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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

O potencial impacto desta pesquisa reside na sua capacidade de subsidiar formula¢des de politicas
publicas de justica tarifaria e incentivos federais focados na reducao de tarifas para populacdes
vulnerdveis, atacando a origem socioecondmica dos furtos de energia de forma estrutural. Além
disso, a0 mensurar o avanco das Perdas Nao-Técnicas (PNTs) diante de restricdes de mobilidade,
o estudo instrumentaliza distribuidoras e 6rgaos reguladores com evidéncias para construir
planos de contingéncia em cendrios de crises futuras, blindando o equilibrio financeiro do setor
e garantindo o fornecimento elétrico estdvel para infraestruturas criticas, como hospitais. Por
fim, o trabalho gera um impacto metodoldgico ao fornecer um direcionamento claro de como
explorar e manipular a rica base de dados do SAMP da ANEEL, abrindo caminho para que novas

pesquisas ampliem o monitoramento energético e a governanga regulatéria no Brasil.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

The potential impact of this research lies in its capacity to inform public policies on tariff justice
and federal incentives aimed at reducing electricity rates for vulnerable populations, structurally
addressing the socioeconomic roots of energy theft. Furthermore, by quantifying the surge in
Non-Technical Losses (NTLs) under mobility restrictions, the study equips utilities and regulatory
bodies with empirical evidence to construct contingency plans for future crises, protecting the
sector’s financial balance and ensuring a stable power supply for critical infrastructure, such as
hospitals. Finally, this work delivers a significant methodological impact by providing a clear
framework for exploring and manipulating ANEEL'’s rich SAMP database, paving the way for

future research to enhance energy monitoring and regulatory governance in Brazil.



oo UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp

Campus de llha Solteira

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DA DISSERTACAO: Os impactos dos lockdowns sobre os furtos de energia elétrica
no Brasil: uma perspectiva com analise empirica

AUTOR: ADEMIR JOSE FAZZIO JUNIOR
ORIENTADORA: MARA LUCIA MARTINS LOPES
COORIENTADORA: THAYS APARECIDA DE ABREU SANTOS

Aprovado como parte das exigéncias para obtencdo do Titulo de Mestre em Engenharia
Elétrica, darea: Automacdo pela Comissdo Examinadora:

Documento assinado digitalmente

ub THAYS APARECIDA DE ABREU SANTOS
g Data: 11/08/2026 08:05:15-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Profa. Dra. THAYS APARECIDA DE ABREU SANTOS (Participagao Presencial)
Departamento de Matematica/ UNESP/ Campus de llha Solteira - FEIS

Documento assinado digitalmente

“b ANDREIA DA SILVA SANTOS DE FARIA
g Data: 11/08/2026 10:33:12-0300
Verifique em https://validar.iti.gov.br

Dra. ANDREIA DA SILVA SANTOS DE FARIA (Participacao Presencial)
Departamento de Engenharia / UNESP/ Campus de Rosana - FEC

Documento assinado digitalmente

“b CRISTIANO TOREZZAN
g Data: 31/08/2026 15:56:21-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Dr. CRISTIANO TOREZZAN (Participagao Virtual)
Faculdade de Ciéncias Aplicadas / UNICAMP / Universidade Estadual de Campinas

[lha Solteira, 03 de agosto de 2026.

Faculdade de Engenharia - Campus de llha Solteira
Avenida Brasil Centro 56, 15385000
https://www.feis.unesp.br/#!/ppgee - CNPJ: 48.031.918/0015-20.



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais, por me criarem com valores, por me darem suporte na vida e nos estudos,
e por sempre me motivarem a ser melhor. A minha familia que sempre esteve ao meu lado e
acreditou em mim. As minhas orientadoras, que tornaram minha jornada académica um caminho

cheio de aprendizado e conhecimento. E, por fim, aos meus proprios esforgos, que me trouxeram
até aqui.



Nao faltaram motivos para desistir, mas sempre houve um motivo para continuar, e este era eu

mesmo.



RESUMO

As Perdas Nao-Técnicas (PNTs) de energia elétrica representam um desafio complexo para
concessiondrias e 6rgaos reguladores, sendo historicamente impulsionadas por vulnerabilidades
socioecondmicas e falta de justica tarifaria. Com a degradagcdo econdmica ocasionada pela
pandemia de COVID-19, surgiu o risco iminente de agravamento desse fendmeno, o que poderia
comprometer infraestruturas criticas em momentos de alta dependéncia do sistema elétrico. Esta
dissertacdo teve como objetivo central investigar se as politicas de restricado de mobilidade (lock-
downs) da COVID-19 provocaram um aumento causal nos niveis de PNTs no Brasil. Para isso,
estruturou-se um painel de dados anuais e trimestrais a partir do Sistema de Acompanhamento
de Informacdes de Mercado para Regulagdo Economica (SAMP) da ANEEL. A anélise econo-
métrica empregou modelos de regressdo com efeitos fixos associados a técnicas de pareamento
multivariado, permitindo a estima¢do do impacto das restri¢des sanitdrias por meio de um modelo
de Diferencas-em-Diferengas (DiD 2x2) e um Estudo de Evento. Os resultados revelam que a
defasagem do saldrio minimo frente as tarifas aumenta as perdas em cerca de 13%, consolidando
a justica tarifaria como determinante central. Adicionalmente, o modelo causal comprovou que
os estados sob lockdown sofreram um aumento estatisticamente significativo de 2,87 pontos
percentuais nas PNTs em relacdo a energia injetada. O estudo fornece subsidios empiricos
diretos para a formulacdo de politicas publicas de protecdo tarifaria para populagdes vulnerdveis.
Ademais, demonstra a urgéncia de planos regulatérios de contingéncia que garantam o equilibrio

financeiro das distribuidoras e a seguranca energética da sociedade em futuras crises.

Palavras-Chave: COVID-19; Diferencas-em-Diferengas; Econometria; Justica Tarifdria; Perdas

Nao-Técnicas; Setor Elétrico.



ABSTRACT

Non-Technical Losses (NTLs) in electricity represent a complex challenge for utilities and
regulatory bodies, historically driven by socioeconomic vulnerabilities and a lack of tariff justice.
With the economic degradation caused by the COVID-19 pandemic, there was an imminent risk
of this phenomenon worsening, which could compromise critical infrastructures during periods
of high reliance on the electrical system. This thesis aimed to investigate whether COVID-19
mobility restriction policies (lockdowns) caused a causal increase in NTL levels in Brazil. To
achieve this, an annual and quarterly panel dataset was built using data from ANEEL’s Market
Information Monitoring System for Economic Regulation (SAMP). The econometric analysis
employed fixed-effects regression models combined with multivariate matching techniques,
allowing the estimation of the impact of sanitary restrictions through a Difference-in-Differences
(2x2 DiD) model and an Event Study. The results reveal that the lag of the minimum wage
against distribution tariffs increases losses by approximately 13%, consolidating tariff justice as a
core determinant. Additionally, the causal model proved that states under lockdown experienced
a statistically significant increase of 2.87 percentage points in NTLs relative to injected energy.
The study provides direct empirical evidence for the formulation of public policies regarding
tariff protection for vulnerable populations. Furthermore, it demonstrates the urgent need for
regulatory contingency plans that ensure the financial balance of distribution companies and the

energy security of society in future crises.

Keywords: COVID-19; Difference-in-Differences; Econometrics; Non-Technical Losses;

Power Sector; Tariff Justice.
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1 INTRODUCAO

Em um sistema de Energia, com processos de geragdo, transmissao e distribui¢io, existe
também as perdas de energia. Essas perdas do sistemas podem ser inerente aos processos de
geragdo, transporte e transformacgdo da energia, o qual sdo conhecidas como Perdas Técnicas;
ou essas perdas podem ser por agentes externos a rede, como furtos, fraudes, erros de medigao
e problemas de faturamento, e normalmente sdo incluidas sobre o0 mesmo nome de Perdas
Nao-Técnicas.

Do ponto de vista do sistema, os furtos de energia sdo classificados como Perdas Nao-
Técnicas (PNT) porque sdo uma energia produzida, consumida, mas ndo prevista como consumo
e nao tem origem por meios técnicos (i.e., efeito joule, corrente de fuga, transformacao de
energia) (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Pooya et al., 2025).

Quando fala-se sobre furtos de energia, muitos associam rapidamente ao que é popularmente
conhecimento como "gato". Nao existe uma origem certa para esse termo, na Engenharia Civil o
termo "gato"pode ser usado para se referir a um grampo metalico usado para prender ou travar
estruturas, o que se assemelha visualmente as ligacOes elétricas clandestinas. Pode-se advogar
que venha da palavra "gatuno", o que também tem sentido.

Mesmo que a origem correta do termo nao seja definida, as ligacdes clandestinas de energia
sdo um problema sem precedentes dentro dos sistemas de energia elétrica (Agéncia Nacional de
Energia Elétrica, 2024; Pooya et al., 2025).

Segundo a ANEEL (2024) os furtos de energia acontecem majoritariamente na distribui¢ao
de baixa tensdo. Isso indica que os maiores causadores desse problema dentro do sistema sao
residéncias, comércios e industrias de baixa tensdo (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024;
Savian et al., 2022a).

Partindo do fato de que as PNTs sd@o majoritariamente um problema da populag¢do consumi-
dora final, pode-se inferir que as PNTs ndo s@o um problema exclusivamente técnico, mas estao
associadas ao ambiente socioecondmico em que o individuo causador reside. Ou seja, ndao ha
um motivador técnico, pois o causador € o proprio consumidor € 0 mesmo ndo se submeteria
a causar um delito caso ndo houvesse um motivador externo. O furto de energia € tipificado
pelo Cédigo Penal Brasileiro (Art. 155), onde a energia elétrica € tratada legalmente como coisa
movel e dependendo da forma como o desvio € feito, pode ser enquadrado como furto ou até
mesmo estelionato, com penas que podem chegar a anos de reclusio

A literatura sobre PNTs apresenta uma ampla gama de estudos voltados a previsao e a identifi-
cacdo dessas perdas. De forma complementar, também se observa o interesse em compreender os
fatores associados a sua ocorréncia, incluindo indicadores socioecondmicos e varidveis exdgenas
que possam contribuir para a explica¢do desse fendmeno. Nesse contexto, pesquisadores e 6rgaos
reguladores tém buscado compreender melhor os fatores relacionados as PNTs e os diferentes

cendrios em que medidas de mitigacao podem ser adotadas, considerando os impactos dessas
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perdas sobre o sistema elétrico, como degradacdo da infraestrutura, aumento dos custos de
manutencdo e distribuicdo de energia, entre outros (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024;
Savian et al., 2022a; Viegas et al., 2017; Garcia et al., 2023; Silva et al., 2024; Jené-Vinuesa;
Aragiiés-Penialba; Sumper, 2024).

Garcia et al. (2023) investigaram a relacdo entre as perdas ndo técnicas e varidveis socioe-
condmicas, empregando andlise estatistica avancada e a Informac@o Mutua para a selecao de
caracteristicas em relagdes ndo lineares. O estudo foi conduzido com base em unidades demo-
gréficas de uma cidade do sul brasileiro, demonstrando que o modelo possui alta replicabilidade
em outras regides. Os achados evidenciaram uma correlagdo significativa entre as perdas nao
técnicas e indicadores como renda e nivel de escolaridade da populacdo (Garcia et al., 2023).

No ambito da mitiga¢do de perdas ndo técnicas, Da Silva et al. (2024) demonstraram a
eficicia de uma abordagem baseada em andlise espacial e georreferenciamento. Ao aplicar seu
método em um estudo de caso brasileiro, que utiliza um indice de contribuicdo de PNT para
setores socioecondmicos, os pesquisadores conseguiram nao apenas mapear as perdas, mas
também refinar a selecio de varidveis preditoras. Os resultados obtidos indicaram uma melhoria
substancial nos indices de Informac¢ao Mutua e Correlacdo de Spearman, validando o potencial
da anélise espacial como ferramenta robusta para o planejamento de vistorias € a compreensao
das causas exdgenas do setor (Silva et al., 2024).

Yépez-Garcia et al. (2024) analisaram as perdas de energia na América Latina e no Caribe,
mostrando que tanto as perdas técnicas quanto as ndo técnicas estdo fortemente associadas a fato-
res estruturais e socioecondomicos. O estudo identifica que urbanizacio, densidade populacional,
renda, desigualdade e informalidade econdmica influenciam o nivel de perdas, especialmente em
regides com baixa capacidade institucional e alto indice de vulnerabilidade social. Os autores
destacam ainda que condi¢des socioeconOmicas adversas tendem a elevar o risco de furtos e
irregularidades, refor¢cando a necessidade de politicas que combinem melhorias operacionais
das distribuidoras com intervencdes sociais voltadas a redugdo da pobreza e da desigualdade
(Yépez-Garcia; Mori, 2024).

Babar et al. (2022), em estudo aplicado na Turquia, evidenciam que baixa escolaridade,
percepgao de tarifas injustas e desconfianca na concessiondria aumentam a aceitacao social do
furto de energia, reforcando o carater multidimensional das PNTs (Babar; Jamil; Haq, 2022).

Savian et al. (2022) apresentam um panorama abrangente das Perdas Nao Técnicas (PNTs)
no Brasil, destacando seus principais desafios e as dificuldades enfrentadas pelas distribuidoras
na identificac@o e mitigacao das irregularidades. Os autores mostram que as PNTs estdo pro-
fundamente relacionadas a fatores sociais e econdmicos, como informalidade, criminalidade,
desigualdade e limitacdes estruturais das concessiondrias, além de ressaltar que regides com
maior vulnerabilidade social tendem a apresentar niveis mais elevados de perdas. O estudo
enfatiza que estratégias eficazes de reducdo das PNTs exigem a combinacao de ferramentas
tecnoldgicas, aprimoramento regulatdrio e acdes sociais, refor¢cando o cardter multidimensional

do problema no contexto brasileiro (Savian et al., 2022b).
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Brisefio e Rojas (2020) realizaram um estudo com dados em painel para identificar os
principais fatores associados com as PNTs usando dados de diversos paises em desenvolvimento.
Junto de uma revisao da literatura, os autores identificaram que educacao, populagdo urbana,
crime e desemprego estdo associados as PNTs, através do modelo de dados em painel com
efeitos randomicos. Dos fatores identificados, educag@o e populagdo urbana estao negativamente
relacionados com as PNTs, enquanto crime e desemprego estdo positivamente relacionados
(Briseno; Rojas, 2020). O trabalho de Brisefio e Rojas (2020) confirma a relacdo das PNTs
com caracteristicas socioecondmicas e sua importancia no desenho de solu¢des para o problema
(Brisefio; Rojas, 2020).

Visto isso, o presente trabalho tem como objetivo entender se a situacdo socioecondmica
e os lockdowns da pandemia do Covid-19 foram responsdveis por pioras no sistema elétrico
de energia. Essa hipotese parte do pressuposto que as PNTs sdo um problema inerentemente
socioecondmico, ndo técnico e, como consequéncia, choques como a pandemia podem ter
motivado a populacdo consumidora a garantir recursos basicos como energia.

Além disso, durante o ano de 2020, diversas medidas foram adotadas em ambito federal
com o objetivo de reduzir os impactos socioeconomicos da pandemia, entre elas a proibicao
tempordria do corte de energia elétrica por inadimpléncia, a concessao de beneficios e descontos,
além de outras acdes de cardter social ndo diretamente relacionadas ao setor elétrico.No contexto
deste trabalho, os efeitos dessas medidas ndo podem ser completamente dissociados daqueles
decorrentes dos lockdowns, uma vez que muitas dessas acdes foram implementadas de forma
concomitante e em escala nacional. Dessa forma, os resultados obtidos devem ser interpretados
considerando a possivel influéncia conjunta dessas intervencdes sobre as varidveis analisadas.

A partir das agcdes federais, outra hipétese surge. Essas medidas que buscaram aliviar o
impacto socioecondmico, e por consequéncia o avanco das PNTs, foram o suficiente?

Esse trabalho busca realizar uma andlise empirica para trazer evidéncias a essas hipoteses,
avaliando o valor por estado das PNTs totais normalizada pela energia cativa injetada total (soma
de todas as distribuidoras), reforcando a literatura nacional sobre o tema. A Secdo 2 busca
introduzir, de forma mais aprofundada, o tema das PNTs, junto da pandemia do Covid-19 e
como relacionam-se. Na Secdo 3 elabora-se os dados utilizados para realizar esse estudo, junto
da formaliza¢do matemadtica e tedrica dos métodos usados para estimar os esfeitos. A Secdo 4
apresenta o procedimento feito na manipulacdo dos dados, com uma formalizacdo algébrica das
transformacdes, junto da aplicagdo dos métodos e seus resultados, finalizando com as discussdes.
Por fim, o trabalho encerra-se na Se¢ao 5, concluindo o que foi apresentado.

A realizacdo deste estudo € relevante ndo apenas por buscar mensurar os efeitos socioecond-
micos da pandemia sobre as PNTs, mas também por incorporar métodos de inferéncia causal
a andlise das perdas de energia elétrica. Até onde se estende o conhecimento dos autores, sdao
escassos os trabalhos que utilizam essa abordagem nesse contexto, de modo que os resultados
aqui apresentados podem contribuir para ampliar essa linha de investigacao e servir de referéncia

para estudos futuros que aprofundem ou estendam as andlises desenvolvidas.
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2 DESENVOLVIMENTO

Em 2019 o mundo ainda iria conhecer o que veio a ser uma das maiores pandemias da
historia da humanidade. No final de 2019 os primeiros casos comeg¢aram a surgir. Em mar¢o
de 2020, a Organiza¢ao Mundial da Saide (OMS) declarou a Covid-19 como pandemia, apds a
rapida disseminacao do virus. Até maio de 2023, quando a emergéncia sanitaria internacional
foi encerrada, o mundo havia registrado mais de 765 milhdes de casos e quase 7 milhdes de
mortes, além de fortes impactos sobre atividade econdmica, educacio, mobilidade e satide mental
(Pan-American Health Organization (PAHO), 2023). Esses efeitos agravaram desigualdades
pré-existentes, ampliaram a pobreza e elevaram a vulnerabilidade social em diversos paises,
incluindo o Brasil.

Os efeitos da pandemia da Covid-19 foram diversos e amplos, impactando até o setor
elétrico. As medidas de distanciamento social e os lockdowns estaduais reduziram a atividade
econdmica, fazendo com que emissodes de gases do efeito diminuissem significativamente. Na
Europa, a emissdo de NO2, normalmente associada a emissdo por queima de combustiveis
fosseis e veiculos a diesel, reduziu drasticamente seus valores como resultado da mobilidade
limitada e da reduc@o do consumo de energia elétrica comercialmente, a0 mesmo tempo em
que aumentaram o consumo residencial de energia em até 30% (Mofijur et al., 2021). Além
disso, houve deterioracdo indicadores sociais, como um aumento da violéncia domestica em
alguns paises e a piora nos quadros de saide mental da populagdo como um todo, devido ao
confinamento social (Mofijur et al., 2021; Krarti; Aldubyan, 2021; Soava et al., 2021; Rouleau;
Gosselin, 2021; Sanchez-Ubeda et al., 2022: Bahmanyar; Estebsari; Ernst, 2020). A piora das
condi¢des de renda, a elevacdo do desemprego e a maior precarizagdo podem ter influenciado
comportamentos associados a informalidade e ao uso irregular da energia elétrica, sobretudo
entre consumidores de baixa tensdo (Mofijur et al., 2021).

Visto isso, uma questdo surgi, se houve deterioracdo social em varios aspectos, desde
violéncia, educacdo, desemprego e renda, isso poderia fazer com que comportamentos associados
a informalidade e ao uso irregular da energia elétrica, sobretudo entre consumidores de baixa
tensdo, aumentasse. Formulando em pergunta, "a pandemia da Covid-19, especialmente o

distanciamento social e lockdowns, provocaram aumento das PNTs?".

2.1 A PANDEMIA DO COVID-19 E SEUS IMPACTOS

No final do ano de 2019, em dezembro, a OMS foi alertada por surtos de casos de pneumonia
na cidade de Wuhan, na provincia de Hubei, na China. Se tratava de uma nova cepa de coronavirus
que ainda ndo havia sido identificada em humanos. Em janeiro de 2020, as autoridades chinesas
confirmaram a nova cepa. Ao todo, sete coronavirus humanos (HCoVs) ja foram identificados:
HCoV-229E, HCoV-0OC43, HCoV-NL63, HCoV-HKUI1, SARS-COV (que causa sindrome
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respiratdria aguda grave), MERS-COV (que causa sindrome respiratdria do Oriente Médio)
e o mais recente SARS-CoV-2 (que no inicio ficou conhecido como “novo coronavirus”). A
doenga causada pelo SARS-CoV-2 foi nomeada COVID-19 (Pan-American Health Organization
(PAHO), 2023).

Ap6s 3 anos da declaragdo inicial, em maio de 2023 a OMS declarou o fim da emergéncia
global da Covid-19. Durante esse periodo a pandemia ndo s6 foi uma emergéncia de saude
global, mas impactou outras camadas da sociedade, como economia, ambiente, educacio e satde
mental (Pan-American Health Organization (PAHO), 2023).

No World Development Report de 2022 compartilhado pelo Banco Mundial (World Bank,
2022), indicou-se que as restricdes de mobilidade, bloqueios e outras medidas de satude publica
necessdrias para combater a pandemia rapidamente produziram a maior crise econdmica global
em mais de um século. A crise econdmica ainda se agravou quando a pandemia afetou o
comportamento dos consumidores, levando a quedas. A atividade econdmica contraiu em 2020
em cerca de 90% dos paises, excedendo o nimero de paises que viram tais declinios durante
duas guerras mundiais, a Grande Depressao da década de 1930, as crises de divida da economia
emergente da década de 1980, e a crise financeira mundial de 2007-09. Em 2020, o primeiro ano
da pandemia de COVID-19, a economia global encolheu em aproximadamente 3%, e a pobreza
global aumentou pela primeira vez em um geragdo (World Bank, 2022). A Figura 1 apresenta o
impacto econdmico de uma perspectiva histérica, no qual mede-se o percentual de paises com

crescimento do PIB per capito negativo.

Figura 1 — O impacto econdmico da Covid-19 de uma perspectiva Histérica
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Fonte: World Bank (2022)

Além do impacto apresentado pelo Banco Mundial, Mofijur et al. (2021) mostraram que,
devido a pandemia, houve um aumento de desperdicio de forma generalizada guiado pelos
novos habitos de consumo e da atividade da area da saude. Além disso, as emissao de NO2,
normalmente associada a emissdo por queima de combustiveis fosseis e veiculos a diesel, reduziu

drasticamente seus valores como resultado da mobilidade limitada e da redu¢do do consumo
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de energia elétrica comercialmente, chegando a valores de até 30% de redugdo (Mofijur et al.,
2021).

A implementacao de acdes para conter a pandemia levaram a uma desaceleracdo das ativida-
des econdmicas, o que diminuiu o consumo de transporte publico e de energia, implicando em
um aumento da presenca de energia renovavel e diminui¢cdo de geracdo de energia por métodos
térmicos e nucleares (Mofijur et al., 2021). Além disso, houve deterioracao indicadores sociais,
como um aumento em violéncia domestica em alguns paises e a piora nos quadros de saude
mental da populacdo como um todo, devido ao confinamento social (World Health Organization
and others (WHO), 2020).

2.2 SISTEMA ELETRICO BRASILEIRO E AS PERDAS NAO TECNICAS

Os sistemas elétricos s@o estruturados em trés segmentos principais: Geragao, Transmissao
e Distribuicao, responsdveis pela producao, transporte e entrega de energia. Ao longo desse
percurso, parte da energia injetada ndo é comercializada, configurando as perdas de energia, que
podem ser técnicas ou nao técnicas (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Pooya et al.,
2025; Jené-Vinuesa; Aragiiés-Penalba; Sumper, 2024)

No ambito regulatério brasileiro, as perdas técnicas sdo definidas como aquelas decorrentes
do fluxo de energia na rede, associadas a resisténcia elétrica, limitacdes dos equipamentos,
transformacdo de energia, condi¢des climaticas e o préprio transporte em si (Agéncia Nacional
de Energia Elétrica, 2024; Pooya et al., 2025). Elas sao previsiveis e calculadas pela diferenca
entre os pontos de injecdo (energia gerada) e entregue nos pontos de carga, que sdo as unidades
consumidoras diretamente conectadas no sistema de transmissao e as redes de distribui¢do. Essas
perdas sdo apuradas mensalmente pela CCEE e o seu custo é rateado em 50% para geragao e
50% para os consumidores (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Pooya et al., 2025).

A ultima etapa do sistema elétrico, a distribui¢do, € dividida de acordo com os segmentos
de rede (alta, média e baixa tensdo), subestagdes, redes, transformadores, ramais de ligacao e
medidores. Utilizando-se de modelos e de informacdes simplificadas das redes e equipamentos
existentes, como por exemplo, comprimento e bitola dos condutores, poténcia dos transforma-
dores e energia fornecida as unidades consumidoras, apura-se o percentual de perdas técnicas
eficientes sobre a energia injetada, que € a energia elétrica inserida na rede de distribuicdo para
atender aos consumidores, incluindo as perdas (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024).

A AIE estima que uma redu¢ao mundial de 1% nas perdas técnicas podem vir a salvar até 200
TWh anualmente, no entanto, isso implica em um desafio de engenharia elétrica e de materiais,
além de avangos tecnoldgicos e cientificos (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Pooya
et al., 2025).

As PNTs, por sua vez, correspondem a energia que deixa de ser contabilizada por motivos
ndo relacionados ao desempenho fisico da rede. Incluem furtos, irregularidades na medigao,

acessos nao autorizados, erros de leitura e inconsisténcias cadastrais, apuradas pela diferenca
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entre as perdas totais e as perdas técnicas (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Savian
et al., 2022a). Sua magnitude depende da eficdcia dos sistemas de supervisdo comercial e da
capacidade de detec¢do e tratamento de irregularidades pelas distribuidoras.(Agéncia Nacional de
Energia Elétrica, 2024; Savian et al., 2022a). As PNTs sdo mais frequentes no segmento de baixa
tensdo, onde se concentram consumidores residenciais e pequenos comércios, caracterizando-se
como um dos principais desafios operacionais da distribuicao (Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, 2024; Savian et al., 2022a).

A Figura 2 apresenta um esquema do sistema elétrico brasileiro e Figura 3 um exemplo de
célculo para energia gerada, injetada, consumida e as perdas. De forma geral, se I00GWh sdo
gerados e enviados a rede de transmissao, ja ha uma perda de 4% sendo rateada os custos meio
a meio, a energia restante (96 GWh) € enviada para a distribuicdo. Nesta etapa, as perdas de
energia sdo a diferenca entre a faturada e o total injetado (96 GWh - 84 GWh = 12 GWh). Ha
um valor pré definido de 7,5% do total da energia injetada sendo Perda Técnica, o excedente

desse valor € definido como PNTs.

Figura 2 — Esquema do Sistema de Energia Elétrica
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Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2024)

A série historica apresentada no relatorio de 2024 da ANEEL (Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, 2024) sobre Perdas de Energia Elétrica na Distribui¢do mostra que os nimeros de PNTs
vem se mantendo em um patamar bem similar desde 2008, variando entre valores de 6% até
7,5%, no qual o pico de 7,5% aconteceu em 2020, no ano de inicio da Pandemia do Covid-19. A
Figura 4 apresenta os dados mencionados, no qual pode se verificar que os patamares das Perdas

Técnicas se mantiveram, considerando que € uma caracteristica fisica deterministica do sistema



Figura 3 — Exemplo de Calculo das Perdas de Energia
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Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2024)

elétrico, porém as PNTs variaram ao longo do tempo.
Figura 4 — Série Temporal de 2008 até 2023 da Perdas do Sistema sobre Energia Injetada
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Também € disponibilizado no relatério os valores de 2023 das PNTs sobre a energia injetada

separada por regido geogréfica no pais. A Figura 5 apresenta os valores mencionados no qual a

regido que mais apresenta problemas com as PNTs € a regido norte, o que estd alinhado com o

fato de que a concessiondria de energia Amazonas Energia apresentou o segundo maior valor

percentual sobre as PNTs totais de 2023, ficando atrds apenas da Light SESA, concessiondria do

Rio de Janeiro (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024).

As duas concessiondrias mencionadas representaram 32% de todas as PNTs acumuladas

de 2023, mesmo apresentando realidades socioecondmicas totalmente diferentes, como média

salarial diferente, niveis de escolarizacdo, desemprego e outros indicadores relacionados a

realidade socioecondmica (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Brazilian Institute of

Geography and Statistics, 2025).
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Figura 5 — Perdas de Energia por Regiao Geografica
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Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2024)

Em 2023, as Perdas Técnicas representaram R$ 10,3 Bilhdes e as PNTs reais representaram
R$ 9,9 Bilhdes. Os valores sdo comparaveis, porém as Perdas Técnicas ja consideram os processo
eficiente das redes, ndo abrindo margem para maiores redugcdes (Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, 2024). No entanto, as PNTs representam uma perda que pode ser evitada na grande
maioria dos casos e sua existéncia impacta diretamente na qualidade do fornecimento de energia
e contribui para a fatura do consumidor final.

A Figura 6 apresenta os valores glosados pelas distribuidoras de grande porte em 2023 e as
duas concessiondrias com a maior representatividade nas PNTs também apresentaram os maiores

valores glosados. (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024)

Figura 6 — Valores em milhdes de reais glosados das perdas ndo técnicas por distribuidora (2023)
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Fonte: Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2024)

Estudos recentes reforcam que as PNTs estdo fortemente associadas a varidveis socioecono-
micas como educac¢do, desemprego, urbanizagdo e criminalidade (Yépez-Garcia; Mori, 2024;
Babar; Jamil; Haq, 2022; Savian et al., 2022b; Brisefio; Rojas, 2020; Santiago et al., 2021).
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Carr e Thomson (2022) mostram que as PNTs tém causas predominantemente socioecondmicas,
relacionadas a informalidade, desigualdade, baixa escolaridade, criminalidade e tarifas elevadas.
Os autores destacam que a qualidade da relagdo entre consumidor e concessiondria, incluindo
a confianca e percepcao de justica tarifaria, € um dos principais determinantes das PNTs, re-
forcando que sua reducao exige nao apenas solugdes técnicas, mas também acdes sociais e
institucionais.

A caracterizagdo apresentada evidencia que as PNTs constituem um componente relevante
do funcionamento do segmento de distribui¢cdo, com repercussdes operacionais, regulatdrias
e financeiras. Dado que sua magnitude depende da efetividade dos mecanismos de medigao,
fiscalizacdo, controle, bem estar social e justica tarifaria, compreender como eventos inesperados
alteram essas condicdes € essencial para o setor elétrico, especialmente se esses eventos abalam

pilares sociais, gerando um efeito composto e em cadeia sobre as PNTs.
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3 METODOS E DADOS

Para a realizacdo das andlises, aplicacdes de métodos e investigacdo da magnitude do
impacto, esse estudo utilizou os dados abertos do balanco mensal da ANEEL para avaliar as
PNTSs durante a pandemia e a linguagem de programacao Python, com pacotes de computagdo
numérica e estatistica. Esses dados contém informacdes de diversos setores e categorias, sempre
referenciando a data de origem, o CPF/CNPJ a qual o dado est4 atrelado, o que inclui distribui¢io
de energia, geracdo, energia injetada, vendida e diversas outras categorias de informagdes podem

ser extraidas.

3.1 DADOS

As informacdes podem ser encontradas no portal de dados abertos do governo brasileiro
(National Electric Energy Agency, 2025b) e apresentam um intervalo de registro de 2003 até o
ultimo més de fechamento. No presente trabalho, os dados foram obtidos em setembro de 2024,
logo os dados vao até agosto de 2024. A Tabela 1 apresenta a descri¢do do conjunto de dados.

Além dos dados do balango energético, foram coletados outros dados que podem estar
associados as PNTs, como € observado em diversas pesquisas no qual urbanizagdo, criminalidade,
literacia, desemprego, justi¢a tarifaria e etc (Carr; Thomson, 2022; Yépez-Garcia; Mori, 2024;
Viegas et al., 2017; Garcia et al., 2023; Babar; Jamil; Haq, 2022; Savian et al., 2022b; Brisefo;
Rojas, 2020; Santiago et al., 2021; Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; Savian et
al., 2022a). Entdo, foram coletados dados sobre quantidade de homicidios anuais por estado
brasileiro fornecidos pelo atlas da violéncia, do IPEA, percentual de desemprego, percentual de
analfabetismo, literacia (percentual da populagdao maior de 25 anos com colegial, ou equivalente,
completo) e os valores da tarifa de energia para consumidor final (c6digos B1 e B2 da tarifa de
energia), através do IBGE e do conjunto de dados da ANEEL (Brazilian Institute of Geography
and Statistics, 2025; National Electric Energy Agency, 2025b).

Cada uma dessas varidveis consideradas tem como objetivo controlar por diferentes fontes de
varia¢do que podem influenciar as PNTs. Por exemplo, a quantidade de homicidios representa o
nivel de crime de um determinado estado brasileiro, indicando que estados com maiores niveis
de crime podem ter maiores niveis de PNTs do que estados com menores taxas de crime.

As tarifas de energia também sdo selecionadas por apresentar alta relacdo com as PNTs, uma
vez que elas sdo os valores pagos pela a populacido em relacdo ao uso da energia elétrica no
Brasil, controlando assim a nocao de justica tarifaria (Savian et al., 2022a; Agéncia Nacional
de Energia Elétrica, 2024; National Electric Energy Agency, 2025a). Ha diferentes grupos de
tarifas, para baixa e alta tensdo, e outros casos especificos. Neste caso € usado as tarifas de
energia do grupo B por representa os valores pagos pela populacdo de baixa tensdo, pois como

foi mostrado, as PNTs se concentram na baixa tensdo, levando a maiores relacdes com as tarifas



Tabela 1 — Descri¢do dos Campos do Conjunto de Dados

23

Nome do Campo

Tipo do dado

Tamanho do Campo

Descricao

DatGeracaoConjuntoDados

Data Simples

Data do processa-
mento de carga auto-
matica no momento
da geracdo para pu-
blicag¢do do conjunto
de dados abertos.

NumCPFCNPJ Cadeia de caracteres 14 Cdodigo de identifica-
cdo do agente (Or-
ga0).

NomAgente Cadeia de caracteres 255 Nome completo do
agente.

AnmCompetenciaBalanco | Cadeia de caracteres 6 Ano e més de compe-
téncia do balanco.

DscModalidadeBalanco Cadeia de caracteres 80 Descri¢do da modali-
dade do balango de
energia.

DscFluxoEnergia Cadeia de caracteres 80 Descri¢cdo do fluxo
de energia.

DscCctBalanco Cadeia de caracteres 80 Descricdo da caracte-
ristica do balanco.

DscClassificacaoAgente Cadeia de caracteres 80 Descricdo da classifi-
cacdo do agente.

AnoReferenciaBalanco Cadeia de caracteres 4 Ano de referéncia do
balanco.

MesReferenciaBalanco Cadeia de caracteres 2 Meés de referéncia do
balanco.

DscDetalheBalanco Cadeia de caracteres 80 Descricao do detalha-
mento do balanco de
energia.

VIrEnergia Numérico 21,2 Valor da energia em

kWh.

Fonte: Préprio autor
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pagas por essa parcela (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2024; National Electric Energy
Agency, 2025a).

Tomando-se os dados coletados, foi feita a manipulagdo de vérias etapas para obter os
valores anuais - para cada estado brasileiro, valores que representavam energia, ou contagem,
foram somados - de fornecimento cativo de energia, PNTs, total de homicidios, populagao total,
percentual de analfabetismo, percentual de desemprego, literacia e as tarifas de energia B1 e B2
separadas em TUSD (Tarifa de Uso do Sistema de Distribui¢iao) e TE (Tarifa de Energia).

Essa manipulacao foi realizada em 3 etapas. A primeira € agrupar os dados da ANEEL
anualmente, por estado e categoria, usando um dataset que relaciona o CNPJ de cada distribui-
dora/concessiondria com o estado, e agregando a coluna de valor de energia somando os valores,
permitindo assim construir um conjunto de dados em painel, isto €, cada linha representa um ano
especifico, para uma categoria especifica e o respectivo valor total somado.

A segunda etapa € pivotar a coluna de categorias de forma que os valores se tornem uma
coluna, ou seja, se antes havia uma tabela de dados variando de 2011 a 2020 com 20 linhas de
dados e 3 colunas para ano, categoria e valor, com valores das categorias "Energia Injetada"e
"Perdas de Energia", a nova tabela terd 10 linhas com 3 colunas, sendo elas: Ano, Valor de
Energia Injetada, Valor de Perdas de Energia; dispensando a necessidade da coluna de categoria.
A terceira e ultima etapa € unir conjuntos de dados paralelos do IBGE, IPEA e outros, com a
tabela resultante do pivotamento.

Na sequéncia, os dados foram transformados ou usados para criar novas varidveis explica-
tivas, sendo estas consumo de energia cativa (Consumo de energia elétrica exclusivamente da
concessiondria de distribuicdo que atende sua regiao) per capita em logaritmo, total de homi-
cidios a cada mil pessoas, e os valores das tarifas de energia em reais por MWh normalizadas
pelo saldrio minimo do ano de referéncia. A Figura 7 apresenta um fluxograma dos passos
para transformacao e selecdo dos dados para utiliza¢do nos diferentes métodos aplicados, e a 2
apresenta um compilado das colunas, origens e suas unidades.

Os dados organizados de forma anual, considerando os anos de 2016 até 2019, foram
utilizados para realizar uma regressdo de dados em painel com efeitos fixos para identificar os
estimadores independentes que variam no tempo mais relacionados com as PNTs (Huntington-
Klein, N., 2025), mitigando efeitos fixos controlando pelo tempo e pelos estados. Finalmente,
foram utilizada as varidveis mais explicativas para realizar um pareamento dos estados que nao
passaram por lockdowns com os que passaram, para entdo aplicar a metodologia de diferencas-
em-diferengas para mensurar o impacto dos lockdowns (Baker et al., 2025; Callaway; Sant’ Anna,
2021; Huntington-Klein, N., 2025).

3.2 REGRESSAO COM EFEITOS FIXOS

Quando um conjunto de dados € organizado com amostras sendo coletada em diferentes

pontos do tempo, formando um conjunto no qual hd um mesmo grupo sendo observado no passar
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Figura 7 — Fluxograma de criacdo do Dataset
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Fonte: Préprio Autor

do tempo, esse tipo de conjunto € definido como um conjunto de dados em painel, ou dados
longitudinais, e € constantemente usado por diferentes dreas para mensurar relacdes intra-grupos
e causalidade (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010; Wooldridge, 2025).

Nesse tipo de conjunto, varidveis variam através de ¢ (dimensdo de corte transversal) e ¢
(dimensao de corte temporal), no qual N e T representam os tamanhos de quantos clusters
transversais e quantas dimensdes de tempo e [V x 1" representa o tamanho do conjunto de dados
final (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010; Wooldridge, 2025).

Com esse tipo de conjunto disponivel, é possivel incluir efeitos fixos de unidade e tempo em
uma equagdo de Minimos Quadrados Ordindrios, resultando em diferentes tipos de estimador
(Wooldridge, 2010; Sommet; Lipps, 2025). Para casos no qual € interessante apenas considerar
os efeitos fixos de um grupo especifico, ou seja, trabalhando apenas com dados transversais que

se tem N unidades para cada J grupos, é possivel realizar uma regressao linear com varidveis
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Tabela 2 — Descri¢ao dos Campos Finais Transformados

Nome do Campo

Unidade

Campo de Origem

crime_per_capita

Homicidios/1000 pessoas

Populacdo total e Total de homi-
cidios

log_cons_energy_per_capita

log de MWh/total de Pes-
soas

Energia Cativa Total e Popula-
¢do

log_pop log da Populacao Populagdo total

logTEBI1 log MWh/R$ Coluna de tarifa de energia B1
em MWh

logTEB2 log MWh/R$ Coluna de tarifa de energia B2
em MWh

logTUSDB1 log MWh/R$ Coluna de tarifa de uso do sis-
tema de distribuicio B1 em
MWh

logTUSDB2 log MWh/R$ Coluna de tarifa de uso do sis-
tema de distribuicio B2 em
MWh

perc_analf percentual da populagdo coluna original

perc_desemp

percentual da populagcao
trabalhadora

coluna original

perc_lit percentual da populacido | coluna original
com 25 anos ou mais
SalarTEB1 R$ / MWh/R$ Salédrio minimo do Ano e TE B1
SalarTEB2 R$ / MWh/R$ Saldrio minimo do Ano e TE B2
SalarTUSDB1 R$ / MWh/R$ Salario minimo do Ano e TUSD
B1
SalarTUSDB2 R$ / MWh/R$ Salédrio minimo do Ano e TUSD

B2

Fonte: Préprio autor

dummy de grupo ou uma centralizacdo das varidveis. Esse tipo de modelagem expurga efeitos

fixos médios de cada cluster, mantendo apenas efeitos intra-grupos (Wooldridge, 2010; Sommet;

Lipps, 2025). As Equagdes 1 e 2, representam respectivamente a modelagem com dummies e

com centralizac@o de varidveis, no qual y;; € a varidvel dependente de , e 7; média por grupo j;

3 o vetor de pesos das varidveis independentes (covaridveis preditoras); x;; representa o vetor

de covariaveis preditoras, e 7; a média por grupo j; c; representa varidveis bindrias de grupo

multiplicadas por um peso, ou seja, sdo os efeitos médios de cada grupo; e u;; o termo de erro da

equacdo:

Yij = B X @ij + ¢ + w0 =

1,...N;7=1,....,J

)

2)

Sommet e Lipps (2025) apresentam de forma intuitiva a aplicagdo desse modelo, em que
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para medir os efeitos de pratica de exercicio fisico e esportes sobre os quadros de depressao, eles
geraram um conjunto de dados sintético e exploram as diferentes modelagens e aplicagdes que
podem ser feitas. Junto disso eles dao instru¢des de como garantir que a modelagem esta correta.

Além da modelagem transversal, pode ser feita modelagens que usam dados longitudinais,
controlando pelos efeitos fixos de unidade N (como sexo, regido, motivacao intrinseca e outras
varidveis invariantes no tempo) e tempo T (choques temporais, como chuva em um dia especifico
que afeta todos igualmente), resultando em um estimador conhecido como Efeitos Fixos de
Duas Vias (No inglés, Two Way Fixed Effects) (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010;
Wooldridge, 2025). Essa modelagem ¢é utilizada para inferir conclus@o a cerca das relagdes
intra-grupos e, por vezes, tirar conclusdes causais.

No entanto, € importante levar em consideracdo que essa modelagem sofre com problemas
de varidveis de confusdo varidveis no tempo e de causalidade reversa (i.e., na simulagcdo de
esportes, participantes que aumentam seus quadros de depressao ao longo do tempo, praticam
menos esporte, afetando menos a depressao) (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010;
Wooldridge, 2025; Sommet; Lipps, 2025).

A Equacgdo 3 apresentam a modelagem usada no caso de Efeitos Fixos de Duas Vias, no qual
f: representa os efeitos fixos de tempo, que representam varidveis bindrias que assumem valor

igual a 1 quando fazem referéncia ao periodo especifico.

yit:xitﬁ—i_ci—i_ft—i_uitui:17"'7N;t:17"'7N (3)

Para incluir varidveis que sao variantes no tempo e reduzir possiveis erros com varidveis de
confusdo, Sommet e Lipps (2025) recomendam o uso de uma centralizagdo dupla, para evitar
efeitos de transbordo indesejados das varidveis.

O primeiro passo para realizar a regressao com efeitos fixos (Huntington-Klein, N., 2025;
Wooldridge, 2025) foi identificar possiveis fontes de multicolinearidade, considerando que esse é
uma potencial fonte de instabilidade e imprecisdo na inferéncia econométrica (Huntington-Klein,
N., 2025; Wooldridge, 2010). A literatura recomenda o uso do Fator de Inflagdo de Variancia
(VIF) como ferramenta para diagnosticar multicolinearidade entre as varidveis explicativas
(Gujarati, 2009; Wooldridge, 2010). Assim, calculou-se o VIF para todas as varidveis do modelo,
identificando aquelas que, ao serem removidas, reduziam substancialmente o indicador. Por meio
dessa etapa inicial, foram descartadas as varidveis logaritmo da populagdo, tarifas de energia B2,
todas as tarifas de energia em log e o percentual de analfabetismo.

Para confirmagdo do VIF, também foi calculado a matriz de correlagdo de pearson das
varidveis, identificando quais estdo mais correlacionadas para eliminagdo e encontrar conjunto
utilizavel na inferéncia (Black; Babin, 2019). A Figura 8 apresenta os valores de correlagao.
Esse passo colabora na identificacio de potenciais fontes de variagdo similar, ou seja, varidveis
com alta correlagdo de pearson (negativa ou positiva) introduzem a mesma variagdo no modelo,

incluindo muito pouca ou nenhuma nova informagao.
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De forma geral, deve-se ler os dados de correlagdo considerando alta correlagcdo valores mais
préximos de 1 ou -1. Ndo hd um consenso geral na literatura sobre quais os valores exatos para
se considerar correlacdo relevantes ou nao. Entdo, neste caso, qualquer valor acima de 0.6 ou
menor que -0.6 é considerado uma correlacdo relevantes o suficiente.

Figura 8 — Matriz de Correlagdo

Matriz de Correlagdo das Varidveis do Modelo

log_cons_energy_per_capita -0.28 0.02 -0.21 0.40 —D.Ul -0.02 -0.17 -0.15 0.04 0.02 -0.14 -0.13

crime_per_capita -0.28 020 001 042 -0.05 010 -0.12 -0.19 -0.01 -0.08 -0.07 0.15 L0
log_pop  0.02 0.04 011 -0.17 -0.05 0.03 019 021 -0.07 -0.05 017 021 0.8
perc_desemp -0.21 0.20 0.04 047 005 026 029 016 023 0.15 020 010 017

- 0.6
perc_lit 1 0.40 0.01 0.11 0.47 0.08 0.09 004 008 008 009 006 009

- 0.4
perc_analf 042 -0.17 0.05 002 0.03 -0.02 -0.04 0.00 001 -0.03 -0.06
logTEB1 -0.01 -0.05 -0.05 0.26 0.08 0.02 m-ﬂ.Zl -0.08 M-O.B_’l 0.18 -0.2
logTEB2 -0.02 -0.10 -0.03 029 009 0.03 N -0.11 0.04 QuAhi -0.25 -0.07
logTusDB1 -0.17 -0.12 0.19 016 004 -0.02 -0.21 -0.11 g -0.32 -0.18
- -0.2
logTusbB2 -0.15 -0.19 0.21 0.23 008 -0.04 -0.08 0.04 -0.22 -0.04

salarTEB1  0.04 -0.01 -0.07 0.15 0.08 0.00 0.91 -0.32 -0.22 pRy -0.29 - 04

-0.0

salarTEB2 0.02 -0.08 -0.05 020 0.09 001

salarTuspel -0.14 -0.07 0.17 010 0.06 -0.03[-0.33 -0.25 -0.30 m
salarTuspB2 -0.13 -0.15 0.21 0.17 0.09 -0.06 -0.18 -0.07 kN -0.29 -0.14 m
AR A9
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Fonte: Préprio Autor

Ap6s o calculo de multicolinearidade, realiza-se uma sequéncia de testes para garantir que a
aplicacdo de um estimador de efeitos fixos tem sentido. O primeiro € o Teste de Agrupabilidade
(F-test for Poolability), que testa se os interceptos e inclinacdes sdo constantes ao longo do
tempo e entre individuos. O teste baseia-se na comparac¢do da Soma dos Quadrados dos Residuos
(SQR) do Modelo Restrito (Pooled OLS) com o Modelo Irrestrito (Efeitos Fixos ou modelo de
coeficientes varidveis) (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010; Wooldridge, 2025).

De forma geral, testa a hipdtese nula Hj: "os dados podem ser agrupados. O modelo restrito
¢ adequado". Em caso de rejeicdo da hipétese nula, conclui-se que o agrupamento € invalido.

Em sequéncia, realiza o Teste de Hausman, que avalia se os coeficientes de um modelo
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de Efeitos Aleatdrios e de um modelo de Efeitos Fixos sdo estatisticamente diferentes. A
diferenca central estd na relagdo entre a heterogeneidade niao observada individual (o) e as
variaveis explicativas (X;;). Basicamente, o modelo de Efeitos Fixos: Assume que «; pode ser
correlacionado com X;;, e € sempre consistente, mas apaga varidveis que nao mudam no tempo
(Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010; Wooldridge, 2025).

A hipétese nula do Teste de Hausman avalia se ndo ha correlagdo entre os efeitos individuais
e os regressores. E consequentemente, ambos os estimadores sdo eficientes, mas ha uma
preferéncia pelo de Efeitos Aleatérios. Em caso de rejeicao da hipdtese nula, apenas o de Efeitos
Fixos € consistente (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2010; Wooldridge, 2025).

O modelo desenvolvido a partir das varidveis segue a equagao 3, no qual as varidveis incluidas
sdo as restantes depois da eliminagcdo. O beneficio de se usar esse modelo antes de realizar
a implementagdo do diferenca-em-diferenca € a sua capacidade de controlar por varidveis de
confusdo ndo observaveis ou mensurdveis em diferentes grupos. Isto €, varidveis como questdes
culturais, geografia, choques temporais e outras varidveis, que sdo dificeis de mensurar, sao
controladas quando controla-se a variabilidade do grupo, permitindo avaliagdo de varidveis
mensuradas (Huntington-Klein, N., 2025; Wooldridge, 2025).

3.3 DIFERENCAS-EM-DIFERENCAS

As primeiras mencdes do diferencas-em-diferencas datam da década de 1840, em que esse
método quase-experimental foi usado no Hospital Geral de Viena por Semmelweis para provar
que a lavagem das maos com solucdo de cal clorada prevenia a febre puerperal (pds-parto).
Foram separadas duas clinicas de maternidade, uma com médicos e estudantes de medicina
obrigados a higienizar as maos, e outra com parteiras que ndo lidavam com os trabalhos da
medicina e cadaveres, apenas faziam parto (Baker et al., 2025; Semmelweis, 1983).

O objetivo da separacdo em duas clinicas era comparar o efeito da higienizacao antes do
trabalho de parto e, foi usando a metodologia de diferencas-em-diferencas (de forma rudimentar
comparado com as técnicas mais modernas) que Semmelweis atestou a eficacia da higienizagao,
resultando na primeira clinica do estudo igualar os niveis de mortalidade e patamar histérico das
parteiras, provando que a contaminagdo por particulas cadavéricas era a causa das mortes (Baker
et al., 2025; Semmelweis, 1983).

No momento de redagdo deste trabalho, Diferencas-em-Diferengas € um dos métodos mais
mencionados em rascunhos de trabalhos académicos em repositérios abertos, € em revistas de
economia e econometria (Baker et al., 2025).

O design basico € o estimador de diferencas-em-diferencas com dois grupos, um recebendo
o tratamento e outro ndo, e dois periodos de tempo, um antes e outro depois do tratamento. A
estimativa € dada pela diferenca das diferencas entre os periodos de tempo, para cada grupo
tratado, sobre uma varidvel medida (como no caso de Semmelweis, as taxas mortalidades).

Isso assumi que as diferencas entre os periodos para cada grupo seria igual, assumindo que
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o tratamento ndo teria ocorrido. Essa suposicdo € o que a literatura chama de "suposi¢ao de
tendéncias paralelas"(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

3.3.1 Formalizacao do Diferencas-em-Diferencas e ATT

Para iniciar qualquer analise causal, € necessdrio a definicao formal da varidvel de interesse.
Nesse estudo, segue-se a defini¢cdo de resultados potenciais (Robins, 1986; Rubin, 1974; Baker et
al., 2025). Seja Y; (0, 0) o resultado potencial da unidade 7 no periodo ¢, se a unidade permanece
sem tratamento nos dois perfodos; e Y; (0, 1) o resultado potencial da unidade 7 no perfodo ¢, se
a unidade permanece sem tratamento primeiro periodo e tratada no segundo (Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025).

No estudo de Semmelweis, Y; (0, 0) representa um cendrio no qual ndo houve o tratamento
de higienizagdo das maos, e Y;;(0, 1) representa o cendrio que houve a separagdo. Para fins de
simplificagdo, as formaliza¢des modernas consideram Y; ;(0,0) = Y; ;(0) e ¥;,(0,1) = Y; (1)
(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

Na pritica, nunca se € observado Y; ;(0) e Y; ;(1) para uma mesma unidade i. O que existe ¢
uma varidvel D; que representa 1 quando uma unidade passou pelo tratamento, e 0 caso contrério.
Ou seja, a formalizacao oficial seria como na Equagdo 4 (Baker et al., 2025; Huntington-Klein,
N., 2025).

Yie = (1= D;)Y;4(0) + D;Yi(1) 4)

A partir da formalizagdo da varidvel de interesse, adiciona-se suposicdes sobre o processo de
geracao dos dados que sdo importantes para garantir que o efeito estimado a partir dos modelos
¢ de fato causal (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025). A primeira suposicdo que
deve-se levar em consideracao na metodologia de resultados potenciais € a de "Nao Antecipacao”,
definida na Suposi¢ao 3.1 (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

Suposicao 3.1 (Nao Antecipacdo). Para toda a unidade tratada i e todos os periodos pré-
tratamento t, Y; ;(1) =Y; ,(0)

A Suposi¢do de ndo antecipacdo garante que a variavel de interesse ndo foi afetada pelo
tratamento antes do proprio tratamento acontecer. De forma intuitiva, € o mesmo que dizer que as
taxas de mortalidade no estudo de Semmelweis ndo foram afetadas por saberem que os médicos
passariam a higienizar as maos (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025; Semmelweis,
1983).

Essa suposicao parece fazer pouco sentido no caso de Semmelweis, no entanto, em casos
de politicas publicas de alta capilaridade, pode ser que a populacdo mude seu comportamento
esperado a partir do conhecimento do tratamento, "sujando"as estimativas feitas posteriormente
(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).
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A metodologia de resultados potenciais funciona a partir da defini¢do de um efeito causal
para todas as unidades em todos os periodos de tempo, Y; (1) = Y;,(0) (Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025). Basicamente representa o impacto do tratamento nas unidades
tratadas ou o que teria representado no caso das unidades ndo tratadas. Porém, nao € possivel
observar os dois resultados ao mesmo tempo para cada unidade. Entdo, defini-se a métrica
de "Efeito Médio do Tratamento nos Tratados", definida na Equacdo 5 (Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025).

ATT(t) = E[Ya(1) - Yie(0)|Ds = 1] = E[Ya|D, = 1] - EYi(0)[D; = 1] (5)

Com a defini¢do do AT'T, € possivel definir a suposi¢cdo que € utilizada como ferramenta
de identificacdo do efeito causal, a suposi¢do de "Tendéncias Paralelas"(Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025). Essa suposi¢do define que na auséncia de um tratamento, a
evolucdo (tendéncia) média do resultado € a mesma entre os grupos tratados e nao tratados
(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

Suposicio 3.2 (Tendéncias Paralelas 2x2). A mudangas média para Y;—2(0) de Y;—1(0) é a

mesma entre tratados e ndo tratados; isto é:

E[Y;1=2(0)|D; = 1] = E[Y;4=1(0)|D; = 1] = E[Y;;=2(0)| D; = 0] — E[Y;;=1(0)|D; = 0] (6)

Se a suposi¢do de tendéncias paralelas for respeitada, entdo deriva-se de forma simples
ElY;:1-2(0)|D; = 1] das quantidades observadas, ou seja, seguindo a Equagdo 7 (Baker et al.,
2025; Huntington-Klein, N., 2025).

ElY;1=2(0)|D; = 1] = E[Yiy=1|D; = 1] + (E[Yi1=2|D; = 0] — E[Yi;=1|D; = 0])  (7)

A partir das suposicdes e equacgdes derivadas até aqui € possivel construir a estimativa ATT(2)
(Efeito médio do tratamento nos tratados no pds tratamento), que representa o estimador do
Diferenca-em-Diferencas, o que segue a Equacgao 8 (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N.,
2025).

E[Yz‘,t:a(\U\Di:H E[Yi,t:QJ(E)NDi:l]
ATT(2) = E[Yi | D; = 1] = (E[Yi 21| D; = 1] + (E[Yiy—a| D; = 0] — E[Y;=|D; = 0]))
= (E[Y1=2|Di = 1] = E[Y; 21| Di = 1]) = (E[Yym| Ds = 0] = E[Y; =1 |D; = 0])

—~
AE[Y|D;=1] AE[Y|D;=0]

8)
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A partir da Equacdo 8, confirma-se que a metodologia do Diferenca-em-Diferencas é a
diferenca das diferencas entre os periodos de tempo, para cada grupo, sobre uma varidvel medida
(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025). E essa simplicidade € o que o torna um modelo
moderno amplamente utilizado, como mencionado anteriormente.

O mesmo resultado pode ser obtido através da especificacdo de uma regressdo linear com
minimos quadrados, no qual ATT é medido sobre 3?*? na Equagio 9 (Utilizando dados de dois
periodos e dois grupos)(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

Yii =00+ Bi{D; =1} + ot =2} + B Dy =1xt=2)+ey, 9

Naturalmente, como o modelo DiD pode ser estimado por uma regressao linear com minimos
quadrados ordindrios, este também pode ser estimado com efeitos fixos (Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025). Essa € uma extensao natural no controle de varidveis de confusao
do modelo, permitindo que varidveis invariantes no tempo e por agrupamento sejam controladas
(Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

A Equacdo 10 apresenta a modelagem para estimar o DiD considerando efeitos fixos de
unidade (7);) e tempo (¢;) (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

Y;,t = Ht + i + BtreatDi,t + Bconi,t + €it (10)

Mesmo com essas diferentes formas de modelagem, e muitas outras ndo mencionadas neste
trabalho, um simples design de 2 x 2 € irreal em muitos cendrios. Partindo das definicdes feitas
do design bdésico, pode-se extender o DiD para um cendrio de multiplos periodos de tempo, ou
seja, 221" (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

A modelagem de multiplos periodos é referencia como "Estudo de Evento", e considera que
para cada t > g, no qual g é o periodo que ocorreu o tratamento, a suposicao de tendéncias
paralelas deveria ser respeitada (Baker et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025).

Baseado nessa suposi¢do mais forte, € possivel usar as estimativas para cada periodo pre e
pos tratamento como formas de placebos, ou seja, estima-se o impacto de cada periodo de tempo
entre os grupos. Espera-se que os periodos pré tratamento apresentem estimativas centradas
em zero, concluindo que havia uma tendéncia paralela no pré tratamento (Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025).

No entanto, mesmo que os periodos pré tratamentos ndo apresentem ajuste perfeito centrado
no zero em todos os periodos, isso ndo indica que o modelo ndo respeita a suposicao de tendéncia
paralelas, apenas indica que nao foi possivel observar esta nos periodos do pré-tratamento (Baker
et al., 2025; Huntington-Klein, N., 2025). Para que o DiD seja valido, a suposi¢do deve ser
respeitada apenas no pds-tratamento, porém argumenta-se que € possivel que a precisao dos
modelos sejam bem maiores em caso de bom ajuste no pré-tratamento (Baker et al., 2025;
Huntington-Klein, N., 2025).

A Equagdo 11 apresenta a modelagem feita considerando multiplos periodos de tempo.
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T

Vi = 0+ i+ SUG = gh{t =) + S UG = gh{t =KDt e (D)

k=g

O modelo de diferenca-em-diferenca € ideal no contexto de avaliagdo de politicas e choques
exdgenos no setor de energia, considerando que muito dos problemas de regulacdo, politicas e
até mesmos choques socioecondmicos sdo externos aos sistemas de elétricos, permitindo que
a modelagem estime valores confidveis sobre suposi¢des fortes (Huntington-Klein, N., 2025;
Baker et al., 2025).

Alguns dos primeiros estudos com ideias similares ao diferenca-em-diferenca aplicados ao
setor de energia mediram: comportamento de precos de energia em mercados desregulados (Pul-
ler, 2007); impacto de programas de eficiéncia energética sobre demanda de energia (Horowitz,
2007); impacto de programas de emissdo de certificados de emissdo de di6xido de enxofre em

concessiondrias de energia (Burtraw et al., 2000), e diversos outros.

3.3.2 Matching

Para garantir que a suposi¢do de tendéncias paralelas seja respeitada, especialmente por ser a
base da modelagem, foi feita aplicacdo da técnica de propensity matching score usando distancia
de Mahalanobis (Huntington-Klein, N., 2025; Guo; Fraser; Chen, 2020). Essa metodologia foi
inicialmente proposta em 1997 (Heckman; Ichimura; Todd, 1997) e aperfeicoada com diversos
métodos (Guo; Fraser; Chen, 2020; Lee et al., 2025; Roth et al., 2023) para garantir que a
suposicdo de tendéncias paralelas fosse respeitada, uma vez que € uma suposi¢ao forte para
garantir o contrafactual o mais préximo do ideal possivel.

A andlise estatistica usando o Propensity Score se encaixa em um grupo de métodos estatisti-
cos para estimar os efeitos de um tratamento através de dados observacionais, quando métodos
randomizados sdo invidveis ou antiéticos (Guo; Fraser; Chen, 2020; Lee et al., 2025; Roth et al.,
2023).

Também pode ser caso de pesquisadores que precisam avaliar o tratamento ou efeitos causais
a partir de dados de levantamento, dados censitarios, dados administrativos, dados de registros
médicos, ou outros tipos de observacdes onde um contrafatual deve ser construido (Guo; Fraser;
Chen, 2020; Lee et al., 2025; Roth et al., 2023).

A premissa para essa metodologia é que pesquisadores quando usam desenhos quase-
experimentais (ou seja, sem randomizacdo), normalmente atribuem participantes do estudo
em condi¢Oes de tratamento e comparagdo baseadas em critérios nao aleatorios (Guo; Fraser;
Chen, 2020; Lee et al., 2025; Roth et al., 2023).

A presenca de vdrios efeitos de selecao pode resultar na correlagdo do termo residual com as
varidveis independentes. Considerando que anélises de regressdo de qualquer tipo assume que as
varidveis independentes usadas na regressao nao estao correlacionadas com o termo residual/erro,

a presenca de vies de selecao resulta em estimativas ineficientes e potencialmente enganosas
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de efeitos de tratamento. Isso € conhecido como o problema da endogeneidade (Guo; Fraser;
Chen, 2020; Lee et al., 2025; Roth et al., 2023). Em 1983, Rosenbaum e Rubin publicaram um
artigo seminal que prop0s usar uma pontuagio de propensao para resolver o problema, e assim
estabelecendo teorias e principios de aplicacdo desenvolvidos a partir de seu trabalho, fundando
as bases para toda a classe de modelos de pontuacdo de propensdo (ROSENBAUM; RUBIN,
1983; Guo; Fraser; Chen, 2020).

A partir de um conjunto de dados, Rosenbaum e Rubin (1983) definiram o score de pro-
pensdo para o participante i(: = 1,...N') como a probabilidade condicional de atribui¢do a um
determinado tratamento (W; = 1) versus ndo tratamento (W; = 0) dado um vetor de covaridveis
observadas, z; : e(x;) = pr(W; = 1). A pontuagdo de propensio e(x;) é uma medida de
equilibrio que resume a informacao do vetor x; em que cada x covaridvel.

H4 diversos métodos que permitem o calculo do score de propensdo, e para fins dessa
pesquisa utiliza-se uma regressao logistica para realizar o calculo do score e na sequéncia o
pareamento com um método de distancia. Esse tipo de método é chamado na literatura de
"Nearest Neighbor Within Caliper Matching"(ROSENBAUM; RUBIN, 1983; Guo; Fraser; Chen,
2020).

De forma geral, normalizam-se os valores das varidveis e da varidvel resposta em relacdo ao
primeiro valor da série temporal de cada uma. Filtrou-se os dados apenas até o primeiro trimestre
de 2020 - evitando assim dados pds choque exdgeno - e foi feito o treinamento de um modelo de
regressdo logistica para calcular a probabilidade de cada distribuidora passar pelo tratamento.

Com a probabilidade calculada, garantiu-se que havia suporte comum entre a probabilidade do
grupo tratado e ndo tratado. Foram identificadas 3 distribuidoras que ndo passaram por lockdown,
com comportamento mais similar a uma distribuidora a qual passou, usando a distancia de
Mahalanobis (Huntington-Klein, N., 2025; Guo; Fraser; Chen, 2020).

Essa metodologia garante que as séries temporais de PNTs das distribuidoras sejam compara-
das com contrafactuais semelhantes antes do choque do lockdown, assumindo que o comporta-
mento continuaria o mesmo caso o choque ndo acontecesse (Huntington-Klein, N., 2025; Guo;
Fraser; Chen, 2020). Mesmo usando essa metodologia, foi aplicada a técnica de estudo de evento
para observar estimativas de cada trimestre antes e depois do choque dos lockdowns, assim
evidenciando que no pré choque havia semelhanca entre as distribuidoras (Huntington-Klein, N.,
2025; Guo; Fraser; Chen, 2020; Marcus; Sant’ Anna, 2021).

Mediante a essas metodologias, buscou-se responder se a partir do segundo trimestre de
2020 até o final de 2020 houve um efeito indicando um aumento ou diminui¢ao nas PNTs. O
segundo trimestre foi selecionado como o inicio do tratamento por representar o trimestre com
os primeiros lockdowns do Brasil e j4 alcancar mais de mil 6bitos semanais (Brazilian Ministry
of Health, 2025).



35

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A primeira etapa para comecar a andlise foi a coleta dos dados e avaliacdo dos mesmos,
isto é, primeiro identifica-se onde poderia ser obtido os dados. O presente trabalho obteve os
dados do balanco mensal da ANEEL, que apresenta diversas informacdes sobre os institui¢des
presentes no setor elétrico, seja elas distribuidoras, geradoras, compradoras e diversas outras
categorias. Esse estudo focou apenas em analisar os dados de distribuidoras, entdo a partir da
coleta do balanco realiza-se uma filtragem dos dados.

Formalmente, seja D o conjunto de dados do balanco da ANEEL. A operacao de sele¢dao que
extrai os registros de D que satisfazem a uma condigdo conceitual C' é formalizada por o¢ (D).
Para delimitar o escopo desta pesquisa, o conjunto de dados filtrado foi obtido por meio da
conjun¢do de duas condicdes especificas, denotadas por Cpoq € Cey, que representam condigdes
aplicadas sobre as colunas DscModalidadeBalanco (DMB) e DscCctBalanco (DCB), definidas

conforme as Equacoes 12 e 13:

Cmod = (DMB = “Perdas na Distribui¢io (valor faturado)”)

(12)
V(DMB = “Energia Vendida”)

Cear = (DCB = “Perdas Nao-Técnicas”) V (DCB = “Fornecimento - Cativo TOTAL”) (13)

Desse modo, o filtro resultante aplicado a base de dados € expresso pela composi¢cdo l6gica
das propriedades apresentadas, resultando no subconjunto Dgyago, conforme apresentado na
Equacao (14), no qual, por meio da aplicagdo do operador de selecdo (o) sobre a matriz de
dados basilar D, as unidades de observagdo sio preservadas na relacdo resultante exclusivamente
mediante a satisfagdo simultanea dos critérios preestabelecidos: a condi¢do de restricdo de

modalidade (C},,q) € o critério de categorizagcdo (Cey).

Dﬁltrado = 0ChoaACeat (D) (14)

Esse conjunto resultante representa a composi¢do no qual pode-se construir basicamente
qualquer combinac¢ido de dados necessdria, uma vez que tem-se uma tabela que cada linha
representa os dados de PNTs ou de Energia Injetada cativa para uma distribuidora de energia em
um més especifico de um determinado ano.

A segunda etapa da estruturac@o dos dados consistiu na identificagdo do estado brasileiro de
atuacdo de cada distribuidora de energia elétrica, visando viabilizar os agrupamentos geograficos

posteriores. Essa informacao foi coletada diretamente no endereco eletronico da ANEEL, me-
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diante consulta individual por distribuidora. A partir desses dados, construiu-se um conjunto
referencial secundério, mapeando o Cadastro Nacional da Pessoa Juridica (CNPJ) ao seu res-
pectivo estado. Por fim, realizou-se a jun¢ao (merge) desse conjunto secunddrio ao conjunto de

dados basal por meio de uma operacdo de juncdo natural, conforme formalizado na Equacgao 15

D enriquecido — D basal PICNPJ D estados ( 15 )

Onde Degaq0s representa o conjunto referencial obtido junto @ ANEEL € Depriguecido COITES-
ponde a base de dados integrada, pronta para as etapas de agregacao.

A partir deste ponto, ja é possivel construir grande parte de todos os dados usados nessa
pesquisa, desde os dados de agrupamento por estado brasileiro anual, até os dados posteriormente
usados para gerar os impactos do DiD.

Na etapa subsequente, o conjunto de dados Depriguecidao f01 submetido a um processo de
agregacdo e pivotamento para a reestruturagdo de suas dimensoes. Os dados foram agrupados
pelas varidveis de estado, ano e més. Simultaneamente, aplicou-se uma operacao de pivotamento
sobre a coluna DCB, convertendo seus registros nominais em duas novas colunas de atributos
distintos. Os valores correspondentes a essas novas colunas foram preenchidos pelo somatério
da variavel VirEnergia. Esta transformagdo gerou o conjunto de dados consolidado D qnsolidados

formalizado por meio da Equacgao 16:

Dconsolidado —{Estado,Ano,Més} VS (VIrEnergia) [Denriquecido] — Mi,j (16)

Onde cada elemento m; ; da matriz resultante corresponde ao somatorio do valor de energia
associado ao grupo indexado pelas varidveis temporais e geograficas i, e segregado pelas duas

novas categorias de balanco j, em que:

j € {“Perdas Nao-Técnicas”, “Fornecimento - Cativo TOTAL”} (17)

A estrutura resultante deste tratamento matemadtico permite tanto o acoplamento futuro de
novas observacdes quanto a posterior agregacdo em escala anual, caso seja necessario para o
desenvolvimento do modelo.

Previamente ao inicio da anélise de regressdo com efeitos fixos, cujo proposito foi determinar
as varidveis com maior correlacdo perante as PNTs, realizou-se uma nova agregacao temporal
da base de dados. O conjunto D gsolidado fO1 consolidado no nivel anual, gerando o subconjunto
D anual -

Para tanto, as observagdes foram agrupadas pelas varidveis de controle espacial e temporal,
correspondentes ao estado e ao ano, aplicando-se a funcdo de somatdrio sobre os atributos de
PNTs e de Energia Injetada. Esta operacao de sumarizagdo é descrita matematicamente pela

Equacao (18):
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Danual ={Estado,Ano} "Y{>"(PNT),>" (Energia Injetada)} [Dconsolidado] ( 1 8)

A estrutura resultante em formato de painel balanceado viabiliza a correta aplicagdo do
estimador de efeitos fixos, controlando as heterogeneidades inobservaveis constantes no tempo
para cada unidade federativa.

Os dados das PNTs sobre a Energia Injetada, sem balanceamento, apenas as médias por
estado, apresentam uma distribui¢do com variagdes ano a ano, especialmente um crescimento no
desvio padrdo, que € detalhado na tabela 3. Esse crescimento dos desvios padrdes sugere um
crescimento na dispersdo dos dados, particularmente nos extremos, indicando uma tendéncia

natural de crescimento dos valores de PNTs.

Tabela 3 — Resumo estatistico da porcentagem de PNTs por ano de referéncia

Ano de Referéncia

‘ 2016 | 2017 | 2018 | 2019

Contagem 27.0 27.0 27.0 27.0
Média 0.0769 | 0.0782 | 0.0804 | 0.0792
Desvio padrao | 0.0886 | 0.0929 | 0.0957 | 0.0976
Minimo 0.0065 | 0.0096 | 0.0104 | 0.0088
25% 0.0223 | 0.0233 | 0.0260 | 0.0240
Mediana 0.0400 | 0.0412 | 0.0368 | 0.0403
75% 0.1097 | 0.1026 | 0.1093 | 0.0995
Maximo 0.3540 | 0.4055 | 0.4149 | 0.4371

Fonte: Préprio autor

A partir desse estdgio, realizou-se a integracdo do conjunto de dados D\if,s, 0 qual compre-
ende os valores tarifarios repassados pelas distribuidoras de energia elétrica aos consumidores
finais. Essa base de dados, coletada por meio do endereco eletronico da ANEEL, contém infor-
macdes referentes aos valores praticados, as datas de inicio e término de vigéncia, bem como ao
enquadramento da modalidade tarifaria.

Para o escopo desta pesquisa, delimitaram-se as tarifas padrdo de energia consumida e as
tarifas de uso do sistema de distribuicao, restritas as classes B1 e B2. Essa filtragem conceitual é

definida pela condicdo Ci,, na Equacio (19):

Cur = (Classe € {“B1”,“B2”}) A (Tipo € {“TE”,“TUSD"}) (19)

A nomenclatura de classes B1 e B2 faz referéncia aos consumidores finais atendidos em
redes de baixa tensdo, englobando unidades residenciais, pequenos empreendimentos e estabele-
cimentos comerciais, assim como o ambiente rural. Desse modo, o conjunto de dados tarifarios
filtrado, denotado por Dy, firado, f01 incorporado a base consolidada anterior por meio de uma

operacdo de junc¢ao, conforme expresso na Equacgao (20):
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Danual_tarifas - Danual D<]{Estado,Tempo} UCtar(Dtarifas) (20)

Como etapa final antes de realizar as transformacdes e aplicacio da regressdo com efeitos
fixos, realizou-se a integragdo dos conjuntos de dados D yime, Ddesempregos Diiteracias Danalfabetismo €
Dpoputagio, 08 quais compreende dados de quantidade de homicidios, taxa de desemprego, taxa de
literacia, taxa de analfabetismo e populacdo total, para ano e estado. Esses dados foram coletados
dos enderecos eletronicos do Atlas da Violéncia (para quantidade de homicidios anual) e api
SIDRA do IBGE.

Considerando que todos os indicadores foram harmonizados espacial e temporalmente para
o nivel de estado e ano, a unificacdo com a base de dados anual foi operacionalizada por meio de

uma junc¢ao natural, conforme expressa na Equacgao (25):

D anual_socio — D anual PI{Estado,Ano} D socio (2 1 )

Onde o vetor de atributos de Dy, € definido de forma simplificada pela Equacdo (22)

Dsocio = {Homicidios, Desemprego, Literacia, Analfabetismo, Populagio} (22)

Com os dados anuais unidos aos socioecondOmicos, criou-se um série de colunas transforma-
das e derivadas dos dados base, sendo elas homicidios a cada mil habitantes, consumo de energia
per capita, log do consumo de energia per capita, log das taxas de energia, log da populagdo e
taxas de energia normalizadas pelo salario minio do ano.

A Regressao Linear de forma geral pode sofrer com a multicolinearidade, ou seja, quando
uma das varidveis independentes pode ser construida pela combinagdo de outras varidveis inde-
pendentes. Baseado nisso, antes de realizar a regressao todas as varidveis foram submetidas ao
processo de VIF (Variance Inflation Factor), que mede o quanto a varincia de um coeficiente de
regressao estimado € inflada devido a multicolinearidade (correlacdo) entre varidveis independen-
tes em um modelo. Foi eliminado todas as varidveis com VIF acima de 5, no qual identificou-se
que a maior parte da multicolinearidade estava nas colunas de tarifa de energia. Para validar o
método, também foi calculada a matrix de correlagao de Pearson, representada na Figura 8.

Eliminou-se todas as varidveis de transformacao logaritmica exceto a varidvel de log do
consumo de energia per capita, por apresentarem alto VIF, assim como as tarifas B2 normalizadas
pelo saldrio. Assim, seguiu-se para a aplicacdo de uma regressao com efeitos fixos de estado e
ano, para encontrar as variaveis mais correlacionadas com as PNTs.

Para realizar a regressao, construiu-se um loop no qual o mesmo testou todas as combina-
cOes possiveis de 1 até 6 varidveis independentes, sempre checando se a0 mesmo a maioria
das varidveis independentes tinham significancia estatistica e o teste de Hausman apresentava
significancia estatistica.

Apenas os resultados que estavam dentro dos padrdes impostos foram checados, dando

prioridade para os resultados com maior numero de varidveis independentes utilizadas. O
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resultado com maior nimero de varidveis utilizadas, dentro dos padrdes e alinhado com a

literatura € apresentado na Se¢do 4.1.

4.1 ESPECIFICACAO DA REGRESSAO DE EFEITOS FIXOS E RESULTADOS

Para analisar os determinantes das Perdas Nao-Técnicas (PNT) no nivel das unidades federa-
tivas, estimou-se um modelo de regressao linear com dados em painel utilizando o estimador de
Efeitos Fixos (Two-way Fixed Effects). Essa abordagem permite controlar tanto as heterogenei-
dades inobservéveis e invariantes no tempo de cada estado quanto os choques comuns a todas as

entidades ao longo dos anos. Este € formalizada na Equacgao (23):

PercPNT;; = (3 + 1 In(ConsEnergia,,) + $2Crime;; + S3Desemp,, + (,SalarTEB1;;
—l—ﬁ%SalarTUSDBlit + o + >\t + it

(23)
Em que:
* ¢ e t indexam, respectivamente, o estado e o ano da observagao;
* PercPNT,, é a varidvel dependente que representa o percentual de perdas ndo-técnicas;
* In(ConsEnergia,,) indica o logaritmo do consumo de energia per capita;
* Crime;; representa a taxa de criminalidade per capita;

* Desemp,, denota a taxa de desemprego;

e SalarTEB1;; e SalarTUSDB1;; correspondem as varidveis de tarifas de energia e uso do

sistema de distribuic@o da classe B1;
* o, representa o efeito fixo da entidade (estado);
» )\ representa o efeito fixo temporal (ano);

* ¢, € o termo de erro idiossincratico, estimado com erros-padrdo robustos agrupados por
cluster (Clustered Standard Errors).

Os resultados da estimacao do modelo de Efeitos Fixos estdo consolidados na Tabela (4).
A andlise revela nuances fundamentais sobre o comportamento das PNTs. O primeiro ponto
de destaque analitico reside nos testes de especificacdo do painel. O Teste de Agrupabilidade
(F-test for Poolability) rejeitou fortemente a hipétese nula de homogeneidade dos interceptos
(F = 82,402; p < 0,0001), evidenciando que modelos de dados empilhados (Pooled OLS) sdao
inadequados devido a presenca de marcantes caracteristicas regionais inobservaveis.

Ademais, o Teste de Hausman indicou uma estatistica x> = 4, 3652 com p-valor de 0, 4981.

Sob o limiar classico de significincia de 5%, ndo se rejeita a hipdtese nula de que os efeitos
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Tabela 4 — Resultados da Estimacao por Efeitos Fixos (PanelOLS)

Variavel Independente Coeficiente (5) Erro-Padrao Estatisticat p-valor
Constante () 0,3152 0,1826 1,7262 0, 0885*
In(ConsEnergia per capita) -0,0449 0,0244 -1,8378 0,0702*
Crime per capita -0,0015 0,0564 -0,0271 0,9785
Percentual Desemprego 0,0014 0,0031 0,4585 0,6480
Tarifa SalarTEB 1 0,1778 0,1575 1,1287 0,2627
Tarifa SalarTUSDB1 0,2058 0,0861 2,3917 0,0193**
Diagnésticos do Modelo Estatistica Distribuicao p-valor

R? (Within) -0,0323 - -

R? (Overall) 0,0594 -~ -

Teste F' de Agrupabilidade (Poolability) 82,402 F(29,73) < 0,0001***

Teste de Hausman (x?) 4,3652 df =5 0,4981

Estatistica F' Robusta (Erros Agrupados) 1,7639 F(5,73) 0,1310

Observacdes / Entidades (Periodos) 108 /27 (4) - -

Nota: *** Significativo a 1%, ** Significativo a 5%, * Significativo a 10%. Erros-padréo corrigidos por cluster

individuais ndo sdo correlacionados com os regressores. Contudo, dado o carater do resultado
(significativo a 10%), o tamanho da amostra e a premissa tedrica de que as caracteristicas politico-
estruturais dos estados possuem correlacdo intrinseca com o nivel socioecondmico e tarifario
regional, a manutenc¢do do estimador de Efeitos Fixos preserva a consisténcia dos parametros
contra o viés de varidvel omitida.

No tocante as varidveis econdmicas estruturais, a variavel In(ConsEnergia per capita) apre-
sentou um impacto negativo e estatisticamente significante ao nivel de 10% (5 = —0, 0449;
p = 0,0702). Sendo um modelo log-lin, a interpretagdo indica que um aumento de 10% no
consumo de energia per capita est associado a uma redugdo absoluta aproximada de 0,45 pontos
percentuais no indicador de PNTs. Esse comportamento sugere que o incremento na intensidade
de consumo regulamentado — muitas vezes associado ao desenvolvimento econdmico regional
— tende a diluir ou desincentivar proporcionalmente a incidéncia de irregularidades comerciais.
Em contrapartida, as varidveis estruturais de criminalidade (Crime per capita) e mercado de
trabalho (Percentual Desemprego) ndo demonstraram significancia estatistica dentro do modelo,
indicando que, no horizonte temporal avaliado sob efeitos fixos, variacdes dessas métricas ndo
exerceram influéncia direta na flutuagcao das perdas.

Ao avaliar a politica tarifdria, observa-se que a varidvel SalarTUSDBI1 se consolidou como
o principal determinante estatistico positivo do modelo, sendo significante ao nivel de 5%
(8 =0,2058; p = 0,0193). O coeficiente indica que um aumento unitario no valor da Tarifa de
Uso do Sistema de Distribui¢ao (TUSD) para a classe residencial/comercial de baixa tensdo estd
atrelado a uma elevacgdo de 20,58 pontos percentuais na taxa de PNT. Esse achado corrobora
fortemente a literatura de incentivos econdmicos ao furto de energia: a medida que os encargos e

custos puramente sist€émicos de distribuicao se elevam e oneram a fatura final do consumidor, ha



41

um estimulo financeiro direto para a migracdo rumo a informalidade e a realizac@o de fraudes ou
"gatos".

Embora a tarifa de energia pura (SalarTEB 1) tenha exibido um coeficiente positivo expressivo
(8 = 0,1778), ela ndo alcancgou significancia estatistica padrdo (p = 0,2627). No entanto, a
significancia estatistica ndo € um determinante bindrio, mas sim um espectro de confianga, o
que indica que ndo se pode descartar esse resultado uma vez que o mesmo indica que aumentos
unitdrios no valor da Tarifa de Energia frente ao saldrio minimo estdo associados a uma elevacao
de 17,78 pontos percentuais na taxa de PNTs.

Por fim, € crucial notar um paradoxo de diagndstico comum em painéis curtos com matrizes
de covariancia robustas: a estatistica F' robusta ajustada por agrupamento em cluster nao obteve
significancia (Fopu = 1, 7639; p = 0, 1310). Esse fendmeno, aliado a um R? within negativo,
decorre da forte autocorrelacao serial intra-grupo e da baixa variagdo temporal das varidveis
dentro dos estados no curto periodo de 4 anos avaliado. Isso indica que, embora os efeitos
fixos capturem eficientemente a variacdo estrutural (between), o modelo possui limitagdes para

explicar desvios de curto prazo em relagdo as médias histdricas de cada estado.

4.2 DIFERENCAS EM DIFERENCAS PAREADO E RESULTADOS

A partir dessas consideracodes, para realizar-se a mensuragdo do efeito que os lockdowns
e a pandemia em si tiveram sobre as PNTs, desenvolve-se uma técnica de Propensity Score
Matching, no qual se calcula um score de propensao para cada estado e realiza um pareamento
de estados que tem tendéncias e comportamento de varidveis similares.

Para realizar esse pareamento, dois grupos devem existir, um grupo de controle e um grupo de
unidades tratadas. A defini¢do do grupo controle e grupo tratado, especialmente em um cendrio
de choque global como a pandemia da Covid-19, € o que determina o design quase-experimental
e 0 mecanismo de estimagao.

No caso desta pesquisa, duas abordagens foram usada. A primeira € a separacdo de estados
que abertamente declararam lockdown contra um grupo controle de estados que ndo declararam.
Esse design testa se estados que foram declaram o distanciamento social tiveram um efeito mais
expresivo nas PNTs do que estados que nao declararam.

O primeiro passo foi entdo realizar a separagdo dos estados, no qual a lista de estados que
declararam os lockdowns no segundo trimestre de 2020 foram: AM, AP, CE, MA, MG, PA, PB,
PE e RJ. Todos os demais estados foram considerados controles.

Na fase subsequente do tratamento de dados, utilizou-se a relag@o D onsoligada COMO estrutura
inicial para a construcdo de um novo arranjo matricial orientado a dimensao trimestral. Inicial-
mente, realizou-se a agregacio temporal dos vetores de perdas ndo técnicas (PNT) e de energia
injetada (Fipjetada) para o horizonte delimitado entre os anos de 2018 e 2020.

Formalmente, essa primeira etapa de agregacao ¢ modelada por meio do operador de agru-

pamento da algebra relacional (), indexado pelas chaves espaciais de estado (7) e temporais
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de ano (ano) e trimestre (trim). As fungdes de particdo e acumulacdo linear geram a tabela

intermedidria Dyimesiral, cOnforme expresso na Equacao 24:

Dtrimestral = {4, ano, trim} V{3~ (PNT), 3" (Einjetada) } (Uan022018 A ano<2020 (Dconsolidada>) (24)

Na sequéncia, operacionalizou-se a integracao das matrizes de atributos socioecondmicos
(Dsocioeconomico) & relacdo Dyimestral- ESse acoplamento estrutural deu-se por meio de uma operacio
de juncao natural (), cujos critérios de pareamento l6gico-espacial e de homogeneizacao
temporal basearam-se na concordancia estrita dos atributos de identificacao regional e de periodo,

mapeados unificadamente na Equacgdo 25:

D trim_socio — Ditimestral P44, ano, trim} Disocioeconsmico (25)

Vale destacar que parcela expressiva dos indicadores socioecondmicos coletados junto as
fontes primarias de informacdo ja se encontrava originalmente indexada em periodicidade
trimestral. Tal consisténcia minimizou a necessidade de interpolacdes temporais artificiais,
mitigando potenciais vieses de especificacdo e preservando o comportamento estocdstico original
das séries temporais integradas ao modelo.

A partir desse conjunto de dados, foi feita um pivotamento da base de dados, filtrando os
dados até o primeiro trimestre de 2020, transformando as varidveis de dados em combinacdo
com o trimestre. Cada varidvel se torna 7" varidveis, no qual 7' € o nimero de trimestres usado
na base. O objetivo consistiu na conversao dos dados do formato longo para o formato largo, em
que cada unidade de observacgdo espacial corresponde a uma tnica linha da matriz resultante.

Formalmente, delimitou-se o conjunto de entidades como o conjunto de estados I, e o
horizonte temporal como o conjunto de periodos 7'. A operagao de reestruturagao geométrica da
tabela original Dyim_socio Para a tabela em formato largo Diim 1areo p0ode ser expressa conforme a
Equacdo 26, indexada pelos atributos de estado (¢ € I), varidvel (v) e tempo (t € T).

Dtrim_largo = T, .., Ve, ... (Ucondig()es (Dtrim_socio)) (26)

Cada coluna resultante v, representa a realiza¢do de uma varidvel quantitativa especifica em
um periodo de tempo determinado, tais como a propor¢do de perdas ndo técnicas (PercPNTz1301)
ou o logaritmo natural do consumo de energia per capita (In(ConsEnergia per capita)s1sg1)-
Desse modo, assegura-se que a estrutura matricial final alinhe as cross-sections estaduais dis-
postas horizontalmente ao longo de suas respectivas séries temporais, viabilizando as etapas
subsequentes de andlise multivariada.

A partir desse ponto, um modelo de regressao logistica foi estimado usando esse conjunto de
dados, para prever a probabilidade de um determinado estado sofrer lockdown ou nio baseado
puramente nos preditores socioecondmicos listados na regressao com efeitos fixos até o primeiro
trimestre de 2020, ndo usando dados de 2020 pds choque. O calculo pode ser expresso conforme

a Equagdo 27, no qual X; representa o vetor de varidveis ao i-ésimo estado.



43

P(D; =1|X;) =0(Bo+ 1. X1 + BoXoi + -+ + B Xi) (27)

O score de propensao entdo foi atribuido ao conjunto de dados largo e um algoritmo de
pareamento por distancia de Mahalanobis encontrou os 3 estados controle com score de propensao
mais similar a cada estado tratado.

Sabendo quais estados mais sdo mais proximos uns dos outros quando controla-se por
covaridveis e pela propria tendéncia das PNTs antes do choque exdgeno, € possivel estimar um
modelo de DiD (2x2), com boa garantia de que a suposi¢ao de tendéncias paralelas estd sendo
respeitada.

Além disso, os resultados empiricos obtidos por meio da estimacao do modelo, combinados
ao pré-processamento de pareamento por distancia de Mahalanobis, fornecem evidéncias robustas
a respeito do impacto causal das restricdes de mobilidade sobre as Perdas Nao-Técnicas (PNT)
no setor elétrico brasileiro.

A estimativa pontual para o efeito do tratamento (Sggecrtrear = 0, 0287) revela que o choque
pandémico provocou um incremento médio de 2, 87 pontos percentuais médios na taxa de PNT
das distribuidoras classificadas no grupo de tratamento em relacdo aos seus pares de controle
contrafactual. Este coeficiente apresenta significincia estatistica ao nivel de 5% (p-valor =
0, 0368), com um intervalo de confianga de 95% estritamente positivo e delimitado entre 0, 0018
e 0,0556.

A estratégia de pareamento multivariado via distancia de Mahalanobis mostrou-se crucial
para garantir a validade interna do modelo. Ao restringir a amostra de regressao, o algoritmo
mitigou o problema de falta de suporte comum (lack of common support). O descarte de unidades
de controle que ndo pareavam permitiu a constru¢do de uma trajetdria contrafactual homogénea,
validada pelo teste de hipotese para a incorporacdo de efeitos fixos (F-test for Poolability com
p-valor = 0, 0000).

A robustez da inferéncia € adicionalmente assegurada pela estrutura de modelagem de Efeitos
Fixos em Duas Vias (Two-Way Fixed Effects - TWFE). A inclusdo de efeitos fixos de entidade
absorveu todas as caracteristicas estruturais invariantes no tempo de cada unidade federativa, tais
como o perfil socioecondmico histérico da concessado, a densidade demogréfica regional e os
arranjos regulatdrios contratuais especificos.

Paralelamente, os efeitos fixos de tempo expurgaram os choques sist€émicos contemporaneos
que afetaram simultaneamente todas as distribuidoras do pais, a exemplo da introdu¢do do
Auxilio Emergencial e de oscilagdes na tarifa bdsica de energia. Ademais, a utilizacdo de uma
matriz de covariancia robusta a clusters no nivel de UF corrige eventuais vieses decorrentes de
autocorrelacao serial e heterocedasticidade nos termos de erro (¢;), blindando o erro padrao
estimado (E.P. = 0,0137).

Do ponto de vista dos mecanismos econdmicos subjacentes, o sinal positivo e a significancia

do estimador ATT (Average Treatment Effect on the Treated) validam a hipétese central desta
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pesquisa: "Os lockdowns da pandemia do Covid-19 afetaram as PNTs e por consequéncia os
roubos de energia?". A separacgdo por restricio de mobilidade isola o fendmeno de restri¢dao
fisica ao policiamento e a fiscalizacao de fraudes cometidas na baixa tensdo residencial.

Junto da estimativa pontual, foi feita a estimativa por estudo de evento, estimando o efeito
de cada um dos periodos pre e pds choque. As estimativas podem ser vistas de forma visual na
Figura 9. Através das estimativas nos periodos pré-choque € possivel observar que as tendéncias
paralelas foram respeitadas e o comportamento mudou apenas no pds choque, especialmente no

terceiro trimestre de 2020, com uma piora significativa no quarto e ultimo trimestre.

Figura 9 — Estudo de Evento - lockdowns
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Fonte: Préprio Autor

Um segundo teste de separacdo foi feito, no qual os grupos controles e tratados foram
definidos ndo mais apenas pela declaracio de lockdown, mas pelo Indice de medidas legais de
distanciamento social (IMLDS) do IPEA. Através dos dados de 2020, coletou-se o indice de abril
de 2020 e em dezembro de 2020, realizando uma média entre os dois valores e normalizando os
valores através do maximo valor da média.

Isso permitiu definir estados que estavam acima do 3° quartil da média do IMLDS e
abaixo do 1° quartil, separando em tratados e controles respectivamente. Assim os estados:
MT,PB,ES,BA,PR,MS e TO, foram definidos como controle; e os estados: CE, GO, AM, PE,
AC, RS e SP, como tratados.

E possivel observar que com essa nova defini¢io, alguns estados mantiveram o perfil tratado,
como CE, AM e PE, no entanto, PB se tornou um estado controle. Novos estados agora sao
considerados tratados e alguns nem sdo considerados em nenhum dos dois grupos. Essa diferenca

acontece baseado exclusivamente na intensidade das medidas legais de distanciamento.
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Esse cendrio também permite observa que mesmo que alguns estados tenham declarado lock-
down, nao necessariamente foi uma medida que gerou maior medidas legais de distanciamento
social, como exemplo o estado de PB, que € considerado um controle por estar entre 0s menores
indices, mas anteriormente foi tratado. Essa nova dindmica permite isolar um novo cendrio que é
se os niveis de intensidade das medidas legais de distanciamento impactaram de alguma forma
as PNTs.

Um novo processo de score de propensao foi realizando, e uma nova estimativa de estudo de
evento foi calculado, agora olhando para estados que tiveram a sua mobilidade social pouco pre-
judicada em relagdo aos outros, contra estados que foram bastante prejudicados. As estimativas
podem ser vistas de forma visual na Figura 10.

Através das estimativas nos periodos pré-choque é possivel observar que as tendéncias
paralelas foram respeitadas, até mais do que a separagdo por lockdowns, ndo tendo estimativas
mais distantes de zero do que 1,5 pontos percentuais. O comportamento mudou apenas no pés
choque, especialmente no segundo e terceiro trimestre de 2020, no entanto o quarto trimestre

teve uma estimativa ndo tao significativa ao padrao de 5%.
Figura 10 — Estudo de Evento - separagdo por intensidade IMLDS
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Durante o dpice do periodo pandémico (notadamente no segundo e terceiro trimestres
de 2020), as medidas sanitarias e os decretos de isolamento social limitaram severamente a
capacidade operacional das equipes de inspec¢do comercial das concessiondrias. A reducao
dréastica no volume de inspecdes e de cortes por inadimpléncia gerou um cendrio de tolerancia
forcada, mitigando o risco de detecc¢do por parte dos agentes fraudadores. Dada a natureza do

furto de energia como uma decisdao econdmica sob incerteza, a reducdo exdgena da probabilidade
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de auditoria reduziu o custo esperado do delito, estimulando o comportamento oportunista.

A diferenca entre as estimativas no quarto trimestre de 2020, separando por lockdown e
por severidade das medidas de distanciamento social, talvez sejam explicadas pela dindmica do
comportamento social. Estados que foram mais prejudicados na mobilidade podem ter cendrios
que estimularam a populag¢do a cometer mais furtos, uma vez que até a capacidade operacional
das equipes de inspec¢do foi prejudica, mas parte disso se normalizou no quarto trimestre.

Em contra partida, quando € realizado a separacdo por lockdowns, observa-se um lento e
progressiva choque que aumenta a medida que os trimestres passam, podendo ser explicado
pela degradacdo dos indicadores socioecondmicos. Isto €, o choque inicial foi absorvido pela
populagdo, no entanto, conforme a incerteza econdmica e a situagcdo sanitdria pioravam, um
comportamento por sobrevivéncia e garantia dos recursos basicos foi instaurado, estimulando os
furtos.

Além disso, a diferenga entre os grupos tratados e controle em cada um dos cendrios indica
que mesmo com a declaragdo dos lockdowns, um estado pode ter medidas legais mais brandas
do que outro, ndo representando de fato as medidas de distanciamento social.

Em suma, o avanco médio de 2, 87 pontos percentuais na PNT reflete um choque de ine-
ficiéncia operacional repassado ao equilibrio econdmico-financeiro das distribuidoras. Estes
resultados trazem implicagOes relevantes para a literatura de regulagdo tarifdria e avaliagcdo de
impactos de choques de forca maior, demonstrando que a governanca regulatoria deve desenhar
mecanismos de incentivo que considerem a vulnerabilidade da fiscalizagao comercial perante
restricdes exdgenas de mobilidade urbana.

Ademais, a importancia das politicas publicas voltadas para protecdo social e seguranga
energética se fazem mais importantes nesse cendrio de crise sanitdria, dado que o aumento
nos niveis de PNTs compromete a qualidade e confiabilidade do fornecimento de energia, que

impacta a satide e os servigos estruturais ao longo do periodo de crises.

4.3 DISCUSSOES

A literatura evidencia que as Perdas Nao Técnicas (PNTs) estdo intimamente vinculadas a
condicionantes socioecondmicos, destacando-se a desigualdade social, os indices de criminali-
dade e a percepg¢ao de justica tarifaria no relacionamento com as concessiondrias (Carr; Thomson,
2022; Yépez-Garcia; Mori, 2024; Babar; Jamil; Haq, 2022; Savian et al., 2022b; Brisefo; Rojas,
2020; Santiago et al., 2021). Regides caracterizadas por maior vulnerabilidade socioecondmica
registram niveis mais elevados de perdas, indicando origens compartilhadas entre o furto de
energia e a dindmica criminal geral. Ademais, embora a qualidade do fornecimento e tarifas
percebidas como justas atenuem tais praticas, a restricdo de renda da populagdo atua como fator
determinante, reforcando que as PNTs derivam primariamente de vulnerabilidades estruturais.

Nesse cendrio, a pandemia de COVID-19 deflagrou uma profunda crise sanitaria e socio-

econdmica global, exacerbando desigualdades, desacelerando economias e sobrecarregando
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infraestruturas essenciais, especialmente em nacdes em desenvolvimento (Krarti; Aldubyan,
2021; Soava et al., 2021; Rouleau; Gosselin, 2021; Sanchez-Ubeda et al., 2022 Bahmanyar;
Estebsari; Ernst, 2020; Pooya et al., 2025; Jené-Vinuesa; Aragiiés-Penalba; Sumper, 2024;
World Bank, 2022). Dado que as PNTs respondem diretamente a deteriora¢do das condi¢des de
vida e de renda, estabelece-se a hipétese de que o periodo pandémico induziu um agravamento
sistemdtico nos indices de perdas ndo técnicas.

Para investigar o cendrio brasileiro das PNTs e da Covid-19, foi feito um processo extenso
de coleta e manipulacdo de dados. Mesmo que esse ndo tenha sido um dos objetivos do estudo, o
processo descrito aqui € uma contribuicao para a literatura brasileira de Engenharia Elétrica e
Energia. Esse estudo traz uma descri¢do extensa de onde encontrar os conjuntos de dados, como
esses dados sdo organizados e como manipuld-los para obter diferentes visdes para andlise de
dados.

No que tange este trabalho, O Sistema de Acompanhamento de Informac¢des de Mercado
para Regulagdo Econdmica (SAMP) da ANEEL foi essencial na constru¢do das visdes de dados.
No entanto, 0 mesmo também apresenta limitacdes. Até o momento do presente trabalho, ndo
existe uma forma simples de determinar geograficamente as regioes e cidades atendidas por cada
Concessionaria de energia, o que permitira uma granularidade rica na andlise de dados de energia.
Além disso, dados socioecondmicos também apenas sdo disponibilizados a nivel estadual, o que
limita a granularidade de estudos que investigam efeitos heterogéneos.

A partir dos dados do SAMP, construiu-se um conjunto de dados anual de PNTs e Energia
Injetada por estado, com dados socioecondmicos coletados, e a aplicacdo de uma regressao com
efeitos fixos, relacionando os indicadores socioeconomicos com os niveis de PNT em relacdo a
Energia Injetada.

Observou-se que as correlagdes reportadas em diferentes estudos e trabalho na literatura de
PNTs se confirma. No Brasil, as PNTSs estdo relacionadas também com indicadores socioecono-
micos e justica tarifaria, e pode-se enfatizar o ultimo. A principal covaridvel do modelo foi a
tarifa de uso do sistema de distribuicao B1 normalizada pelo saldrio minimo. Isso indica que o
poder do saldrio minimo frente as tarifas da concessiondria € um dos principais determinantes da
flutuacdo das PNTs, no qual o aumento unitario desta covaridvel estd associado a um aumento
médio de 20,6% das PNTs em relagcdo a energia injetada.

Neste resultado reside a segunda contribuicdo deste trabalho. Mesmo que outros indicadores
ndo tenham apresentado relevancia estatistica, provavelmente pela estrutura da regressao que
absorveu os efeitos fixos de unidade e tempo, o qual estd atrelado com os indicadores socioecono-
micos; o resultado associado a justica tarifadria mostra que as concessiondria tem oportunidade
para melhorar, buscando relacionamentos mais saudaveis e justo com os consumidores finais.
Esse resultado também abre oportunidades de politicas publicas, uma vez que incentivos federais
para reduzir as tarifas de energia para a populacdo mais pobre pode incentivar a reducdo dos
furtos de energia.

ApOs as andlises com a regressao com efeitos fixos, as covaridveis da melhor regressao foram
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usadas para realizar pareamento entre grupos controle e tratados, definidos pela declaracao de
lockdown em 2020 e entdo realizar a estimativa de um modelo DiD 2x2 e um estudo de evento,
produzindo um grafico da dinamica.

Este ultimo resultado apresenta a contribuicdo final deste trabalho. O modelo DiD 2x2
apresentou uma estimativa positiva, estatisticamente significativa, de 2,87 pontos percentuais
sobre as PNTs. Isto significa que os estados que passaram pelos lockdowns tiveram um aumento
médio de aproximadamente 2,9 pontos percentuais sobre o percentual de PNTs em relacdo a
Energia Injetada.

Junto da figura da estimativa de estudo de evento, observa-se que estados que declararam
o distanciamento social tiveram um aumento expressivo das PNTs. Isso pode estar atrelado a
duas possiveis explicacdes, a primeira € que a diminui¢cao do consumo de energia industrial e
comercial cairam, diminuindo significativamente a injestdo de energia, mas os niveis residéncias
se mantiveram ou aumentaram, e estes representam a maioria das PNTs, ou seja, as PNTs se
mantiveram; a segunda € que as PNTs tiveram um aumento significativo por conta da situagdo
socioecondmica.

Evidentemente, através dos relatorios da ANEEL observa-se que as PNTs aumentaram em
2020. Além disso, observa-se uma diminuicao significativa do consumo de energia industrial
e comercial. Ou seja, tanto houve aumento no valor das PNTs, quanto diminui¢io da energia
injetada, levando a um efeito mais acentuado no aumento relativo das PNTs sobre a Energia
Injetada.

Esse resultado reforca a necessidade de planos de contingéncia em cendrios de crises socioe-
condmicas. Mesmo com incentivos federais durante os primeiros dois trimestres da pandemia
as PNTs cresceram, indicando que apenas incetivos nao bastam. E, tendo em vista que PNTs
apresentam um risco critico ao sistema, aumentando os custos de manuten¢o e riscos de esta-
bilidade, em momentos que a energia € um recurso critico operacional, € preciso garantia por
parte da concessiondria e dos orgdos responsaveis que o fornecimento de energia serd estivel e
confidvel para o funcionamento de outros recursos, como no caso da pandemia em que hospitais
eram os recursos mais valiosos.

Assim sendo, as principais contribui¢des deste estudo sdo: um direcionamento de como usar
os dados do SAMP, um dos mais ricos conjuntos de dados de energia elétrica brasileira; evidéncias
brasileiras de que as PNTs estdo associadas a indicadores socioecondmicos € principalmente
justica tarifaria; e por fim, a necessidade de acdes e politicas por parte das concessiondrias de
energia e orgdos responsaveis em momentos de crise para garantir que as PNTs ndo apresentem

um risco ao sistema e a outras infraestruturas basicas.
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5 CONCLUSAO

As Perdas Nao-Técnicas de energia apresentam um desafio complexo e multivariado para
orgdos reguladores e concessiondrias de energia. Sua natureza pouco deterministica gera a
necessidade de entender o que causa o seu surgimento, quais s@o os principais motivadores
quando observa-se aumento, quedas € o que permite melhores controles da sua existéncia.
Baseado nessa premissa e na literatura extensa indicado a origem socioeconomica das PNTs,
esse estudo buscou entender o impacto da pandemia do Covid-19 sobre as PNTs.

Para isso, o estudo realizou uma extensa coleta de dados, combinando diferentes fontes para
formar um conjunto de dados que relaciona indicadores socioecondmicos a Energia Injetada e
PNTs das concessiondrias de energia brasileira. Assim aplicou-se duas modelagens: a primeira,
uma regressao de efeitos fixos para determinar os indicadores mais relacionados, no qual tarifas
de energia se mostraram os mais relevantes; na sequéncia usou-se os indicadores para realizar o
pareamento dos estados e aplicar um modelo de Diferenca-em-Diferengas, avaliando estados que
passaram pelos lockdowns, estimando um efeito médio de 2,9% e impacto persistente através de
estudo de evento.

A partir desse estudo, busca-se um enriquecimento da literatura sobre as PNTs, especialmente
a brasileira. Essa é a primeira aplicacao de métodos quase-experimentais dentro do contexto das
PNTs no Brasil, motivando possiveis trabalhos futuros a buscarem embasamento causal maior
nas suas andlises. Além disso, o trabalho enriquece os resultados brasileiros sobre as PNTs e seu
comportamento frente a indicadores socioeconomicos. Por fim, evidéncia importancia desse tipo
de andlise na tomada de decisdo de politicas publicas, buscando contribuir para o debate.

Esse estudo apresentou algumas limitagdes, dado a natureza do estudo, ndo foi feita uma
andlise mais ampla sobre as concessiondrias em si, visto que um estado pode apresentar diferentes
concessiondrias de energia. Além disso, as granularidades temporais e estaduais limitaram os
modelos de regressdo de apresentarem amostras mais representativas, gerando intervalos de
confianca mais consistentes.

Futuras pesquisas podem se debrucar em analisar granularidades menores, aplicando os
mesmos modelos apresentados, com amostrar mais consistentes e ricas; realizar transformagoes
diferentes sobre as PNTs, realizando uma média mével de 3, 6 e 12 meses no nivel mensal,
para gerar uma série temporal mais estdvel e resiliente a ruidos; verificar diferentes crises
socioecondmicas e seus efeitos sobre o sistema de Energia elétrico e as PNTs, trazendo mais

evidéncias a literatura.
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