correlacao Para o consumo de energia, a variavel significativa
foi o nivel de escolaridade da familia (r = 0,191).
Modelo ) )
) Para descrever o consumo de energia per capita, as
geral de Energia x S
Ruddell e . . ) variaveis significativas foram consumo de agua per
Estados 24 bairros regressdo  Agua +
Dixon ) capita (B = 0,108) e idade da residéncia ( = -0,026).
Unidos de fatores o
(2014) o __ Outras variaveis incorporadas foram temperatura (8
minimos  espaciais

quadrados

= 0,035) e vegetagao (B = 0,003).
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Tabela 1 - Estudos com analise estatistica transversal

(Concluséo)

Referéncia Regiédo Amostra Método Analise Resultados
Os autores ajustaram um modelo no qual
a maior escolaridade média dos
moradores e a predominancia de
Regressao i moradores do género feminino estéo
Agua x
Muiltipla associados a um aumento nos consumos
fatores
Yu et al. ) 1000 Teste Qui- . residenciais de agua e energia.
China . ) Eletricidade
(2018) residéncias quadrado e ) O numero de moradores representou
relacionada x . .
teste de Mantel- fat influéncia negativa para os consumos per
atores
Haenszel capita de agua e energia das residéncias
e a idade dos moradores representou
influéncia negativa significativa apenas
para o consumo residencial de energia.
As distribuicées do uso doméstico de
Abdallah e ) ] i ) o
Estados 400 Simulagbes Agua x agua e energia sdo assimétricas e
Rosenberg ) ) ] ) )
(2014) Unidos residéncias Monte Carlo Energia apresentam grandes variagdes entre os
domicilios.
, Utilizando os fatores (temperatura,
Agua x
umidade, velocidade do vento,
Obringer, fatores o ) )
) o precipitacdo, ocorréncia do El Nifio) o
Kumar e Estados . Aprendizado de climaticos ]
. . 6 cidades ) ) modelo de dgua alcangou R?=0,69 e o
Nateghi  Unidos Maquina Energia x ) y
modelo de energia R?=0,53. A variavel
(2019) fatores ] o ) )
o preditora mais importante foi a umidade
climéticos )
relativa.
Agua x
Obringer, fatores
Kumar e Estados 6 cidad Aprendizado de climaticos  Alta vulnerabilidade dos consumos de
cidades
Nateghi  Unidos Maquina Energia x agua e energia a eventos climaticos
(2023) fatores
climaticos
Os fatores impactando significativamente
a sustentabilidade residencial sdo género
Shahbaz 1424 Agua/ (B =-0,161), escolaridade (B = 0,02), area
etal. Paquistdo o Modelo Probit  Energia x da residéncia (8 = 0,101), nimero de
participantes
(2022) fatores ocupantes (B = 0,22), renda,

conhecimento sobre as mudancas
climaticas (B = 0,115)
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A partir da Tabela 1, vé-se que, quanto aos métodos utilizados, muitos
estudos realizaram testes de correlagdo entre os consumos de agua e energia,
e entre os consumos com outras variaveis, como variaveis econdmicas,
climaticas, referentes as caracteristicas dos moradores ou das residéncias.
Também foram encontrados artigos que utilizaram regressao simples, com as
variaveis dependentes e independentes sendo os consumos de agua e energia,
regressao multipla, adicionando outras variaveis, e aprendizado de maquina,
para previsdo dos consumos de agua e energia por meio de outras variaveis.

As variaveis utilizadas para o estudo dos consumos de agua e energia
incluem idade, género, renda e nivel de escolaridade dos moradores, numero de
moradores, numero de banheiros, area da residéncia, caracteristicas de
cozinhas e lavanderias, existéncia de piscina, frequéncia de banho, de lavagem
das maos, de preparo de alimentos, além da opinido sobre economia de
recursos. Foram utilizados, também, fatores climaticos, como temperatura,
umidade, velocidade do vento e precipitagao, além de outros fatores, como o
volume de vegetagao, comparando diferentes regides.

Como principais resultados, destacam-se os estudos que encontraram
correlagao forte e significativa entre os consumos residenciais de agua e energia,
como Cominola et al. (2018), Cai, Yin e Varis (2018), Wang et al. (2023) e
Bagriyanik, Sonmez e Bagriyanik (2023). Bortoleto et. al. (2021) encontraram
uma correlagao forte, positiva e significativa dos consumos com populagéo, PIB
e PIB per capita, sugerindo um efeito de fatores econémicos no perfil de
consumo dos residentes. A partir dos estudos que utilizaram aprendizado de
maquina, Obringer, Kumar e Nateghi (2019; 2023) evidenciaram a alta
sensibilidade dos consumos de agua e energia a eventos climaticos, com
destaque a umidade relativa.

No trabalho de Yu et al. (2018), o modelo ajustado indicou que o consumo
residencial de agua e energia tem relagao positiva com a escolaridade média
dos moradores, indicando que moradores com maior escolaridade ndo possuem,
necessariamente, maior consciéncia para a economia de recursos. A
predominancia de moradores do género feminino também esta associada a um
aumento no consumo dos recursos (Yu et al., 2018). O numero de moradores
apresentou relacdo negativa com os consumos per capita de agua e energia,

sendo, o acréscimo de um integrante, responsavel pela redugédo no consumo per
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capita de agua em 8% e no consumo per capita de energia em 4,7% (Yu et al.,
2018).

Na Tabela 2 foram organizados os artigos que abordaram a relagao entre
0s consumos residenciais de agua e energia por meio de analise de dados de
forma longitudinal. As analises foram feitas pelos autores ao longo das horas do

dia, dos dias da semana, ou de anos, em periodos especificos como a pandemia

de Covid-19.

Tabela 2 - Estudos com analise estatistica longitudinal

Referéncia Regido Amostra Método Andlise Resultados
Correlaggo de Das 20h a meia-noite o coeficiente
Pearson , de correlagéo € maior ou igual a 0,9.
Zhuge et al. ) o Agua x . o
China 1000 residéncias *Analise ao longo ) Das 3h as 19h o coeficiente de
(2020) Energia o
das correlagdo diminui para valores
horas do dia entre 0,6 e 0,75.
118.934 casas e
. Regresséo e , Elevada correlagéo entre o consumo
Abulibdeh 106.970 Agua x ] .
Correlagao de ) de agua e de energia durante a
(2021) apartamentos Energia ] )
) N Moran pandemia da Covid-19
residenciais
As variaveis analisadas (preco da
i agua, preco da eletricidade,
Agua/ L
. temperatura, precipitacao e
Maas et al. Estados 22.600 Regressdo  Eletricidade ) ) ) )
) ) ) ) ) ocorréncia de incéndios florestais)
(2020) Unidos residéncias Linear Multipla X o )
sdo significativas na composi¢édo do
fatores )
modelo e explicam em parte os
consumos
A raz&o entre os consumos de
Wang, o eletricidade e agua apresenta
1 edificio Observacgao da .
Wang e ) ) ) . Agua x flutuagdo durante todo o ano.
China  residencial com razéo )
Dawson ) Energia Ambos os consumos aumentam em
79 apartamentos energia/agua ) ) o
(2022) dias uteis e reduzem nos finais de

semana.

A partir da Tabela 2, vé-se que sado poucos os trabalhos que analisam de

maneira conjunta os consumos de agua e energia de forma longitudinal,

principalmente a correlacdo entre eles. Em uma comparagédo dos resultados
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obtidos nas Tabelas 1 e 2, percebe-se que o maior numero de artigos realiza
analises transversais.

Os métodos utilizados pelos autores em estudos longitudinais foram
correlagao e regressao, de forma semelhante aos estudos transversais. Zhuge
et al. (2020) analisaram os diferentes valores para o coeficiente de correlagcéo
entre os consumos de agua e energia ao longo das horas do dia e Abulibdeh
(2021) avaliou a correlagdo entre os consumos de agua e energia durante o
periodo pandémico. Wang, Wang e Dawson (2022) observaram a oscilagéo de
uma variavel criada que representa a razdo entre o consumo de agua e
eletricidade, e apesar da razdo apresentar flutuagéo durante todo o ano, os
resultados indicaram que ambos os consumos apresentam aumento nos dias
uteis e reducéao nos finais de semana.

Destacam-se, também, os resultados de Abulibdeh (2021) e Maas et al.
(2020), sendo respectivamente, a forte correlagado entre os consumos de agua e
energia durante a pandemia do Covid-19 e a utilizagao de variaveis como prego
da agua, prego da eletricidade, temperatura, precipitacdo e ocorréncia de
incéndios florestais em um modelo de regresséo linear multipla para explicagado
dos consumos de agua e energia.

Fan, Chen e Zhang (2020) analisaram a diferenga no consumo de agua e
energia em residéncias com diferentes niveis de renda. A Figura 5 apresenta o
grafico de dispersdo dos dados de consumo total de energia e agua anual de
residéncias chinesas com diferentes rendas. O consumo total de agua é
expresso em metros cubicos, enquanto o consumo de energia € expresso em
toneladas equivalentes de carvao (tonne of coal equivalent — Tce). Os autores
concluiram que os grupos de moradores urbanos de alta renda, renda média-
alta e renda média sdo os maiores consumidores, tanto de agua quanto de
energia (Fan; Chen; Zhang, 2020). Sendo assim, a renda é apresentada como

um fator importante para o consumo de agua e de energia.
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Figura 5 - Consumo total anual de energia e agua de residéncias com

diferentes rendas
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Fonte: Adaptado de Fan, Chen e Zhang (2020, p. 8)

RLow —Rural, baixarenda
RMLow — Rural, renda média-baixa
RMed — Rural, renda média
FMHig — Rural, renda média-alta
RHig —Rural, alta renda

TULwt — Urbano, renda muito baixa
TULow — Urbano, barxarenda
TMLow — Urbano, renda média-bamxa
TMed — Urbano, renda média
'UMHig — Urbano, renda média-alta
UHig — Urbano, alta renda

TUHgt — Urbano, renda mais alta

Os autores Jiang et al. (2016) realizaram analise de regressao linear entre

0 consumo de agua e consumo de energia, dividindo os consumidores em cinco

classes de usuarios com base no nivel de consumo. A Figura

6 mostra o ajuste

da reta obtida com os dados de consumo plotados. Segundo o coeficiente de

determinacgao (R?), obtido na regressao linear, o modelo com o

consumo de agua

como variavel independente explicou 59,69% do consumo de energia.

Figura 6 - Consumo total de energia e agua de residéncias
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A partir das analises de Jiang et al. (2016), Fan, Chen e Zhang (2020), e Qiu et
al. (2022), destaca-se a renda familiar como uma das variaveis influentes nos
consumos de agua e energia residenciais. A abordagem mais utilizada pelos
autores para a analise da influéncia de outros fatores no consumo de recursos
também é a de analises transversais, sendo poucos os trabalhos que analisam
a influéncia dos fatores ao longo do tempo. Os fatores climaticos, por exemplo,
sdo mais estudados em analises espaciais, evidenciando as diferencgas
climaticas entre regides, e ndo como variagdo temporal de uma mesma regiéo.

Wang et al. (2019) realizaram uma revisao de literatura sobre o nexo
agua-eletricidade, com foco nas atividades de uso final nas residéncias. Os
autores observaram que a maioria dos estudos destaca atividades que envolvem
o aquecimento ou resfriamento da agua, como cozinhar, tomar banho e
climatizar ambientes, como elementos significativos do nexo no nivel residencial.
Concluiram, ainda, que, entre os setores de consumo final de agua e energia, o
uso residencial € o mais suscetivel a influéncia da interacdo entre esses
recursos, reforgando a importancia de estudos sobre o consumo final de agua e
eletricidade no nivel domiciliar.

Al-Sumaiti et al. (2020) discutiram a interligacdo da agua e da energia no
contexto das alteracdes climaticas, do crescimento populacional e da
urbanizagdo. Os autores concluiram que a maioria dos estudos trata a agua e a
energia separadamente e ndo em conjunto, por isso, incentiva a realizagao de
mais estudos centrados no nexo agua-energia, incluindo fatores
sociopsicolégicos e analises multidimensionais.

O trabalho de Al-Sumaiti et al. (2020) também analisa estudos de caso a
nivel mundial, buscando fatores que influenciam o consumo de agua e energia,
encontrando como principais variaveis estudadas as caracteristicas dos
agregados familiares (numero de moradores e idade dos moradores), o
comportamento do consumidor e a conscientizagdo sobre praticas de gestao de
recursos, fatores socioecondmicos (nivel de escolaridade e renda), consciéncia
ambiental, além de fatores estruturais e culturais.

A analise dos estudos selecionados revela que ha predominancia das
analises transversais, sendo menos frequentes os trabalhos que acompanham

a variagado dos consumos de agua e energia residencial ao longo do tempo. Em
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termos metodologicos, as abordagens mais utilizadas incluem analise de
correlagdo, regressoes lineares simples e multiplas, além de aplicagdes de
aprendizado de maquina. A utilizacdo de diferentes variaveis evidencia que a
relacao entre os consumos de agua e energia € influenciada por multiplos fatores
e que ha espaco para investigacdes mais aprofundadas sobre sua dindmica ao
longo do tempo.

Os estudos analisados também indicam que escolhas individuais,
caracteristicas fisicas das residéncias, além de habitos cotidianos,
desempenham um papel fundamental na forma como os recursos sao
consumidos. Estratégias de conscientizagdo e mudancas de comportamento
podem, portanto, ser decisivas para a economia de agua e energia em
residéncias. Destaca-se a complexidade da relagdo agua-energia, reforgando a

necessidade de abordagens diferenciadas para sua compreenséo.

2.4 CONCLUSAO

Este estudo contribui para a literatura ao fornecer uma visdo abrangente
sobre a relagdo agua-energia no contexto residencial, fazendo uma sintese de
producbes que avaliam estatisticamente o consumo de agua e energia
simultaneamente, destacando as abordagens metodoldgicas utilizadas e os
fatores mais frequentemente investigados. Identificou-se que a maioria dos
estudos realiza analises transversais, enquanto ha uma caréncia de pesquisas
longitudinais, o que representa uma lacuna importante no conhecimento sobre a
dindmica temporal dos consumos de agua e energia e sua relagao.

Além disso, os trabalhos que realizaram analises longitudinais, utilizaram
metodologias semelhantes as das analises transversais, sendo aplicadas em
diferentes periodos para capturar a variagdo dos consumos de agua e energia
longo das horas, dias, semanas ou anos. Foram encontrados estudos cujo
método envolvia o calculo do coeficiente de correlagéo, regressao linear simples,
regressdo multipla, aprendizado de maquina, analise de graficos, além de
revisdes de literatura. Algumas analises estatisticas realizadas n&o incorporaram
o tempo como um fator estatistico, mas sim como um eixo de observacao,

permitindo acompanhar a relagao entre os consumos em diferentes momentos.
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De forma geral, os estudos convergem ao indicar uma correlagao positiva
e significativa entre os consumos de agua e energia, embora a intensidade dessa
relagao varie entre as pesquisas. Fatores socioeconémicos, como renda familiar
e nivel de escolaridade, e caracteristicas climaticas, como temperatura e
umidade do ar, se mostraram influentes na relagdao agua-energia.

Este trabalho refor¢ca a necessidade de investigagdes utilizando dados de
consumo de agua e energia ao longo do tempo, possibilitando uma compreenséo
mais precisa das interacdes no uso desses recursos. Para estudos futuros,
recomenda-se o aprofundamento da analise dos estudos primarios obtidos na
revisdo sistematica por meio da realizagdo de uma metanalise, a fim de obter
maior robustez de resultados. Os achados deste mapeamento sistematico
podem subsidiar pesquisadores na definicdo de métodos e variaveis a serem
priorizados em estudos futuros. Os achados também podem embasar gestores
publicos e empresas de agua e energia na criagéo de programas conjuntos para

gerir a demanda e incentivar o uso eficiente dos recursos nas residéncias.
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3 METODO

Este trabalho faz parte do projeto de pesquisa “Investigacdo de fatores
relacionados ao consumo de agua no ambiente construido”, aprovado no Comité
de Etica da Universidade do Estado de Santa Catarina (CAAE
14122819.4.0000.0118). Os dados de consumo de agua e energia elétrica
utilizados para a elaboracdo do trabalho foram disponibilizados pelas
concessionarias com autorizagcado dos titulares, dada em questionario aplicado
por Garcia (2020). Ressalta-se que, embora Garcia (2020) tenha conduzido uma
pesquisa relacionada, os dados analisados e o método aplicado neste estudo
foram obtidos de forma independente, conforme descrito ao longo deste capitulo.

O procedimento metodolégico foi desenvolvido conforme as etapas
apresentadas na Figura 7. Inicialmente foi feita a caracterizagdo da regido de
estudo, coleta, tratamento e analise dos dados. A analise descritiva € a primeira
etapa para o estudo dos dados coletados (Reis; Reis, 2002), etapa na qual os
dados de consumo de agua e energia elétrica foram organizados e resumidos

por meio de graficos, tabelas e medidas de sintese.

Figura 7 - Esquema de delineamento da pesquisa

Caracterizacao da regido de estudo

]
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Comparacéo entre modelos
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Resultados e discussao

Fonte: a autora.
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Na analise bivariada, foram avaliados os dados de consumo de agua e
energia elétrica separadamente, bem como sua relagdo com os dados coletados:
dados climaticos (temperatura, umidade e precipitagdo), dados econdbmicos
(inflagao, PIB per capita, salario minimo e populagao ocupada), dados referentes
a cobrancga pelos consumos de agua e energia elétrica e a pandemia da Covid-
19. Estas variaveis serao descritas no decorrer deste capitulo.

A pesquisa buscou ajustar modelos a partir de regressao linear multipla,
modelo linear de efeitos mistos e regressdo com dados de séries temporais,
tendo como variaveis dependentes os consumos residenciais de agua e de
energia elétrica. As demais variaveis foram incorporadas como variaveis
independentes. A contribuicdo da utilizacdo de diferentes modelos para a
pesquisa € a observacao do efeito do tempo, levando em conta que a analise é

longitudinal.

3.1 REGIAO DE ESTUDO

A pesquisa foi realizada na cidade de Joinville, situada na microrregido
nordeste do estado de Santa Catarina, Brasil. O municipio, localizado na regiao
sul do pais, possui a maior populagdo do estado, mais de 616 mil habitantes
segundo dados do ultimo censo do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE, 2021), tem grande importancia econémica, destacando-se como polo
industrial diversificado, com um dos maiores PIBs (Produto Interno Bruto) per
capita do pais, de R$60.890,86, e IDHM (indice de Desenvolvimento Humano
Municipal) de 0,809 (IBGE, 2021), classificado como muito alto (Prefeitura
Municipal de Joinville, 2023).

Segundo a Secretaria de Pesquisa e Planejamento Urbano (SEPUD,
2018), o municipio (Figura 8) possui area territorial de 1.127,947 km?, altitude da
sede de 4,5m e esta situado na latitude 26° 18’ 05” sul e longitude 48° 50’ 38”
oeste, a 180 km da capital do estado, Florianépolis e a 130 km da capital do
Parana, Curitiba. A mancha urbana consolidada do municipio é de 137,5 km?,
colocando Joinville no 25° lugar de maior total de areas urbanizadas do pais

(Cémara de Vereadores de Joinville, 2023).
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Figura 8 - Mapa de localizagao de Joinville
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Fundada em 1851 por colonizadores europeus, Joinville possui
diversidade cultural decorrente principalmente da imigracdo alema, suica e
norueguesa (IBGE, 2024a). A cidade recebe até os dias atuais grande numero
de imigrantes, principalmente Haitianos e Venezuelanos (Farias, 2021), e
pessoas de demais estados do Brasil, atras de oportunidades de emprego. Sobre
0 aspecto socioecondémico, o salario médio mensal dos trabalhadores formais
joinvilenses é de 2,9 salarios minimos (IBGE, 2021).

Segundo SEPUD (2022), mais de 96% da populagdo reside na area
urbana, e 99% da populagédo possui abastecimento de agua, porém, mais de
50% da populagdo ndo possui esgotamento sanitario adequado. O clima da
regiao é classificado como Cfa de acordo com Koppen-Geiger, clima subtropical
umido, com verao quente (Papacharalampous et al., 2023). Joinville registra
grande volume de precipitagcdo ao longo do ano, possui clima umido, sem
estacdo seca (SEPUD, 2022). As normais climatoldgicas sdo apresentadas na

Figura 9.
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Figura 9 — Normais Climatolégicas do Municipio de Joinville
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Os servicos de tratamento e distribuicdo de agua potavel e coleta e
tratamento de esgoto do municipio de Joinville sdo responsabilidade da
Companhia Aguas de Joinville (CAJ), empresa publica de saneamento basico da
prefeitura municipal (Companhia Aguas de Joinville, 2024). A distribuicdo de
energia elétrica é feita pela empresa Centrais Elétricas de Santa Catarina S.A.
(CELESC), sociedade de economia mista, também responsavel pela geragéo e
transmissao de energia elétrica (Santa Catarina, 2024). A Celesc é a quinta

maior distribuidora de energia elétrica do Brasil (Brasil, 2024).

3.2 COLETA E TRATAMENTO DE DADOS

3.2.1 Consumo de agua e energia elétrica

A coleta de dados de consumo de agua e energia elétrica foi realizada
diretamente com as companhias, CAJ e Celesc, em metros
cubicos/residéncia/més e em quilowatt-hora/residéncia/més, respectivamente.
Os dados fornecidos pelas companhias se referem a 283 residéncias
unifamiliares de Joinville-SC, para os meses de maio de 2018 a junho de 2022.
Apés revisao dos dados, algumas residéncias foram eliminadas da pesquisa
devido a auséncia de informagdes ou a detecgdo de dados de consumo

identificados como outliers e incompativeis com as caracteristicas do imovel e
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de seus moradores, e assim, a pesquisa realizou-se com os dados de consumo
de agua e energia elétrica de 243 residéncias unifamiliares de Joinville-SC, para
os 50 meses disponiveis.

Para realizagdo do estudo de forma longitudinal, foi calculada a média
aritmética do consumo de agua, em m3/residéncia/més, e de energia elétrica, em
kWh/residéncia/més, de todas as residéncias para cada més. Assim, as
residéncias da amostra ndo foram tratadas de forma individual, mas com a
evolugao temporal da média de consumo. Os consumos médios de agua e

energia elétrica foram definidos como as variaveis dependentes.

3.2.2 Caracterizagao das residéncias

A amostra contempla diferentes perfis residenciais e padrbes de
consumo, refletindo realidades diversas dentro do contexto urbano da cidade. As
residéncias analisadas apresentam area média de 122,52 m?, variando entre
34,2 m? a 436,56 m?. A Figura 10 mostra que as residéncias com area de até
100 m? sdo predominantes, enquanto ha menor numero de residéncias

possuindo maior area construida.

Figura 10 — Histograma de frequéncia das areas construidas das residéncias

estudadas

50

40

Frequéncia
w
o

N
o

100 200 300 400
Area da residéncia (m?)



42

Em relagdo a composicdo domiciliar (Tabela 3), observa-se
predominancia de residéncias com 3 a 4 moradores. A média de moradores nas
residéncias estudadas € de 3,45 moradores por residéncia. Mesmo com a maior
quantidade de residéncias nessa faixa, a amostra possui residéncias com 1 a 8

moradores. Essa heterogeneidade reflete diferentes arranjos familiares.

Tabela 3 — Numero de moradores das residéncias pertencentes a amostra

Numero de moradores Quantidade de residéncias

1 morador 8

2 moradores 44

3 moradores 75

4 moradores 79

5 moradores 24

6 moradores 10

7 moradores 2

8 moradores 1

No que se refere a renda familiar, na Tabela 4 verifica-se que maior
numero de familias possui renda mensal de 3 a 6 salarios minimos, mas também
ha presenca de domicilios em faixas de renda superiores e inferiores, reforcando

a variedade socioeconbmica da amostra.

Tabela 4 — Renda familiar das residéncias pertencentes a amostra

Renda familiar Quantidade de residéncias

Até 1 salario minimo 5

De 1 a 3 salarios minimos 40
De 3 a 6 salarios minimos 72
De 6 a 9 salarios minimos 48
De 9 a 12 salarios minimos 32
De 12 a 15 salarios minimos 15
Mais de 15 salarios minimos 31

Quanto ao padrao construtivo, a Tabela 5 mostra a distribuicdo das
residéncias entre os padrdes popular, baixo, médio e alto, realizada com base

nos critérios definidos pela Camara Brasileira da Industria da Construgao (CBIC)
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em seus projetos-padrao (CBIC, 2025). Ha predominancia de residéncias do
padrao considerado “normal” e menor representatividade de residéncias

populares.

Tabela 5 — Padrao das residéncias da amostra

Padréo Numero de residéncias
Popular 7
Baixo 44
Normal 130
Alto 62

A Figura 11 apresenta a localizagdo espacial das residéncias em
Joinville/SC. As residéncias estdo distribuidas por diferentes regides da area
urbana do municipio. Essa distribuicdo espacial complementa a caracterizagao

da amostra, evidenciando a abrangéncia territorial do estudo.

Figura 11 - Mapa de localizagdo das residéncias
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Fonte: elaborado pela autora com base no sistema de coordenadas geograficas SIRGAS 2000
e base cartografica do IBGE (2022).

Inicialmente, a selecdo das residéncias foi realizada por meio de
amostragem nao probabilistica por cotas, visando garantir uma amostra

proporcional a quantidade de unidades residenciais em cada regido. Com o
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objetivo de verificar se a amostra final utilizada neste estudo manteve a
representatividade pretendida em relagao a distribuigcdo populacional das regides
da cidade, aplicou-se o teste qui-quadrado de aderéncia. O teste qui-quadrado
destina-se a verificar se a frequéncia de determinado acontecimento observado
se desvia significativamente ou nao da frequéncia com que ele é esperado
(Moretin; Bussab, 2013). A partir do resultado obtido nesta analise (Apéndice A),
concluiu-se que a distribuicdo da amostra analisada nas regides da cidade esta

compativel com a distribuigdo populacional em Joinville.

3.2.3 Variaveis Independentes

Os fatores a serem utilizados como variaveis explicativas foram divididos
como dados climaticos, dados econémicos, dados de cobranga pelos consumos
de agua e energia e informacgdes referentes a pandemia da Covid-19. Os dados
climaticos se referem a precipitagao total mensal, temperatura média mensal, e
umidade relativa média mensal. Estas variaveis foram selecionadas por
exercerem grande impacto na sensagao térmica (Obringer; Kumar; Nateghi,
2020).

Os dados de temperatura, em graus Celsius, foram obtidos junto a Defesa
Civil, a partir da estagdo meteorolégica do Ceasa em Joinville. Os dados
referentes a precipitagdo foram obtidos no portal Hidroweb (ANA, 2023), no qual
se registram as medi¢cdes diarias em milimetros. Para o calculo do volume de
chuva total calculou-se a soma de todo o volume diario para cada més. A
umidade relativa em porcentagem (%) foi obtida junto a Prefeitura Municipal de
Joinville, na Secretaria de Comunicagado (SECOM), com dados solicitados em
formulario proprio. Os dados mensais foram calculados por meio da média
aritmética simples.

Com relacdo aos dados econdmicos, foi utilizado o indice Nacional de
Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) como um indicador de inflagédo (IBGE,
2024b), o PIB per capita (IBGE, 2025) e o salario minimo vigente de cada més,
obtido a partir dos dados do Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA,
2024).

Como dado econbémico, foi inserida também a taxa de populacao

ocupada, calculada com base nos dados do Cadastro Geral de Empregados e
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Desempregados (CAGED) (Ministério do Trabalho e Emprego, 2025), e do censo
do IBGE para populagao total de Joinville no periodo (IBGE, 2021). O célculo se
deu como na Equacado 1, em que POP, yp € 0 numero mensal de pessoas
ocupadas e POPgsry © NUMero estimado anual da populagdo de Joinville. A
férmula segue a metodologia utilizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) para o calculo da taxa de populagdo ocupada nos municipios
brasileiros (IBGE, 2024c).

Taxa de populagao ocupada = ;DOPM .100 (Equacgao 1)

OPgsTiM

Os dados de cobranga pelo consumo de agua utilizados foram diferentes
dos dados de cobranga pelo consumo de energia elétrica. Para o consumo de
agua, embora diversas atualizagbes tarifarias tenham ocorrido no periodo,
relacionadas principalmente a reajustes realizados pela CAJ para recomposi¢céo
inflacionaria com base no IPCA (Joinville, 2020), apenas a mudanga no modelo
de cobranga ocorrida no periodo foi considerada na analise, que ocorreu a partir
de setembro de 2021. As estruturas tarifarias vigentes no periodo deste estudo
podem ser observadas na Tabela 6.

Até o més de agosto de 2021, a cobranca pelo consumo de agua era feita
por meio de uma tarifa minima de valor fixo para consumos de até 10
m?3/residéncia/més, com preco diferenciado para residéncias que se
enquadravam na tarifa social. Consumos de agua acima de 10 m* eram cobrados
por meio de um valor a ser multiplicado pelo volume efetivamente consumido.

A partir de setembro de 2021, a cobranga passou a ser composta da Tarifa
Operacional Basica (TBO), valor fixo cobrado independentemente do volume de
agua consumido, somada a uma tarifa proporcional ao volume de agua
efetivamente consumido. O valor especial para a tarifa social foi mantido para a
TBO e para consumos de até 10 m3. Dessa forma, para a analise estatistica,
considerou-se uma variavel dummy que assume valor 0 no periodo em que o
modelo de cobranga era a tarifa minima e valor 1 no periodo em que o modelo

de cobrancga utilizado foi a TBO.
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Tabela 6 - Praticas tarifarias vigentes no periodo estudado

Estrutura Tarifaria

. . ~ Periodo de
Referéncia Decreto/Deliberagao A a Preco
Vigéncia Consumo (m?3) (R$ por m?)
Até 10 . ab
Joimvile. 2017 N°28.880,de3de  01/06/2017a (tarifa minima) 32,91%ou 13’2881
’ maio de 2017. 07/06/2018 11a25 7’97
Acima de 25 ’
Até 10 \ ab
Joinvile. 201g  N°31.590,de 11de  08/06/2018a (tarifaminima) 0% O 130
’ maio de 2018 11/06/2019 11 a25 8,19
Acima de 25 ’
Até 10 ) ab
Loinvile. 201g  N°34.233,de13de  12/06/2019a (tarifaminima) %% 041445
’ maio de 2019 20/01/2020¢ 11 a25 8,59
Acima de 25 ’
Até 10 . ab
oinvile. 2020 N°40.212,de21de  21/01/2021a (tarifa minima) 36,34% ou 14’2841
’ dezembro de 2020 31/08/2021 11a25 8,80
Acima de 25 ’
Agéncia Tarifa Fixa 26,242 ou 7,873
Reguladora 1a10 1,12 ou 0,34°
Intermunicipal o 01/09/2021 11a15 7,43
n° 029/2021 a
de 28/02/2022 16 a 25 7,47
Saneamento 26 a 35 9,90
(ARIS, 2021) Acima de 35 10,24
Tarifa Fixa 28,882 ou 8,66%°
b
01/03/2022 111 aa1105 1,23 ou OéBZ8
ARIS, 2022 n° 003/2022 a 1622 8,22
28/02/2023 a25 ’
26 a 35 10,90
Acima de 35 11,27

2Valores fixos em R$ por més.

b Pagantes de tarifa social.

¢ Nao reajustado pelo periodo de 21/01/2020 a 20/01/2021 por conta da pandemia do Covid-19.

Destaca-se que os pregos apresentados na Tabela 6 referem-se apenas
ao consumo de agua. O valor pago pelos cidadaos, em Joinville, engloba
também o servigco de coleta e tratamento de esgoto, quando disponivel na regiao,
com preco referente a 80% do valor consumido de agua (Joinville, 2020).

Para a analise do consumo de energia elétrica, foram consideradas as
bandeiras de cobranga. O valor da energia cobrada pela CELESC é
regulamentado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e leva em
conta os custos de transmissao, energia elétrica, distribuicdo, encargos setoriais,

além de tributos federais, estaduais e municipais que incluem o ICMS e o
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PIS/COFINS (Celesc, 2024). Esse valor também leva em conta a disponibilidade
hidrica do pais, obedecendo a um sistema nacional de bandeiras tarifarias
(ANEEL, 2024).

O sistema de bandeiras tarifarias é gerenciado pela ANEEL e esta em
vigor em todo o pais, com classificagdo padronizada a nivel nacional. As
modalidades em vigor sdo: verde para condigdes favoraveis de geracédo de
energia elétrica; amarela para condigbes menos favoraveis; vermelha — patamar
1 para condi¢bes mais custosas de geragdo; e vermelha — patamar 2 para
condicbes ainda mais custosas de geragdo, sendo em que cada modalidade
pode gerar um diferente acréscimo no valor a ser cobrado pelo consumo de
energia elétrica (Celesc, 2025). Durante o periodo de setembro de 2021 a abril
de 2022 vigorou também uma faixa adicional, a bandeira de escassez hidrica,
na cor preta, que representou maior taxa adicional na conta de energia para
compensar os custos de producao devido a crise hidrica que afetou o pais.

As informacgdes sobre bandeira tarifaria vigente para cada més do estudo
foram obtidas diretamente com a CELESC. Para as analises, a variavel que
representa as bandeiras de cobranga foi utilizada de forma categorica. Foram
atribuidos os numeros 0, 1, 2, 3 e 4 para os meses em que a bandeira era verde,
amarela, vermelha — patamar 1, vermelha — patamar 2 e preta, respectivamente.

Como parte do periodo estudado ocorreu durante a pandemia da Covid-
19, foi considerada a possivel influéncia desse evento no consumo de agua e
energia elétrica das residéncias da amostra. Foi estabelecida uma variavel
categédrica que define os numeros 0, 1, 2 e 3, em que 0 é o periodo pré-
pandémico (até margco de 2020) e apds a terceira onda (a partir de margo de
2022) e 1, 2 e 3, as trés ondas epidemioldgicas. As trés ondas da pandemia
foram estabelecidas com base nos trabalhos de Zeizer et al. (2022), Malta et al.
(2023) e Hojo-Souza et al. (2023). Como os dados de consumo de agua e de
energia elétrica foram obtidos em escala temporal mensal, a primeira onda foi
considerada de abril de 2020 a outubro de 2020, a segunda de novembro de
2020 a maio de 2021, e a terceira, de junho de 2021 a fevereiro de 2022.

As variaveis utilizadas sao apresentadas em sintese nas Tabela 7 e 8. A
fim de facilitar a apresentacdo das equacodes, foi determinada a sigla a ser

utilizada para cada variavel.
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Tabela 7 — Detalhamento das variaveis dependentes utilizadas no trabalho

Variavel Unidade  Classificagdo Sigla Método de coleta
m?3/ Calculada a média das residéncias
Consumo
o ] residéncia/ Continua Y, més a més a partir dos dados obtidos
meédio de agua
més com a CAJ.
Consumo kWh/ Calculada a média das residéncias
médio de residéncia/ Continua Ye més a més a partir dos dados obtidos
energia més com a CELESC.

Tabela 8 — Detalhamento das variaveis independentes utilizadas no trabalho

(Continua)
Variavel Unidade Classificagdo Sigla Método de coleta
Obtidos com a Defesa
Temperatura ] Civil a partir de
] °C Continua X; ]
(média mensal) informacdes da estagao
Ceasa em Joinville.
Obtidos com a
Dados Umidade
o Secretaria de
climaticos relativa (média % Continua X, )
Comunicagao (SECOM)
mensal)
Joinville
Precipitacao Obtidos no portal
mm Continua X3 )
(total mensal) Hidroweb (ANA, 2023).
IPCA % Continua X, (IBGE, 2024b)
PIB per capita R$ Continua Xs (IBGE, 2025)
Dados Calculada com base em
Populagao ]
econdmicos % Continua X dados da CAGED e do
ocupada
IBGE
Salario minimo R$ Continua X, (IPEA, 2024)
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Tabela 8 — Detalhamento das variaveis independentes utilizadas no trabalho

(Concluséo)

Variavel Unidade Classificagao Sigla Método de coleta
Modelo de (Dummy) )
) ) Obtidos com a
cobranga - 0 = Tarifa minima
- CAJ
(4gua) 1=TBO
XMCl
Dados de ] (Categorica)
Bandeiras
cobranca q 0 = Verde -
e
1 = Amarela Xp1 Obtidas com a
cobranca -
. 2 = Vermelha — patamar 1 Xg, CELESC
(energia
) 3 =Vermelha — patamar2  Xg,
elétrica)
4 = Preta Xpa
Estabelecidas
(Categorica) com base nos
0 = Periodo pré-pandémico trabalhos de
Pandemia
. Periodos e apos término da 3° onda - Zeizer et al.
do Covid- ) - o
19 pandémicos 1 = Primeira onda Xp1  (2022), Malta et
2 = Segunda onda Xpy al. (2023) e
3 = Terceira onda Xp;  Hojo-Souza et al.
(2023)

3.3 ANALISE ESTATISTICA

3.3.1 Estatistica descritiva

Inicialmente, foram calculadas as estatisticas descritivas dos dados para

os 50 meses (maio de 2018 a junho de 2022) referentes as variaveis utilizadas,

a fim de descrever e caracterizar o conjunto de dados. Para as variaveis

continuas, foram calculadas medidas de tendéncia central, dispersao, valores

minimos e maximos e os quartis. Para as variaveis categoricas, foram calculadas

as estatisticas de frequéncia. A analise foi feita também por meio de graficos

como histogramas e boxplots, que podem auxiliar na identificacdo da forma da

distribuigcado dos dados.

Foram elaborados também os graficos de série temporal, que permitiram

observar o comportamento dos dados ao longo do tempo, possibilitando a
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identificacao de tendéncias e padrdes sazonais. Esta analise ¢é util para capturar
os efeitos do tempo em séries temporais, permitindo melhor adequagao dos
modelos (Hyndman; Athanasopoulos, 2021) e discuss&o posterior acerca da
metodologia utilizada.

Para avaliar a normalidade dos dados das variaveis continuas, foi utilizado
o teste de normalidade Shapiro-Wilk. E importante destacar que como a analise
€ longitudinal, os dados utilizados de consumo de agua e energia elétrica
correspondem as meédias dos consumos de todas as residéncias més a més,

sem distingdo entre as residéncias.

3.3.2 Analise bivariada

O objetivo da realizagdo da analise bivariada € entender o comportamento
de variaveis em relagdo a outras, analisadas duas a duas (Favero; Belfiore,
2017). A primeira andlise bivariada realizada foi o calculo do coeficiente de
correlagdo entre os consumos residenciais de energia elétrica e de agua,
definidos como as variaveis dependentes, uma vez que a investigacdo da
relacéo entre esses consumos ao longo do tempo € o foco do estudo. A segunda
analise de correlagao foi entre variaveis dependentes e variaveis independentes,
a fim de identificar a interrelagdo entre elas.

A correlagdo mede a forga e a diregcdo da relagao linear entre duas
variaveis (Montgomery, 2017). Para o teste de correlagdo entre variaveis de
distribuigdo normal, utilizou-se o método de Pearson. Para o teste de correlagéo
envolvendo variavel em que a distribuicdo ndo pbéde ser considerada normal,
utilizou-se o método de Kendall, recomendado para dados com distribuicdo nao
normal, porque ele fornece uma estimativa estatisticamente correta do nivel de
significancia das inter-relagdes, superando as limitagdes do coeficiente de
correlagao de Pearson (Albarello; Mucciarelli; Mantovani, 1989). O coeficiente de
correlacdo varia de -1 a 1, sendo a relagao positiva mais forte quando r esta mais
proximo de +1 e a relagdo negativa mais forte, quando r esta mais préximo de -
1, e r proximo de O indica auséncia de relacdo ou correlagao fraca (Devore,
2018).

O p-valor mostra a probabilidade de que uma correlagdo aparente surja

nos dados, mesmo sem existir correlagdo real entre as variaveis (Komaroff,
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2020). Se o p-valor for menor ou igual ao nivel de significAncia previamente
estabelecido (0,05), rejeita-se a hipétese nula, de que néo ha evidéncia suficiente
para afirmar que a correlagdo seja significativa, concluindo que a correlagao
observada é estatisticamente significativa, independentemente de ser forte ou
fraca (Devore, 2018).

Para analisar a relagao entre as variaveis dependentes, consumo médio
de agua e consumo médio de energia elétrica, e as variaveis independentes
categoricas, foi utilizada a analise de variancia (ANOVA), com o mesmo nivel de
significancia considerado nos testes de correlagdo. A ANOVA é um teste
paramétrico que avalia se ha diferencgas estatisticamente significativas entre as
médias de dois ou mais grupos (Ostertagova, 2012). Também foi utilizado o teste
de Tukey para comparagao entre grupos. Esse teste € um procedimento post-
hoc utilizado para comparar médias entre todos os pares de grupos, ajustando
os p-valores para evitar falsas descobertas que podem ocorrer devido ao
aumento do numero de comparagdes (Hayter, 1984).

Para atender as suposi¢des de normalidade da ANOVA, foi necessario
transformar a variavel consumo de energia elétrica. Foi utilizada a transformacéo
de Yeo-Johnson (Yeo; Johnson, 2000), por meio do pacote “bestNormalize” no
R (Peterson, 2021), que estima automaticamente o parametro de transformacao
mais adequado para os dados. A transformacao selecionada foi a Yeo-Johnson
com parametro 1 = -3,84. Apds a transformagao da variavel resposta, a analise
de variancia foi refeita, resultando no atendimento das suposi¢des do modelo.
Da mesma forma, os grupos foram comparados por meio do teste de Tukey.

Foi realizada também a andlise de correlacdo entre as variaveis
independentes, duas a duas, a fim de identificar se ha multicolinearidade entre
elas. A presenca de multicolinearidade significaria que essas variaveis
compartilham uma quantidade significativa de informacéo, e isso pode dificultar
a separacao dos efeitos individuais de cada uma sobre a variavel dependente no
modelo (Chatterjee; Hadi, 2015).
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3.3.3 Regressao Multipla

A analise de regressao é realizada para determinar as correlagdes entre
duas ou mais variaveis que possuem relacdo de causa e efeito e para fazer
previsbes usando esta relagcdo (Uyanik; Guler, 2013). A regressdao multipla
permite investigar a relagdo entre uma variavel dependente e varias variaveis
independentes (Montgomery, 2017).

A regressdao linear multipla é utilizada geralmente em analises
transversais, ou em analises de dados coletados ao longo do tempo, porém, sem
considerar o tempo na previsdo (Nomura et al., 1999; Hu et al., 2015). Assim,
para aumentar a robustez e alcance da analise, consideraram-se, também,
modelos de séries temporais e de efeitos mistos, a fim de adicionar a observacao
do efeito do tempo na analise.

Desta forma, foram ajustados trés diferentes modelos. O primeiro foi um
modelo de regressao linear multipla; o segundo, um modelo linear de efeitos
mistos, fixando os meses como componente aleatério; e por fim, um modelo de
regressao com séries temporais. As variaveis independentes foram filtradas de

acordo com os resultados das analises bivariadas e testadas nos modelos.

3.3.3.1 Regresséo linear multipla

A equacéo da regressao linear multipla (Equacéo 2) é utilizada para prever
a variavel dependente com base em varias variaveis preditoras (Uyanik; Guler,
2013).

Y= BO + lel + BzXz‘l‘. . +Ban + € (Equagéo 2)

Na Equacao 2, Y é a variavel dependente e neste trabalho se refere ao
consumo de agua ou de energia elétrica, X sdo as variaveis independentes, que
podem ir de 1 a n, sendo n o numero de variaveis analisadas. As variaveis
preditoras estdo associadas aos B, coeficientes da equacéo, e 3, € o valor do
intercepto, que indica a posig¢ao da linha quando os valores de X sao iguais a 0,

e e representa o termo do erro, que captura todas as variacbes no valor da
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variavel dependente que nao sdo explicadas pelas variaveis independentes no
modelo (Montgomery, 2017).

Para a variavel de consumo médio de energia elétrica, foi necessario
aplicar uma transformacgao prévia para atender as suposi¢cdes do modelo,
conforme descrito anteriormente. Assim, a regressao foi ajustada utilizando a

variavel transformada Y’, conforme mostrado na Equacgao 3.

YI = BO + BIXI + 82X2+. ‘e +Ban + € (Equagéo 3)

A variavel Y’ representa a forma transformada da variavel original Y,
obtida por meio da fungdo de Yeo-Johnson (¥(4,y)), conforme mostrado na
Equacado 4 (Yeo; Johnson, 2000). Essa transformagdo busca aproximar a
distribuicdo dos dados de uma normal, tornando o uso de métodos estatisticos

como ANOVA e regresséo linear mais apropriado (Yeo; Johnson, 2000).

Y(A,x) = % sel# 0,y > 0; (Equagéo 4 a)
Y, x) =log(y + 1), sel# 0,y > 0; (Equagéo 4 b)
Y(Ax) =—[(—y+1)**-1]/(2-2), sei# 0,y > 0; (Equagio 4 c)
YA, x) = —log(—y + 1), sel# 0,y > 0; (Equagao 4 d)

A transformacao foi realizada utilizando o pacote “bestNormalize” no R
(Peterson, 2021), que identificou automaticamente o parametro 1 = - 3,839093
como o0 mais adequado. Apos o ajuste do modelo, os valores preditos foram
convertidos de volta a escala original por meio da aplicagdo da fungéo inversa
da transformacdo. Segundo Montgomery (2017), essa abordagem néo
compromete a interpretacdo dos sinais e da significancia dos coeficientes,
embora a equagdo estimada esteja expressa em termos da variavel
transformada.

Para a regressdo multipla, a significancia do modelo como um todo é
verificada pelo Teste F. Quando o p-valor do Teste F for menor que o nivel de
significancia adotado (0,05), ha evidéncias estatisticamente significativas para

rejeitar a hipdtese nula de que todos os coeficientes de regresséo séo iguais a
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zero simultaneamente, ou seja, sugere que o modelo tem valor preditivo
(Montgomery; Peck; Vining, 2012).

Além da confirmagéo de que o modelo é significativo globalmente, deve-
se avaliar a significAncia de cada variavel independente individualmente
utilizando o Teste T. Quando o p-valor do Teste T for menor que o nivel de
significancia adotado (0,05), ha evidéncias estatisticamente significativas para
rejeitar a hipotese nula de que o coeficiente de regressao dessa variavel é igual
a zero, sugerindo que existe relagdo linear significativa entre a variavel
independente e a variavel dependente (Montgomery, 2017). Para a verificagao
da adequacdo do modelo, usa-se o coeficiente de determinagdo, também
chamado de coeficiente de correlagdo multipla (R?), que indica o qudo bem o
modelo consegue prever a variavel dependente com base nas variaveis
independentes (Nagelkerke, 1991). Quao mais préximo de um for o R?, maior o
poder de explicagao do modelo (Tjur, 2009).

Apods obtencao do modelo, deve ser feita, também, analise de residuos e
a verificagcdo de multicolinearidade. Residuos sdo definidos como a diferenca
entre os valores observados e os estimados pelo modelo (Montgomery; Runger,
2009). Quanto menor for essa diferenga, mais preciso sera o modelo para prever
a variavel dependente com base nas variaveis independentes. Na estimagao dos
coeficientes de regressao por minimos quadrados, € essencial que os residuos
sejam normalmente distribuidos, independentes, com média zero e variancia
constante (Anscombe; Tukey, 1963). A analise dos residuos e a verificagao da
adequacao do modelo sao técnicas essenciais para garantir a validade da
modelagem estatistica (Montgomery, 2017).

Neste trabalho, a normalidade dos residuos foi avaliada por meio de
grafico de probabilidade normal e pelo teste de Shapiro-Wilk. A
homocedasticidade, suposicdo de que a variancia dos erros € constante, foi
analisada por meio de graficos de residuos. Também a partir do grafico de
residuos, verificou-se a existéncia de outliers ou pontos influentes. Segundo
Montgomery (2017), se o modelo for adequado, os residuos devem estar livres
de padrdes visiveis.

A fim de avaliar a capacidade preditiva dos modelos de regressao linear
multipla, utilizou-se a validacao cruzada do tipo leave-one-out (LOOCV). Nesse

método, cada observagdo da amostra (composta por 50 meses) € usada uma
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vez como conjunto de teste, enquanto as demais sao utilizadas para o ajuste do
modelo (Cheng; Dekkers; Fernando, 2021). Esse processo é repetido para todas
as observagdes, resultando em uma avaliagao robusta da performance preditiva
(Cheng; Dekkers; Fernando, 2021). Como métricas de desempenho, foram
calculados o erro médio absoluto (MAE), a raiz do erro quadratico médio (RMSE)
e o coeficiente de determinagao preditivo (R?), obtido a partir da correlagéo entre

os valores observados e os valores preditos.

3.3.3.2 Modelo Linear de Efeitos Mistos

O modelo linear misto (linear mixed model - LMM), diferentemente do
modelo da regressé&o linear multipla, separa as variaveis independentes em
fatores fixos e aleatérios. As variaveis independentes podem exercer efeitos
fixos, representando relagdes deterministicas entre as variaveis independentes
e a variavel dependente, ou efeitos aleatérios, que capturam variagdes
adicionais entre grupos ou individuos que n&o podem ser explicadas por
variaveis fixas (Pinheiro; Bates, 2009). Essa abordagem € especialmente util
quando os dados envolvem observacdes repetidas ou correlacionadas, como é
o caso de dados longitudinais ou multivariados (Cnaan; Laird; Slasor, 1997). As
observagdes sao consideradas correlacionadas porque a suposicdo de
independéncia é violada pelo agrupamento dos dados (Meteyard; Davies, 2020).

A equacdo geral do modelo utilizado pode ser expressa como

apresentado na Equagéao 5 (Ludtke et al., 2021).

Na Equacgao 5, assim como na Equacao 2, Y € a variavel dependente, X
sao as variaveis independentes, que podem ir de 1 a n, sendo n o numero de
variaveis analisadas. As variaveis preditoras estdo associadas aos f;,
coeficientes da equacéo, e S, € o valor do intercepto, que indica a posi¢céo da
linha quando os valores de X sdo iguais a 0. A Equagado 5 inclui o b,,, que
representa o vetor dos efeitos aleatérios. Nesta pesquisa, més e ano foram

incluidos como fatores aleatorios, seguindo a metodologia proposta por Ludtke
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et al. (2021), permitindo o ajuste do modelo a utilizacdo de dados que variam ao
longo do tempo.

A fim de garantir a validade da analise, foram verificadas a normalidade e
a independéncia dos residuos. As suposicoes foram verificadas a partir do
grafico de residuos e de efeitos aleatérios. No modelo linear de efeitos mistos,
assume-se que o0s erros residuais e os desvios de efeitos aleatérios séo
normalmente distribuidos (Meteyard; Davies, 2020). A adequagdo do modelo
linear de efeitos mistos € verificada, também, utilizando o R? Para os efeitos
mistos, o R? pode ser categorizado em dois tipos, o R?* marginal, que avalia o
grau de explicagao fornecido pelos efeitos fixos, e o R? condicional, que avalia o
grau de explicagao fornecido pelo modelo como um todo, ou seja, pelos efeitos
fixos combinados com os efeitos aleatérios (Nakagawa; Schielzeth, 2012;
Baders et al., 2022).

Para o modelo de regressdo com efeitos mistos, utilizou-se validagao
cruzada do tipo leave-one-group-out (LOGO-CV), considerando o “ano” como
grupo aleatorio. Esse método consiste em ajustar o modelo excluindo-se um
grupo por vez e utilizando esse grupo para validacdo, repetindo o processo para
todos os grupos disponiveis (Adin et al., 2024). A escolha dessa abordagem
justifica-se pela estrutura hierarquica dos dados, em que observagdes dentro de
um mesmo grupo (ano) podem estar correlacionadas, tornando inadequada a
divisdo aleatéria dos dados tipica da validacdo cruzada tradicional. Assim, a
separacgao por grupos preserva a independéncia entre os conjuntos de treino e
teste, resultando em uma avaliagdo mais confiavel da capacidade preditiva do
modelo (Bates et al., 2015; Demidenko, 2020).

Nos resultados da validacao, foram utilizadas métricas como o erro médio
absoluto (MAE), o erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de
determinacao de predicdo (R? de predicdo), que indicam, respectivamente, a
média das diferencas absolutas entre os valores previstos e observados, a
magnitude dos erros mais acentuados e o quanto da variagcdo dos dados €

explicada pelas previsdes do modelo (Plevris et al., 2022).
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3.3.3.3 Regresséo de séries temporais

A regressao de séries temporais € uma técnica utilizada para modelar e
prever dados que sao coletados ao longo do tempo. Diferente da regressao
tradicional, que assume independéncia entre as observacdes, a regressao de
séries temporais leva em consideragdo a autocorrelagdo presente entre os
valores de uma série ao longo do tempo (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).
Essa abordagem € usada para analisar a evolugao de variaveis dependentes em
fungdo do tempo e de outras variaveis explicativas, incorporando tendéncias,
sazonalidade e outros padrdes temporais.

Conforme Hyndman e Athanasopoulos (2021), o modelo basico de
regressao de séries temporais pode incluir termos que representam os efeitos
do tempo, como tendéncias lineares ou nao lineares, além de termos sazonais
para capturar padrdes ciclicos. A equacao adaptada é representada na Equacao

6 (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

Ye = Bo + B1 Xyt + B2Xg e+ .. +BnXnt + & (Equagéo 6)

Na Equacao 6, assim como nas Equacdes 2 e 5, as variaveis preditoras
estdo associadas aos f;, coeficientes da equacdo, sendo B, o valor do
intercepto, que indica a posigao da linha quando os valores de X sao iguais a 0.
Y; permanece sendo a variavel dependente, consumo de agua ou energia
elétrica, agora em fungéo do tempo t. X, sdo as variaveis independentes,
também em funcéo do tempo, com n sendo o numero de variaveis analisadas. O
erro g, também é escrito como uma fung¢do do tempo.

Assim como na regressao linear multipla, o modelo de regressao de séries
temporais deve garantir que os residuos sejam independentes, normalmente
distribuidos e com variancia constante ao longo do tempo (Hyndman;
Athanasopoulos, 2021). Além disso, € crucial verificar a auséncia de
autocorrelacao entre os residuos. Assim, realizou-se a analise dos graficos de
residuos para garantir que as suposi¢coes fossem atendidas. Uma vez que as
suposicdes foram verificadas, o coeficiente de determinacéo foi utilizado para

avaliar a capacidade explicativa do modelo.
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Para o modelo de regresséao de séries temporais, a validagao foi realizada
por meio do método de janela deslizante (rolling origin), também conhecido como
time-series cross-validation. Nesse procedimento, uma parte inicial da série é
usada para treinar o modelo, e o restante € utilizado para testa-lo, avancando a
janela de treino a cada iteragdo, de modo a preservar a ordem temporal dos
dados (Bergmeir; Benitez, 2012). Esse tipo de validagao é mais adequado para
séries temporais do que a validagao cruzada aleatoéria, uma vez que respeita a
estrutura sequencial e evita o uso de informacdes futuras na predicdo do
passado (Hyndman; Athanasopoulos, 2021).

A utilizacdo da regressdo de séries temporais neste estudo permite
analise robusta do comportamento do consumo de agua e energia elétrica ao
longo do tempo. Esse tipo de abordagem ajusta as previsdes de acordo com

variagcdes sazonais e outros fatores temporais.

3.3.4 Comparagao entre os modelos

Os resultados de cada regresséo, bem como a significancia dos modelos
e de suas variaveis, foram comparados e discutidos. A fim de comparar os
modelos obtidos pelas regressodes, algumas métricas foram estabelecidas. Foi
avaliada a significancia das variaveis em cada um dos modelos, observando
quais se mostraram fundamentais para explicar o consumo de agua e energia
elétrica e se as variaveis independentes mantiveram sua relevancia ao longo das
diferentes abordagens. Foi analisada também a grandeza e o sinal de cada
coeficiente associado as variaveis preditoras, para identificar se estas variaveis
tém impacto positivo ou negativo na variavel dependente.

Foi realizada também, a comparagao do poder explicativo de cada modelo
utilizando o R2. Além disso, foram criados graficos de dispersédo para comparar
visualmente os valores reais e os valores preditos por cada modelo, facilitando
a analise da qualidade do ajuste. Adicionalmente, métricas de erro como o Erro
Médio Absoluto (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) foram
utilizadas para avaliar a precisao dos modelos, comparando os valores preditos
com os valores observados (Hyndman; Athanasopoulos, 2021). Também foi
calculado o coeficiente de determinagao entre os valores previstos e os valores

reais fora da amostra (R? de predi¢éo), métrica amplamente utilizada na area de
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aprendizado de maquina, que gera uma pontuagao alta somente se a maioria
dos elementos de um grupo fundamental tiver sido corretamente prevista, e
permite avaliar o desempenho do modelo em dados novos (Chicco; Warrens;
Jurman, 2021). Todas as analises foram realizadas no programa computacional
R (R Core Team, 2024) e interface RStudio (RStudio Team, 2024), com nivel de
significancia de 5%. Apos comparagcdo dos modelos, os resultados deste

trabalho foram discutidos com a literatura.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir das analises
estatisticas descritas no método. Inicialmente, sdo expostas estatisticas
descritivas das variaveis dependentes e independentes, seguidas por analises
bivariadas que exploram a relagao entre os consumos residenciais de agua e
energia elétrica, as relagbes entre estas variaveis e as variaveis explicativas,
além da investigagao de correlagédo entre as proprias variaveis explicativas. Em
seguida, sdo apresentados os modelos de regressao linear multipla, de efeitos
mistos e de séries temporais, com foco na identificagcdo dos fatores que
influenciam os padrées de consumo ao longo do tempo. Por fim, realiza-se a
comparacgao entre os modelos quanto a sua capacidade explicativa e preditiva,

e os resultados obtidos s&o discutidos com o material encontrado na literatura.

4.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS VARIAVEIS RESPOSTA

A Tabela 9 mostra as estatisticas descritivas das variaveis dependentes,
consumo médio mensal de agua e consumo médio mensal de energia elétrica.
A média do consumo de agua foi de 15,5 m3/residéncia/més, coincidente com a
mediana, o que sugere uma distribuicdo simétrica dos dados. Para o consumo
de energia elétrica, a média foi de 315,7 kWh/residéncia/més, pouco maior que
a mediana, de 301,4 kWh/residéncia/més, o que sugere uma leve assimetria a
direita e possivel presenga de poucos meses com maior consumo. A distribuigao

dos dados foi confirmada a partir dos histogramas (Figuras 12 e 13).

Tabela 9 - Estatisticas descritivas das variaveis dependentes

o o

Minimo ~ Mediana ~ Maximo Média
quartil quartil Padrao

Desvio

Consumo médio mensal
de agua 14,0 15,1 15,5 16,0 17,3 15,5 0,8
(m3/residéncia/més)
Consumo médio mensal
de energia 262,1 287,6 301,4 343,5 416,9 3157 39,6
(kWh/residéncia/més)

Fonte: a autora.
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A Figura 12 apresenta o histograma para o consumo de agua. Na maior
parte dos meses, o0 consumo meédio de agua fica em torno de 15 a 16
m?3/residéncia/més. O histograma mostra leve assimetria a direita, indicando a
existéncia de menor quantidade de meses com ocorréncia de consumo médio
de agua mais alto.

Apesar da leve assimetria, existe maior concentragdo de meses na parte
central do grafico, indicando possivel normalidade na distribuicdo dos dados. Ao
realizar o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, o p-valor obtido foi de 0,542,
maior que o nivel de significancia de 5%, assim, ndo violando o principio de

normalidade dos dados, a distribuicdo pode ser considerada normal.

Figura 12 - Histograma do consumo de agua
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Fonte: a autora.

A Figura 13 apresenta os dados de consumo médio mensal de energia
elétrica em histograma. Na maior parte dos meses, o consumo médio variou
entre 250 e 300 kWh/residéncia/més. O histograma apresenta uma distribuigéo
assimétrica a direita, sugerindo, assim como os valores de média e mediana,
gue poucos meses tiveram maiores valores de consumo médio de energia.

O teste de Shapiro-Wilk para os dados de consumo de energia elétrica

retornou p-valor < 0,001, menor que o nivel de significancia de 5%, sendo
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negada a hipotese nula e aceita a hipdtese alternativa de violagdo do principio

da normalidade. A distribuicdo dos dados ndo pode ser considerada normal.

Figura 13 - Histograma do consumo de energia elétrica
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Fonte: a autora.

A apresentacgéo dos dados de consumo médio de agua e energia elétrica
ao longo do tempo pode ser observada nas Figuras 14 e 15. Para o consumo de
agua, observa-se um aumento no periodo entre 2019 e 2021, que volta a diminuir
em 2022, porém, nao € possivel afirmar que existe tendéncia apenas com base
no grafico. Também na distribuicdo do grafico da Figura 14, ndo € possivel

identificar sazonalidade.
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Figura 14 — Grafico de série temporal para o consumo médio de agua durante o

periodo estudado
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Fonte: a autora.

No grafico de consumo médio de energia elétrica (Figura 15), a
sazonalidade €& bem perceptivel, com maiores valores de consumo no verao.
Durante os periodos mais quentes ao longo do ano, uma proporgao expressiva
do consumo de eletricidade € atribuida ao uso de aparelhos de ar-condicionado,
utilizados para suprir a demanda térmica das edificagbes (Gémez; Punhagui;
Ando Junior, 2021), fato que pode explicar parcialmente o aumento de consumo

de energia elétrica no verao em residéncias de Joinville.
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Figura 15 — Grafico de série temporal para o consumo médio de energia

elétrica durante o periodo estudado
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Fonte: a autora.

4.2 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

As estatisticas descritivas das variaveis independentes numéricas
utilizadas na analise sdo apresentadas na Tabela 10. Sdo exibidos os valores
minimos, primeiros quartis (Q1), medianas, terceiros quartis (Q3), médias e
desvios padrdao, com o objetivo de descrever a distribuicdo e a dispersdo dos

dados.
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Tabela 10 — Estatisticas descritivas das variaveis independentes numéricas

° 3° Desvio
Variavel Minimo Mediana Maximo Média
Quartil Quartil Padrao
Temperatura (°C) 16,20 18,62 21,55 24,20 27,10 22,14 3,14
Umidade (%) 70,00 77,00 79,00 81,75 87,00 78,82 3,86
Precipitagao
20,00 77,70 115,20 234,70 427,40 156,7 108,17
(mm)
IPCA (%) -0,38 0,22 0,48 0,87 1,62 0,53 0,45
PIB per capita
52,81 58,48 60,88 74,53 74,53 63,93 8,43
(R$ * mil)
Salario Minimo
954 998 1045 1100 1212 1052 77,43
(R$)
Populacéo
31,63 33,21 33,92 35,46 36,65 34,20 1,36

ocupada (%)

O teste de Shapiro-Wilk foi utilizado para verificar a suposi¢cao de

normalidade das variaveis continuas. O resultado é apresentado na Tabela 11.

O nivel de significancia adotado é de 5%, o que significa que os p-valores obtidos

abaixo de 0,05 violam o pressuposto de normalidade.

Tabela 11 — Resultado do teste de Shapiro-Wilk para verificagdo da suposicao

de normalidade de variaveis continuas independentes

Variavel Estatistica W  p-valor
Temperatura (°C) 0,941 0,029*
Umidade (%) 0,942 0,176
Precipitagdo (mm) 0,915 0,002*
IPCA (%) 0,987 0,839
P”(BRF:: :::ﬁlta 0,790 <0,001*
Salario Minimo (R$) 0,880 <0,001*
Populagéo ocupada (%) 0,912 0,041

*Considerado significativo a um nivel de 5%

A distribuicdo dos dados das variaveis umidade e IPCA pode ser

considerada normal. Nas demais variaveis € violado o principio da normalidade.
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Na Figura 16, sdo representados os graficos de séries temporais de todas as

variaveis independentes.

Figura 16 — Grafico de série temporal para as variaveis independentes
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As Tabelas 12, 13 e 14 apresentam a distribuicao de frequéncias absoluta
e relativa das variaveis independentes categoricas consideradas na analise. Séo
informadas as frequéncias absolutas e relativas (percentuais) de cada categoria.
A Tabela 12 traz a estatistica de frequéncia da variavel periodos pandémicos. A
maior parte dos meses foram anteriores a pandemia e apds a terceira onda
(54%), sendo que durante a pandemia as ondas tiveram duracdo de 6 a 10

meses.

Tabela 12 — Distribuigao de frequéncias da variavel periodos pandémicos

Periodos Pandémicos N (meses) Porcentagem
Periodo anterior a pandemia
] 27 54%
e posterior a 3%onda
1 1° onda 7 14%
2 2° onda 6 12%
3° onda 10 20%

A Tabela 13 apresenta a estatistica de frequéncia da variavel modelo de
cobranca pelo consumo de agua, em que o periodo 0 é correspondente ao
periodo com tarifa minima de 10 m® e o periodo 1 é correspondente ao periodo
com a Tarifa Basica Operacional. Na maior parte dos meses em que 0 consumo

de agua é analisado, o0 modelo de cobranca utilizado € o valor de tarifa minima.

Tabela 13 — Distribuicdo de frequéncias da variavel modelo de cobranca

Modelo de Cobranga N (meses) Porcentagem
0 Tarifa Minima 40 80%
1 TBO 10 20%

A Tabela 14 traz a estatistica de frequéncia da variavel bandeiras de
cobranga, usada na analise do consumo de energia elétrica. O grupo com maior
numero de meses € o referente a bandeira verde, em que n&o ha acréscimo no
valor pago pelo consumo. Ainda assim, na maior parte dos meses as bandeiras
tarifarias vigentes eram diferentes da verde, em que ha acréscimo no valor
cobrado. Em 8% dos meses o pais estava em condigdo mais custosa de geracao
de energia elétrica, com a bandeira vermelha — patamar 1 em vigéncia, em 18%

estava ainda mais custosa, com a bandeira vermelha — patamar 2 em vigéncia,
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e em 16% o pais enfrentava uma crise hidrica, afetando diretamente a geragéo

de energia elétrica, sendo usada a bandeira preta.

Tabela 14 — Distribuicdo de frequéncias da variavel bandeiras de cobranga

Bandeiras de Cobranga Cor das bandeiras N (meses) Porcentagem

0 Verde 18 36%
1 Amarela 11 22%
2 Vermelha — patamar 1 4 8%
3 Vermelha — patamar 2 9 18%
4 Preta 8 16%

4.3 ANALISE BIVARIADA

4.3.1 Analise bivariada entre variaveis resposta

Inicialmente, a correlag&o analisada foi entre os consumos residenciais de
agua e energia elétrica, més a més. O grafico de dispersdo dos dados é
apresentado na Figura 17. Nao € possivel observar relagao linear entre as duas

variaveis.

Figura 17 - Grafico de dispersado de dados para o consumo médio mensal de

agua e o consumo médio mensal de energia elétrica
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Fonte: a autora.
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Em seguida, realizando o calculo da correlagado, o coeficiente obtido foi
aproximadamente 0,259 (p-valor = 0,008), indicando fraca correlagao positiva
entre as variaveis, porém, significativa. O método de Kendall foi utilizado para o
calculo da correlacdo por causa da distribuicdo ndo normal dos dados de
consumo de energia elétrica.

4.3.2 Analise bivariada entre variaveis dependentes e independentes

Na sequéncia, foram analisadas as correlagbes entre cada uma das
variaveis dependentes (consumo de agua e consumo de energia elétrica) com
cada uma das variaveis independentes numéricas. Na Tabela 15 sao
apresentados os métodos, coeficientes e p-valores obtidos em cada uma das
correlagbes das variaveis independentes com o consumo meédio de agua

residencial.

Tabela 15 — Correlacdo entre a variavel dependente consumo médio de agua e

as variaveis independentes numéricas relacionadas

Variaveis Método Coef. p-valor
Temperatura Kendall 0,195 0,046*
Umidade Pearson -0,343 0,015*
Consumo L
Precipitagcao Kendall -0,064 0,509
médio
] IPCA Pearson -0,044 0,760
de agua X
L PIB per capita Kendall 0,254 0,019*
(m?3/residéncia/
N Salario Minimo Kendall 0,202 0,056
més)
Populacéo
Kendall 0,063 0,520
Ocupada

*Considerado significativo a um nivel de 5%

A partir da Tabela 15, € possivel identificar que o0 consumo médio de agua
possui correlagédo significativa com a temperatura, umidade e com o PIB per
capita do municipio. A correlagao € positiva com a temperatura e com o PIB per
capita e negativa com a umidade. Os valores dos coeficientes indicam que a
correlagao, apesar de significativa, é fraca para essas variaveis.

Na Tabela 16 sdo apresentados os métodos, coeficientes e p-valores

obtidos no calculo dos coeficientes de correlagéo das variaveis independentes
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com o consumo médio de energia elétrica residencial. Todos os coeficientes de
correlacao foram calculados pelo método de Kendall, uma vez que os dados de

consumo de energia nao apresentam distribuicdo normal.

Tabela 16 — Correlagao entre a variavel dependente consumo médio de

energia elétrica e as variaveis independentes numéricas relacionadas

Variaveis Coef. p-valor
Temperatura 0,469 <0,001*
Consumo Umidade -0,044 0,662
meédio Precipitacao 0,301 0,002*
de energia X IPCA 0,200 0,040
(kWh/residéncia/ PIB per capita 0,263 0,015*
més) Salario Minimo 0,276 0,009*
Populagao Ocupada 0,043 0,658

*Considerado significativo a um nivel de 5%

E possivel identificar que o consumo médio de energia elétrica possui
correlagdo significativa com varios dos parametros analisados, incluindo a
temperatura, a precipitacdo, o IPCA, o PIB per capita e o salario minimo. O
coeficiente de correlacdo € positivo para todas as variaveis consideradas
significativas. Mesmo as correlagdes sendo significativas, os valores dos
coeficientes indicam que as correlagdes sao de fracas a moderadas.

A relacao entre as variaveis dependentes e as variaveis independentes
categéricas foi avaliada por meio de analises de variancia (ANOVA). Para a
variavel dummy do modelo de cobranga, foi realizado um teste de hipéteses
bilateral. Os resultados das analises com a variavel periodos pandémicos sao
apresentados na Tabela 17. Destaca-se que, para atender os pressupostos da
analise de varidncia, a variavel consumo médio de energia elétrica foi
transformada por meio da fungcdo de Yeo-Johnson (1 = -3,84), como descrito

anteriormente no método.
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Tabela 17 — Analise de variancia da variavel periodos pandémicos pelas

variaveis dependentes

Variavel Consumo médio de agua Consumo médio de energia
ariave
(m3/residéncia/més) elétrica (kWh/residéncia/més)
Desvio Desvio
Meses Média p-valor Média p-valor
Padréo Padréo
0 27 15,100 0,633 311,081 43,438
Periodos 1 16,201 0,641 309,850 22,896
<0,001 0,076
Pandémicos 2 16,403 0,482 350,696 27,179
3 10 15,528 0,428 311,089 37,151

O resultado indica que em pelo menos um dos periodos analisados, a
média de consumo de agua se difere das demais médias. Para visualizagdo dos
valores de consumo de agua nos diferentes periodos, foi elaborado um grafico
boxplot (Figura 18).

Figura 18 — Boxplot do consumo de agua residencial e os periodos pandémicos
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Fonte: a autora.

A partir da visualizagdo do Boxplot da Figura 18, percebe-se que as
médias mais altas de consumo (representadas pelos asteriscos no grafico) sao
durante a primeira e segunda onda da pandemia do Covid-19. A menor média

de consumo € no periodo que engloba os meses anteriores a pandemia e
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posteriores a terceira onda. A partir do teste Tukey para testar a diferenca entre
as médias (Tabela 18), obteve-se que as médias de consumo de agua se diferem
entre o periodo pré-pandémico (0) e a primeira onda da pandemia (1) (p-valor
<0, 001), entre o periodo pré-pandémico (0) e a segunda onda da pandemia(2)
(p-valor <0,001), e entre a segunda onda (2) e a terceira onda da pandemia (3)

(p-valor = 0,028 < 5%).

Tabela 18 — Teste Tukey para as variaveis dependentes pelos periodos

pandémicos
Consumo de agua Consumo de energia elétrica
(m3/residéncia/més) (kWh/residéncia/més)
Grupos n Diferenca entre médias p-valor Diferenga entre médias  p-valor

1-0 7e27 1,101 <0,001 0,215 0,952
2-0 6e27 1,302 <0,001 1,164 0,047
3-0 10e27 0,429 0,210 0,114 0,988
2-1 6e7 0,202 0,925 0,949 0,296
3-1 10e7 -0,673 0,105 -0,101 0,996
3-2 10e6 -0,874 0,028 -1,050 0,161

Para o consumo de energia elétrica, a partir dos resultados da analise de
variancia e do teste de Tukey, é possivel identificar diferenca entre as médias de
consumo de energia elétrica entre o periodo pré-pandémico e posterior a terceira
onda e o periodo relativo a segunda onda (grupos 0 e 2). Para complementar a
analise, as distribuicdbes de consumo de energia elétrica entre os grupos foram

representadas por meio de um grafico Boxplot (Figura 19).
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Figura 19 - Boxplot do consumo de energia elétrica residencial pelos periodos

pandémicos
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Fonte: a autora.

A variavel de modelo de cobranga para o consumo médio de agua assume
valores 0 ou 1 para os modelos de cobranga com tarifa minima ou TBO,
respectivamente. Dessa forma, para comparar a média de consumo nos
diferentes grupos, foi realizado um teste de hipoteses bilateral, t de student,
verificando se a média do consumo durante a utilizagcido do modelo de cobranca
com a tarifa minima se diferia da média de consumo durante a utilizacdo do

modelo de cobranga com a TBO. O resultado esta apresentado na Tabela 19.

Tabela 19 — Teste de hipoteses t de student da variavel consumo medio de

agua pelo modelo de cobranga

Consumo médio de agua (m?/residéncia/més)

Variavel
Grupos n Média Desvio Padrao p-valor
Modelo de TBO 0 40 15,570 0,790
0,102
cobranca Tarifa Minima 1 10 15,190 0,569

A partir do p-valor obtido no teste de hipoteses, ndo é possivel dizer que

as médias de consumo de agua sao diferentes entre os periodos analisados. A



74

distribuicdo do consumo médio de agua em grafico boxplot pode ser vista na
Figura 20.

Figura 20 - Boxplot do consumo médio de agua residencial pelos modelos de

cobranga
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Fonte: a autora.

O numero de meses pertencentes a cada grupo € desigual, sendo 40
deles antes da mudanga no modelo de cobranga pelo consumo de agua, e
apenas 10 meses depois. O teste de hipdteses t de Student considerando
apenas os ultimos 10 meses com a utilizagdo do modelo com a tarifa minima

também foi realizado, os resultados estdo na Tabela 20.

Tabela 20 — Teste de hipoteses t de student da variavel consumo médio de

agua pelo modelo de cobranga por periodos semelhantes antes e apos

mudanca
Modelo de Cobranga
Variavel
Grupo n Média Desvio Padrdo p-valor
TBO 0 10 16,081 0,563
Consumo médio de agua
A A Tarifa 0,003
(m3/residéncia/més) 1 10 15,193 0,569
Minima

Considerando periodos semelhantes antes e apds a mudanga, a hipétese
nula é rejeitada, havendo indicios de que as médias de consumo séo diferentes

entre os modelos de cobranga. Por conta desse resultado, a variavel modelo de
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cobranca sera mantida para os modelos de explicagcdo do consumo médio de

agua. Porém, é importante salientar que os dados inseridos no modelo seguem

o periodo original, com 40 meses durante a utilizagdo do modelo de tarifa

minima, e 10 meses com a utilizacdo do modelo de TBO.

A analise de variancia (ANOVA) foi aplicada também para verificar a

diferengca nas médias de consumo de energia elétrica entre as diferentes

bandeiras de cobranca. Os resultados encontram-se na Tabela 21.

Tabela 21 - Analise de variancia da variavel consumo médio de energia elétrica

pelas bandeiras tarifarias

Variavel Consumo médio de agua (m3/residéncia/més)
Bandeiras de cobranga  Grupo n Média Desvio Padrao p-valor
Verde 0 18 321,603 39,385
Amarela 1 11 318,561 40,730
Vermelha — patamar 1 2 288,241 8,568 0,169
Vermelha — patamar 2 3 295,897 26,662
Preta 4 8 334,266 50,438

O resultado indica que néo € possivel afirmar a existéncia de diferenca

entre as médias de consumo nas diferentes bandeiras de cobranga. Os dados

foram organizados em grafico Boxplot na Figura 21.

Figura 21 - Boxplot do consumo médio de energia elétrica residencial pelas
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4.3.3 Analise bivariada entre variaveis independentes

Por fim, a analise bivariada realizada foi a correlacdo entre as variaveis
independentes numéricas, com o objetivo de verificar a existéncia de
multicolinearidade entre elas. A presengca de correlagbes elevadas entre
variaveis explicativas pode comprometer a interpretacédo e a estabilidade dos
modelos de regressao (Kim, 2019). A matriz de correlagdo é apresentada na
Figura 22.

E possivel perceber correlagdo mais forte entre as variaveis salario
minimo e PIB per capita (Wei; Simko, 2024). Outras correlagdes apresentadas
em cor azul mais escuro sao entre temperatura e precipitacdo, PIB per capita e

populacdo ocupada e salario minimo e populacédo ocupada.

Figura 22 — Matriz de correlagao entre as variaveis independentes pelo método
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Os coeficientes de correlagao foram calculados pelo método Kendall. A
correlagao entre PIB per capita e o salario minimo foi considerada muito forte (r
= 0,957, p-valor <0,001), assim, as duas variaveis ndo devem ser utilizadas

conjuntamente em um mesmo modelo, seja linear, de efeitos mistos ou de séries
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temporais. Além disso, os coeficientes obtidos nas correlagbes entre PIB per
capita e populagado ocupada (r = 0,607) e entre salario minimo e populagéo
ocupada (r = 0,599) foram valores altos, representando correlagées de moderada
a forte. As demais correlacdes apresentaram valor de coeficiente baixo. A tabela

de resultados foi incluida no Apéndice B.

4.4 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Com base nas andlises bivariadas e na selecao das variaveis
independentes, foram elaborados os modelos de regresséao linear multipla. A
regressao foi inicialmente realizada com a utilizagdo de todas as variaveis
climaticas, referentes as ondas da pandemia, e de modelo de cobranga pelo
consumo de agua. Para o consumo da agua, optou-se por utilizar a variavel PIB
per capita como medida econémica, a fim de evitar multicolinearidade e porque
foi a unica que apresentou correlagdo significativa com a variavel consumo
médio de agua. Os modelos preliminares obtidos para as variaveis resposta
foram adicionados no Apéndice C. Em seguida, o modelo foi refinado, com a
retirada de variaveis que nao se mostraram significativas para a explicagao da
variavel dependente.

Para a variavel consumo médio de agua residencial, o refinamento foi
realizado retirando a variavel precipitacdo, que ndo apresentou correlagcao
significativa com o consumo médio de agua, ndo se mostrou significativa para
explicar esse consumo no modelo preliminar de regressao linear, e ainda
mostrou correlagao significativa com as outras variaveis climaticas. O modelo
linear obtido para o consumo médio de agua é apresentado na Tabela 22.

Na Tabela 22, conforme descrito no método, o modelo de cobranca
assume valor 0 para o regime TBO (tarifa basica operacional) e 1 para o regime
com tarifa minima. A variavel periodos pandémicos utiliza como referéncia o
periodo pré-pandémico e posterior a terceira onda (0), sendo que os valores 1,
2 e 3 representam, respectivamente, a primeira, segunda e terceira ondas da

pandemia.



78

Tabela 22 — Resultados para o modelo de regresséo linear multipla com o

consumo médio de agua como variavel resposta

Variavel Coeficiente  Erro Padrdo t-valor p-valor
Intercepto 16,218 2,126 7,629 <0,001
Temperatura 0,080 0,025 3,272 0,002
Umidade -0,056 0,023 -2,452 0,018

PIB per capita 0,028 0,016 1,726 0,092
Modelo de Cobranga -0,731 0,269 -2,715 0,010
1 0,912 0,238 3,837 <0,001

Periodos Pandémicos 2 0,674 0,306 2,199 0,033
3 0,101 0,300 0,338 0,737

Erro padrao residual: 0,4909 com 42 graus de liberdade;
R? multiplo: 0,6432; R? ajustado: 0,5838;
Estatistica F: 10,82 com 7 e 42 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

O modelo se mostrou significativo. O poder de explicagdo do modelo
segundo R? é de 64,3%. A temperatura se mostrou positivamente influente, ou
seja, quanto maior a temperatura, maior foi o0 consumo médio de agua. A
umidade foi negativamente influente, ou seja, quanto maior foi a umidade
relativa, menor o consumo médio de agua. A variavel PIB per capita também
apresentou relagdo positiva com o consumo médio de agua, indicando que o
aumento do PIB per capita esteve relacionado ao aumento no consumo de agua
residencial. A partir das variaveis qualitativas € possivel perceber que a mudanca
no modelo de cobranga gerou uma redugéo no consumo de agua e que, durante
as ondas da pandemia, o consumo residencial de agua foi maior, principalmente
nas duas primeiras ondas.

Apds a obtencdo do modelo explicativo, foi realizada a analise dos

residuos. Os graficos obtidos sdo apresentados na Figura 23.
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Figura 23 — Residuos modelo de regressao linear multipla com o consumo

médio de agua como variavel resposta
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Fonte: a autora.

O grafico Q-Q (Figura 23b) indica que os residuos seguem uma
distribuicdo normal, dado o alinhamento dos pontos a linha de referéncia. Nos
graficos de residuos versus valores ajustados (Figura 23a) e de escala-
localizagdo (Figura 23c) ndo é possivel observar padrbes sistematicos,
sugerindo que a variancia dos residuos é aproximadamente constante. Além
disso, o grafico de residuos padronizados versus alavancagem (Figura 23d) n&o
mostra a presenga de outliers ou pontos com influéncia excessiva, conforme
evidenciado pela auséncia de observagdes fora dos limites da Distancia de Cook.
Esses resultados indicam que os pressupostos do modelo linear foram
atendidos. Aplicando a validagao cruzada, obtiveram-se as métricas da Tabela
23.
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Tabela 23 — Métricas da validagao cruzada do modelo de regressao linear

multipla com o consumo médio de agua como variavel resposta

Métrica Valor
Erro médio quadratico da previsao RMSE 0,522
Média dos coeficientes de determinagao obtidos
R2 0,527
nas iteragdes da validagao cruzada leave-one-out
Erro absoluto médio MAE 0,413

O coeficiente de determinagcdo meédio (R?* de predigdo) indica que o
modelo explica 52,7% da variabilidade da variavel resposta nos dados de teste.
A equacgao obtida no modelo linear para o consumo de agua € o mostrado na

Equacao 7.

Y, =16,22+0,08X; — 0,06 X, + 0,03 X5 — 0,73 Xpc1 + 0,91 Xpy + 0,67 Xpy
+ 0,10 Xp3 + &
(Equacéo 7)

O consumo médio de agua em m?3/residéncia/més €& representado pelo
Y,. X, € atemperatura em graus celsius, X, a umidade relativa em porcentagem,
X5 o PIB per capita em reais e X;;-; 0 modelo de cobrancga (0 para a tarifa minima
e 1 para a TBO). Xp; assume valor 1 durante a primeira onda da pandemia, Xp,
durante a segunda onda da pandemia e Xp; durante a terceira onda. Da mesma
forma, foi elaborado um modelo de regressao linear multipla com o consumo
médio de energia elétrica como variavel resposta. Para o refinamento, foram
retiradas as variaveis umidade, precipitacdo e IPCA, que ndo se mostraram
significativas no modelo. A variavel bandeiras de cobranga, apesar de n&o ser
significativa a um nivel de 5%, seria considerada significativa em um nivel de
10%, por isso, foi mantida no modelo para verificagao posterior de significancia.

Para atender as suposi¢des dos residuos, o modelo foi ajustado utilizando
a variavel de consumo médio de energia elétrica transformada, como indicado
no método. As previsdes geradas pelos modelos foram convertidas de volta a
escala original para o calculo dos erros preditivos (MAPE, MAE e RMSE). O

modelo esta apresentado na Tabela 24.
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Na Tabela 24, a variavel bandeiras de cobranca utiliza como referéncia o
periodo de vigéncia da bandeira verde (grupo 0), os valores 1, 2, 3 e 4
representam os periodos com as bandeiras amarela, vermelha — patamar 1,
vermelha — patamar 2 e preta, respectivamente. A variavel periodos pandémicos
utiliza como referéncia o periodo pré-pandémico e posterior a terceira onda (0),
sendo que os valores 1, 2 e 3 representam, respectivamente, a primeira,

segunda e terceira ondas da pandemia.

Tabela 24 - Resultados para o modelo de regresséo linear multipla com o

consumo médio de energia elétrica como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Padrao t-valor p-valor
Intercepto -9,685 1,702 -5,689 <0,001
Temperatura 0,260 0,031 6,341 <0,001
PIB per capita 0,062 0,019 3,248 0,002
1 -0,407 0,288 -1,414 0,165
Bandeiras de cobranga 2 0232 0394 0,589 0559
3 0,684 0,385 1,779 0,083
4 -0,140 0,388 -0,360 0,721
1 0,600 0,334 1,795 0,080
Periodos Pandémicos 2 0,010 0,401 0,024 0,981
3 -0,704 0,397 -1,771 0,084

Erro padrao residual: 0,6387 com 40 graus de liberdade;
R2 mdltiplo: 0,667; R? ajustado: 0,5921;
Estatistica F: 8,904 com 9 e 40 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

O modelo apresentou um bom ajuste aos dados, com R? ajustado de
0,5921 e R? de 0,667, indicando que cerca de 66,7% da variabilidade no
consumo médio de energia elétrica pode ser explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. O modelo também pode ser considerado
significativo.

Os coeficientes obtidos foram positivos para as variaveis temperatura, PIB
per capita, bandeira de cobranca vermelha — patamar 2 (grupo 3), e para os
periodos durante a primeira e a segunda ondas pandémicas. As demais variaveis
apresentaram contribuicdo negativa. Foram também analisados os residuos do
modelo (Figura 24). Os residuos apresentaram distribuicdo aproximadamente

normal (Figura 24b), porém, mesmo com a transformacgao da variavel resposta,
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o grafico de residuos versus valores ajustados (Figura 24a) revela um padrao

em forma de parabola, indicando violacdo da suposicdo de linearidade. Os

resultados indicam que o modelo linear pode nao ser o mais adequado para

explicar o consumo de energia elétrica com as variaveis selecionadas.

Figura 24 - Residuos modelo de regressao linear multipla com o consumo
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Os erros observados podem estar relacionados a auséncia da variavel

que representa a sazonalidade no modelo. Os modelos de efeitos mistos e de

regressao de séries temporais, que englobam variaveis em fungao do tempo,

serdo avaliados em analises subsequentes. Estes modelos podem capturar

efetivamente padrdées sazonais, aumentando a precisdo das estimativas de

parametros (Bhatta; Adhikari; Byanjankar, 2020). Aplicando a validagao cruzada,

obtiveram-se as métricas da Tabela 25.
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Tabela 25 — Métricas da validagao cruzada do modelo de regresséo linear

multipla com o consumo médio de energia elétrica como variavel resposta

Métrica Valor
Raiz do Erro Quadratico Médio da previsao RMSE 21,953
Coeficiente de determinacdo médio entre os 10 folds R? 0,513
Erro absoluto médio MAE 15,552

O coeficiente de determinacao médio indica que o modelo explica 51,3%
da variabilidade da variavel resposta nos dados de teste. Apesar de os valores
de RMSE e MAE serem maiores no modelo de energia, isso nao indica
necessariamente pior desempenho, pois esses indicadores dependem da escala
dos dados. Como o consumo de energia elétrica é medido em
kWh/residéncia/més e possui valores absolutos mais altos que os de consumo
de agua em m?fresidéncia/més, € esperado que o0s erros também sejam
numericamente maiores. Os valores de RMSE e MAE devem ser comparados
entre diferentes modelos para a mesma variavel resposta. O modelo linear obtido
para o consumo de energia elétrica com a transformacao da variavel resposta é

o mostrado na Equacéo 8.

Y'r=-969+0,26X; + 0,06 X5 — 0,41 Xg; — 0,23 X5, + 0,68 Xp3 — 0,14Xp4 +
0,60 Xp; +0,01 Xp — 0,70 Xp3 + € (Equacéo 8)

O consumo médio de energia elétrica em kWh/residéncia/més &
representado pelo Yz. A varidvel transformada é representada por Y';. X; é a
temperatura em graus celsius e X5 o PIB per capita em reais. Xp; assume valor
1 durante a primeira onda da pandemia, Xp, durante a segunda onda da
pandemia e Xp; durante a terceira onda da pandemia. A variavel Xz, assume
valor 1 no periodo de vigéncia da bandeira amarela, X5, no periodo de vigéncia
da bandeira vermelha — patamar 1, Xz; no periodo de vigéncia da bandeira

vermelha — patamar 2 e Xz, no periodo de vigéncia da bandeira preta.
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4.5 REGRESSAO DE EFEITOS MISTOS

Para os modelos de efeitos mistos, da mesma forma que na regresséao
linear multipla, foram utilizadas inicialmente todas as variaveis independentes,
climaticas, referentes ao periodo pandémico e de cobranga pelo consumo de
agua. Como variavel econbmica, para evitar multicolinearidade, foi inserido
apenas o PIB per capita. Ano e més foram fixados como variaveis aleatérias.
Apods refinamento do modelo, a variavel umidade foi retirada por ndo apresentar
significancia. O modelo € apresentado na Tabela 26. As estatisticas dos efeitos

aleatérios sdo apresentadas na Tabela 27.

Tabela 26 - Resultados para o modelo de efeitos mistos com o consumo

meédio de agua como variavel resposta

Graus de
Variavel Coeficiente  Erro Padrao t-valor  p-valor
Liberdade
Intercepto 15,434 0,160 8,767 96,583 <0,001
Temperatura 0,092 0,105 18,287 3,600 0,002
Precipitagdo -0,002 0,084 35,764 -3,211 0,003
PIB per capita 0,033 0,136 8,845 2,676 0,026
Modelo de
-0,736 0,243 11,606 -3,024 0,011
Cobranca
1 0,884 0,206 3,755 4,295 0,015
Periodos
_ 2 0,624 0,278 24,328 2,244 0,034
Pandémicos
3 0,061 0,254 21,671 0,241 0812

R2 condicional: 0,745; R? marginal: 0,588;

O modelo apresentou um bom ajuste aos dados, com R? condicional de
0,745, indicando que cerca de 74,5% da variabilidade no consumo médio de
agua pode ser explicada pelas variaveis fixas e aleatdrias incluidas no modelo.
O R? marginal de 0,588 indica que cerca de 59% da variabilidade no consumo
de agua é explicada apenas pelos efeitos fixos.

O coeficiente obtido foi positivo para a temperatura e para o PIB per
capita, indicando que o aumento dessas variaveis leva ao aumento do consumo

de agua residencial. O consumo de agua também se mostrou maior, em média,
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no periodo da pandemia. Lembra-se que a variavel periodos pandémicos foi
considerada com os grupos 0, 1, 2 e 3, sendo 0 o periodo pré-pandémico e
posterior a terceira onda, 1 o periodo referente a primeira onda, 2 referente a
segunda onda e 3, a terceira onda. Ja o aumento da precipitacdo e a mudanca
no modelo de cobranga reduziram o consumo médio de agua residencial. A
variavel modelo de cobranga assume valor 1 quando o modelo de cobranga

vigente utiliza a TBO.

Tabela 27 — Estatistica das variaveis de efeitos aleatérios do modelo para o

consumo médio de agua

Grupo Nome n N° grupos Variancia Desvio Padrao
Més Intercepto 50 12 0,090 0,300
Ano Intercepto 5 0,007 0,086

Residuo - - - 0,158 0,398

A varidncia para a variavel més indica que ha certa variabilidade no
consumo meédio de agua entre os meses. Ja a variagao entre os anos € muito
pequena. A variancia dos residuos indica que ainda ha variagéo residual nos
dados que nao é explicada nem pelos efeitos fixos nem pelos aleatérios.

Foi feita também analise dos residuos. As Figuras 25, 26 e 27 trazem os
graficos dos residuos. A distribuicdo se mostrou normal e 0 modelo n&o possui
multicolinearidade. No grafico da Figura 25, as linhas que correspondem aos
dados previstos pelo modelo devem se assemelhar a linha dos dados
observados. Embora algumas curvas preditas apresentem desvios em relagao
aos valores observados, a maior parte das previsées segue o mesmo padrao da

curva real, especialmente nas faixas centrais de consumo.
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Figura 25 — Grafico de verificagao preditiva posterior para o modelo de efeitos

mistos com o consumo médio de agua como variavel resposta
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Para o grafico da Figura 26, a linha de referéncia deve ser plana e

horizontal. A linha observada possui uma curvatura leve, porém, ainda pode ser

considerada plana, e posicionada na horizontal.

Figura 26 — Grafico de homogeneidade da variancia para o modelo de efeitos
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A normalidade dos efeitos aleatérios foi avaliada por meio de grafico

(Figura 27) com bandas de confianga, geradas com base na distribui¢ao teérica

normal esperada. Os efeitos observados concentraram-se majoritariamente

dentro das bandas, indicando adequacéo da suposi¢cao de normalidade.
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Figura 27 — Grafico de normalidade de residuos e efeitos aleatdrios para o

modelo de efeitos mistos com o consumo médio de agua como variavel

resposta
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Aplicando a validacéo cruzada, obtiveram-se as métricas da Tabela 28.
Os valores de MAE e RMSE obtidos foram menores para o modelo de efeitos
mistos que para o modelo de regressao linear para o consumo de agua como

variavel resposta.

Tabela 28 — Métricas da validagao cruzada do modelo de efeitos mistos com o

consumo medio de agua como variavel resposta

Métrica Valor
Raiz do Erro Quadratico Médio da previsao RMSE 0,319
Erro Percentual Absoluto Médio (%) MAPE 1,716
Erro absoluto médio MAE 0,262

A partir dos dados da Tabela 26, € possivel mostrar o modelo em formato
de equacdo. O modelo de efeitos mistos obtido para o consumo de agua € o

mostrado na Equagao 9.
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Y, = 15,434 + 0,092 X, — 0,002 X5 + 0,033 X5 — 0,736 X0y + 0,884 Xp,
+ 0,624 sz + 0,061 Xp3 + Umesli] + uano[i] + g

(Equagéao 9)

Na equacédo 9, o Y, representa o consumo medio de agua em
kWh/residéncia/més, X; a temperatura em graus celsius, X; a precipitacdo em
mm, X: o PIB per capita em reais, Xy4; 0 modelo de cobranga (termo é
adicionado quando a variavel modelo de cobranga assume valor 1). Xp; assume
valor 1 durante a primeira onda da pandemia, Xp, durante a segunda onda da
pandemia e Xp; durante a terceira onda da pandemia. Os efeitos aleatérios
fixados, més e ano, associados ao més da i-ésima observacdo, estao
representados por u,as(i] € Uano[i]> F€SPECtivamente.

Da mesma forma, foi elaborado o modelo de efeitos mistos para o consumo
médio residencial de energia elétrica. Para melhoramento do modelo, foram
retiradas as variaveis umidade, precipitacdo, IPCA e PIB per capita, que nao se
mostraram significativas para explicagdo da variavel resposta. O modelo obtido
esta apresentado na Tabela 29.

A variavel bandeiras de cobranga para a energia elétrica é categorica,
sendo o grupo O referente ao periodo com a vigéncia da bandeira verde e os
grupos 1, 2, 3 e 4 referentes aos periodos com a vigéncia das bandeiras amarela,
vermelha — patamar 1, vermelha — patamar 2 e preta, respectivamente. A variavel
periodos pandémicos também é categodrica, sendo a referéncia (grupo 0) o
periodo pré-pandémico e posterior a terceira onda, e os grupos 1, 2 e 3, a

primeira, segunda e terceira ondas, respectivamente.
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Tabela 29 - Resultados para o modelo de efeitos mistos com o consumo médio

de energia elétrica como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Graus de t-valor p-valor
Padrao Liberdade

Intercepto 307,179 9,260 23,850 33,173 <0,001
Temperatura 293,745 6,533 25,012 3,574 0,001

1 -12,869 9,710 30,593 -1,325 0,195

Bandeiras de cobranca 2 0,839 13,435 31,066 0,062 0,951
(Energia elétrica) 3 30,077 12,237 31,263 1,641 0,111

4 21,948 12,874 30,896 1,705 0,098

1 20,153 11,131 30,072 1,810 0,080

Periodos Pandémicos 2 22,949 10,706 30,292 2,144 0,040
3 -7,327 20,507 30,029 -0,697 0,491

R? condicional: 0,716; R? marginal: 0,400;

As bandeiras de cobranga nao foram significativas para o modelo a um
nivel de 5%, porém, a bandeira preta (quando a variavel assume valor 4), seria
significativa a um nivel de 10%. Isso indica que, mesmo durante um periodo em
que a tarifa de energia elétrica era mais alta, reflexo da crise hidrica nacional, o
consumo da amostra aumentou. A analise do consumo de agua e energia esta
restrita ao municipio, e, portanto, ndo se pode afirmar o mesmo comportamento
para o pais como um todo.

Durante o periodo da primeira e segunda onda da pandemia, o consumo
residencial médio de energia elétrica aumentou, posteriormente se reduzindo
durante a terceira onda. A variavel temperatura apresentou coeficiente positivo
no modelo, indicando que em maiores temperaturas, os moradores tendem a
consumir mais energia. No modelo, segundo o R? condicional obtido, o consumo
de energia elétrica é explicado em 71,6% pelas variaveis independentes
inseridas e, segundo o0 R? marginal, em 40% pelos efeitos aleatorios fixados. As

estatisticas para os efeitos aleatérios sdo apresentadas na Tabela 30.
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Tabela 30 - Estatistica das variaveis de efeitos aleatérios do modelo para o

consumo medio de energia elétrica

Grupo Nome n N° grupos Variancia Desvio Padrao
Més Intercepto 12 465,7 21,58
Ano Intercepto 50 5 0,0 0,00

Residuo - - - 417,8 20,44

O ano apresentou variancia nula, o que significa que esse efeito misto néo
contribui para explicar a variacdo da variavel resposta. Mesmo assim, retira-lo
do modelo néo teria efeito em nenhuma das quantidades estimadas (Pasch;
Bolker; Phelps, 2013). A variagao do consumo de energia elétrica foi altamente
explicada pela variavel més, com a variancia de 465,7. A variancia de 417,8 dos
residuos mostra que quase metade da variagao da variavel resposta é explicada
por outros fatores.

Foi feita também analise dos residuos para este modelo. Os graficos de
residuos sao apresentados nas Figuras 28, 29 e 30. Os principios de
normalidade e independéncia de residuos nédo foram violados. No grafico da
Figura 28, as linhas de previsdo do modelo se assemelham a linha dos dados

observados.

Figura 28 — Grafico de verificagao preditiva posterior para o modelo de efeitos

mistos com o consumo medio de energia elétrica como variavel resposta
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Na Figura 29, apesar de alguns pontos distantes, a linha de referéncia é
plana e esta na horizontal. Os pontos ndo estdo concentrados na linha, mas a

distribuicao € aproximadamente linear.
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Figura 29 — Grafico de homogeneidade da variancia para o modelo de efeitos

mistos com o consumo médio de energia elétrica como variavel resposta
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No grafico de normalidade dos residuos (Figura 30a), os pontos se
distribuem proximos a linha de referéncia (verde), embora apresentem maior
dispersao em torno dela do que no grafico de residuos para o modelo de efeitos
mistos com o consumo médio de agua como variavel resposta. Reitera-se a
importancia da utilizagao de testes estatisticos para verificar a normalidade dos
residuos. Nos graficos de normalidade dos efeitos aleatérios (Figura 30b e Figura
30c), a distribuicdo dos pontos também segue a linha de referéncia. Para o efeito
aleatdrio “ano”, a linha e os pontos estdo centrados em zero porque a variancia

desse componente no modelo foi nula.
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Figura 30 — Grafico de normalidade de residuos e efeitos aleatdrios para o
modelo de efeitos mistos com o consumo médio de energia elétrica como

variavel resposta
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Aplicando a validagao cruzada, obtiveram-se as métricas da Tabela 31.
Os valores de RMSE e MAE também foram menores para o modelo de feitos
aleatdrios do que para o modelo linear para o consumo de energia elétrica como

variavel resposta.

Tabela 31 — Métricas da validagao cruzada do modelo de efeitos mistos com o

consumo medio de energia elétrica como variavel resposta

Métrica Valor
Raiz do Erro Quadratico Médio da previsao RMSE 16,496
Erro Percentual Absoluto Médio (%) MAPE 4,105
Erro absoluto médio MAE 13,311

O modelo de efeitos mistos obtido para o consumo de energia elétrica € o

mostrado na Equacao 10.

Yy = 307,18 + 293,75 X, — 12,87 Xg, + 0,84 Xz, + 30,08 Xps + 21,95Xp, +
20,15 XPl + 22,95 sz - 7,33 Xp3 + umés[i] + uano[i] + E;
(Equacao 10)
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Na equagao 10, o Yz representa o consumo médio de energia elétrica em
kWh/residéncia/més e X; a temperatura em graus celsius. Xp; assume valor 1
durante a primeira onda da pandemia, Xp, durante a segunda onda da pandemia
e Xp; durante a terceira onda da pandemia. A variavel Xz, assume valor 1
durante a vigéncia da bandeira amarela, Xz, durante a vigéncia da bandeira
vermelha — patamar 1, Xz; durante a vigéncia da bandeira vermelha — patamar
2 e Xp, durante a vigéncia da bandeira preta. umsspi) € Uqano[i FEPresentam os

efeitos aleatdrios més e ano associados ao més da i-ésima observagao.

4.6 REGRESSAO DE SERIES TEMPORAIS

Com o objetivo de incorporar a estrutura temporal dos dados mensais e
captar possiveis tendéncias, foi realizada a modelagem também por meio de
regressao de seéries temporais. A sazonalidade, incorporada no modelo em
meses, se mostrou significativa apenas no més de Fevereiro (Qquando a variavel
assume o valor 2), por isso, essa variavel sera categorizada para o novo modelo.
A sazonalidade pode ser representada por estacbes como apresenta a Tabela
32.

Tabela 32 — Categorizagao da sazonalidade para os modelos de regressao de

séries temporais

Sazonalidade

Més Nome Estagao Nome
1 Janeiro 0 Verao
2 Fevereiro 0 Verao
3 Margo 1 Outono
4 Abril 1 QOutono
5 Maio 1 Outono
6 Junho 2 Inverno
7 Julho 2 Inverno
8 Agosto 2 Inverno
9 Setembro 3 Primavera
10 Outubro 3 Primavera
11 Novembro 3 Primavera
12 Dezembro 0 Verao

Além da mudanga na variavel que representa a sazonalidade, foram

retiradas as variaveis temperatura e PIB per capita que nao se mostraram
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significativas. A variavel referente aos periodos pandémicos ndo apresentou
significancia estatistica ao nivel de 5%, mas apresentou ao nivel de 10%, motivo
pelo qual sera mantida no modelo.

A partir da analise dos residuos, foram necessarias duas mudancgas para
corrigir o modelo e melhorar a representacdo grafica dos residuos, que
revelaram padrdes que violam os pressupostos de um modelo de regresséo de
séries temporais bem ajustado. A variavel umidade foi retirada e a variavel
sazonalidade foi novamente transformada considerando as estagdes primavera
e outono como estagdes similares ao verao, inserindo no modelo apenas uma
variavel dummy inverno. Dessa forma, a equagao do modelo de regressao de
séries temporais inclui uma variavel para quando o consumo de agua é realizado
no inverno, que € zerada caso 0 consumo seja realizado nas demais estagodes.
Destaca-se que os modelos preliminares obtidos foram inseridos no Apéndice C.

O modelo é apresentado na Tabela 33.

Tabela 33 - Resultados para o modelo de regresséo de séries temporais com o

consumo medio de agua como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Padrao t-valor p-valor
Intercepto 15,245 0,225 67,667 <0,001
Tendéncia 0,027 0,009 2,820 0,007

Sazonalidade
(inverno) -0,816 0,184 -4,439 <0,001
Precipitagéo -0,001 0,001 -1,835 0,074
Modelo de cobranca -1,120 0,310 -3,613 <0,001
1 0,679 0,247 2,749 0,008
Periodos pandémicos 2 0,616 0,300 2,053 0,046
3 0,261 0,238 1,097 0,279

Erro padrao residual: 0,4767 com 42 graus de liberdade;
R2 multiplo: 0,6636; R? ajustado: 0,6076;
Estatistica F: 11,84 com 7 e 42 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

Segundo o R? obtido, o modelo tem poder de explicagdo de 66,4%. A
variavel tendéncia foi considerada significativa com coeficiente positivo, o que
indica que o consumo médio de agua aumentou ao longo dos anos. O consumo
médio de agua foi menor durante o inverno. Maior volume de precipitagdo e a

mudang¢a no modelo de cobranga fizeram o consumo médio de agua reduzir. O
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consumo de agua foi maior durante as ondas da pandemia, com destaque para
o periodo da primeira onda, que apresentou maior coeficiente e significancia a
um nivel de 1%. Assim como nos modelos anteriores, a variavel ondas
pandémicas tem como referéncia (grupo 0), o periodo pré-pandémico e posterior
a terceira onda, e os grupos 1, 2 e 3 sao referentes a primeira, segunda e terceira
ondas, respectivamente.

Os residuos foram analisados e apresentados na Figura 31. No grafico
ACF (Autocorrelation Function — Funcdo de Autocorrelagdo), as linhas
permaneceram dentro dos limites estabelecidos. Os principios de normalidade e

de independéncia dos residuos nao foram violados.

Figura 31 — Graficos para analise dos residuos da regressao de séries

temporais para a agua como variavel resposta
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A Tabela 34 traz as métricas da validagao cruzada pelo método da janela
deslizante para o modelo de séries temporais com a variavel consumo médio de
agua como variavel resposta. Os valores de RMSE e MAE obtidos foram maiores
para o modelo de regresséao de séries temporais que no modelo de efeitos mistos

para o consumo de agua como variavel resposta.
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Tabela 34 — Métricas da validagao cruzada de séries temporais com o consumo

médio de agua como variavel resposta

Métrica Valor
Raiz do Erro Quadratico Médio da previsao RMSE 0,606
Erro Percentual Absoluto Médio (%) MAPE 4,031
Erro absoluto médio MAE 0,606

A Equagao 11 traz o modelo obtido para o consumo médio de agua. o
consumo medio de agua, em m3residéncia/més, em funcdo do tempo é

representado por Y ;.

Yar = 15,25+ 0,027 t — 0,001X3 — 1,120 Xpyc1+ + 0,68 Xp1 ¢ + 0,62 Xpy ¢
+ 0,26 Xp3,: — 0,816 inverno, + &,
(Equacéao 11)

Na equagédo 11, X3, € a precipitagdo em mm, Xy, 0 modelo de
cobranca (a variavel assume valor 1 quando o modelo utilizado € o TBO). Xp; ¢
assume valor 1 durante a primeira onda da pandemia, Xp, . durante a segunda
onda da pandemia e Xp3, durante a terceira onda, todas as variaveis em fungéo
do tempo. A tendéncia é incorporada na equagao multiplicando o tempo (t), dado
em meses. A variavel inverno; adiciona um termo a equacgao, assumindo valor
1, quando o consumo calculado é realizado nesta estagcao e 0 quando é realizado
no verao, outono ou primavera.

A variavel que representa a sazonalidade foi utilizada também de forma
simplificada de acordo com a Tabela 32 para o modelo de explicagao do
consumo médio de energia. As variaveis umidade, precipitagdo, IPCA e
bandeiras de cobranga foram retiradas do modelo por ndo se mostrarem
significativas. Para melhoramento dos residuos, foi realizada a troca do PIB per
capita pelo salario minimo. O modelo obtido para o consumo médios de energia
elétrica € apresentado na Tabela 35.

Na Tabela 35, a variavel sazonalidade é utilizada de acordo com as
estacdes: verao (grupo 0), outono (grupo 1), inverno (grupo 2) e primavera (grupo
3). Os periodos pandémicos, assim como nos demais modelos, foram

categorizados em periodo pré-pandémico e posterior a terceira onda (0), periodo
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referente a primeira onda da pandemia (1), referente a segunda onda da

pandemia (2) e a terceira onda da pandemia (3).

Tabela 35 - Resultados para o modelo de regressao de séries temporais com o

consumo medio de energia elétrica como variavel resposta

Variaveis Coeficiente Erro padrao t-valor p-valor
Intercepto -391,463 167,098 -2,343 0,024
Tendéncia -3,134 0,995 -3,148 0,003
Sazonalidade 1 -15,227 11,324 -1,345 0,186
Sazonalidade 2 -19,987 17,757 -1,126 0,267
Sazonalidade 3 -28,584 12,860 -2,223 0,032
Temperatura 5,798 2,059 2,816 0,008
Salario Minimo 0,630 0,170 3,715 <0,001
1 30,063 11,158 2,694 0,010
Periodos

2 31,771 12,754 2,491 0,017

pandémicos
3 17,345 12,845 1,349 0,185

Erro padrao residual: 22,23 com 40 graus de liberdade;
R2 mdltiplo: 0,7423; R? ajustado: 0,6843;
Estatistica F: 12,8 com 9 e 40 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

O modelo possui poder de explicagdo de 74,2% segundo o R2% A
tendéncia apresentou coeficiente negativo, indicando uma redugao no consumo
meédio de energia elétrica ao longo do periodo analisado. Essa queda pode estar
relacionada a fatores nao contemplados nesta analise, mas que estao
colaborando para o decréscimo no consumo de energia ao longo dos anos. O
consumo de energia elétrica € menor em todas as estagbes com relagdo ao
verao. A temperatura e o salario minimo apresentaram influéncia positiva no
consumo. No periodo durante as ondas pandémicas, o0 consumo médio de
energia elétrica foi maior.

Os residuos foram testados e apresentados na Figura 32. O grafico de
autocorrelagao (Figura 32) mostra um pico significativo nos /lags 2 e 1. Todavia,
a realizacao do teste de Durbin-Watson para verificagao da independéncia dos

residuos mostrou que nao houve violagao do pressuposto.
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Figura 32 — Graficos para analise dos residuos da regressao de séries

temporais para a energia elétrica como variavel resposta
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A Tabela 36 traz as métricas da validagao cruzada pelo método da janela
deslizante para o modelo de séries temporais com a variavel consumo medio de

energia elétrica como variavel resposta.

Tabela 36 — Métricas da validagao cruzada de séries temporais com o consumo

médio de energia elétrica como variavel resposta

Métrica Valor
Raiz do Erro Quadratico Médio da previsao RMSE 24,881
Erro Percentual Absoluto Médio (%) MAPE 7,342
Erro absoluto médio MAE 24,881

A Equacao 12 apresenta a equacao obtida para o consumo de energia
elétrica. O consumo médio de energia elétrica em kWh/residéncia/més em

fungdo do tempo é representado pelo Yz ;.

Yg = —391,46 — 3,134t + 5,798 X1+ + 0,63 X7, + 30,06 Xpy, + 31,77 Xpy, +
17,35 Xp3 — 15,23 outono, — 19,99 inverno, — 28,58 primavera, + &
(Equacéo 12)
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Na equagéo 12, X;, € a temperatura em graus celsius e X,, o salario
minimo em reais. Xp; , assume valor 1 durante a primeira onda da pandemia,
Xp2¢ durante a segunda onda da pandemia e Xp3, durante a terceira onda.

Todas as variaveis estdo em fungao do tempo.

4.7 COMPARACAO DE MODELOS

As Tabelas 37 e 38 permitem observar como os coeficientes das variaveis
independentes variam entre os modelos (regressao linear multipla, modelo de
efeitos mistos e regressao de séries temporais), tanto para o consumo de agua
quanto para o de energia elétrica. A Tabela 37 mostra os coeficientes utilizados

nos modelos para o consumo médio de agua.

Tabela 37 — Coeficientes dos trés modelos para o consumo de agua

Coeficientes Regressao

Variavel
Linear Multipla Efeitos Mistos Séries Temporais
Intercepto 16,218*** 15,434*** 15,245%*
Tendéncia - - 0,027***
Sazonalidade - - -0,816***
Temperatura 0,080*** 0,092*** -
Umidade -0,056** - -
Precipitagédo - -0,002*** -0,001*
PIB per capita 0,028~ 0,033** -
Modelo de cobranga -0,731* -0,736** -1,120***
1 0,912*** 0,884 0,679***
Periodos pandémicos 2 0,674 0,624 0,616*
3 0,101 0,061 0,261

Significancia estatistica no modelo: 1% (***), 5% (**) € 10% (*).

Para o consumo de agua, todas as variaveis apresentaram consisténcia
nos sinais ao longo dos trés modelos testados, destacando-se o intercepto, o
modelo de cobranca e os periodos pandémicos, presentes em todos os modelos.
Estas variaveis também possuem coeficientes de valores proximos nos trés
modelos.

A temperatura € adicionada com coeficiente de sinal positivo nos trés

modelos, de regressao linear multipla, de efeitos mistos e de regressao de séries
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temporais, tendo magnitude proxima em todos. A precipitacdo, por sua vez,
aparece com coeficiente de sinal negativo nos modelos de efeitos mistos e de
séries temporais, mas nao foi considerada significativa no modelo de regresséo
linear multipla. A Tabela 38 traz os coeficientes para os modelos com o consumo
de energia elétrica como variavel resposta.

Para melhor compreensao das tabelas 37 e 38, retomam-se as
codificagbes das variaveis categoricas utilizadas nos modelos. Na variavel de
sazonalidade, 0 corresponde ao verdo, 1 ao outono, 2 ao inverno e 3 a
primavera. No modelo para o consumo de agua, foi adicionado apenas o inverno
na equacgdo. Ja4 no modelo de cobranga pelo consumo de agua, O indica o
sistema com tarifa minima e 1, o modelo com tarifa basica operacional (TBO).
Os periodos pandémicos foram agrupados em 0 (periodo anterior a pandemia e
posterior a terceira onda), 1 (primeira onda), 2 (segunda onda) e 3 (terceira
onda). A variavel bandeira de cobranga assume 0 para verde, 1 para amarela, 2

para vermelha—patamar 1, 3 para vermelha—patamar 2 e 4 para a preta.

Tabela 38 — Coeficientes dos trés modelos para o consumo de energia elétrica

Variaveis Coeficiente
Linear Multipla Efeitos Mistos Séries Temporais
Intercepto -9,685*** 307,179*** -391,46**
Tendéncia - - -3,134***
Sazonalidade 1 - - -15,227
Sazonalidade 2 - - -19,987
Sazonalidade 3 - - -28,584**
Temperatura 0,260*** 293,745 5,798***
Umidade - - -
Precipitagao - - -
IPCA - - -
PIB per capita 0,062** - -
Salario Minimo - - 0,630™**
1 -0,407 -12,869 -
Bandeiras 2 0,232 0,839 i
3 0,684* 30,077 -
4 -0,140 21,948 -
1 0,600* 20,153* 30,063***
Periodos pandémicos 2 0,010 22,949** 31,771*
3 -0,704* -7,327 17,345

Significancia estatistica no modelo: 1% (***), 5% (**) e 10% (*).
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No caso do consumo de energia elétrica, as bandeiras de cobranga foram
incluidas nos modelos de regressao linear e de efeitos mistos, porém com o sinal
do coeficiente diferente para as bandeiras amarela e vermelha — patamar 2. A
variavel temperatura foi incluida em todos os modelos, e o coeficiente
permaneceu positivo em todos, indicando que o aumento da temperatura
acompanha o aumento no consumo de energia elétrica residencial.

As variaveis referentes aos periodos pandémicos foram adicionadas nos
trés modelos, porém, com sinal igual e positivo durante a primeira e a segunda
onda. A diferenga de sinal no coeficiente relacionado a terceira onda no modelo
de séries temporais, comparada com os modelos linear e de efeitos mistos, pode
estar relacionada a tendéncia identificada como influente para a reducdo no
consumo médio de agua ao longo do tempo, embora a terceira onda da
pandemia ndo tenha se mostrado significativa nos modelos de efeitos mistos ou
de regressao temporal. As variaveis umidade, precipitacdo e IPCA nao foram
inseridas em nenhum modelo.

As equagdes dos modelos foram organizadas em formato de tabela
(Tabelas 39 e 40). A tabela 39 traz as equagdes dos modelos explicativos do
consumo meédio de agua. A tabela 40 traz as equacgdes dos modelos explicativos

do consumo médio de energia elétrica.

Tabela 39 — Equagdes para o consumo médio de agua residencial

Regresséao Equacéao Estatisticas

Linear Ys=16,22+0,08X; —0,06X, +0,03X5— 0,73 Xp¢c1 +

. R? ajustado = 0,58
Ml]ltlpla 0,91 Xpy + 0,67 Xpp + 0,10 Xp3 + €

Efeitos Y, = 15,43 + 0,09 X; — 0,002 X5 + 0,03 Xs — 0,74 Xyc1 + R2condicional = 0,75
Mistos 0,88 Xpy + 0,62 Xp; + 0,06 Xp3 + Upmaspi] + Uanofi] + & R? marginal = 0,59

Séries  Yp, = 15,25+ 0,027 t — 0,001X5, — 1,120 Xpyc1, +

) R? ajustado = 0,68
Temporais 0,68 Xp1,+ 0,62 Xp, . + 0,26 Xp3, — 0,816 inverno, + &




102

Tabela 40 — Equacgdes para o consumo médio de energia elétrica residencial
Regresséao Equacéao Estatisticas
Y'r = —9,69 + 0,26X; + 0,06 X5 — 0,41 Xp, —
Linear .
. 0,23 XBZ + 0,68 XB3 - 0’14XB4- + 0,60 XPl + 0,01 XPZ - R2 ajUStadO = 0,63
Multipla
0,70 Xp3 + €
- Y = 307,18 + 293,75 X; — 12,87 Xp, + 0,84 Xp, +
eitos
Mist 30,08 Xp3 + 21,95Xp, + 20,15 Xp; + 22,95 Xp, — R2? condicional = 0,72
istos
7,33 Xps + Umesi] T Uano[i T &
Ype = —391,46 — 3,134t + 5,798 X, + 0,63 X, , +
Séries 30,06 Xpy s+ 31,77 Xppt + 17,35 Xp3 s —
) L Fat et R? ajustado = 0,68
Temporais 15,23 outono, — 19,99 inverno, —

28,58 primavera; + &,

A visualizagao das Tabelas 39 e 40 permite a comparacao direta das

equacdes obtidas. Elas mostram que, apesar das variacdes entre os métodos,

ha recorréncia de certas variaveis nas equacgoes finais, o que € um indicativo de

que esses preditores tém importancia robusta na explicagdo dos consumos

médios residenciais de agua e de energia elétrica. As equagdes também ajudam

na percepcao do impacto relativo de cada variavel em cada modelo.

A Figura 33 apresenta os graficos de dispersdo entre os valores

observados e os valores preditos pelos trés modelos de regressao aplicados ao

consumo médio de agua residencial. A comparacgao visual permite avaliar a

qualidade do ajuste de cada modelo.
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Figura 33 — Graficos de dispersado dos valores observados e preditos dos
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Observa-se na Figura 33 que os pontos de dispersdo se distribuem

proximos da linha de 45°, especialmente no modelo de efeitos mistos (Figura

33b). Isso indica que os valores preditos se aproximam dos valores reais, com

destaque para a maior aproximagao dos dados para o grafico do modelo de

efeitos mistos (Figura 33b). A Tabela 41 apresenta as métricas de erro MAE e

RMSE dos trés modelos aplicados ao consumo médio de agua.

Tabela 41 — Métricas dos modelos de regresséo para o consumo médio de

agua residencial

Modelo de Regressao MAE RMSE R2

Linear Multipla 0,413 0,522 0,643
Efeitos Mistos 0,262 0,319 0,808
Séries Temporais 0,606 0,606 0,664
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Como as métricas MAE e RMSE quantificam o desvio médio entre os
valores preditos e os valores observados, menores valores indicam maior
precisao preditiva. Os menores valores para MAE e RMSE foram obtidos no
modelo de efeitos mistos, indicando maior precisdo preditiva em comparagao
aos demais modelos.

A Figura 34 apresenta os graficos de dispersdo entre os valores
observados e preditos para o consumo médio de energia elétrica residencial,
considerando os trés modelos de regresséo utilizados. Nos graficos dos trés
modelos, os pontos ficaram préximos da linha de 45°, o que indica que os valores

estimados pelos modelos ficaram préximos dos valores reais observados.

Figura 34 — Graficos de dispersdo dos modelos de regressao para o consumo

meédio de energia elétrica residencial
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Assim como no consumo de agua, nos graficos de dispersdo dos modelos

de regressao para o consumo de energia elétrica, os pontos se concentram mais
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proximos da linha de tendéncia ideal no modelo de efeitos mistos (Figura 34b).
Esse comportamento sugere maior acuracia no ajuste desse modelo para os
dados de energia elétrica. A Tabela 42 reune os valores de MAE e RMSE obtidos

nos trés modelos para o consumo médio de energia.

Tabela 42 — Métricas dos modelos de regresséo para o consumo médio de

energia elétrica residencial

Modelo de Regressao MAE RMSE R2
Linear Multipla 15,552 21,953 0,513
Efeitos Mistos 13,311 16,496 0,822
Séries Temporais 24,881 24,881 0,742

Os resultados indicam que o modelo de efeitos mistos apresentou os
menores erros medios, confirmando sua maior adequacdo na previsao do
consumo mensal de energia elétrica. Os demais modelos também apresentaram
desempenho satisfatério, porém com maior margem de erro.

Os valores de MAE (Erro Absoluto Médio) e RMSE (Raiz do Erro
Quadratico Médio) indicam que os modelos de efeitos mistos apresentaram
melhor desempenho preditivo para ambos os consumos, de agua e de energia
elétrica. Esses modelos apresentaram os menores valores de erro, o que sugere
que sua capacidade de captar variacbes mensais foi superior em relagao aos
modelos lineares multiplos e aos modelos de séries temporais. Assim, embora
todos os modelos tenham se mostrado estatisticamente significativos, os
resultados indicam que os modelos de efeitos mistos tiveram melhor
desempenho na previsdo do comportamento de consumo ao longo do tempo.

Comparando entdo os modelos de efeitos mistos de agua e energia
elétrica, € possivel perceber uma similaridade entre as variaveis utilizadas
(Tabela 43). A magnitude dos coeficientes ndo deve ser analisada, ja que a
grandeza do consumo médio de agua é diferente do consumo médio de energia

elétrica.
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Tabela 43 — Coeficientes para o modelo de efeitos mistos das variaveis

resposta para comparacao de variaveis independentes adicionadas

Coeficiente
o Modelo de efeitos mistos ~ Modelo de efeitos mistos
Variaveis
para o consumo médio de para o consumo médio de
agua energia elétrica
Intercepto 15,434 307,179
Temperatura 0,380 23,347
Precipitagéao -0,271 -
PIB per capita 0,364 -
Modelo de cobranga
-0,736 -
(4gua)
1 - -12,869
Bandeiras de
2 - 0,839
cobrancga (energia
. 3 - 30,077
elétrica)
4 - 21,948
1 0,912 20,153
Periodos pandémicos 2 0,674 22,949
3 0,101 -7,327

Ambos os modelos incorporaram a temperatura, com coeficiente positivo.
As variaveis de cobrangca eram diferentes para cada um dos consumos, porém,
as duas foram incorporadas. Outra variavel significativa para explicar o consumo
nesse tempo s&o os periodos pandémicos. Durante a primeira e a segunda onda,
ambos 0s consumos residenciais, de agua e energia elétrica, foram maiores, o
que € explicado pela maior permanéncia das pessoas em casa durante esse

periodo.

4.8 DISCUSSAO COM A LITERATURA

Como resultado importante da pesquisa, esta a correlagdo entre os
consumos de agua e energia. A correlagao fraca, porém, significativa, entre os
consumos residenciais de agua e energia (1 = 0,26; p = 0,008) esta de acordo
com estudos como Beal et al. (2011) e Diaz et al. (2016), que observaram que o
consumo conjunto de agua e energia, embora correlacionado, é influenciado por

multiplos fatores contextuais e comportamentais. Na revisao da literatura, foi
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identificado que autores como Cominola et al. (2018), Cai, Yin e Varis (2018),
Wang et al. (2023) e Bagriyanik, Sonmez e Bagriyanik (2023) encontraram
correlacao forte e significativa entre os consumos residenciais de agua e energia.
Nesta pesquisa, apesar de também significativa, a correlagéo apresentou valor
baixo para o coeficiente, sendo um pouco divergente aos resultados destes
autores.

Rondinel-Oviedo e Sarmiento-Pastor (2020), Timotewos, Barjenbruch e
Behailu (2022) e Cominola et al. (2023), apontaram em suas pesquisas 0s
fatores climaticos como influentes no consumo residencial. A partir dos estudos
que utilizaram aprendizado de maquina, Obringer, Kumar e Nateghi (2019; 2023)
evidenciaram a alta sensibilidade dos consumos de agua e energia a eventos
climaticos, com destaque a umidade relativa.

A literatura aponta que, de modo geral, a umidade apresenta relacéo
inversa com o consumo de agua, ja que baixos niveis de umidade aumentam a
sensagao de secura, incentivando banhos mais frequentes, uso de agua para
conforto térmico e irrigacdo manual (Wentz; Gober, 2007; Chang et al., 2010). A
umidade relativa do ar so foi considerada significativa no modelo linear aplicado
ao consumo meédio de agua, com relagcédo inversa ao consumo. Nos modelos
para o consumo de energia elétrica, a umidade nao foi considerada significativa.
No entanto, este estudo foi realizado no municipio de Joinville, caracterizado por
altos indices de umidade ao longo de todo o ano, com baixa variabilidade. Essa
condicdo climatica pode explicar a auséncia de significancia da variavel nos
modelos, uma vez que, em contextos com pouca variagao, seu efeito sobre o
comportamento de consumo tende a ser menos perceptivel (Kombat et al.,
2019).

A partir da modelagem dos consumos de agua e energia elétrica, a
temperatura mostrou-se uma variavel explicativa importante, especialmente para
0 consumo de energia, com sazonalidade evidente. Esse resultado corrobora os
achados de Rondinel-Oviedo e Sarmiento-Pastor (2020), Timotewos,
Barjenbruch e Behailu (2022), Cominola et al. (2023) e Obringer, Kumar e
Nateghi (2019; 2023).

Bortoleto et. al. (2021) encontraram uma correlagao forte, positiva e
significativa dos consumos de agua e energia com populagédo, PIB e PIB per

capita, sugerindo um efeito de fatores econémicos no perfil de consumo dos
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residentes. Neste trabalho, a variavel PIB per capita foi significativa nos modelos
de regresséo linear para os consumos médios de agua e energia elétrica e,
também, no modelo de efeitos mistos para o consumo de energia elétrica. Ja no
modelo de regressao de séries temporais para o consumo de energia elétrica,
foi necessario substitui-la pela variavel salario minimo, que apresentou melhor
desempenho nesse caso. Além disso, essa variavel mostrou correlagéo
significativa com ambos os consumos residenciais, de agua e energia elétrica.

Além disso, o efeito da pandemia de Covid-19 sobre o consumo de agua
foi evidente, com aumento nos periodos de isolamento social, resultado
semelhante ao observado na literatura. O mesmo efeito foi também observado
para o consumo de energia elétrica durante a primeira e segunda ondas da
pandemia.

A extingdo da tarifa minima para utilizacdo da TBO na cobranga pelo
consumo de agua, representado pela variavel “modelo de cobranga”, também
contribuiu para redugcado do consumo de agua. Nessa nova estrutura, todos os
consumidores passaram a pagar um valor fixo referente a TBO,
independentemente do volume consumido, e os valores variaveis passaram a
ser cobrados proporcionalmente ao consumo desde o primeiro metro cubico, ao
contrario do modelo anterior, em que havia um valor fixo para consumos de agua
de até 10 m?® e proporcional ao consumido para volumes maiores. Esse resultado
reforgca a eficacia de intervengdes tarifarias, como discutido em Arbués, Garcia-
Valifias e Martinez-Espineira (2003).

A modelagem estatistica indicou que os modelos de efeitos mistos tiveram
desempenho superior aos modelos lineares multiplos e as regressbées com
séries temporais, conforme demonstrado pelos valores de R? condicional acima
de 0,71. Isso corrobora as abordagens de Cheng, Mondal e Nair (2018) e Cui et
al. (2021), que recomendam o uso de modelos mistos para dados longitudinais
de consumo residencial por sua capacidade de lidar com variabilidade entre

periodos e autocorrelagéo.
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5 CONCLUSAO

Este estudo teve como objetivo preencher a lacuna identificada na
literatura, referente a escassez de investigagdes longitudinais que avaliem a
influéncia de fatores externos, como fatores climaticos e econémicos, na relagao
entre os consumos residenciais de agua e energia elétrica. A analise concentrou-
se no municipio de Joinville/SC, abrangendo o periodo de maio de 2018 a junho
de 2022. A investigacdo incluiu analises descritivas, testes de correlagéo,
modelos de regressao linear multipla, modelos de efeitos mistos e regresséo de
séries temporais. Diversas variaveis explicativas foram consideradas, incluindo
fatores climaticos, econdmicos, de cobranga pelos consumos de agua e energia
elétrica e contextuais, como as ondas da pandemia da Covid-19.

A partir da analise estatistica, verificou-se a existéncia de correlagéao
fraca, porém estatisticamente significativa entre o consumo médio mensal de
agua e o de energia elétrica. Apesar da correlagao fraca, os resultados sugerem
que existe certa interdependéncia no uso desses dois recursos no ambiente
residencial, resultado em consonéncia com o encontrado na literatura.

Os modelos de regressao linear multipla permitiram identificar as variaveis
mais influentes em cada tipo de consumo. A temperatura foi uma variavel de
destaque, apresentando forte influéncia positiva sobre o consumo de energia
elétrica, especialmente durante os meses de verdo, possivelmente devido ao
maior uso de aparelhos para climatizacdo. Para o consumo de agua, a
temperatura também foi significativa, assim como a umidade relativa e o PIB per
capita. A mudanga no modelo de cobranga da tarifa de agua apresentou
associagao negativa com o consumo de agua, sugerindo um possivel efeito de
racionalizacdo de consumo diante de nova estrutura tarifaria.

Nos modelos de efeitos mistos, que se mostraram os mais adequados ao
lidar com dados longitudinais, o desempenho foi superior ao das regressdes
linear multipla e de séries temporais, atingindo R? condicional de 74,5% para o
consumo de agua e de 71,6% para o consumo de energia elétrica. A inclusédo
dos efeitos aleatdérios de més e ano permitiu capturar variagdes temporais
relevantes, melhorando a qualidade do ajuste. Esses modelos reforgcaram o
impacto das primeiras ondas da pandemia sobre 0 aumento do consumo de agua

e a importancia da temperatura como fator explicativo do consumo de energia.
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A regressao de séries temporais foi aplicada com o objetivo de incorporar
tendéncias e efeitos sazonais dos dados, tendo apresentado bom desempenho
no ajuste dos modelos. No entanto, os modelos de efeitos mistos apresentaram
melhor desempenho preditivo e explicativo, de acordo com as métricas de erro
e os resultados da validac&o cruzada.

Entre as limitacbes deste estudo, destaca-se a utilizacdo de dados
agregados mensais, que podem suavizar variagbes individuais ou
comportamentais no consumo. Além disso, o tamanho da série temporal (50
meses) e a distribuicdo desigual entre os grupos das variaveis categoricas
podem ter limitado o poder explicativo de algumas analises.

Apesar dessas limitacbes, os resultados obtidos contribuem para o
entendimento da dindmica entre os consumos residenciais de agua e energia
elétrica em regides urbanas, especialmente em cidades de clima umido-
subtropical como Joinville. A analise integrada dos consumos de agua e energia
considerando fatores contextuais e climaticos, pode subsidiar politicas publicas
mais eficientes de gestdo da demanda, planejamento tarifario e campanhas de

uso consciente.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para aprofundar a compreensdo sobre o tema, recomenda-se a
realizacao de estudos com dados mais detalhados no tempo, como registros
diarios ou horarios, a fim de entender melhor os habitos de consumo das
pessoas. Também se sugere a replicagdo da analise em outras cidades
brasileiras, possibilitando comparagdes espaciais e a avaliacdo de diferentes
regimes tarifarios e climaticos. Além disso, destaca-se a importancia de
aprofundar a analise da sazonalidade e incluir variaveis diretamente
relacionadas ao conforto térmico e ao uso de equipamentos. O uso de técnicas
de machine learning pode complementar as abordagens estatisticas tradicionais,
contribuindo para melhorar o poder preditivo dos modelos. Por fim, recomenda-
se a utilizagdo de analises com dados em painel, que permitem explorar
simultaneamente as variagdes temporais (longitudinais) e entre diferentes
residéncias (transversais), possibilitando uma compreensao mais detalhada dos

fatores que influenciam o consumo residencial de agua e energia elétrica.
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APENDICES

APENDICE A - CALCLJLO DO TESTE QUI-QUADRADO DE ADERENCIA
PARA VERIFICACAO DA REPRESENTATIVIDADE DA AMOSTRA

Para verificar se a amostra analisada, de 243 residéncias possui
distribuicdo regional compativel com a populagéao total de unidades residenciais
do municipio, aplicou-se o teste qui-quadrado de aderéncia, que avalia se as
proporgdes observadas diferem significativamente das proporgdes esperadas.

O teste tem estatistica y* que é dada pela equagio:

2 _ Z (0; — E;)?

Em que 0; é a frequéncia observada na categoria i. E; a frequéncia esperada na
categoria i, calculada pela equagao, em que n é o tamanho da amostra, de 243
residéncias e p; a proporgao populacional da categoria i.

Ei =n.p;

Os dados utilizados para o calculo sdo apresentados na Tabela:

Dados para calculo da estatistica teste qui-quadrado para verificagao da

representatividade da amostra

Unidades residenciais

. ) Frequéncia Frequéncia
Regiado em cada regido (%)
) esperada (E;) observada (0;)
(Garcia, 2020)

Centro-Norte 32,1 78,00 84
Distrital de Pirabeiraba 1,7 413 3
Leste 15,7 38,15 31
Nordeste 10,2 24,79 26
Oeste 4.9 11,91 15
Sudeste 14,7 35,72 41
Sudoeste 4,3 10,45 10
Sul 16,4 39,85 33

Total 100 243 243
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Os calculos para a estatistica sdo apresentados na Tabela:

Calculo da estatistica teste qui-quadrado para verificacdo da representatividade

da amostra
Frequéncia Frequéncia (0; — E)?
Regiao E——
observada (0;) esperada (E;) E;

Centro-Norte 84 78,00 0,46
Distrital de Pirabeiraba 3 4,13 0,31
Leste 31 38,15 1,34
Nordeste 26 24,79 0,06
Oeste 15 11,91 0,79
Sudeste 41 35,72 0,78
Sudoeste 10 10,45 0,02
Sul 33 39,85 1,18
Total 4,94

O resultado do teste mostrou y? = 4,94. Como o municipio foi dividido em
8 reqgides, o teste possui 7 graus de liberdade. Para essa estatistica e 7 graus de
liberdade, o p-valor obtido foi de 0,67. Como o valor-p obtido € maior que o nivel
de significancia de 5% (a = 0,05), ndo ha evidéncias para rejeitar a hipétese nula
de que as frequéncias observadas seguem a distribuicdo populacional.

Portanto, conclui-se que a distribuigao regional da amostra é compativel
com a distribuicdo das unidades residenciais da cidade, indicando que a amostra

mantém sua representatividade regional.
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APENDICE B - Correlagdes entre variaveis independentes

Correlagdes entre variaveis independentes climaticas

Variaveis Método Coef. p-valor
X Umidade Kendall 0,008 0,933
Temperatura
X Precipitagao Kendall 0,469 <0,001**
X Temperatura Kendall 0,008 0,933
Umidade
X Precipitagcao Kendall 0,204 0,043*

Considerado significativo a um nivel de 5% (*) e a um nivel de 1% (**)

Correlagdes entre variaveis independentes econémicas

Variaveis Método  Coef. p-valor

X PIB per capita Kendall 0,358 <0,001**

IPCA X Salario Minimo Kendall 0,354  <0,001**

X Populagcdo Ocupada Kendall 0,411 <0,001**

X IPCA Kendall 0,358  <0,001**

PIB per capita  x Salario Minimo Kendall 0,957  <0,001**
x  Populagdo Ocupada Kendall 0,607 <0,001**

X IPCA Kendall 0,354  <0,001**

Salario Minimo  x PIB per capita Kendall 0,957  <0,001**
x  Populagdo Ocupada Kendall 0,599 <0,001**

**Considerado significativo a um nivel de 1%
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APENDICE C - Modelos preliminares dos modelos de regressio

Resultados preliminares para o modelo de regressao linear multipla com o

consumo medio de agua como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Padréo t-valor p-valor
Intercepto 14,627 2,296 6,372 <0,001
Temperatura 0,110 0,030 3,664 <0,001
Umidade -0,041 0,024 -1,721 0,093
Precipitagao -0,002 0,001 -1,650 0,107

PIB per capita 0,029 0,016 1,773 0,084
Modelo de Cobranca -0,702 0,264 -2,657 0,011
1 0,881 0,234 3,769 <0,001

Periodos Pandémicos 2 0,744 0,303 2,453 0,018
3 0,137 0,294 0,467 0,643

Erro padrao residual: 0,4811 com 41 graus de liberdade;
R2 multiplo: 0,6654; R? ajustado: 0,6002;
Estatistica F: 10,19 com 8 e 41 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

Resultados preliminares para o modelo de regresséo linear multipla com o

consumo medio de energia como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Padrao t-valor  p-valor
Intercepto -26,899 128,435 -0,209 0,835
Temperatura 10,921 1,965 5,559 <0,001
Umidade -0,692 1,357 -0,510 0,613
Precipitacéo 0,024 0,049 0,493 0,625
IPCA 5,485 10,811 0,507 0,615

PIB per capita 2,543 0,783 3,249 0,002

1 -9,236 11,447 -0,807 0,425

2 5,492 15,848 0,347 0,731

Bandeiras de cobranga

3 30,932 15,822 1,955 0,058

4 -4,655 16,166 -0,288 0,775

1 21,213 13,471 1,575 0,124

Periodos Pandémicos 2 -12,617 16,248 -0,777 0,442
3 -39,862 17,975 -2,218 0,033

Erro padrao residual: 24,82 com 37 graus de liberdade;
R2 multiplo: 0,7028; R? ajustado: 0,6064;
Estatistica F: 7,29 com 12 e 37 graus de liberdade; p-valor: <0,001.
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Resultados preliminares para o modelo de efeitos mistos com o consumo

médio de agua como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Graus de t-valor p-valor
Intercepto 15,523 0,158 6,33 97,942 <0,001
Temperatura 0,358 0,103 16,871 3,460 0,003
Umidade -0,150 0,080 32,916 -1,874 0,070
Precipitagédo -0,221 0,086 35,030 -2,567 0,015
PIB per capita 0,394 0,129 7,437 3,058 0,017
Modelo de cobrancga -0,818 0,232 7,041 -3,523 0,010
1 0,760 0,204 2,075 3,728 0,061
Periodos
) 2 0,568 0,267 17,221 2,129 0,048
Pandémicos
3 -0,164 0,269 22,770 -0,609 0,548

R? condicional: 0,768; R? marginal: 0,622;

Estatistica das variaveis de efeitos aleatorios do modelo preliminar para o

consumo medio de agua

Grupo Nome n N°grupos Variancia Desvio Padrao
Més Intercepto 50 12 0,091 0,302
Ano Intercepto 5 0,003 0,054
Residuo - - - 0,149 0,386

Resultados preliminares para o modelo de efeitos mistos com o consumo

médio de energia como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Graus de t-valor p-valor
Intercepto 306,400 9,820 29,780 31,203 <0,001
Temperatura 26,026 6,713 28,298 3,877 <0,001
Umidade -7,723 4,499 29,783 -1,717 0,096
Precipitagdo 2,917 4,495 29,123 0,649 0,521
IPCA 15,485 9,384 28,284 1,650 0,110
PIB per capita 9,538 6,001 30,618 1,589 0,122
Bandeiras Energia 1 -7,966 9,539 26,715 -0,835 0,411
2 2,901 12,986 27,249 0,223 0,825
3 30,758 13,783 28,098 2,232 0,034
4 8,752 13,610 27,369 0,643 0,526
Periodos 1 19,041 11,030 26,838 1,726 0,096
2 0,049 13,644 27,126 0,004 0,997
3  -35,237 16,007 30,185 -2,201 0,035

R2 condicional: 0,753; R? marginal: 0,500;



129

Estatistica das variaveis de efeitos aleatérios do modelo preliminar para o

consumo médio de energia

Grupo Nome n N°grupos Varidncia Desvio Padrao
Més Intercepto 12 393,20 19,83
Ano Intercepto %0 5 0,00 0,00

Residuo - - - 384,70 19,61

Resultados preliminares para o modelo de regresséo de séries temporais com

0 consumo médio de agua como variavel resposta

Variavel Coeficiente Erro Padrao t-valor  p-valor
Intercepto 15,172 3,328 4,560 <0,001
Tendéncia 0,021 0,019 1,131 0,267

Sazonalidade 2 0,612 0,280 2,186 0,037
Sazonalidade 3 -0,348 0,301 -1,155 0,258
Sazonalidade 4 -0,138 0,397 -0,347 0,731
Sazonalidade 5 0,209 0,472 0,443 0,661
Sazonalidade 6 -0,455 0,580 -0,784 0,439
Sazonalidade 7 0,017 0,645 0,026 0,979
Sazonalidade 8 0,303 0,623 0,486 0,630
Sazonalidade 9 0,686 0,491 1,397 0,173
Sazonalidade 10 0,220 0,418 0,526 0,603
Sazonalidade 11 0,274 0,387 0,706 0,486
Sazonalidade 12 0,182 0,350 0,519 0,608
Temperatura 0,106 0,061 1,756 0,090
Umidade -0,047 0,023 -2,056 0,049
Precipitacédo -0,002 0,001 -2,384 0,024
PIB per capita 0,024 0,035 0,675 0,505
Modelo de cobranca -1,063 0,275 -3,868  <0,001
1 0,524 0,265 1,977 0,058

Periodos pandémicos 2 0,455 0,281 1,617 0,117
3 -0,305 0,292 -1,046 0,304

Erro padrao residual: 0,3879 com 29 graus de liberdade;
R2 multiplo: 0,8462; R? ajustado: 0,7401;
Estatistica F: 7,976com 20 e 29 graus de liberdade; p-valor: <0,001.
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Resultados para o modelo de regressao de seéries temporais com 0 consumo

médio de agua como variavel resposta com autocorrelagéo residual significativa

Variavel Coeficiente Erro Padrao t-valor p-valor
Intercepto 19,533 1,670 11,698 <0,001
Tendéncia 0,035 0,009 3,936 <0,001
Sazonalidade 1 -0,596 0,193 -3,086 0,004
Sazonalidade 2 -1,114 0,239 -4,667 <0,001
Sazonalidade 3 -0,283 0,197 -1,441 0,158
Umidade -0,050 0,022 -2,303 0,027
Precipitagédo -0,002 0,001 -2,113 0,041
Modelo de cobrancga -1,293 0,280 -4,619 <0,001
1 0,434 0,236 1,843 0,073

Periodos pandémicos 2 0,395 0,272 1,454 0,154
3 -0,223 0,257 -0,867 0,391

Erro padrao residual: 0,4195 com 39 graus de liberdade;
R? multiplo: 0,758; R? ajustado: 0,696;
Estatistica F: 12,22 com 10 e 39 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

Resultados preliminares para o modelo de regressao de séries temporais com

0 consumo médio de energia como variavel resposta

Variaveis Coeficiente Erro padrao t-valor  p-valor
Intercepto -75,963 139,295 -0,545 0,589
Tendéncia -2,227 0,859 -2,592 0,014
Sazonalidade 1 -18,494 12,667 -1,460 0,154
Sazonalidade 2 -27,252 19,141 -1,424 0,163
Sazonalidade 3 -38,996 12,953 -3,011 0,005
Temperatura 7,113 2,325 3,060 0,004
Umidade -0,434 1,252 -0,347 0,731
Precipitagéo 0,005 0,047 0,116 0,908
IPCA 12,712 1,712 3,116 0,004
PIB per capita 5,335 9,874 1,287 0,207
1 -19,705 10,906 -1,807 0,080
Bandeiras 2 0,972 14,129 0,069 0,946
3 21,502 14,802 1,453 0,156
4 14,381 15,013 0,958 0,345
Periodos pandémicos 1 34117 13,047 2,615 0,013
2 -2,257 15,077 -0,150 0,882
3 -43,032 18,237 -2,360 0,024

Erro padrao residual: 22,21 com 33 graus de liberdade;
R? multiplo: 0,7878; R? ajustado: 0,6849;
Estatistica F: 7,656 com 16 e 33 graus de liberdade; p-valor: <0,001.
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Resultados para o modelo de regressao de séries temporais com 0 consumo

médio de energia como variavel resposta com residuos ndo normais

Variaveis Coeficiente Erro padrao t-valor p-valor
Intercepto 35,301 104,607 0,337 0,738
Tendéncia -1,033 0,829 -1,245 0,220
Sazonalidade 1 -19,863 13,034 -1,524 0,135
Sazonalidade 2 -28,826 19,692 -1,464 0,151
Sazonalidade 3 -41,895 13,504 -3,102 0,004
Temperatura 5,726 2,290 2,501 0,017
PIB per capita 3,176 1,694 1,875 0,068
1 22214 12,312 1,804 0,079
Periodos pandémicos 2 -0,379 13,894 -0,027 0,978
3 -17,296 15,418 -1,122 0,269

Erro padrao residual: 24,72 com 40 graus de liberdade;
R2 multiplo: 0,6813; R? ajustado: 0,6096;
Estatistica F: 9,502 com 9 e 40 graus de liberdade; p-valor: <0,001.

Resultados preliminares para o segundo modelo de regressao de séries

temporais com o consumo médio de energia como variavel resposta

Variaveis Coeficiente Erro padrao t-valor p-valor
Intercepto -346,312 176,284 -1,965 0,058
Tendéncia -3,493 1,030 -3,392 0,002
Sazonalidade 1 -9,989 11,446 -0,873 0,389
Sazonalidade 2 -11,077 18,036 -0,614 0,543
Sazonalidade 3 -23,377 13,270 -1,762 0,087
Temperatura 6,812 2,199 3,098 0,004
Umidade -1,740 1,240 -1,404 0,170
Precipitagéo 0,049 0,043 1,147 0,259
IPCA 0,684 0,180 3,798 <0,001
Salario Minimo 19,031 9,592 1,984 0,056
1 -6,213 10,065 -0,617 0,541

Bandeiras 2 8,290 13,498 0,614 0,543

3 16,359 13,953 1,172 0,249

4 -3,456 15,015 -0,231 0,818

Periodos pandémicos 1 36,481 12,416 2,938 0,006
2 26,048 14,072 1,851 0,073

3 3,652 15,262 0,239 0,812

Erro padrao residual: 21,08 com 33 graus de liberdade;
R2 multiplo: 0,8089; R? ajustado: 0,7162;
Estatistica F: 8,729 com 16 e 33 graus de liberdade; p-valor: <0,001.
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