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RESUMO

MIGLIATO, L. F. C. Predicao de Desagios em Leiloes de Transmissao da ANEEL com o
Uso de Inteligéncia Artificial Interpretavel. 2023. 72 p. Dissertagdo (Mestrado — Mestrado
Profissional em Matemdtica, Estatistica e Computacdo Aplicadas a Industria) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

A predicdo de resultados futuros através do uso da inteligéncia artificial € uma aplicacdo relevante
em diversas dreas, como a industrial, financeira, agronegdcio, entre outras. A aplicacdo de
inteligéncia artificial interpretdvel pode trazer um conhecimento adicional dos dados para os
especialistas, além de poder ser traduzida em vantagem competitiva pelas empresas que a utiliza.
Dessa forma, para os Leildes de Transmissdo da ANEEL buscou-se investigar a capacidade
preditiva de quatro algoritmos de Aprendizado de Maquina interpretdveis, mais especificamente
Arvore de Decisao, Random Forest, XGBoost e CatBoost, em contextos gerados a partir de
diferentes métodos de selecdo de varidveis. A comparacao e a avaliacdo do desempenho dos
modelos gerados por esses algoritmos foram feitas a partir das métricas RMSE e R?, bem como
o teste de hipotese de Friedman e o teste post-hoc de Nemenyi. Os resultados demonstraram
que o contexto mais adequado foi o CatBoost com todas as varidveis. Assim, foi estudada a
interpretabilidade do modelo através das drvores geradas e os atributos mais destacados, além de
ser aplicado para predizer desagios em lotes de Leildes da ANEEL utilizando dados reais ndo

visto.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Arvores de Decisao, Random Forest, XGBOOST,
CatBoost.






ABSTRACT

MIGLIATO, L. F. C. Prediction of Discounts in ANEEL Transmission Auctions with the
Use of Interpretable Artificial Intelligence. 2023. 72 p. Dissertagdo (Mestrado — Mestrado
Profissional em Matemdtica, Estatistica e Computacdo Aplicadas a Industria) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

The prediction of future outcomes through the use of artificial intelligence is a relevant application
in several areas, such as industrial, financial, and agrobusiness, among others. The use of
interpretable artificial intelligence may lead to additional knowledge of the data for the experts,
besides bringing competitive advantage for the company which uses it. In this way, for the
ANEEL Transmission Auctions it was investigated the prediction capacity of four machine
learning algorithms, in particular, Decision Tree, Random Forest, XGBoost and CatBoost, in
contexts devired from diffent variable selection methods. The comparison and performance
evaluation of the models generated by this algorithms were analyzed through two metrics,
RMSE e R?, as well as through Friedman hypothesis test and Nemenyi post-hoc test. The
results show that the context CatBoost with all variables was the most adequate one. Therefore,
its interpretability was studied through the generated trees and the most important variables
indicated by the model, besides being applicable to predict the discounts in lots of ANEEL

Transmission Auctions using actual data unseen by the model.

Keywords: Artificial Intelligence, Decision Trees, Random Forest, XGBoost, CatBoost.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Anualmente, desde 1999, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) por delega-
¢do e em conformidade com as diretrizes do Ministério de Minas e Energia realiza leiloes de
Transmissdo de Energia Elétrica. Tais leildes, vistos como obras de expansdo da infraestrutura
elétrica do Brasil, tem a finalidade de contratar concessdes do servigo publico, incluindo a
construcdo, a operacao e a manutencao de instalacdes de transmissdo do Sistema Interligado
Nacional (SIN). Como visto no ultimo leildo aprovado para Junho de 2022, os investimentos
totais estimados podem chegar na ordem de 15,3 bilhdes de reais com estimativa de geracdo de
mais de 30 mil empregos diretos para a construg@o de 5.289 quilometros de linha de transmissao

e 6.180 MVA em capacidade de transformacao para subestacdes (EPE, 2022).

Cada leildao € composto por diversos lotes de empreendimentos independentes ao longo
de todo o territério nacional. Para cada lote de empreendimento é estabelecida, pela ANEEL,
uma Receita Anual Permitida (RAP) para a prestacdo do servigo publico durante um periodo de
concessao de, geralmente, 30 anos. A RAP € a médxima receita anual que a empresa vencedora de
um determinado lote terd direito a receber pela prestacdo de servigo publico de transmissao aos
usudrios, a partir da entrada em operacdo comercial das instalagdes de transmissdo. A empresa
participante que apresentar a menor proposta de RAP serd declarada vencedora do lote e terd
o direto de celebrar o correspondente Contrato de Concessdao. Em outras palavras, a empresa
participante do leildo que apresentar, para um determinado lote, a proposta com o maior desagio
em relacdo a RAP previamente estabelecida pela ANEEL, serd consagrada vencedora do lote
do leilao. Portanto, a varidvel decisoria nesse processo € o valor do desdgio que serd vencedor,
desconhecido até o encerramento da disputa do lote do leildo pelas empresas interessadas no
mesmo (ANEEL, 2022).

As empresas participantes podem ser utilities, empresas diretamente ligadas ao setor
de geracdo, transmissdo e/ou distribuicdo de energia elétrica, construtoras ou fundos de investi-

mentos, usualmente na modalidade individual ou em consércio, podendo ainda ter ligacdes com
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instituicdes internacionais. Nos dltimos anos, os leildes tém contado com novos participantes,
empresas entrantes no setor de transmissao de energia elétrica. Tal quadro com diversos tipos de
empresas nas mais diferentes modalidades, induz a um cendrio acirrado de maior competitividade
como pode ser observado na Figura 1. E importante ressaltar que para participar em um lote
do leilao, as empresas participantes iniciam os trabalhos de preparacio de suas propostas com
meses de antecedéncia, o que implica em um alto volume de investimento inicial pelas tarefas de
visitas aos locais dos empreendimentos, elaboracdo dos projetos de engenharia, desenvolvimento
e andlise do modelo de negdcio e até emissdo de garantias financeiras exigidas pelo edital da

ANEEL. Tal investimento € totalmente perdido caso a empresa ndo se consagre vencedora.

Figura 1 — Lotes ndo negociados, lotes negociados e desdgio médio dos leildes desde 2013.
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35 70%

30 60%

25

20 40%

Desdgio Medio

30%

QUANTIDADE DE LOTES

20%

=}

%

0%
2013-01 2013-02 2013-07 2013-11 2013-13 2014-01 2014-04 2014-07 2015-01 2015-05 2015-07 2015-13 2015-13 2016-05 2017-02 2018-02 2018-04 2019-02 2020-01 2021-01 2021-02 2022-01
1B E 23Et
LEILAO

Fonte: https://www.gov.br/aneel/pt-br/centrais-de-conteudos/relatorios-e-indicadores/leiloes

A Figura 1 mostra esse acirramento através do aumento do desdgio médio para proximo
de 50% nas edicoes do leilao a partir de 2018, enquanto que anteriormente, esse valor nao
ultrapassava os 40% no periodo retratado no grafico. O nimero de lotes negociados, que tiveram
pelo menos uma empresa demonstrando interesse através de uma oferta de RAP, por edicdo do
leilao também reforga essa condicdo. Como observado na Figura 2, a taxa de sucesso de lotes

negociados sobre os lotes ndo negociados, desde 2017, foi de 100%.

Como consequéncia do crescimento economico do pais nas dltimas duas décadas, houve
o aumento da demanda por investimentos na infraestrutura do setor elétrico. Tal aumento de
investimentos foi possivel também pela capacidade das empresas de absorverem e executarem
os empreendimentos requeridos, além da forte demonstracao de interesse por parte das mesmas
em concretizar esses investimentos (PRESTES e al., 2019). A Figura 3 retrata o volume de
investimento estimado crescente ao longo do periodo de realizacao dos leildes. Na mesma
representacio, é possivel observar o investimento estimado atualizado pelo Indice Nacional de
Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) entre a data de acontecimento do leildo e a dltima edi¢do
em Junho de 2022.

Caso uma empresa participante seja vencedora de um lote, todo o processo de recompen-
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Figura 2 — Lotes ndo negociados, lotes negociados e taxa de sucesso desde 2013.
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Figura 3 — Investimento por edi¢do do leildo.
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sacdo financeira pela ANEEL através da RAP ocorre na moeda corrente oficial da Reptiblica
Federativa do Brasil, o real. De acordo com o edital do leildo, a correcdo monetéaria do RAP
¢ feita de forma anual pelo indice IPCA. Entretanto, uma parcela significativa dos custos para
realiza¢do dos empreendimentos esta atrelada ao preco das matérias-primas, commodities e,

de materiais elétricos, que tem como base de cotacao internacional o délar americano. Dessa
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forma, as varidveis macroecondmicas como as taxas de juros, a taxa do cambio e a inflagdo

desempenham um papel fundamental no valor do desdgio que serd proposto pela empresa.

Portanto, se essa empresa conhecer antecipadamente o valor do desdgio vencedor, podera
se preparar mais adequadamente e apresentar maior competitividade em sua proposta de desagio.
Do ponto de vista operacional, o desenvolvimento de um modelo com um bom desempenho de
prever o valor do desigio vencedor para os lotes do leilaio ANEEL, com base nas informagdes
técnicas e macroecondmicas, tem potencial para agregar um alto valor estratégico. Espera-se,
inclusive, que o valor agregado seja refletido em ganhos financeiros para a empresa. Entretanto,
estimar este ganho requereria acesso a dados e informacgdes que se encontram fora do escopo
deste trabalho.

1.1 Objetivos

Dessa forma, buscou-se: (i) investigar a capacidade preditiva de quatro algoritmos de
Aprendizado de Maquina, mais especificamente Arvore de Decisdo, Random Forest, XGBoost
e CatBoost, em contextos gerados a partir de diferentes métodos de selecdo de varidveis; (ii)
comparar e avaliar o desempenho dos modelos gerados por esses algoritmos utilizando as
métricas RMSE e R?, bem como o teste de hip6tese de Friedman e o teste post-hoc de Nemenyi;
e (ii1) aplicar o contexto mais adequado para predizer desdgios em lotes de Leildes da ANEEL

utilizando dados reais nao visto.

1.2 Organizacao

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos: Introdu¢do, Fundamentacdo Tedrica,
Metodologia, Resultados e Discussdo, e Conclusdo. No segundo capitulo serd apresentada a
revisdo tedrica dos quatro algoritmos de Aprendizado de Maquina abordados nesse trabalho. No
terceiro capitulo serd apresentada a metodologia empregada na elaboragdo do experimento. No
quarto capitulo serdo apresentados andlise e discussdo dos resultados. E no quinto capitulo serd

apresentada a conclusdo do trabalho.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho de quatro algoritmos de Apren-
dizado de Maquina em uma situagdo real de predi¢do de desdgio em leildes da ANEEL. Os
algoritmos comparados foram: Arvores de Decisdo, Random Forest, XGBoost e CatBoost. Este

capitulo descreve o funcionamento desses algoritmos.

2.1 Arvores de Decisoes

Uma arvore de decisdes € uma estrutura de dados hierdrquica que implementa a estratégia
"dividir e conquistar". E um método ndo paramétrico eficiente, que pode ser utilizado para
classificagdo ou regressao. Com um método paramétrico, define-se um modelo sobre todo o
espaco de entrada e seus parametros sdo aprendidos sobre o conjunto de treinamento. Em seguida,
aplica-se 0 mesmo modelo e os mesmos pardmetros sobre dados de testes. Com um método
nao paramétrico, divide-se o espaco de entrada em regides locais, definidas por medidas de
distancia, como, por exemplo, a norma euclidiana, e para cada entrada o modelo local calculado
a partir dos dados de treinamento daquela regido € utilizado. No entanto, esse processo pode ser
custoso (ALPAYDIN, 2014).

Uma arvore de decisdes € um modelo hierarquico utilizado em aprendizado supervisio-
nado no qual a regido local € identificada numa sequéncia de divisdes recursivas (ALPAYDIN,
2014), ou seja, recursivamente, particiona-se o espago de entrada e define-se um modelo local
para cada regido resultante dessa divisdo do espaco de entrada (MURPHY, 2022). Em outras
palavras, os modelos baseados em drvores dividem o espago de caracteristicas em um conjunto de
retangulos, e em seguida ajustam um simples modelo para cada um desses retangulos (BISHOP;
NASRABADI, 2006; HASTIE et al., 2009). Mesmo sendo simples, esses modelos sdo bastante
poderosos (HASTIE et al., 2009).

Os modelos baseados em arvores podem ser vistos como um método de combinacao de
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modelos no qual somente um modelo € responsavel por realizar predicdes em determinado ponto
no espaco de entrada. O processo de selecionar um modelo especifico, dada uma determinada
entrada, pode ser descrito por um processo de tomada de decisdes sequenciais, correspondente a
uma arvore bindria, que separa cada n6 em dois ramos (BISHOP; NASRABADI, 2006).

Quando se constréi um modelo de arvore de decisdes, primeiramente, procura-se pela
caracteristica com maior ganho de informacao. Essa caracteristica € colocada na raiz da arvore
de decisdes. Para cada ramo que resulta da raiz, procura-se novamente pela caracteristica que
possui 0 maior ganho de informagdo (HULL, 2021). Uma medida utilizada para o ganho de

informacao € a entropia, dada por:

n
Entropia = — Zp,-log(p,-) (2.1)
i=1

Onde p; € a propor¢ao de dados que pertencem a classe i.

Para se quantificar o ganho de informacdo, uma alternativa a medida de entropia € a

medida Gini, dada por:

Gini=1-Y p? (2.2)

n
i=1

Os modelos de arvore de decisdes sdo populares por diversos motivos. O estabelecimento
hierarquico das decisdes permite uma localizacdo rapida da regido que cobre uma determinada
entrada e possuem alta interpretabilidade, pois esse modelo pode ser convertido para um conjunto
de regras "if-then", facilmente compreendido (ALPAYDIN, 2014; MURPHY, 2022). Além disso,
as arvores de decisdes conseguem lidar facilmente com entradas que possuem valores tanto
discretos quanto continuos, ndo ha necessidade de conversao dos dados, a selecdo de varidveis €
automadtica e sdo relativamente robustas quanto a outliers. Somam-se a essas vantagens o fato
de serem rédpidas para treinamento ¢ podem lidar com valores faltantes (MURPHY, 2022). Por
essas diversas razoes, as arvores de decisdes sao muito populares e, inclusive, algumas vezes
preferidas mesmo em relacdo a modelos mais precisos, porém, menos interpretaveis e mais
complexos (ALPAYDIN, 2014).

Entretanto, segundo (JAMES et al., 2013) as arvores de decis@o apresentam uma alta
variancia. Na prética isso significa que se o conjunto de treino for dividido em duas partes
aleatdrias e o modelo de drvores de decisdo for aplicado em ambas, os resultados obtidos podem
ser relativamente diferentes. Uma forma trivial para reduzir a variancia consiste em gerar B
subconjuntos a partir do conjunto de treino, procedimento esse chamado de boostrap, treinar o
modelo em cada um desses subconjuntos de treino, com a finalidade de obter /*/(x) para entéo

se calcular a média dos valores preditos.

B
Y ) (2.3)
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Esse processo é conhecido como bagging, que justamente significa boostrap aggregating
e tem por objetivo reduzir a variancia (FRANK; MARK, 2016). O nimero de arvores B a ser
adotado € suficientemente grande para que o erro seja estabelecido e nao ocorra overfitting,
memorizac¢do do conjunto de teste e, consequentemente, de seu ruido, reduzindo sua capacidade
de generalizar para dados ndo vistos (MARSLAND, 2011). Na prética, porém, a existéncia de
uma forte varidvel preditora no conjunto de dados levard a maioria ou todas as arvores de decisoes
a utilizé-la em sua primeira divisao. Consequentemente, todas as arvores obtidas pelo bagging
serdo similares entre si e, portanto, as predi¢des estardo altamente correlacionadas. O calculo da
média de vdrias arvores correlacionadas nao direciona tanto para a reducio da variancia quanto a
média de vdrias drvores ndo correlacionadas. Ou seja, isto significa que o bagging pode nao levar
a uma reducgdo substancial da varidncia em comparacdo com uma tnica drvore desse conjunto
(JAMES et al., 2013).

O préximo algoritmo a ser discutido, Random Forest, busca superar essa questao por

apresentar um método que descorrelaciona as arvores geradas.

2.2 Random Forest

Em muitos casos, o foco da drea de Aprendizado de Méquina estd em desenvolver um
unico modelo de prediciao que visa ser 0 mais preciso possivel para uma dada tarefa. A ideia por
trds do modelo de Random Forest desvia-se um pouco dessa abordagem. Ao invés de ajustar
um unico modelo, um conjunto com diversos modelos € treinado e as predi¢des sdo geradas
agregando-se os resultados desses varios modelos. Um modelo de predi¢do que € composto a
partir de um conjunto de modelos € chamado de ensemble (KELLEHER; NAMEE; D’ARCY,
2020). Um dos ensembles mais populares € o formado por arvores de decisdes, chamado de
Random Forest, ou Florestas Aleatdrias. Nesse caso, treina-se ndo somente uma dnica arvore,
mas diversas arvores de decisdes, cada uma em um subconjunto aleatério de treinamento ou em
um subconjunto aleatério de varidveis de entrada, e essas predi¢des sdo, entdo, combinadas e a

acurécia total pode ser consideravelmente ampliada (ALPAYDIN, 2014).

O modelo Random Forest em seu processo de elaboracdo das arvores de decisdes, a
cada momento de uma divisdo, toma uma amostra aleatdria de m varidveis preditoras escolhidas
dentre o total das p existentes. Nesta divisdo, entdo, pode-se utilizar apenas uma das m varidveis
escolhidas e uma nova amostra m € feita a cada divisao. Tipicamente, € escolhida m ~,/p- Em
outras palavras, o modelo a cada nova divisdo em uma arvore de decisdo nao estd permitido a
considerar a maioria dos preditores disponiveis. Portanto, em média (p-m) / p das divisdes ndo
considerardao um forte preditor, aumentando o uso dos outros preditores (JAMES et al., 2013).
Assim, o procedimento cria drvores descorrelacionadas, fazendo com que a média das arvores

resultantes seja menos varidvel e, portanto, mais confidvel (MARSLAND, 2011).

A principal diferenca entre bagging e Random Forest estd justamente na escolha do
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tamanho do subconjunto m. De fato, se um modelo de Random Forest é construido utilizando-se

m = p, os resultados das duas abordagens serdo os mesmos (JAMES et al., 2013).

2.3 XGBoost

Dentre os métodos de aprendizado de maquina utilizados em casos praticos, o Gradient
Tree Boosting ¢ um dos que mais se destaca em vdrias aplicagdes por sua escalabilidade e
excelentes resultados. O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) € ainda uma forma mais eficiente
de implementagdo do Gradient Tree Boosting (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Primeiramente, € necessario entender o conceito de boosting, também considerado um
ensemble. Na abordagem bagging vista anteriormente, cOpias multiplas eram criadas do conjunto
de treino original utilizando-se o boostrap, aplicadas separadamente em arvores de decisoes e,
entdo, combinava-se todas as drvores em ordem de criar um modelo tnico de predi¢ao. Ja no
procedimento boosting, as arvores de decisdes sdo geradas sequencialmente. Isso significa que
cada nova arvore utiliza informacdo de drvores ja geradas. Em outras palavras, notavelmente as
arvores eram geradas através de um conjunto de dados boostrap e, consequentemente, indepen-
dentes entre si. Boosting ndo se utiliza desse conceito, ao invés, aplica cada arvore de decisdo
em uma versdao modificada do conjunto de treino original, em especifico nos residuos do modelo,

até que novas melhorias nao sejam mais possiveis (JAMES et al., 2013).

O modelo Gradient Tree Boosting avanga um passo em relacdo ao boosting, pois ite-
rativamente constrdi novas, sempre melhores, arvores de decisdes tentando minimizar o erro
através do gradiente descendente. Considerando um modelo F que prediz y e busca otimizar uma
funcdo de desempenho, tipicamente o erro quadrético médio (§ —y)?. A cada passo 1 < m < M,
o modelo F;, é aprimorado tentando obter-se F,+1(x) = Fy,(x) + d(x) = y. A fim de se encontrar
d(x), a equacdo pode ser reescrita como d(x) =y — F,(x), onde y — F,,(x) € o gradiente negativo
da funcéo de perda do erro quadritico % (y — Fpu(x))? (FRIEDMAN, 2001).

XGBoost implementa o Gradient Tree Boosting e introduz um termo de regularizacao
para reduzir o overfitting. Levando em consideracdo a complexidade, uma melhor avaliacdo é
obtida da qualidade das arvores e, portanto, uma avaliacdo da melhor divisdo possivel. Outra
diferenca € que, enquanto o Gradient Tree Boosting finaliza as suas divisdes quando € encontrado
uma perda na divisdo, o0 XGBoost realiza as divisdes até a profundidade maxima especificada e,

entdo, poda os nds para além dos quais ndo existe um ganho positivo (GORMAN, 2017).

2.4 CatBoost

O modelo Categorial Boosting (CatBoost) € uma outra variacdo da implementacao do
algoritmo de Gradient Tree Boosting. O modelo recebe esse nome pois consegue de forma bem

sucedida trabalhar com varidveis categéricas ndo-numéricas, exigindo o minimo em transfor-
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macao de varidveis, o que se opde a maioria dos outros algoritmos de aprendizado de maquina
como o proprio Random Forest e 0 XGBoost, onde a pratica do enconding, transformacao das

varidveis em valor numérico, anteriormente a utilizacdo do modelo se faz necessaria (THIESEN,
2021).

A partir da utilizagao de uma nova forma para cdlculo das folhas na formacao das es-
truturas das arvores, o modelo CatBoost apresenta também um forte controle para overfitting.
Inicialmente, o modelo gera permutacdes aleatdrias independentes do conjunto de treino. As
permutagdes, entdo, sdo usadas para a avaliacdo das divisdes, definindo a estrutura das arvores,
como por exemplo, os nds internos. A utilizacdo de apenas uma permuta¢do pode aumentar a va-
ridncia das predi¢des do modelo final, enquanto que o uso de diferentes permutacdes para treinar
modelos distintos reduz esse efeito e ndo leva ao overfitting (PROKHORENKOVA et al., 2018).
Dessa forma, a aplicagdo de vérias permutacdes melhora a robustez do algoritmo (DOROGUSH;
ERSHOV; GULIN, 2018).

No processo de formacao das arvores de decisdo, o modelo CatBoost ndo segue os
modelos similares de Gradient Tree Boosting. Ao invés, o modelo gera oblivious trees, também
chamadas decision tables ou, em tradugdo literal, tabelas de decisdo (LOU; OBUKHOV, 2017).
O termo oblivious significa que o mesmo critério de divisao € aplicado ao longo de todos os nés
do mesmo nivel de profundidade da arvore como visto na Figura 4 (PROKHORENKOVA et
al., 2018). Tais arvores, conhecidas como arvores simétricas ou balanceadas, resultam na menor
perda ao longo de todos os nds da mesma profundidade nas condi¢des de divisdo, uma vez que a
estrutura da drvore opera como uma regularizacao para encontrar uma soluc¢ao 6tima (THIESEN,
2021). Os beneficios desse procedimento inclui uma computadorizacdo e avaliacdo mais rdpida,
além de evitar o overfitting como mencionado anteriormente. Os modelos Random Forest e
XGBoost sdo baseados em arvores assimétricas, onde condi¢des de divisdao para cada né ao

longo de um mesmo nivel podem ser diferentes (WONG, 2022).

Figura 4 — Arvores Assimétricas e Simétricas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

METODOLOGIA

Conforme descrito no Capitulo 1, este trabalho visou alcangar os seguintes objetivos:
(i) investigar a capacidade preditiva de quatro algoritmos de Aprendizado de Maquina, mais
especificamente Arvore de Decisio, Random Forest, XGBoost e CatBoost, em contextos gerados
a partir de diferentes métodos de selecao de varidveis; (ii) comparar e avaliar o desempenho dos
modelos gerados por esses algoritmos utilizando as métricas RMSE e R?, bem como o teste de
hipétese de Friedman e o teste post-hoc de Nemenyi; e (iii) aplicar o contexto mais adequado

para predizer desdgios em lotes de Leildes da ANEEL utilizando dados reais ndo visto.

Para alcancar esses objetivos, foi desenhado um Processo Experimental com sete etapas.

Esse processo serd descrito e detalhado no restante deste capitulo.

3.1 Processo Experimental

As sete etapas do Processo Experimental elaborado para viabilizar este trabalho sao:

Etapa 1: Coleta dos dados em fontes primadrias;

Etapa 2: Preparacdo dos dados coletados;

Etapa 3: Andlise exploratéria dos dados;

Etapa 4: Selecdo de varidveis e geracao dos conjuntos de treinamento;

Etapa 5: Treinamento e avaliacdo dos modelos; e

Etapa 6: Andlise do modelo selecionado e da Importancia das Varidveis; e

Etapa 7: Predicao da varidvel alvo "desédgio".
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3.1.1 Etapa 1: Coleta dos Dados em Fontes Primarias

Os dados utilizados neste trabalho dizem respeito aos Leildes de Transmissdo de Ener-

gia Elétrica, envolvendo linhas de transmissdo e subestacdes de alta tensdo, realizados pela

ANEEL. Esses dados foram coletados em fonte priméria, diretamente no site da instituicdo

(https://www.gov.br/aneel/pt-br/centrais-de-conteudos/relatorios-e-indicadores/leiloes). Nesse

site, foram coletados dados desde o inicio da realizag@o dos leildes, em 1999 até 2020, referentes

a 13 varidveis, descritas no Quadro 1. Abaixo do nome da varidvel, entre parénteses, € mostrado

as abreviagOes dos nomes conforme aparecem na base de dados e como serdo utilizados em

algumas tabelas e graficos deste trabalho.

Quadro 1 — Nomes e descri¢des das varidveis coletadas neste estudo.

’ Varidveis \ Descrigao
Data Refere-se a data em que o leilao foi realizado. Os leildes abordados
(date) neste estudo ocorreram entre os anos de 1999 e 2020.
Linhas de Refere-se ao nivel de tensdo em kV das linhas de transmissao
Transmissao As linhas podem ter 6 niveis diferentes:
(1t) 525, 500, 440, 345, 230 ou 130 kV.
Subestagdes Refere-se ao nivel de tensdo em kV das subestacoes.
(se) Os niveis de tensao sdo os mesmos das linhas de transmissao.
Numero de Subestacdes Refere-se ao niimero de subestacdes ofertadas em cada lote.
(num_se)
Extensao Refere-se a extensao em quilometros (km) das linhas de transmissado

(extension_km)

presentes no lote.

Extensao total
(extension_total_km)

Refere-se a extensdo total das linhas de transmissdo envolvidas no
Leildao, também em quilometros (km).

Regides
(north, south, center_west)
(northeast, southeast)

Refere-se as regides do Brasil onde os empreendimentos serdo
realizados.

Potencia Maxima
do Transformador
(max_pot_transformer_se)

Poténcia maxima de transformagdo das subestacdes (em MVA)
presentes no Lote.

Prazo
(term_months)

Prazo méximo para realizacdo do empreendimento

(target_perc)

RAP inicial Receita Anual Permitida (RAP) estipulada inicialmente para o Lote
(rap_intial_brl) pela ANEEL, em Reais (R$).

RAP total Receita Anual Permitida (RAP) total

(rap_total_brl) estipulada para o Leildo daquele Lote, em Reais (R$).

Desagio Varidvel alvo a ser predita, representa o desagio vencedor

em percentual de cada Lote.

Fonte: https://www.gov.br/aneel/pt-br/centrais-de-conteudos/relatorios-e-indicadores/leiloes

Além das varidveis listadas acima, para a originalidade do trabalho, foram também

coletados dados macroecondmicos que poderiam afetar os lances recebidos nos leildes. Esses

dados foram coletados levando-se em conta as datas do leildes. O Quadro 2 apresenta uma
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descricdo dessas varidveis.

Quadro 2 — Descricao das varidveis macroecondmicas.

’ Varidveis \ Descrigao
Délar Refere-se ao valor do ddlar em reais na data
(v_usd) anterior ao dia do leilao.
IPCA Refere-se a taxa de inflagdo acumulada nos dltimos | Fonte:
(ipca_acc_12months) | 12 meses anteriores ao més de realizacdo do leildo.
Taxa Selic Refere-se aos valores da taxa Selic nas datas em
(tx_selic) que os leildes foram realizados.

www.valor.com

No total, foram coletadas dados acerca de 16 varidveis, que serdo tratadas na etapa

seguinte. A base de dados conta com 337 observagoes.

3.1.2 Etapa 2: Preparacao dos Dados Coletados

Ap0s a coleta, os dados foram tratados e reestruturados de forma a estarem apropriados
para serem utilizados pelos algoritmos abordados neste estudo. A primeira transformacao foi
com relacdo as varidveis "Linha de Transmissdo"e "Subestacdes", com nivel de tensdo medida
em quilovolt (kV). As linhas de transmissdo e as subestacOes ofertadas nos diversos leildes
possuiam niveis diferentes, niveis estes padronizados. Por exemplo, enquanto alguns leildes
possuiam linhas de transmissd@o com 525kV, outros ofertavam linhas com 440kV ou 230kV (ou

uma das seis possibilidades descritas na Etapa 1).

Dessa forma, para cada nivel de tensdo foram criadas varidveis diferentes, referentes
tanto as linhas de transmissdo como também para as subestacdes. Por exemplo, para a linha de
transmissao e subestacdo com nivel de tensdo de 525kV, foram criadas as varidveis 1t525 e se525,
respectivamente. Para os leildes que apresentaram linhas de transmissao e subestacdes com esse
nivel de tensdo, essas varidveis receberam o valor de 525. Para os leildes que ndo apresentaram
linhas de transmissao e subestacdes com essa tensdo, essas varidveis receberam o valor zero. O
mesmo foi feito para todos os outros cinco valores de tensdo encontrados nos leildes. Optou-se
por atribuir o valor da tensdo a essas varidveis, ao invés de 1, para que as devidas propor¢cdes
entre as tensoes das diversas linhas de transmissao e subestacdes fossem resguardadas, uma vez
que existe uma escala de tamanho fisico proporcional dos equipamentos e materiais utilizados

nesses valores.

Uma segunda transformacao de varidveis realizada foi sobre a varidvel “Estados”. Um
mesmo leildo poderia estar relacionado a varios estados em diferentes regides do pais. Dessa
forma, essa varidvel foi convertida em cinco varidveis dummies, uma para cada regido do pafs
(ver Quadro 1). Assim, se um determinado lote envolvesse, por exemplo, 3 estados de uma dada

regido, para a varidvel referente a essa regido seria atribuido o valor 3. Se para uma determinada
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regido, ndo houvesse nenhum estado envolvido, a varidvel referente a essa regido receberia o

valor zero. A varidvel original “Estados” foi removida da base de dados.

A tultima transformacdo realizada sobre os dados foi com relacdo a varidvel "Data". A
partir dessa varidvel, foram extraidos os meses de realizacdo dos leildes e atribuidos a uma nova
varidvel, denominada na base de dados como “month”. Apds essa transformacgao, a varidvel

original "Data"foi retirada da base da dados.

Apb6s as transformacgdes realizadas nesta etapa, a base de dados passou a contar com
30 varidveis. Em seguida, a base de dados foi divididas em dois conjuntos. Um denominado
conjunto de treinamento (“X_train”"), composto por 80% dos dados, e outro denominado conjunto
de teste (“X_test”), composto por 20% dos dados. Prética essa comumente adotada para a divisdo
da base de dados. Para cada conjunto, a varidvel alvo foi isolada, gerando as sequéncias “y_-
train” e “y_test”, respectivamente. Ao final, o conjunto de treinamento foi composto por 269
observacdes e o conjunto de teste por 68 observagdes. O conjunto de teste foi isolado e retomado
somente na dltima etapa da pesquisa, quando da predi¢do da varidvel alvo (“‘desdgio”). Para a
andlise exploratdria (Etapa 3), selec@o de varidveis (Etapa 4), bem como treinamento e avaliagcdo
dos modelos (Etapa 5), foi utilizado somente o conjunto de treinamento. Dessa forma, ficou
assegurado que na etapa de predi¢do, o modelo selecionado como mais adequado fosse aplicado

sobre um conjunto de dados nunca visto (Etapa 7).

3.1.3 Etapa 3: Analise Exploratoria dos Dados

Nesta secao, serd descrita e apresentada a andlise exploratéria dos dados como uma
forma de apresentar a base de dados de forma mais aprofundada. Primeiramente, para se ter uma
compreensao melhor dos dados, buscou-se conhecer as médias das varidveis numéricas presentes

na base de dados. A Tabela 1 apresenta esses valores.

Tabela 1 — Médias das varidveis quantitativas que compdem a base de dados deste estudo.

Variaveis Média
Numero de subestagdes 1.04
Poténcia maxima dos transformadores 539 kWh
Extensao total das linhas de transmissao 2.934 km
Prazo 38 meses
Dolar U$2.70
Taxa Selic 11%
IPCA acumulado (12 meses) 5.82%
RAP inicial R$59.520 milhdes
RAP total R$824.298 milhoes
Desagio 4.27%

Fonte: Dados da pesquisa.

O nimero de subestacdes médio por leilao foi de 1.04. Pelo gréfico apresentado na
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Figura 5, percebe-se que a grande maioria dos leildes contou com apenas uma subestacio, sendo
que a poténcia maxima mais frequente entre as subestagdes ofertadas foi de 300M VA, conforme

mostra o grafico da Figura 6.

Figura 5 — Gréficos de distribui¢do da varidvel “num_se”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6 — Gréficos de distribui¢do da varidvel “max_pot_transformer_se”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A média da extensdo total das linhas foi de 2.934km. O gréfico da Figura 7 mostra
que essa extensdo foi também a mais frequente entre os leildes. E interessante destacar que
dentre as proponentes participantes do leildo existem algumas que apresentam uma natureza
mais especializada para a constru¢do de linhas de transmissdo, enquanto que outras sdo voltadas
mais para a constru¢do de subestacdes. Dependendo do balanceamento entre a quantidade de

subestacdes e a extensdo das linhas de transmissdo em um lote de leildo, pode-se favorecer
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mais um determinado tipo de empresa do que outro e influenciar no desigio proposto por esses

proponentes.

b

Figura 7 — Gréficos de distribuicdo da varidvel “extention_total_km”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Embora o prazo médio para entrega das obras seja 38 meses, o prazo mais frequente é de

até 20 meses, conforme pode-se ver no gréfico da Figura 8.

Figura 8 — Gréficos de distribui¢do da varidvel “term_months”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Com relagdo ao valor da receita anual inicialmente estabelecida pela ANEEL (rap_-
initial_brl), o valor médio é de R$59.520 milhdes, e sua distribui¢do é mostrada no grafico da
Figura 9. Ja o valor médio da receita anual total (rap_total_brl) é de R$824.298 milhdes, e sua

distribui¢do aparece no grafico da Figura 10.
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Figura 9 — Gréficos de distribuicdo da varidvel “rap_initial_brl”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 10 — Gréficos de distribuicdo da varidvel “rap_total_brl”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As variaveis macroeconOdmicas Taxa Selic, Dolar e IPCA tiveram valores médios de 11%,
R$2.70 e 5.82%, respectivamente. Os graficos das Figuras 11, 12 ¢ 13 mostram as distribui¢des
dessas varidveis. Essas varidveis macroecondmicas foram incorporadas na base de dados de
natureza mais técnica, pois acredita-se que por se tratar de investimentos, estas possam ser
relevantes para ajudar no entendimento dos valores de desdgio proposto para os lotes dos leildes.
Interessante destacar que no momento da realizagdo deste trabalho, tanto a Taxa Selic, quanto o
IPCA apresentam os valores mais proximos das médias obtidas, 13.25% e 8.73% respectivamente.

Enquanto que o délar é o mais distante, cotado aproximadamente em R$5.15.

O gréfico da Figura 14 mostra em detalhes a distribui¢do da variavel "linha de trans-

missdo". E possivel visualizar que a linha de transmissao com tensdo de 230kV foi a que mais
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Figura 11 — Gréficos de distribui¢do da varidvel “tx_selic”.
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Figura 12 — Graéficos de distribuicdo da varidvel “v_usd”.
0.5
0.4
Q
®
803
«
C
[
0o0.2
0.1
0.0 1 2 3 4 5 6
v_usd

Fonte: Elaborada pelo autor.

apareceu entre os leildes, confirmando o entendimento de ser o nivel mais aplicado no sistema

de transmissao brasileiro.

A distribuicao da varidvel “subestacdo” pode ser visualizada no grafico da Figura 15.

A subestacdo mais ofertada foi, assim como a linha de transmissdo, a com nivel de tensdo de

230k V.

A Figura 16 mostra a matriz de correlagdo entre todas as varidveis presentes no estudo.
As correlagdes positivas acima de 0.70 estdo destacadas em vermelho. Nao houve nenhuma
correlac@o negativa abaixo de -0.70. Se enquadraram nesse quesito as varidveis 1t525 e se525
(corr=0.73); 1t440 e se440 (corr=0.84); extension_km e rap_initial_br (corr=0.77); extension_-
total_km e rap_total_brl (corr=0.91); term_months e rap_total_brl (corr=0.82); e term_months e

v_usd (corr=0.74).
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Figura 13 — Gréficos de distribuicdo da varidvel “ipca_acc_12months”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14 — Grafico de barras mostrando a distribui¢io da varidvel "linhas de transmissdo".
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A média do desédgio nos leildes, a varidvel alvo “target_perc”, foi de 4.27%. O gréfico da
Figura 17 mostra a distribui¢do dessa varidvel.

As Figuras 18, 19 e 20 mostram os graficos de dispersao entre as varidveis macroecond-
micas e a variavel alvo. No trés casos, parece nao haver correlagdo alta entre essas variaveis.
No caso da varidvel “ipca_acc_12months” pode haver uma correlagdo negativa, mas que seria

considerada fraca.
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Figura 15 — Gréfico de barras mostrando a distribui¢io da varidvel "subestacdes".
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1.4 Etapa 4: Selecao de Variaveis e Geracao dos Conjuntos de

Treinamento

A utilizacao de métodos de selecao de varidveis auxilia no entendimento de quais
varidveis sao mais importante para explicar a situacao problematica para a qual se busca uma
solu¢do. Consequentemente, essas varidveis sao as mais indicadas para serem utilizadas durante
o treinamento e ajuste dos algoritmos de Aprendizado de Méquina. No entanto, os diversos
métodos de selecdo podem apresentar resultados diferenciados e, neste trabalho, buscou-se
conhecer também o impacto desses métodos nos desempenhos dos algoritmos. Para isso, foram
utilizados sete métodos para selecdo de varidveis. Quatro desses métodos foram denominados,
neste trabalho, métodos ou algoritmos pré-definidos, oferecidos por bibliotecas do Python.
Sao eles: Boruta, Random Forest, Select from Model (SFM) e Recursive Feature Elimination
(RFE). O método Boruta possui uma biblioteca propria, enquanto que para a implementagao
dos outros métodos foi utilizada a biblioteca scikit-learn. Todos esses métodos foram utilizados
com os parametros padrdo, conforme disponibilizados pelas bibliotecas. Os outros trés métodos
adotados neste estudo foram definidos pelo autor. Sao eles: a escolha aleatéria de varidveis, a
escolha arbitrdria de varidveis pelo especialista (proprio autor) e a utilizacdo de todas as varidveis

presentes na base da dados.

Em geral, os métodos de selecdo pré-definidos apresentam como resultado uma relagdo
com todas as varidveis, porém listadas em ordem de importancia. O método Boruta, entretanto,
apresenta como resultado somente as varidveis que o algoritmo julga importante para explicagdao
do problema. No caso do presente estudo, esse método considerou importante sete varidveis,
dentre todas as varidveis presentes na base de dados. Dessa forma, foi convencionado que para
todos os outros métodos, com exce¢do do método que utilizou todas as varidveis, seriam também

consideradas as sete varidveis mais importantes.



3.1. Processo Experimental 43

Figura 16 — Matriz de correlag@o entre as varidveis quantitativas abordadas neste estudo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Outra atividade importante realizada nesta etapa foi a geragao dos conjuntos de treina-
mentos, a partir das varidveis selecionadas pelos sete métodos de selecdo. Na Etapa 2 ocorreu
a divisdo da base de dados, obtendo-se assim os conjuntos de treinamento e teste. A partir
do conjunto de treinamento foram extraidos sete conjuntos também de treinamento, cada um
composto somente pelas varidveis selecionadas por cada método de selecdo. Assim, por exemplo,
obteve-se um conjunto de treinamento com as varidveis selecionadas pelo método Boruta, outro
conjunto com as varidveis selecionada pelo método RFE, outro pelas varidveis selecionadas pelo
método SFM, e assim por diante. Esses conjuntos de treinamento foram utilizados na préxima
etapa do trabalho.
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Figura 17 — Gréfico de barras mostrando a distribui¢io da varidvel "subestacdes".
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Figura 18 — Grafico de dispersdo que mostra a relacdo entre a variavel alvo “target_perc” e a varidvel

“v_usd”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1.5 Etapa 5: Treinamento e Avaliacao dos Contextos

Nesta etapa, primeiramente, foram realizados os treinamentos dos quatro algoritmos

abordados neste estudo: Arvore de Decisao, Random Forest, XGBoost e CatBoost. Esses algo-

ritmos foram implementados com a linguagem Python por meio das bibliotecas Scikit-Learn

(Arvores de decisdao e Random Forest), XGBoost, e CatBoost.

Os quatro algoritmos foram treinados com os sete conjuntos de treinamentos gerados na

etapa anterior, referentes a cada método de selecdo de varidveis. Cada par “algoritmo e conjunto

de treinamento” foi denominado como "contexto", obtendo-se, portanto, 28 contextos no total

(4 algoritmos X 7 conjuntos de treinamento). Por exemplo, o algoritmo Random Forest foi

treinado com todos os sete conjuntos de treinamentos, gerados a partir dos métodos de selecdo de
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Figura 19 — Gréfico de dispersdo que mostra a relagdo entre a varidvel alvo “target_perc” e a varidvel

“tx_selic”.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 20 — Gréfico de dispersdo que mostra a relacdo entre a variavel alvo e a varidvel "IPCA acumulado
nos ultimos 12 meses".
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Fonte: Elaborada pelo autor.

varidveis. O treinamento desse algoritmo com o conjunto de treinamento formado pela varidveis
selecionadas pelo método SFM, por exemplo, forma um dos contextos; O algoritmo XGBoost
também foi treinado com todos os sete conjuntos de treinamento. Quando treinado com o
conjunto de treinamento gerado a partir do método Boruta, gerou um outro contexto, € assim por
diante. Daqui em diante, para facilitar a escrita e compreensao, os contextos serdo denominados
pela relacdo “algoritmo/método de sele¢do”, como por exemplo: Random Forest/SFM (abreviado
para RF /SFM), XGBoost/Boruta (abreviado para XG/BOR), CatBoost/RFE (abreviado para
CB/RFE) etc.

Neste trabalho, a Arvore de Decisido teve o pardmetro “max_depth” ajustado para 3,
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representando a profundidade da arvore. Os algoritmos Random Forest, XGBoost e CatBoost
também tiveram o parametro “max_depth” ajustado para 3 e o parametro “n_estimators” ajustado
para 400, representando o nimero de drvores geradas. Todos os outros demais parametros foram

mantidos com os valores padrdes.

~9

O Quadro 3 mostra todos os 28 contextos “algoritmo/método de seleca” gerados nesta
etapa do trabalho. No decorrer do texto, bem como nas tabelas e gréaficos, os contextos seriao

denominados da forma abreviada como aparecem na coluna “Contexto” deste Quadro.

Quadro 3 — Contextos gerados a partir dos algoritmos de Aprendizado de Maquina e dos métodos de
selecdo de varidveis.

Algoritmo Método que originou os | Contexto
conjuntos de treinamento
Boruta AD/BOR
Random Forest AD/RF
RFE AD/RFE
Arvore de Decisdo | SEFM AD/SFM
Aleatorio AD/Aleat
Especialista AD/Esp
Todas as variaveis AD/Todas
Boruta RF/BOR
Random Forest RF/RF
RFE RF/RFE
Random Forest SFM RF/SFM
Aleatorio RF/Aleat
Especialista RF/Esp
Todas as variaveis RF/Todas
Boruta XG/BOR
Random Forest XG/RF
RFE XG/RFE
XGBoost SFM XG/SFM
Aleatorio XG/Aleat
Especialista XG/Esp
Todas as variaveis XG/Todas
Boruta CB/BOR
Random Forest CB/RF
RFE CB/RFE
CatBoost SFM CB/SFM
Aleatério CB/Aleat
Especialista CB/Esp
Todas as variaveis CB/Todas

Fonte: Dados da pesquisa.

Para os treinamentos dos algoritmos, utilizou-se o procedimento conhecido como Cross-
Validation, no qual o conjunto de treinamento € particionado em k partes, o modelo € treinado

sobre k — 1 partes e, entdo, testado na parte restante. Em seguida, as partes utilizadas para
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treinamento e teste vao se alternando, obtendo-se novos resultado a cada alternancia. Isso € feito
até que todas as k partes tenham sido utilizadas como conjunto de teste. No caso deste trabalho,
para o particionamento do conjunto de treinamento com Cross-Validation, adotou-se k = 10.
Dessa forma, o conjunto de treinamento foi particionado em 10 partes, treinado com 9 partes e
testado na parte restante. Como o conjunto de treinamento possuia 269 observacoes, o0 modelo

foi treinado, no geral, com 242 observacoes e testado com 27 observagdes.

Para avaliacdo das predicdes, foram utilizadas duas métricas:

* a Raiz Quadrada do Erro Médio Quadrético, abreviada como RMSE (do inglés Root Mean

Square Error); e

* 0 R-quadrado (R?).

O RMSE € o desvio padrado dos residuos, ou dos erros de predi¢do, sendo uma medida
de qudo espalhado esses residuos estdo. Desta forma, pode ser uma interpretacdo de quao
concentrado os dados estdo em relac@o a curva de predi¢cdo do modelo. A sua férmula é dada

por:

RMSE = (3.1)

onde y; sdo os valores preditos, y; sdo os valores experimentais da varidvel resposta e n é o

nimero de observagdes.

Dessa forma, o RMSE permite estimar o desvio padrio do erro para aquela observagao
em especifico ao invés de um tipo de "erro total". Por dividir por n, a medi¢do do erro permanece
constante quando movimenta-se de uma observacdo de menor tamanho para uma maior. Assim,
a acuricia aumenta com o nimero crescente de observacdes. Em outra palavras, RMSE ¢ uma
boa forma de indicar o qudo distante o0 modelo € esperado de estar em sua proxima predicao
do valor observado, sendo uma boa métrica de acurdcia para comparar erros de predi¢do entre
diferentes modelos. Se o valor do RMSE for baixo, isto geralmente significa que o modelo tem
um bom desempenho em predizer os dados observados. J4 um valor de RMSE alto, geralmente
significa que o modelo ndo esta sendo capaz de entender as importantes caracteristicas implicitas
nos dados (MOODY, 2019).

O R-quadrado, também conhecido como coeficiente de determinacdo, ¢ uma medida
estatistica que indica o quao préximo os dados estdo da linha de regressao ajustada. Pode ser
interpretado como a porcentagem da variacao da varidvel resposta que € explicada pelo modelo.
Sua férmula € dada por:

(i —3)°
Y=y

onde J; sdo os valores preditos, y; sdo os valores experimentais da varidvel resposta, y é a média

R? = (3.2)

e n é o nimero de observacoes.
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Dessa forma, o R-quadrado varia entre 0 e 1, onde 0 indica que o modelo nao estd sendo
capaz de explicar em nada a variabilidade dos dados de resposta ao redor de sua média e 1 indica
que o modelo explica toda a variabilidade dos dados de resposta. Ou seja, em geral, quanto
maior o R-quadrado, melhor o modelo esta se ajustando aos dados. Entretanto, o R-quadrado
isoladamente nao indica se um modelo € o mais adequado. Devendo ser avaliado em conjunto
com os residuos (FROST, 2020). Ambas as métricas discutidas anteriormente sdo amplamente

utilizadas para avaliacdo de algoritmos de regressao.

Assim, cada contexto, adotando-se k = 10 para particionamento do Cross-Validation,
foi treinado e testado 10 vezes, obtendo-se 10 medi¢des de RMSE e 10 medigdes de R%. Esses
grupos com 10 medi¢des foram denominados amostras de medi¢des ou somente amostras. No
total, obteve-se 28 amostras de medi¢des para o RMSE e 28 amostras de R?, cada amostra

contendo 10 medicdes, lembrando que foram gerados 28 contextos.

Em seguida, foi realizado um teste de hipdtese com a finalidade de verificar se alguma
amostra de medicoes apresentava diferenca significativa (p — value < 0.05) em relacdo a outras
amostras, indicando assim se haveria um contexto mais adequado para tratamento do problema
delineado neste trabalho. Por se tratar de comparagdes entre mais de duas amostras, foi utilizado
o teste de hipé6tese de Friedman, implementado no trabalho por meio da biblioteca Scipy, do

Python. O teste de Friedman avalia as seguintes hipoteses:

* Hipétese nula (Hp): Todas as amostras sdo provenientes de uma mesma distribuicao;

* Hipdtese alternativa (H,): Pelo menos uma amostra € proveniente de uma distribui¢ao

diferente.

Portanto, o resultado desse método mostra se, entre todas as amostras, pelo menos uma
delas apresenta diferenca estatisticamente significativa em relacao ao restante sem, entretanto,
identificar qual amostra seria essa. Para se conhecer quais amostras apresentavam diferencas
significativas, ap0s o teste de hipdtese de Friedman rejeitar a hipétese nula, foi utilizado o teste
post-hoc de Nemenyi. Esse teste visa apontar quais amostras possuem diferengas significativas
entre si através de desempenho em pares (NEMENY], 1963) e foi implementado pela biblioteca
Scikit-posthocs, também do Python. Assim, o teste de Nemenyi calcula os p — values entre todas

as amostras e evidencia aquelas que possuem diferencga estatisticamente significativas.

Portanto, para avaliacdo e comparacdo dos diversos contextos, foram utilizadas as métri-
cas RMSE e R%, bem como duas técnicas estatisticas, o teste de hipétese de Friedam e o teste
post-hoc de Nemenyi. A partir dessas métricas e técnicas, foram elaborados trés critérios que
permitiram a escolha objetiva do contexto mais adequado para solucionar o problema levantado

nesta pesquisa. Os trés critérios sdo:

¢ Menor média da métrica RMSE
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» Média da métrica R?> mais préxima de 1; e

* Maior nimero de contextos com diferencgas estatisticamente significativas.

Para o modelo selecionado a partir dos critérios acima, foi também realizada um andlise
das varidveis que mais apareceram nas raizes das arvores e um levantamento das varidveis mais

importantes apontadas por esse modelo nas 10 iteracdes do Cross-Validation.

3.1.6 Etapa 6: Analise do Modelo Selecionado e da Importancia das
Variaveis

O modelo selecionado na etapa anterior como sendo o mais adequado para realizar as
predicdes sobre dados ndo vistos foi analisado de forma mais minuciosa nesta etapa. Primei-
ramente, foram identificadas e analisadas as raizes de todas as drvores geradas durante as 10
iteragdes do Cross-Validation. Essa andlise mostrou quais varidveis mais apareceram nas raizes.
Em seguida, foram identificadas e analisadas as varidveis classificadas como mais importantes
pelo modelo selecionado. Isso também foi realizado para as 10 iteragdes do Cross-Validation.

Finalizando essa etapa, foi realizada uma anélise pelo especialista (autor) sobre as varidveis

classificadas como mais importantes pelo modelo, justificando ou ndo essa classificacao.

3.1.7 Etapa 7: Predicao da variavel alvo

b

A sétima e ultima etapa desta pesquisa compreendeu a predi¢do da varidvel alvo “desédgio’
com dados ainda ndo vistos, ou seja, o conjunto de teste gerado na Etapa 2 e mantido isolado. O
contexto utilizado para essa predicao foi o que se mostrou mais adequado, conforme os critérios
listados na etapa anterior. O algoritmo desse contexto sera treinado novamente sobre todo o
conjunto de treinamento. Nesse conjunto, foram mantidas as varidveis de acordo com o método

de selec@o do contexto selecionado.

Ap0s o treinamento, 0 modelo foi utilizado para realizar predi¢des sobre os dados ndo
vistos, lembrando que esse conjunto de dados foi isolado para que ndo provocasse nenhum
vazamento de dados, o que prejudicaria os resultados encontrados neste trabalho. Com as
predicdes e os valores reais dos desagios nos leildes, foram calculadas as métricas RMSE e R>.
Essas métricas permitiram a avaliacao final do contexto selecionado quando aplicado a novos
dados.

Além disso, a partir da andlise das varidveis mais importantes realizada na Etapa 7, foi
escolhido treinar novamente esse modelo considerando apenas essas varidveis mais importantes,
realizar novas predicdes, calcular as métricas RMSE e R?> e comparar os resultados. Isso foi
realizado em trés situacdes diferentes: primeiramente com as trés varidveis mais importantes,

em seguida com as quatro mais importantes e por tltimo com as seis mais importantes. Apds as
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predi¢des, os resultados das métricas foram comparados entre si e com as predi¢cdes anteriores,

que utilizou todas as varidveis.



51

CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme descrito na Sec¢do 3.1, o Processo Experimental deste trabalho envolveu sete

etapas, listadas novamente abaixo:

Etapa 1: Coleta dos dados em fontes primdrias;

Etapa 2: Preparacdo dos dados coletados;

Etapa 3: Andlise exploratéria dos dados;

Etapa 4: Selecdo de varidveis e geracao dos conjuntos de treinamento;

Etapa 5: Treinamento, avaliacdao dos contextos e selecdo do modelo;

Etapa 6: Andlise do modelo selecionado e da Importancia das Varidveis; e

Etapa 7: Predicao da varidvel alvo "deséagio".

Os resultados obtidos nas Etapas 1, 2 e 3 foram devidamente apresentados juntos com
a descri¢cao do Processo Experimental, no Capitulo 3. Neste capitulo serdo apresentados e

analisados os resultados obtidos nas Etapas 4, 5, 6 e 7.

4.1 Analise dos Resultados Obtidos na Etapa 4

Na Etapa 4 foram implementados os sete métodos de selecdo de varidveis. Esses métodos
foram: Boruta, Random Forest, Recursive Feature Elimination, Select From Model, Aleatério,
Especialista e Todas as Varidveis. O Quadro 4 mostra os sete métodos de sele¢do de varidveis e

as variaveis selecionadas.

Interessante notar que os quatro métodos de selecao pré-definidos selecionaram exata-

mente as mesmas varidveis, mudando somente a ordem de importancia delas. Todas as varidveis
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Quadro 4 — Métodos de selecdo de varidveis utilizados neste estudo e as varidveis selecionadas. As
varidveis aparecem em ordem de importancia.

] Método Variaveis Selecionadas

Boruta extention_km, term_months, v_usd, tx_selic,
ipca_acc_12months, rap_initial_brl, rap_total_brl

Random Forest | rap_total_brl, tx_selic, term_months,
ipca_acc_12months, rap_initial_brl, extention_km, v_usd

SFM extention_km, term_months, v_usd, tx_selic,
ipca_acc_12months, rap_initial_brl, rap_total_brl

RFE extention_km, rap_total_brl, rap_initial_brl,
ipca_acc_12months, tx_selic, v_usd, term_months

Aleatério south, extention_total _km, se_69, se_230,
se_525, 1t_525, 1t_230

Especialista tx_selic, term_months, v_usd, ipca_acc_12months,
rap_initial_brl, rap_total_brl, num_se

Todas Todas as varidveis presentes no conjunto de treinamento

Fonte: Dados da pesquisa.

selecionadas pelos métodos pré-definidos também foram selecionadas pelo especialista, exceto
a varidvel “extention_km”. No lugar dessa, o especialista selecionou a varidvel “num_se” pois
acreditou-se que poderia ser mais representativa para os modelos na predicao da varidvel alvo por
se tratar da quantidade de subestagdes envolvidas em um determinado lote e estar relacionada a

uma complexidade de maior nivel, visto o esfor¢o exigido para a construg¢do destas subestacoes.

29 <¢

As demais varidveis como “tx_selic”, “v_usd” e “ipca_acc_12months” foram escolhidas
pelo especialista justamente por refletirem as condi¢des macroecondmicas que devem influenciar
nas decisdes de investimentos na infraestrutura energética do pais. A varidvel “term_months”
também foi considerada importante pelo especialista, pois representa o tempo para a realizacao
do empreendimento e, consequentemente, o tempo para a realizacdo do investimento sendo que
um prazo mais curto ou mais longo pode influenciar no desagio apresentado por uma proponente.
Ja as varidveis “rap_initial_brl” e “rap_total_br”, por representarem em termos financeiros o
quanto o 0rgdo governamental estd disposto a pagar pela realizacdo de um lote e do leildao
como um todo, acredita-se que estdo relacionadas ao tamanho e complexidade esperada para
as obras e devem explicar. A varidvel “num_se” foi explicada no pardgrafo anterior. Nenhuma
das varidveis selecionadas pelo método aleatorio foi selecionada pelos métodos pré-definidos ou

pelo especialista.

Esses resultados mostram que houve bastante consisténcia entre as sele¢des realizadas
pelos métodos pré-definidos e entre esses métodos e a selecdo realizada pelo especialista.
Somente o método Aleatdrio divergiu consideravelmente. Esse método servird para mostrar se a
selecdo de varidveis € algo que traz algum ganho para o problema em questdo ou, escolhendo-se
aleatoriamente as variaveis, obtém-se resultados semelhantes. Isso ficara mais evidente com a

andlise dos resultados realizada na Etapa 5.
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4.2 Analise dos Resultados Obtidos na Etapa 5

Na Etapa 35, todos os 28 contextos formados pelos 4 algoritmos e 7 conjuntos de treina-
mentos (originados a partir dos sete métodos de selec@o de varidveis) foram treinados utilizando a
técnica Cross-Validation com 10 particdes (kK = 10), conforme descrito no Capitulo 3. Conforme
também ja detalhado anteriormente, para cada contexto, obteve-se 10 medicdes de RMSE e 10
medigdes de R”. A Tabela 2 mostra as médias das 10 medigdes dessas duas métricas para todos

0s 28 contextos.

Tabela 2 — Médias das métricas RMSE e R” para cada um dos 28 contextos.

Modelo/Método de selegdo \ Média RMSE \ Média R”

CB/Todas 12.388099 | 0.597434
XG/Todas 12.893714 | 0.561547
CB/RF 13.020520 | 0.550836
CB/RFE 13.053959 | 0.548466
CB/BOR 13.193672 | 0.537675
CB/SFM 13.193672 | 0.537675
CB/Esp 13.327393 | 0.517955
RF/Todas 13.599014 | 0.528807
RF/SFM 13.652632 | 0.523634
RF/BOR 13.652632 | 0.523634
RF/RFE 13.653555 | 0.523518
RF/RF 13.655216 | 0.523402
RF/Esp 13.688905 | 0.521728
XG/RFE 13.834243 | 0.491534
XG/RF 13.854223 | 0.488698
XG/BOR 13.894706 | 0.487109
XG/SFM 13.894706 | 0.487109
CB/Aleat 14.728629 | 0.447485
AD/RF 14.833847 | 0.436450
AD/BOR 14.833847 | 0.436450
AD/SFM 14.833847 | 0.436450
AD/RFE 14.833847 | 0.436450
AD/Esp 14.932312 | 0.430329
AD/Todas 15.129876 | 0.418060
XG/Esp 15.447098 | 0.355572
XG/Aleat 15.665852 | 0.347622
RF/Aleat 18.062237 | 0.186667
AD/Aleat 18.767291 | 0.121724

Fonte: Dados da pesquisa.

Na tabela, os contextos foram listados em ordem decrescente de desempenho de acordo
com a média do RMSE. Em vérios casos, a ordem de desempenho quando elencada pela média

do RMSE ¢ diferente da ordem de desempenho quando elencada pela média do R.

Primeiramente, sera feita uma anadlise utilizando-se somente as médias das métricas
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RMSE e R?. De forma geral, percebe-se que existe uma certa consisténcia na ordem de desempe-
nho. Essa consisténcia se mantém tanto pelas médias do RMSE quanto do R%. Observando-se
a Tabela 2, percebe-se que os modelos estdo relativamente agrupados. O modelo CatBoost
aparece predominante entre as primeiras posi¢des, seguido pelo modelo Random Forest. Logo
em seguida aparecem os contextos com o modelo XGBoost e, por tltimo, os contextos com as
Arvores de Decisdo. Na parte de baixo da tabela, com os piores desempenho de acordo com
as médias dessas duas métricas, estdo contextos que utilizaram a selecao aleatéria. O contexto
com CatBoost que ndo aparece nas primeiras posi¢des € justamente o que utilizou a selecio
aleatdria (aparece em 18° lugar). Porém, entre os contextos que utilizaram a selecdo aleatdria, o

que empregou o modelo CatBoost obteve melhor desempenho.

Ainda pela andlise das médias, é possivel constatar que o contexto CB/Todas foi o que
obteve melhor desempenho, tanto pela média do RMSE (12.38), como também pela média do R?
(0.59). Em segundo lugar, também pelas médias das duas métricas, estd o contexto X G/Todas,
com RMSE médio de 12.89 e R? médio de 0.56. E em terceiro lugar, também pelas médias
das duas métricas, estd o contexto CB/RF, com RMSE médio de 13.02 e R? médio de 0.55.
Desconsiderando a selecdo aleatdria, os piores desempenhos foram obtidos pelos contextos que
utilizaram Arvores de Decisdo. Pior do que as Arvores, somente os contextos que utilizaram a
selecdo aleatdria. Inclusive, o pior desempenho entre todos os contextos foi obtido pelo contexto

que utilizou Arvore de Decis@o com a selecdo aleatoria.

Os contextos que utilizaram os modelos CatBoost, Random Forest e XGBoost obtiveram
melhor desempenho quando utilizaram a selecdo com todas as varidveis. Isso s6 ndo ocorreu com
os contextos que utilizaram Arvores de Decisdo. O melhor desempenho desse modelo foi com
a selecao de varidveis feita pelo método Random Forest. Com rela¢io aos outros métodos de
selecdo, ndo foi possivel observar nenhum padrdo. Algo que parece nao seguir uma determinada
l6gica € o fato do modelo XGBoost aparecer na segunda posicdo com a selecdo com todas
as varidveis, e os contextos que utilizaram esse modelo mas com as outras sele¢des, aparecer
predominantemente com desempenhos inferiores aos contextos que utilizaram o modelo Random

Forest, e ndo logo na sequéncia, apds os contextos com CatBoost.

Outro ponto que convém salientar € que, se por um lado, tem-se os modelos se repetindo
em determinadas posicdes de desempenho, como o caso do modelo CatBoost que aparece
predominantemente nas primeiras posi¢des, e o caso do modelo Arvore de Decisdo, que aparece
predominantemente nas ultimas posi¢des, por outro lado, percebe-se que os métodos de selecao
de varidveis, com excecdo da selecdo aleatdria, estdo mais “dispersos’” entre as posi¢oes de
desempenho. Por exemplo, tem-se o0 método de selecdo RFE aparecendo entre os contextos com
melhores desempenhos, mas também esse método aparece entre os piores desempenhos. Isso
sugere que o desempenho do contexto depende mais do modelo utilizado do que necessariamente
do método de selecao.

A Figura 21 mostra o grifico com as medi¢des da métrica RMSE realizadas para os 28
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contextos. A linha sélida no grafico representa a média das 10 medi¢des coletadas durante o
treinamento dos contextos. Enquanto, que a drea sombreada mostra o desvio padrio. Os contextos
estdo apresentados em ordem decrescente de desempenho. O contexto CB/Todas, que apresentou
a menor média de RMSE, conforme discutido acima, aparece na extremidade esquerda do eixo
x do grafico, enquanto que o contexto AD/Aleat, que apresentou pior desempenho com essa

métrica, aparece na extremidade direita desse eixo.

Figura 21 — Gréfico de linha dos resultados da métrica RMSE para os 28 contextos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para se ter uma ideia da variabilidade dos valores obtidos em cada amostra de medicoes,
foi também construido o gréfico de caixa para a métrica RMSE, apresentado na Figura 22. Pelo
grafico, € possivel observar que a variabilidade entre os contextos € bastante semelhante. Por
exemplo, os contextos que utilizaram Arvores de Decisido parecem ter variabilidade bem similar.

O mesmo ocorre com 0s contextos que empregaram o modelo Random Forest.

A Figura 23 mostra o grafico de linha com os resultados obtidos para a métrica R?.
Da mesma forma que no gréfico de linha da métrica RMSE, a linha sélida representa a média
das 10 medic¢des realizadas com essa métrica para cada contexto, e a drea sombreada mostra o
desvio-padrao. Os contextos estdo listados em ordem decrescente de desempenho, de acordo
com a média do R%. A Figura 24 mostra o grifico de caixas das medicdes realizadas com a
métrica R2. Assim como para a métrica RMSE, é possivel observar que a variabilidade entre os
contextos, de modo geral, € bastante similar. Entretanto, é notdvel que o primeiro contexto com
maior valor de R%, CB /Todas, e os dois contextos com menores valores, RF /Aleat e AD /Aleat,
respectivamente, apresentam a menor variabilidade, podendo indicar uma maior consisténcia

dos resultados da métrica R” para estes contextos.

Com a anélise anterior, baseada nos resultados das médias das métricas RMSE e R2,
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Figura 22 — Gréficos de caixa dos resultados da métrica RMSE para os 28 contextos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura 23 — Grificos de linha dos resultados da métrica R? para os 28 contextos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ndo é possivel avaliar se a diferenca entre os diversos desempenhos apontados até aqui €
estatisticamente significativa. Em outras palavras, nio € possivel afirmar que um determinado
contexto apresenta desempenho superior a outro, ou se os resultados obtidos sdo simplesmente
valores aleatdrios. Isso significa que, caso sejam aleatorios, em outras rodadas de treinamentos,
os contextos poderiam apresentar desempenhos diferentes daqueles observados até aqui, e a

ordem de desempenho poderia ser bastante diferente.
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Figura 24 — Gréficos de caixa dos resultados da métrica R? para os 28 contextos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na busca por uma melhor compreensdo dessa questao, foi realizado um teste de hipdtese
para verificar se hd (ou ndo) diferenca significativa entre as amostras de medi¢des. Para tanto,
foi utilizado o teste de hipotese de Friedman. Conforme descrito no Capitulo 3, esse método
¢ utilizado quando se possui mais de duas amostras. Esse € o caso do presente estudo, onde
foram obtidas 28 amostras de medic¢des, conforme ja descrito anteriormente. O teste de Friedman
visa detectar se, entre essas diversas amostras, ha pelo menos uma que apresente diferenca
estatisticamente significativa (ou seja, p < 0.05) em relac@o as amostras restantes. Esse teste
foi realizado para ambas as métricas (RMSE e R?) e os resultados obtidos sdo apresentados na
Tabela 3.

Tabela 3 — P — values para os testes de hipoteses de Friedman realizados para as 28 amostras de medicdes
obtidas a partir das métricas RMSE e R.

Métrica \ p-value
RMSE | 4.4821¢ %
R? 3.1811e %7

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota-se que os resultados dos p — values para ambas as métricas € < 0.05. Portanto, o
teste mostra que pelo menos uma amostra de medicdo, dentre as 28, possui diferenca significativa
em relacdo a outros. Em outras palavras, de fato, pode-se afirmar que pelo menos um contexto
apresenta desempenho significativamente diferente, podendo ser superior ou inferior em relagdo
a outros contextos. Dessa forma, a hipdtese nula desse teste, a qual afirma que todas as amostras
sdo provenientes de uma mesma distribuicao, foi rejeitada. Porém, embora o teste de Friedman

indica que ha pelo menos uma amostra com diferenca significativa em relacdo a outras, o teste



58 Capitulo 4. Resultados e Discussdo

nao permite conhecer qual ou quais sdo essas amostras, e em relacdo a qual ou quais outras

amostras essa diferenca existe.

Uma vez que os p — values encontrados nos testes de hipéteses de Friedman realizados
sobre as amostras de medi¢Oes foram estatisticamente significativas (p — values < 0.05), foi
necessario realizar o teste post-hoc de Nemenyi para identificacdo das amostras estatisticamente
diferentes. O teste mostrou que o contexto CB/Todas foi o que apresentou diferenga significativa
com relacdo ao maior nimero de outros contextos. No caso, pode-se afirmar que esse contexto
possui desempenho superior em relacdo a 11 outros contextos. Esses contextos estdo relacionados
na Tabela 4.

Tabela 4 — Diferengas estatisticamente significativas entre o contexto CB/Todas e 11 outros contextos.

Contexto | Contexto com diferenca significativa \ p —value

ad_todas
ad_bor
ad_esp
Xg_esp
ad_sfm
cb_todas | ad_aleat <0.05
rf aleat
xg_aleat
cb_aleat
ad_rf
ad_rfe

Fonte: Dados da pesquisa.

Alguns contextos apresentaram diferenca estatisticamente significativa em relagdo a
somente dois outros contextos; e outros 3 contextos apresentaram diferenca significativa em

relacdo a somente um contexto. A Tabela 5 mostra quais sdo esses contextos.

Nesses casos, pode-se afirmar que os contextos mostrados na primeira linha da Tabela 5,
apresentam desempenho superior ou inferior (depende do valor da média do RMSE) em relacdo
aos contextos AD/Aleat e RF /Aleat. Assim, também, pode-se afirmar que os trés contextos da

segunda linha possuem desempenho superior ou inferior em relagdo ao contexto AD/Aleat.

Dentre os 11 contextos que apresentam diferenca significativa em relagdo ao contexto
CB/Todas, listados na Tabela 4, 9 apresentaram diferenca somente em relagdo ao contexto

CB/Todas, e a mais nenhum outro. Esses contextos estdo apresentados na Tabela 6

O teste de Nemenyi mostrou, ainda, que dois contextos com selecdo aleatdria apresen-
taram diferenca significativa com relacdo a um grupo considerdvel de outros contextos. Esses

contextos e relacdes estdo apresentados na Tabela 7

Esses contextos sdo os que apresentaram piores desempenhos quando consideradas

somente as médias, tanto do RMSE quanto do R?. Portanto, pode-se afirmar que os contextos
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Tabela 5 — Contextos com diferencas estatisticamente significativas.

Contexto | Contexto com diferenca significativa | p — value

xg_todas
cb_rf
cb_rfe
cb_bor
cb_sfm
cb_esp
rf todas | ad_aleat <0.05
rf sfm rf _aleat
rf _bor
rf_rfe
rf_rf
rf_esp
xg_rfe
xg_rf
xg_bor ad_aleat <0.05
xg_sfm

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 6 — Diferencas estatisticamente significativa entre o contexto CB/Todas e 11 outros contextos.

Contexto \ Contexto com diferenca significativa \ p —value

cb_aleat
ad_rf
ad_bor
ad_sfm
ad_rfe cb_todas <0.05
ad_esp
ad_todas

Xg_esp
xg_aleat

Fonte: Dados da pesquisa.

RF /Aleat e AD/Aleat possuem desempenho inferior aos diversos contextos mostrados nesta
tabela; e € possivel inferir que esses contextos seriam os menos adequados para solucionar o

problema tratado neste estudo.

Conforme mencionado no Capitulo 3, neste trabalho, foram utilizados trés critérios
objetivos para escolha do contexto mais adequado para solucdo do problema tratado nesta

pesquisa. Os trés critérios foram:
e Menor média da métrica RMSE;
o Média da métrica R? mais proxima de 1; e

* Maior nimero de contextos com diferengas estatisticamente significativas.
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Tabela 7 — Diferencas estatisticamente significantes entre os diversos contextos e seus respectivos p —
values.

Contexto | Contexto com diferenga significativa | p —value

rf_todas
xg_todas
cb_todas
rf _bor
cb_bor
rf_esp
rf_aleat | cb_esp <0.05
rf sfm
cb_sfm
rf rf
cb_rf
rf_rfe
xg_rfe
cb_rfe
rf todas
xg_todas
cb_todas
rf_bor
xg_bor
cb_bor
rf_esp
ad_aleat | cb_esp <0.05
rf_sfm
xg_sfm
cb_sfm
rf rf
xg_rf
cb_rf
rf_rfe
xg_rfe
cb_rfe

Fonte: Dados da pesquisa.




4.3. Andlise dos Resultados Obtidos na Etapa 6 61

Assim, o contexto que melhor atendeu a esses critérios foi o0 CB/Todas. Entre todos os
contextos, esse foi o que apresentou a menor média do RMSE (12.388) e a média do R? mais
préxima de 1 (0.597). Além disso, esse foi o contexto que apresentou diferenga estatisticamente
significativa em relacdo ao maior nimero de outros contextos. Pode-se afirmar que o contexto
CB/Todas obteve desempenho superior em relagdo a 11 outros contextos. Portanto, esse contexto
foi selecionado como sendo o mais adequado para realizar as predi¢cdes sobre o conjunto de

dados nao vistos (conjunto de teste).

4.3 Analise dos Resultados Obtidos na Etapa 6

Na Etapa 6, foram identificadas e analisadas as frequéncias com que as varidveis apa-
receram nas raizes das arvores, considerando-se as 10 iteracdes do Cross-validation. Como
o modelo selecionado foi um ensemble (CatBoost) com o pardmetro “n_estimators” ajustado
em 400, para cada iteragao do Cross-validation foram geradas 400 arvores. Portanto, ao final,
foram geradas 4.000 arvores. A Tabela 8 mostra as 10 varidveis que mais apareceram nas raizes
dessas 4.000 arvores e o nimero de vezes que isso ocorreu, considerando-se as 10 iteragdes do
Cross-validation. Na Figura 25 € possivel visualizar a frequéncia com que todas as varidveis

apareceram nas raizes das arvores, por meio de um gréafico de barras.

Tabela 8 — As 10 varidveis que mais apareceram nas raizes das drvores geradas durante as 10 iteragdes do
Cross-validation.

Varidvel | Quantidade
rap_initial_brl 528
extention_km 464
tx_selic 441
rap_total_brl 292
max_pot_transformer_se 289
ipca_acc_12months 276
v_usd 274
term_months 259
northeast 169
extention_total km 168

Fonte: Dados da pesquisa.

As varidveis listadas na Tabela 8 sdo as que mais consistentemente apareceram nas raizes
das arvores, com destaque para a “rap_initial_brl”, “extention_km”, “tx_selic” e “rap_total_brl”,
que aparecem nas primeiras 4 posicoes. Das 4.000 arvores geradas nas 10 iteracdes do Cross-
validation, essas varidveis apareceram 1.725 vezes nas raizes das arvores, o que corresponde
por aproximadamente 43% das vezes. Isso significa que 43% das vezes essas varidveis foram

consideradas mais puras do que as outras.
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Figura 25 — Gréficos de barras mostrando a frequéncia com que cada varidvel aparece nas raizes das
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma anélise das varidveis mais importantes para predi¢ao da varidvel alvo mostra que,
dentre as quatro varidveis que mais apareceram nas raizes das arvores, somente a varidavel “
tention_km” ndo se encontra entre as seis mais importantes, aparecendo na sétima posi¢do. Cada
iterac@o do Cross-validation gerou um “ranking” das varidveis consideradas mais importantes.

Esses rankings sao apresentadas nos 10 graficos de barras horizontais (um para cada iteracao)
das figuras 26 e 27.

A Tabela 9 destaca que, dentre as 10 iteragdes do Cross-validation, somente duas varidveis
foram consideradas como mais importantes, ocupando a primeira posicao no ranking. Essa tabela

mostra também a quantidade de vezes que isso aconteceu para cada uma dessas duas varidveis.

Tabela 9 — As duas varidveis que ocuparam a primeira posi¢do como mais importantes para predi¢io da
variavel alvo, dentre as 10 iteragdes do Cross-validation.

Varidvel | Quantidade
tx_selic 9
rap_total_br 1

Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme j4 dito, cada iteracdo do Cross-validation gerou um ranking com as varidveis
consideradas mais importantes para predi¢do da varidvel alvo. Portanto, foi realizada uma

contagem para se construir um “ranking geral” que considerou todas as iteracdes do Cross-



4.3. Andlise dos Resultados Obtidos na Etapa 6 63

Figura 26 — Relagdo das varidveis mais importantes para cada iteragdo do Cross-validation.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

validation. Essa contagem considerou a varidvel que mais apareceu em cada posi¢do do ranking.
Por exemplo, conforme mostrou a Tabela 9, considerando-se as 10 iteragdes, a varidvel “tx_selic”
apareceu 9 vezes na primeira posi¢ao, e a varidvel “rap_total_brl” apareceu uma vez. Portanto,
dessa forma, no ranking geral, a varidvel “tx_selic”’ ocupou a primeira posi¢ao, sendo considerada
a varidvel mais importante para predizer a varidvel alvo. A Tabela 10 mostra o ranking geral para

as 10 primeiras posicdes, ou seja, as 10 varidveis mais importantes para predizer a varidvel alvo
quando considerada as 10 iteracdes do Cross-validation.
E possivel notar que as sete varidveis mais consistentes, aquelas que apareceram mais

vezes nas mesmas posi¢des nas 10 iteragdes, foram as varidveis “tx_selic”, “rap_total_brl”,
“ipca_acc_12months”, “v_usd”, “term_months”, “rap_initial_brl” e “extension_km”, respecti-
vamente. Coincidentemente, essas sao as mesmas sete varidveis escolhidas pelos métodos de
selecdo de varidveis pré-definidos na Etapa 4 e vistas no Quadro 4.

Acredita-se que a varidvel “tx_selic” tenha sido consistentemente o atributo indicado

como mais importante, pois € a taxa bdsica de juros da economia brasileira, estando ligada



64

Capitulo 4. Resultados e Discussdo

Figura 27 — Relagdo das varidveis mais importantes para cada iteragdo do Cross-validation.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ao fluxo de emissdo e de circulagdo de recursos financeiros no pais. Ou seja, por nortear
todos os demais juros, ela é extremamente importante para quem realiza algum empréstimo ou
financiamento em institui¢cdes financeiras. Em outras palavras, podemos entender a taxa de juros
como o preco do “aluguel” do capital financeiro. Uma vez que o modelo de negdcio adotado
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Tabela 10 — As 10 varidveis que mais apareceram nas raizes das drvores geradas durante as 10 iteragdes
do Cross-validation.

Posicdo em importancia Variavel \ Quantidade
14 tx_selic 9
24 rap_total_brl 8
34 ipca_acc_12months 8
44 v_usd 6
54 term_months 4
64 rap_initial_brl 4
7¢ extention_km 4
8¢ month 9
94 northeast 10
104 extention_total _km 6

Fonte: Dados da pesquisa.

pelas empresas participantes dos leildes esta totalmente ligado aos empréstimos e financiamentos
dos empreendimentos, pode-se entender que o custo desse capital para a real concretiza¢ao dos

investimento € o fator mais importante para o desigio que serd apresentado pelas mesmas.

Em segundo lugar, foi observado a varidvel “rap_total_br”. Relembrando que essa
varidvel condiz com a RAP total estipulada para o leildao de um lote em especifico, pode-se
interpretd-la como sendo a grandeza financeira de um leildo onde, entdo, essa ordem de grandeza

influencia no interesse das proponentes participantes do leildo por determinado lote ou lotes.

J4 as variaveis “ipca_acc_12months” e “v_usd” ocupam a terceira e quarta posi¢ao, res-
pectivamente. Entende-se que essas varidveis também fazem parte da avaliagio macroecondmica
do pafs, juntamente com a Taxa Selic, e influenciam no desagio que serd proposto. Pode-se
concluir que o IPCA foi considerado nessa lista de variaveis, pois € o indice ao qual a corre¢do
do valor do RAP dentro do periodo de concessdo estd atrelado. Ja o ddlar, estd atrelado ao
custo de diversos equipamentos e materiais necessarios para a realizacdo dos empreendimentos,
entrando no balanc¢o dos custos do investimento total. Desta forma, ambas as varidveis também

sdo importantes para justificar nossa varidvel alvo.

Em quinta, sexta e sétima posi¢do foram apontadas, respectivamente, as varidveis “term_-
months”, “rap_initial_br” e “extension_km”. A varidvel “term_months” indica qual o prazo
maximo para a realizacdo do empreendimento, ou seja, o tempo limite para entrada do lote
em operacao. Consequentemente, estd relacionada a complexidade dos empreendimentos, bem
como o tempo esperado para realizacdo dos investimentos e inicio do recebimento da RAP
pela proponente vencedora. Analogamente a varidvel “rap_total_br”, a “rap_initial_br’mostra o
montante de investimento inicialmente esperado para um lote especifico dentro do leildo e, pela
grandeza desse montante, pode influenciar no interesse e anseio das empresas participantes. Por
ultimo, foi apresentada a varidvel “extension_km” que refere-se a extensao em quildometros das

linhas de transmiss@o presente em um leildo e, como explicado na secao 4.1, pode retratar uma
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complexidade técnica maior para um lote em especifico, trazendo vantagens para empresas que
possuam um dominio maior sobre linhas de transmissao ao contrario da escolha do especialista
que buscava representar essa complexidade pela quantitade de subestacdes, através da varidvel

“num_se”.

Importante destacar que o modelo CatBoost foi capaz de compreender e destacar a
importancia dessas varidveis, como descrito nos pardgrafos anteriores, apenas através da nossa
base de dados.

4.4 Analise dos Resultados Obtidos na Etapa 7

Na Etapa 7, foi realizada a predicdo da variavel alvo “desdgio” com dados ainda ndo
vistos. As andlises da etapa anterior, as quais utilizaram as médias do RMSE e do R?, os testes
estatisticos de Friedman e Nemenyi, e os trés critérios objetivo, apontaram que o contexto mais
adequado para realizar as predi¢des foi 0 CB/Todas. Primeiramente, o algoritmo “CatBoost” foi
novamente treinado sobre todo o conjunto de treinamento, composto por todas as varidveis e por

todas as 269 observagdes.

Ap6s o treinamento, o modelo resultante foi utilizado para realizar as predi¢des sobre o
conjunto de teste, ou seja, sobre dados ainda ndo vistos. Esse conjunto de teste havia sido gerado
na Etapa 3 e seus dados foram isolados para que ndo houvessem vazamentos, prejudicando a
constru¢ao dos modelos. Em seguida, com os valores preditos e os valores reais de desagios,

foram calculadas as métricas RMSE e RZ, apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultados das métricas RMSE e R* calculadas para as predicdes realizadas sobre o conjunto
de teste.

Métrica \ Valores
RMSE 13.18
R? 0.60

Fonte: Dados da pesquisa.

Percebe-se que o0 RMSE obtido com a predi¢do sobre dados ndo vistos € um pouco mais
elevado do que a média dessa métrica obtida durante a Etapa 5 (12.39). J4 o R? apresentou
praticamente o mesmo resultado tanto com os dados ainda ndo vistos, como na Etapa 5 (0.59).
Essa diferenca no RMSE pode ser explicada exatamente pelo fato do modelo estar sendo aplicado,

agora, sobre dados novos, simulando uma situagao real.

Apbs a predigdo com o todo o conjunto de teste, a titulo de comparacgdo, foram realizadas
trés novas predi¢cdes sobre esse mesmo conjunto de dados, porém, utilizando-se selecdes dife-
rentes de varidveis. Primeiramente, foram utilizadas somente as trés varidveis mais importantes,
de acordo com o ranking geral da Tabela 10. Em seguida, foram utilizadas as quatro varidveis

mais importantes. E, por ultimo, foram utilizadas as seis varidveis mais importantes. Para cada
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predi¢do, o algoritmo CatBoost foi treinado novamente sobre todo o conjunto de treinamento,
porém, obviamente, somente com as varidveis selecionadas. Para cada predi¢cdo, também foram

calculadas as métricas RMSE e R?. Os resultados sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — As 10 varidveis que mais apareceram nas raizes das arvores geradas durante as 10 iteragdes
do Cross-validation.

Varidveis Utilizadas | RMSE | R*
3 mais importantes 10.51 | 0.75
4 mais importantes 10.60 | 0.74
6 mais importantes 11.61 | 0.69
Fonte: Dados da pesquisa.

Essas novas predi¢des mostraram que o melhor resultado foi alcangado quando se utilizou
somente as trés varidveis mais importantes, segundo o ranking geral. Inclusive, o desempenho
do modelo quando se utilizou somente essas trés varidveis foi consideravelmente melhor do que
o alcancado quando se utilizou todas as varidveis, tanto para o RMSE, quanto para o RZ. Quando
utilizadas todas as varidveis, essas métricas foram 13.18 e 0.60, respectivamente. Além disso,
vale notar ainda que, também com as quatro e seis varidveis mais importantes, o desempenho do

modelo foi superior do que quando foram utilizadas todas as varidveis.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Neste trabalho, foi investigada a capacidade preditiva de quatro algoritmos de Apren-
dizado de Méaquina para o desdgio em lotes de leildes de Transmissdao da ANEEL. Os quatro
algoritmos utilizados foram: Arvore de Decisdo, Random Forest, XGBoost e CatBoost. Em
seguida, foram comparados e avaliados os desempenhos dos modelos gerados por esses algo-
ritmos. Para isso, foram utilizadas as métricas RMSE e R?, e os testes estatisticos de Friedman
e post-hoc de Nemenyi. Por dltimo, foi selecionado o contexto mais adequado para predizer

desédgios em lotes de Leildes da ANEEL utilizando dados reais ndo vistos.

Os resultados obtidos neste estudo mostraram que o modelo CatBoost com todas as
varidveis (CB/Todas) obteve melhor média de RMSE e média de R? mais préxima de 1 quando
comparado com todos os outros contextos. Além disso, o teste post-hoc de Nemenyi mostrou
que é possivel afirmar que esse contexto € o que possui desempenho superior em relacdo a um
maior nimero de outros contextos. Dessa forma, ele foi selecionado como o mais adequado para
ser utilizado para realizar as predicdes sobre dados ndo vistos. Antes das predi¢des, foi realizada
uma andlise da importincia das varidveis, de acordo como modelo CatBoost. Durante a etapa de
treinamento, foi utilizado o Cross-validation com 10 iteracdes. Para cada iteragdo, o algoritmo
gerou uma sequéncia ordenada com as varidveis mais importantes para explicar o problema em
questdo. Verificou-se que a varidvel “tx_selic” foi elencada como a mais importante para explicar

o desdgio nesses leildes, seguida pelas varidveis “rap_total_brl” e “ipca_acc_12months”.

Sobre os dados nao vistos, o CatBoost apresentou RMSE com valor superior a média
obtida durante a etapa de treinamento e R> com valor praticamente igual & média obtida durante o
treinamento. Portanto, pode-se dizer que, de forma geral, esse algoritmo apresentou desempenho
um pouco inferior quando aplicado sobre os dados ndo vistos. No entanto, foram também
realizadas predi¢des sobre o conjunto de teste com as 3, 4 e 6 varidveis mais importantes. Isso
revelou que o melhor desempenho para esse algoritmo seria obtido utilizando-se as 3 varidveis

mais importantes.
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No geral, os resultados obtidos com este trabalho mostram que predi¢des de desagios
de leildes de transmissdo da ANEEL com o algoritmo CatBoost apresentam bons resultados,
inclusive quando comparados aos outros modelos também abordados neste estudo, e portanto

merece ser estudado com mais profundidade.

Em trabalhos futuros, podem ser considerados outros contextos com métodos de selecao
diferentes, visando conhecer melhor o comportamento desse modelo em diversos cendrios. Além
disso, os métodos utilizados poderdao ser analisados com profundidade, visando entender a
selecao de variaveis realizada por eles. Outro ponto que poderd ser implementado no futuro é
uma etapa de ajuste fino dos hiperparametros do algoritmo, testando e avaliando diversas outras
possibilidades além daquela utilizada neste trabalho. Também serd interessante executar a etapa
de treinamentos, quando foram coletadas as métricas RMSE e R? com o Cross-validation, mais
de uma vez. Nesse caso, serd possivel verificar se todas as execu¢des confirmam o CatBoost com
todas as varidveis como o contexto mais adequado para ser aplicado sobre dados reais. Com o
intuito de explorar melhor o algoritmo Arvore de Decisdo, o pardmetro “max_depth” pode ser
ajustado para profundidades maiores, como 6, 9 ou 12, buscando aprimorar os resultados obtidos

por esse algoritmo e compard-lo com os demais algoritmos.
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