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RESUMO 

O advento tecnológico proporcionou a ascensão da coleta de dados em empresas, 

governos e diversos segmentos industriais. Nesse aspecto, técnicas que buscam realizar 

agrupamentos e discriminação de conglomerados são amplamente empregadas em dados que 

apresentam múltiplas variáveis, trazendo a necessidade de se utilizar ferramentas específicas, 

que contemplem a estrutura de variância-covariância existente. Com base nisso, esse trabalho 

apresenta uma proposta para aprimorar o poder discriminatório de regiões de confiança na 

formação e estimação de agrupamentos ótimos, utilizando técnicas multivariadas e 

experimentais para extrair informações de maneira otimizada em conjuntos de dados 

correlacionados. Como método multivariado exploratório, utilizou-se a análise fatorial, 

calibrando a rotação de cargas fatoriais através do arranjo de misturas e, em seguida, 

aglutinando as funções de variância total explicada pelo erro quadrático médio. A otimização 

dessa etapa é realizada através do algoritmo de programação quadrática sequencial. 

Conhecendo os escores ótimos, um arranjo fatorial multinível é formado para contemplar todas 

as combinações dos métodos de ligação e os tipos de análise, buscando encontrar a combinação 

de parâmetros que apresente a menor variabilidade e que, consequentemente, gere elipses de 

confiança com melhor discriminação entre os grupos. Uma estratégia para analisar os níveis de 

concordância e a existência de inversões na formação de clusters é proposta utilizando os 

indicadores de Kappa e Kendall. Motivado pela necessidade de estratégias para classificar 

subestações diante de fenômenos de afundamento de tensão, que causam quedas na distribuição 

de energia elétrica, o método foi aplicado em um conjunto de dados reais, representando os 

índices de qualidade de energia elétrica de subestações localizadas no sudeste do Brasil. Foram 

encontrados valores ótimos na rotação das cargas fatoriais e definiu-se a parametrização “Ward 

e análise de covariância” como as estratégias ideais para criar os clusters nesse conjunto de 

dados. Assim, gerou-se conglomerados de baixa variabilidade e elipses de confiança precisas 

para estimar os padrões de afundamentos de tensão, promovendo um melhor poder 

discriminatório na classificação dos clusters através das regiões de confiança. A análise 

confirmatória inferiu que o método de ligação “Ward” se mostrou o mais robusto para esse 

conjunto, mesmo sob influência de perturbações no conjunto original. 

Palavras-Chaves: Elipses de confiança; Análise Fatorial; Análise de Cluster, Projeto de 

Experimentos; Variância; Afundamento de tensão.  
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ABSTRACT 

The technological advent provided the rise of data collection in companies, governments 

and various industrial segments. In this respect, techniques that seek to perform groupings and 

discrimination of clusters are widely used in datasets with multiple variables, bringing the need 

to use specific tools, which contemplate the existing variance-covariance structure. Based on 

this, this work presents a proposal to improve the discriminatory power of confidence regions 

in the formation and estimation of optimal clusters, using multivariate and experimental 

techniques to extract information in an optimized way in correlated datasets. Factor analysis 

was used as the exploratory multivariate method, tuning the rotation for factor loads through 

the mixture design, and agglutinating the total variance explained functions by the mean square 

error afterwards. The optimization of this step is performed through the sequential quadratic 

programming algorithm. Knowing the optimal scores, a multilevel factorial design is formed to 

contemplate all combinations of the linkage methods and the types of analysis, seeking to find 

the parameter that presents the least variability, generating confidence ellipses with better 

discrimination between groups. A strategy to analyze the levels of agreement and the inversions 

existence in the formation of clusters is proposed using the Kappa and Kendall indicators. 

Motivated by the need for strategies to classify substations in the face of voltage sag 

phenomena, which cause faults in the distribution of electricity, the method was applied to a set 

of real data, representing the power quality indexes of substations located in southeastern 

Brazil. Optimum values were found in the factor loads rotation and the parameterization “Ward-

analysis of covariance” was defined as the ideal strategies to create the clusters in this dataset. 

Thus, low variability clusters and precise confidence ellipses were generated to estimate the 

voltage sag patterns, promoting a better discriminatory power in the clusters’ classification 

through the regions of confidence. The confirmatory analysis inferred that the “Ward” linkage 

proved to be the most robust method for this dataset, even under the influence of disturbances 

in the original data. 

Keywords: Confidence ellipses; Factor analysis; Cluster Analysis, Design of Experiments; 

Variance; Voltage sag. 

 

  



vi 

 

__________________________________________________ 

LISTA DE FIGURAS 

 

Figura 2.1. Representação geométrica de um fatorial k = 2 ..................................................... 23 

Figura 2.2. Experimento fatorial (a) sem interação; (b) com interação .................................... 24 

Figura 2.3. Gráficos de (a) Superfície de resposta e (b) Gráfico de contorno para um modelo 

linear ......................................................................................................................................... 24 

Figura 2.4. Representação geométrica de contrastes correspondentes aos principais efeitos e 

interações (23) ........................................................................................................................... 25 

Figura 2.5. Representação geométrica da RSM para k = 2 e k = 3 .......................................... 28 

Figura 2.6. Exemplificação de gráficos de superfície e de contorno para RSM ...................... 29 

Figura 2.7. Região experimental para projeto de mistura: (a) k = 2 componentes; (b) k = 3 

componentes ............................................................................................................................. 30 

Figura 2.8. Projeto de rede simples para k = 3 componentes e ld = 2 ..................................... 31 

Figura 2.9. Diagrama de um modelo fatorial com dois fatores ................................................ 35 

Figura 2.10. Posição relativa das variáveis (a) sem rotação e (b) com rotação ........................ 44 

Figura 2.11. Lógica para elaboração da análise de agrupamentos ........................................... 48 

Figura 2.12. Gráfico de projeção dos pontos dij ....................................................................... 49 

Figura 2.13. Contorno de isodistância entre duas dimensões Ф e Ω ........................................ 50 

Figura 2.14. Comportamento do cluster: (a) situação inicial; (b) situação final ...................... 55 

Figura 2.15. Soluções de partições não hierárquicas para (a) k = 2 e (b) k = 3 ....................... 56 

Figura 2.16. Situação hipotética que representa o término do procedimento k-médias ........... 56 

Figura 2.17. Fluxograma para o algoritmo SQP ....................................................................... 59 

Figura 2.18. Construção de intervalos de confiança univariados para μ .................................. 60 

Figura 2.19. Comportamento de dados com correlação: (a) r = +0.705; (b) r = 0 .................. 62 

Figura 2.20. Elipse de densidade constante .............................................................................. 63 

Figura 2.21. Projeção de um elipsoide tridimensional para um plano bidimensional u1 e u2 .. 65 

Figura 3.1. Fluxograma do método proposto ........................................................................... 70 

Figura 3.2. Fluxograma para verificar a robustez dos métodos de ligação .............................. 75 

Figura 4.1. Localização das subestações investigadas no Estado do Espírito Santo ................ 78 

Figura 4.2. Relação entre os índices de qualidade de energia e as subestações ....................... 79 

Figura 5.1. Análise gráfica da correlação de Pearson .............................................................. 84 

Figura 5.2. Comportamento das variáveis utilizadas na aplicação ........................................... 85 



vii 

 

Figura 5.3. Carta de Pareto para os fatores dos índices ............................................................ 87 

Figura 5.4. Gráfico por PLS para (a) coeficientes e (b) seleção do modelo (resposta: TNE) .. 87 

Figura 5.5. Gráficos de traço de resposta Cox para (a) VTE1, (b) VTE2, (c) VTE3, (d) VTE4, (e) 

VTE5, (f) VTE6, (g) VTE7 e (g) EQMVTE– 1ª iteração ................................................................ 90 

Figura 5.6. Gráficos de superfície e contorno para (a) VTE1, (b) VTE2, (c) VTE3, (d) VTE4, (e) 

VTE5, (f) VTE6 e (g) VTE7 – 1ª iteração .................................................................................... 91 

Figura 5.7. Gráfico de superfície de resposta e contorno do EQMVTE – 1ª iteração ................ 92 

Figura 5.8. Dendrogramas das amalgamações (a) Único, (b) Centroide, (c) Completa, (d) 

Média, (e) Mediana, (f) McQuitty e (g) Ward .......................................................................... 97 

Figura 5.9. Intervalos de ANOVA e ANCOVA para os métodos de ligação (parte I) ............ 99 

Figura 5.10. Intervalos de ANOVA e ANCOVA para os métodos de ligação (parte II) ....... 100 

Figura 5.11. Gráficos de efeitos principais para os Clusters .................................................. 103 

Figura 5.12. Matriz de dispersão para os dados da variabilidade na formação dos Clusters . 104 

Figura 5.13. Carta de Pareto para os fatores dos Clusters ...................................................... 105 

Figura 5.14. Gráficos de traço de resposta Cox para (a) VTE1, (b) VTE2, (c) VTE3 e (d) 

EQMVTE dos Clusters – 2ª iteração ......................................................................................... 107 

Figura 5.15. Gráfico de (a) superfície de resposta e (b) contorno com ponto ótimo para 

EQMVTE – 2ª iteração .............................................................................................................. 108 

Figura 5.16. Teste Ryan-Joiner de normalidade dos resíduos ................................................ 109 

Figura 5.17. Gráfico de efeitos principais para os escores de fator rotacionados dos Clusters

 ................................................................................................................................................ 111 

Figura 5.18. Gráficos: (a) Elipses de confiança e (b) intervalos univariados de confiança 

(95%) ...................................................................................................................................... 112 

Figura 5.19. Intervalos bilaterais de Bonferroni sobre as elipses de confiança dos Clusters (a) 

1, (b) 2, (c) 3, (d) 4 e (e) 5 ...................................................................................................... 115 

Figura 5.20. Elipses de confiança (95%) com discriminação de incidência de eventos de 

afundamento de tensão ........................................................................................................... 115 

Figura 5.21. Elipses de confiança (95%) com as concomitantes (a)NEMV, (b) MVFR, (c) 

EVAHV e (d) MNE ................................................................................................................ 117 

Figura 5.22. Elipses de confiança (95%) estimadas sem a influência da covariável para 

(a)NEMV, (b) MVFR, (c) EVAHV e (d) MNE ..................................................................... 119 

Figura 5.23. Intervalos de confiança (95%) das variáveis relacionadas pela ANOVA e 

ANCOVA ............................................................................................................................... 121 

Figura 5.24. Dendrogramas pelo método Ward para (a) os dados brutos e (b) para PCA ..... 122 



viii 

 

Figura 5.25. Gráficos da análise dos dados brutos: (a) Elipses de confiança e (b) intervalos de 

confiança (95%) ...................................................................................................................... 123 

Figura 5.26. Gráficos da análise por PCA: (a) Elipses de confiança e (b) intervalos de 

confiança (95%) ...................................................................................................................... 124 

Figura 5.27. Elipses de confiança (95%) sem a influência da covariável para (a) dados brutos 

e (b) PCA ................................................................................................................................ 124 

Figura 5.28. Gráfico de superfície e contorno para (a) R1, (b) R2, (c) R3 e (d) R4 .............. 126 

Figura 5.29. Grau de concordância para os métodos de ligação nos cenários com perturbações

 ................................................................................................................................................ 128 

Figura 5.30. Elipses de confiança (95%) para (a) R1, (b) R2, (c) R3 e (d) R4 ...................... 130 

 

  



ix 

 

__________________________________________________ 

LISTA DE TABELAS 

 

Tabela 2.1. Análise de variância para um único fator .............................................................. 14 

Tabela 2.2. Formulações para os desvios e IC ......................................................................... 14 

Tabela 2.3. Equações da soma dos quadrados e o produto vetorial para S, T e E ................... 16 

Tabela 2.4. Análise de covariância como um ajuste para o ANOVA ...................................... 18 

Tabela 2.5. ANCOVA para um experimento de fator único com uma covariável................... 18 

Tabela 2.6.  Índices de concordância de Kappa e Kendall ....................................................... 20 

Tabela 2.7. Níveis de aceitação de concordância ..................................................................... 20 

Tabela 2.8. Quantidade de experimentos para fatoriais pk ....................................................... 23 

Tabela 2.9. Análise de variância para o modelo de efeitos fixos de três fatores ...................... 26 

Tabela 2.10. Soma dos quadrados totais e dos efeitos principais ............................................. 27 

Tabela 2.11. Polinômios canônicos de misturas ....................................................................... 31 

Tabela 2.12. Teste de hipótese para adequação dos dados pela esfericidade de Bartlett ......... 36 

Tabela 2.13. Cargas fatoriais para uma solução inicial e após a rotação ................................. 42 

Tabela 2.14. Medidas de distância alternativas a Euclidiana ................................................... 51 

Tabela 4.1. Comprimento das linhas de distribuição, nível de tensão dos alimentadores e 

estatísticas de falhas utilizadas nas simulações de curtos-circuitos ......................................... 79 

Tabela 4.2. Características de qualidade analisadas na distribuição de energia elétrica .......... 80 

Tabela 4.3. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte I)........................................ 81 

Tabela 4.4. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte II) ...................................... 81 

Tabela 4.5. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte III) ..................................... 82 

Tabela 4.6. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte IV) ..................................... 82 

Tabela 5.1. Variáveis de controle e níveis para o arranjo de misturas ..................................... 88 

Tabela 5.2. Matriz experimental para o simplex-lattice – 1ª iteração....................................... 88 

Tabela 5.3. Análise de variância para EQMVTE (proporções de componente) ......................... 89 

Tabela 5.4. Escores dos fatores com rotação otimizada (γ = 1) ............................................... 93 

Tabela 5.5. Variáveis de controle e níveis do arranjo fatorial multiníveis ............................... 94 

Tabela 5.6. Correlação dos escores de fator rotacionados da 1ª iteração ................................. 95 

Tabela 5.7. Associações dos agrupamentos gerados pelos métodos de ligação ....................... 96 

Tabela 5.8. Matriz experimental do arranjo multiníveis ........................................................ 101 

Tabela 5.9. Coeficientes e ajustes de regressão dos Clusters ................................................. 102 



x 

 

Tabela 5.10. Análise de correlação de Pearson para os Clusters ............................................ 104 

Tabela 5.11. Matriz experimental do simplex-lattice para os fatores dos Clusters – 2ª iteração

 ................................................................................................................................................ 106 

Tabela 5.12. Análise de variância para EQM dos FC’s (proporções de componente) 2ª iteração

 ................................................................................................................................................ 107 

Tabela 5.13. Cargas fatoriais e comunalidades da rotação orthomax otimizada dos clusters 108 

Tabela 5.14. Coeficientes de regressão do DOE multiníveis para os escores fatoriais dos 

Clusters ................................................................................................................................... 110 

Tabela 5.15. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×EMVVA (Ward-ANCOVA) 112 

Tabela 5.16. Pontos equiespaçados de contorno das elipses de confiança (95%) .................. 113 

Tabela 5.17. Limites dos intervalos bilaterais de Bonferroni ................................................. 114 

Tabela 5.18. Escores dos componentes principais e associações para os dados brutos e PCA

 ................................................................................................................................................ 122 

Tabela 5.19. Coeficientes de regressão do EQM para as réplicas .......................................... 126 

Tabela 5.20. Associações dos clusters formados pelos métodos de ligação nas réplicas (Parte 

I) ............................................................................................................................................. 127 

Tabela 5.21. Associações dos clusters formados pelos métodos de ligação nas réplicas (Parte 

II) ............................................................................................................................................ 127 

Tabela 5.22. Concordância de avaliação dentro dos métodos de ligação............................... 128 

Tabela 5.23. Resultados para estatísticas Kappa de Fleiss dentro dos avaliadores ................ 129 

Tabela 5.24. Coeficiente de concordância de Kendall dentro dos avaliadores ...................... 129 

 

  



xi 

 

__________________________________________________ 

SUMÁRIO 

 

1. INTRODUÇÃO ................................................................................................................ 1 

1.1 Contexto da pesquisa ................................................................................................... 1 

1.2 Objetivos ...................................................................................................................... 9 

1.2.1 Objetivo geral ....................................................................................................... 9 

1.2.2 Objetivos específicos ............................................................................................ 9 

1.3 Contribuições esperadas ............................................................................................ 10 

1.4 Delimitações da pesquisa ........................................................................................... 11 

1.5 Estrutura do trabalho .................................................................................................. 12 

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA ................................................................................. 13 

2.1 Análise de variância ................................................................................................... 13 

2.2 Análise de covariância ............................................................................................... 15 

2.3 Análise de concordância por atributos ....................................................................... 18 

2.4 Planejamento e análise de experimentos.................................................................... 21 

2.4.1 Arranjo fatorial completo ................................................................................... 22 

2.4.2 Arranjo fatorial generalizado .............................................................................. 25 

2.4.3 Metodologia de superfície de resposta ............................................................... 27 

2.4.3.1 Arranjo de misturas ..................................................................................... 29 

2.5 Análise de componentes principais ............................................................................ 32 

2.6 Análise fatorial exploratória ...................................................................................... 33 

2.6.1 Análise de adequação dos dados ........................................................................ 35 

2.6.2 Modelo fatorial ................................................................................................... 37 

2.6.3 Estimação de parâmetros por componentes principais ....................................... 39 

2.6.4 Quantidade de fatores ......................................................................................... 41 

2.6.5 Rotação dos fatores e estruturas simplificadas ................................................... 41 

2.6.6 Extração dos escores de fator ............................................................................. 45 

2.7 Análise de cluster ....................................................................................................... 46 

2.7.1 Métricas de distância .......................................................................................... 48 

2.7.1.1 Distância euclidiana .................................................................................... 48 

2.7.1.2 Distância de Mahalanobis ........................................................................... 50 

2.7.1.3 Outras métricas de distância e procedimento de padronização ................... 51 



xii 

 

2.7.2 Métodos hierárquicos ......................................................................................... 52 

2.7.2.1 Método de ligação Único ............................................................................ 52 

2.7.2.2 Método de ligação Completa....................................................................... 52 

2.7.2.3 Método de ligação Média ............................................................................ 53 

2.7.2.4 Método de ligação Centroide ...................................................................... 53 

2.7.2.5 Método de ligação Mediana ........................................................................ 53 

2.7.2.6 Método de ligação McQuitty....................................................................... 54 

2.7.2.7 Método de ligação Ward ............................................................................. 54 

2.7.3 Métodos não hierárquicos ................................................................................... 54 

2.8 Erro Quadrático Médio .............................................................................................. 57 

2.9 Programação quadrática sequencial ........................................................................... 57 

2.10 Intervalos e regiões de confiança ........................................................................... 59 

2.10.1 Intervalo de confiança ........................................................................................ 59 

2.10.2 Regiões de confiança .......................................................................................... 61 

2.11 Considerações finais ............................................................................................... 66 

3. MÉTODO PARA O APRIMORAMENTO DO PODER DISCRIMINATÓRIO DE 

FUNÇÕES ELIPSOIDAIS .................................................................................................... 67 

3.1 Modelagem do método proposto ............................................................................... 67 

3.2 Análise confirmatória da estabilidade dos métodos de ligação ................................. 74 

3.3 Método de pesquisa ................................................................................................... 76 

3.4 Considerações finais .................................................................................................. 76 

4. ÍNDICES DE QUALIDADE DE ENERGIA DE SUBESTAÇÕES NO SUDESTE DO 

BRASIL ................................................................................................................................... 77 

5. APLICAÇÃO DO MÉTODO PROPOSTO EM ÍNDICES DE QUALIDADE DE 

ENERGIA ............................................................................................................................... 83 

5.1 Análise e adequação do conjunto de dados................................................................ 83 

5.2 Otimização da rotação γ orthomax e extração dos escores ........................................ 86 

5.2.1 Quantidade de fatores ......................................................................................... 86 

5.2.2 Arranjo experimental – simplex-lattice .............................................................. 88 

5.2.3 Otimização do EQM para o valor orthomax γ .................................................... 92 

5.2.4 Extração dos escores de fator rotacionados ........................................................ 93 

5.3 Aplicação do arranjo fatorial multiníveis .................................................................. 94 

5.3.1 Definição do arranjo experimental multiníveis .................................................. 94 

5.3.2 Aplicação dos métodos de ligação e tipo de análise ........................................... 95 



xiii 

 

5.3.3 Análise do arranjo experimental ....................................................................... 101 

5.3.4 Otimização da rotação orthomax para os clusters ............................................ 104 

5.3.5 Análise e parametrização ótima pelos escores fatoriais dos clusters................ 108 

5.4 Elipses de confiança (95%) ...................................................................................... 111 

5.4.1 Análise de variáveis relacionadas ..................................................................... 116 

5.4.2 Influência da variável concomitante nas regiões de confiança ......................... 118 

5.4.3 Influência dos escores de fator rotacionados nas regiões de confiança ............ 120 

5.5 Confirmação do parâmetro ótimo em cenários com perturbações........................... 125 

5.5.1 Réplicas com pequenas perturbações ............................................................... 125 

5.5.2 Otimização γ e formação de agrupamentos das réplicas .................................. 125 

5.5.3 Análise de concordância dos métodos de ligação ............................................ 127 

5.5.4 Elipses de confiança (95%) para as réplicas ..................................................... 130 

5.6 Considerações finais ................................................................................................ 131 

6. CONCLUSÃO ............................................................................................................... 132 

6.1 Contribuições do trabalho ........................................................................................ 134 

6.2 Sugestões para trabalhos futuros .............................................................................. 136 

APÊNDICE A – Relações trigonométricas para a rotação das elipses de confiança ..... 137 

APÊNDICE B – Pseudocódigo do método proposto ......................................................... 140 

APÊNDICE C – Análises e informações complementares ............................................... 144 

APÊNDICE D – Otimização γ em dados sobre degradação de motores turbofan .......... 169 

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS ............................................................................... 180 

ANEXO A – Artigos publicados em periódicos ................................................................. 194 

ANEXO B – Artigos publicados em congressos ................................................................. 224 

 



1 

 

1. INTRODUÇÃO 

1.1 Contexto da pesquisa 

A busca pelo aprimoramento de técnicas de análise e interpretação de dados se demonstra 

cada vez mais crescente, em que entidades de vários segmentos coletam e armazenam uma 

quantidade de informações que ultrapassa sua capacidade de processá-los [1]. Tais conjuntos 

se caracterizam de grande importância para setores estratégicos, visto que auxiliam a tomada 

de decisões baseada em dados [1]. Assim, tem-se a análise e interpretação de dados como uma 

estratégia fundamental na tomada de decisão, especialmente quando o desenvolvimento 

tecnológico promove o crescimento do volume e variedade de informações [2,3], trazendo a 

necessidade de técnicas estatísticas e algoritmos para essa finalidade.  

Um conjunto de dados oriundo de um determinado processo ou segmento, usualmente 

apresenta uma estrutura com múltiplas variáveis e, segundo Ferreira [4], tais variáveis 

apresentam relações entre si, proporcionando uma característica multivariada ao conjunto de 

informações. A necessidade de compreender as relações existentes entre diversas variáveis de 

natureza correlacionada faz da análise multivariada um assunto intrinsecamente complexo [5], 

no qual permite avaliações mais informativas e robustas sobre o conjunto de dados. 

Conhecendo a estrutura de variância-covariância significativa de múltiplas variáveis tem-

se que, ao analisá-las de modo univariado, ou seja, separadamente, é possível encontrar 

resultados pouco satisfatórios [6,7] ou mesmo imprecisos, uma vez que a multicolinearidade 

existente no conjunto seria negligenciada [8]. Assim, a utilização de técnicas multivariadas se 

faz necessária para conjuntos com essas características. Entre as estratégias comumente 

utilizadas, destaca-se a análise de componentes principais (PCA – Principal Component 

Analysis), que foi introduzida por Pearson [9] e, posteriormente, atribuída de maneira distinta 

por Hotelling [10]. PCA se caracteriza como uma técnica multivariada exploratória que modela 

dados correlacionados a partir da estrutura de variância-covariância [4]. Além disso, essa 

técnica permite a redução da dimensionalidade dos dados [11,12], encontrando uma 

combinação linear de variáveis não correlacionadas que explica adequadamente as variáveis 

originais, com a menor perda de informação possível [13]. Deste modo, tem-se que os 

componentes principais podem ser obtidos por meio de uma diagonalização, especificamente, 

de matrizes simétricas semipositivas definidas [4]. A utilização dessa técnica pode ser 

encontrada em muitos estudos com diferentes aplicações, tais como: [14–23]. 
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Outra estratégia multivariada exploratória que avalia a estrutura de variância-covariância 

dos dados é a análise fatorial (FA – factor analysis). Essa estratégia se difere da PCA, pois 

permite explicar todas covariâncias com poucas variáveis latentes (ou fatores comuns). FA pode 

ser explorada fazendo uso de dois tipos de extração: i) método da máxima verossimilhança e; 

ii) métodos dos componentes principais. Segundo Rencher [24], a FA busca reduzir a repetição 

de informações entre as variáveis por meio do uso de um número menor de variáveis latentes. 

No entanto, as cargas fatoriais estimadas pelos métodos de extração nem sempre permitem 

determinar os fatores, ou seja, nem sempre é possível identificar, com clareza, a qual fator uma 

determinada variável observável está associada. Diante dessa situação, a estratégia multivariada 

FA se sobressai, pois apresenta a opção de rotacionar os eixos para melhorar a explicação das 

informações latentes. Para Costello e Osborne [25], a finalidade da rotação de cargas do fator 

original se caracteriza por obter uma estrutura de dados mais simples e clara, com fácil 

interpretação, evitando, assim, o confundimento. Existem na literatura alguns trabalhos que 

fazem uso dessa estratégia, dentre os quais pode-se destacar: [26–32]. 

Dada a importância e amplo uso da rotação para a FA, pode-se verificar a existência de 

métodos de rotação que fornecem diferentes perspectivas na interpretação das cargas fatoriais. 

Segundo Browne [33], a rotação de uma matriz fatorial é um problema visto desde o início da 

FA, em que a rotação é realizada com o objetivo de minimizar um critério de simplicidade ou 

parcimônia. Ao rotacionar as cargas fatoriais, as mesmas tendem a reter as matrizes de 

correlação e a residual, além de variações e comunalidades específicas. Desta forma, esta 

rotação promove uma aproximação dos eixos ao maior número de pontos, associando os 

agrupamentos das variáveis originais a um fator. Entre os métodos de rotação ortogonal, pode-

se destacar o método quartimax, sendo proposto, de forma independente, por quatro diferentes 

autores [34–37]. Essa abordagem promove a maximização da variação das cargas quadradas 

nas variáveis. Alguns anos depois, Kaiser [38] propôs uma nova alternativa de rotação 

denominada varimax. Este método maximiza a variação das cargas quadradas dentro dos 

fatores, simplificando as colunas da matriz de carregamento. Outros métodos baseados nessas 

abordagens têm sido propostos, conhecidos como família orthomax [33,39]. A rotação 

ortogonal pode ser representada pelo critério de rotação γ orthomax, variando este parâmetro 

entre 0 e 1, representando um certo nível de rotação dos eixos [5]. Entre os métodos de rotação 

comumente utilizados, tem-se: quartimax, com valor de γ igual a 0, e varimax, com valor de γ 

igual a 1.  
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Apesar da técnica varimax ser a mais popularizada [40,41], as métricas de rotação são 

exploradas com diferentes técnicas em vários estudos da literatura [42–47]. Contudo Hair et al. 

[40] afirmam que não há um consenso formado sobre o melhor método de rotação a ser 

empregado na FA, em que a estratégia ideal a ser utilizada pode estar condicionada à 

característica do conjunto de dados analisados. Assim, existe uma necessidade de calibração 

dos parâmetros de rotação, com finalidade de aprimorar a escolha da rotação ortogonal para 

simplificar a intepretação das variáveis latentes e, consequentemente, promover uma melhor 

explicação das cargas fatoriais.   

Além de estratégias para reduzir a dimensionalidade e melhorar a explicação dos dados, 

outra técnica multivariada comumente explorada é a análise de agrupamento, também 

denominada como análise de cluster. Essa estratégia faz uso de informações prévias dos dados 

originais para determinar e identificar uma categoria, ou classificação, significativa [1]. Essa 

classificação de indivíduos pode ser formada através do nível de similaridade existentes entre 

as variáveis em análise, em que os clusters buscam apresentar o maior nível de homogeneidade 

possível em relação as suas variáveis [48]. Assim, a finalidade dessa técnica, segundo Hair et 

al. [40], se dá por particionar n objetos em dois ou mais clusters, baseado no nível de 

similaridade, comentado anteriormente. Essa similaridade entre objetos está atribuída às 

características determinadas para esse agrupamento, chamada de “variável estatística de 

cluster” [40], fazendo dela uma medida empírica de correspondência. Os autores destacam 

também que um problema de cluster baseado em proximidade deve contemplar os tipos de 

medidas ou métricas de dissimilaridade, ou distância, transformando-as em similaridade. Entre 

elas, a distância Euclidiana se destaca por ser a mais utilizada ao avaliar vetores de informações 

independentes. Complementarmente, a distância de Mahalanobis é a métrica de distância 

utilizada quando há correlações significativas entre as variáveis. No caso de uso de escores de 

fator extraídos pelo método de componentes principais, a distância de Mahalanobis não se faz 

necessária, já que uma das características dessa técnica exploratória se dá por criar vetores de 

variáveis adimensionais e independentes. Em relação aos escores de fator na análise de cluster, 

Hair et al. [40] inferem que, apesar da FA criar grupos baseados na multicolinearidade das 

respostas em análise, as variáveis com impacto discriminantes nem sempre representam bem 

as soluções de FA, sendo esta discussão amplamente difundida na área acadêmica [40].   

A etapa seguinte da análise de cluster se caracteriza pelos procedimentos de partição para 

formação dos agrupamentos. Esta técnica é caracterizada como uma estratégia de mineração de 

dados (data mining) [49], em que a escolha desse procedimento não é trivial, visto que existem 
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diferentes algoritmos disponíveis, baseados em critérios distintos [40]. Contudo, a essência 

desse método se dá pela maximização da variabilidade entre os clusters e, consequentemente, 

a minimização da variabilidade dentro dos clusters. Entre os inúmeros métodos de 

agrupamento, destacam-se o procedimento hierárquico e o não hierárquico [40,50]. O 

hierárquico, ou de amalgamação, busca classificar os indivíduos em determinados clusters 

através de uma “árvore de classificação”, ou dendrogramas [4,51]. Dos algoritmos que 

contemplam a estratégia hierárquica, pode-se destacar os métodos de ligação: “Único”, 

“Centroide”, “Completa”, “Média”, “Mediana”, “McQuitty” e “Ward”, sendo estes 

amplamente empregados na literatura [52–59].  Já o procedimento não-hierárquico se 

caracteriza por realizar agrupamentos a partir da especificação da quantidade de clusters. Os 

algoritmos comumente utilizados nesse tipo de procedimento são chamados de “k-médias” [40].  

Muitas vezes, a escolha desses métodos é feita de forma arbitrária, em que os autores 

escolhem um determinado método para trabalhar. Entretanto, é possível encontrar fontes de 

variações e erros na formulação de clusters, uma vez que essas técnicas são sensíveis a outliers 

[5]. Além disso, Pinel [60] afirma que o melhor método de agrupamento depende do conjunto 

de dados e da aplicação que o mesmo está vinculado. Nesse sentido, a configuração das técnicas 

utilizadas para gerar clusters deve ser examinada de forma detalhada e cuidadosa, avaliando a 

sensibilidade e a consistência de seus agrupamentos. Johnson e Wichern [5] afirmam que é uma 

boa medida aplicar vários métodos de clusters aliados a pequenas perturbações (pequenos erros) 

à unidade de dados, a fim de verificar se há inversões na formação dos clusters e analisar a 

variabilidade e concordância dos métodos para um caso particular. Deste modo, tem-se a 

oportunidade de criação de metodologias para análise, diagnóstico e calibração dos 

procedimentos de ligação.  

Tais resultados de agrupamento, conhecidos como associações, podem ser avaliados 

confrontando-os com a variável de resposta principal ou a mais significativa. Essa avaliação 

pode ser conduzida através da análise de variância (ANOVA), criando intervalos de confiança 

(IC) para os agrupamentos, baseado na principal resposta [61]. De modo similar, a avaliação 

pode ser também realizada a partir da análise de covariância (ANCOVA), ajustando a resposta 

de interesse diante do efeito de uma segunda variável incontrolável que influencia nesse 

processo, sendo denominada de variável concomitante [62]. Esse ajuste tende a aprimorar a 

precisão dos resultados diante do seu intervalo de confiança, podendo assim favorecer na 

discriminação dos grupos criados. É importante ressaltar que os IC, bem como os valores 

médios, são influenciados pelas associações criadas pelos métodos de ligação. Assim, se faz 
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importante encontrar o método de ligação e de análise que produza uma melhor discriminação 

dos grupos, com menor variabilidade, além de apresentar estabilidade, visto que os 

agrupamentos são sensíveis a valores discrepantes [5]. 

Resultados criados a partir do uso dessas técnicas trazem a necessidade de estimar o grau 

de confiabilidade dos valores encontrados, em que, de acordo com Montgomery e Runger [63], 

essa confiabilidade deve ser especificada por um determinado nível de confiança, ou 

simplesmente, por intervalos de confiança. Os autores afirmam que, diante de uma amostra de 

uma determinada população, o IC expressa a estimativa de se encontrar um parâmetro. Assim, 

o comprimento desse intervalo univariado indica a precisão na estimação desse parâmetro. Em 

outras palavras, tem-se que um intervalo de confiança curto (ou pequeno) infere em uma 

estimação mais precisa [63].  

Contudo, conhecendo a relação de multicolinearidade da variável principal com outras 

variáveis do processo (como indicado anteriormente sobre a variável concomitante), 

usualmente, o conjunto de variáveis correlacionadas apresenta uma estrutura geométrica 

elipsoidal. Johnson e Wichern [5] afirmam que, ao considerar duas variáveis x1 e x2, com 

diferentes valores de desvio padrão, sua distância estatística apresenta uma elipse como o lócus 

de todos os pontos a uma distância constante da origem. Esse conceito é amplamente utilizado 

em métodos de estimação e inferência dentro de estudos de análise multivariada [5]. Ao 

considerar as variâncias e covariâncias para estimar as distâncias entre os vetores aleatórios, 

tem-se uma distância quadrática que pode ser definida como a “distância generalizada de 

Mahalanobis”, em que, segundo Ferreira [4], as distâncias constantes, diante de um vetor 

aleatório e um vetor fixado, caracterizam um elipsoide, que em uma visão bidimensional, é 

representado por uma elipse. 

Baseado nas características existentes para dados multivariados, regiões de confiança 

podem ser formadas a fim de gerar elipses que representam toda a projeção de uma região, 

considerando um nível de confiança aceitável (como o de 95%). As elipses de confiança são 

capazes de representar, de maneira adequada, a separabilidade dos resultados em uma visão 

bidimensional, considerando não apenas a variável de interesse, mas também uma segunda 

variável incontrolável, que impacta consideravelmente na estimação dos resultados [62]. Esse 

tipo de estratégia para estimação pode ser encontrado em diferentes abordagens [64–69]. 

Diante do que foi discutido anteriormente, é possível verificar que as técnicas e 

procedimentos de estimação apresentam-se bem estruturados na literatura, sendo estratégias 

consolidadas e aplicadas para diversas finalidades. Além disso, tem-se que as pesquisas sobre 
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esses métodos são cada vez mais investigadas, a fim de consolidar e aprimorar metodologias 

para o advento científico e tecnológico. Contudo, é possível verificar algumas lacunas 

existentes, apresentando assim oportunidades de melhorias e contribuições no que se refere a 

aspectos de tratamento de dados multivariados. Com base nisso, o presente trabalho buscou se 

desenvolver com finalidade de contribuir com as carências apresentadas, motivadas pelas 

seguintes questões: 

1) Diante da aplicação da FA, como determinar o melhor grau de rotação ortogonal para 

aprimorar a explicação das variáveis latentes, perante as cargas fatoriais?  

2) Em relação aos procedimentos de cluster e os tipos de análise, como se deve determinar 

a melhor combinação de parâmetros para realizar agrupamentos com melhor 

discriminação dos mesmos? 

3) Como representar, adequadamente, a região de confiança dos agrupamentos formados, 

a fim de criar uma discriminação confiável dos resultados? 

4) Em relação aos resultados, como determinar se a escolha dos métodos de ligação é 

realmente robusta? 

5) Por fim, como esses conceitos se comportam em um conjunto de dados reais, com 

estrutura de variância-covariância significativa? 

Com finalidade de responder esses questionamentos, este trabalho considera a 

necessidade de se realizar discriminações de informação para a tomada de decisão, a partir de 

uma quantidade significativa de dados. Criando, portanto, uma metodologia que contempla 

diferentes aspectos da FA, dos métodos de clusters e dos tipos de análise, a fim de melhorar a 

discriminação de agrupamentos, gerando elipses de confiança não sobrepostas para uma região 

de confiança de 95%. Para isso, considerou-se a estratégia de planejamento de experimentos 

(DOE – Design of Experiments), a fim criar arranjos experimentais que contemplam as 

amplitudes dos parâmetros nesse problema. Para responder à questão 1, foi selecionado o 

arranjo de misturas do tipo simplex-lattice, pois promove um arranjo de proporção, visto que 

será abordado uma variação do valor de rotação γ entre 0 e 1. Esse DOE é aplicado para as 

variâncias totais explicadas das cargas fatoriais, no qual são aglutinadas em uma função 

objetivo única, modeladas através do Erro Quadrático Médio (EQM), no qual será, 

posteriormente, minimizada. 

Para atender a questão 2, que trata apenas de parâmetros categóricos, selecionou-se o 

arranjo fatorial multiníveis, a fim de avaliar o comportamento e influência dos métodos de 
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ligação e do tipo de análise (ANOVA ou ANCOVA) para a formação e estimação de clusters, 

baseado em sua variância. No que se refere à etapa de otimização, problemas com estruturas 

mais complexas serão resolvidos a partir do algoritmo de programação quadrática sequencial 

(SQP – Sequential quadratic programming). Conhecendo a melhor escolha de parâmetros, é 

possível estimar a confiança para os valores médios encontrados. Tratando-se de dados com 

características multivariadas, os intervalos podem ser melhor representados por regiões de 

confiança, criando, assim, elipses que representam a projeção bidimensional entre a relação da 

variável de interesse com a variável concomitante. Considerando a combinação “método de 

ligação” e “tipo de análise” com menor variabilidade, tende-se a criar elipses de confiança 

estreitas e não sobrepostas, apresentando mais precisão e confiança na estimação dos resultados 

(questão 3). 

Para confrontar a estabilidade dos métodos de ligação, considerando as afirmações de 

Johnson e Wichern [5], realizou-se um planejamento baseado no estudo de repetitividade e 

reprodutibilidade por atributos, também conhecida como análise de concordância por atributos. 

Para isso, réplicas com diferentes características precisam ser criadas, utilizando um pequeno 

nível de perturbação nos dados e, em seguida, aplicar a FA (com rotação otimizada). 

Posteriormente, os métodos de ligação (hierárquico e não hierárquico) são aplicados, 

armazenando suas associações para confrontar os resultados a partir das estatísticas de Kappa 

e do coeficiente de concordância de Kendall, proporcionando encontrar o método com maior 

estabilidade e robustez, consequentemente, sanando a problemática apresentada na questão 4.  

Por fim, com o objetivo de demonstrar a aplicabilidade e resultados do método proposto, 

os aspectos teóricos foram empregados em conjunto de dados referentes ao setor de energia 

elétrica, mais especificamente para dados dos índices de qualidade de energia elétrica (QEE) 

de um conjunto de subestações localizadas no estado do Espírito Santo, sudeste do Brasil. A 

motivação de explorar esse conjunto se refere a uma necessidade de regulamentar os fenômenos 

relacionados a qualidade na distribuição de energia elétrica, em que a Agência Nacional de 

Energia Elétrica (ANEEL) do Brasil, busca quantificar o número de eventos de afundamento 

de tensão, ocasionada por variação de tensão de curta duração (VTCD), a fim de estabelecer 

normas e critérios para qualidade de energia elétrica [70]. A ANEEL [71] infere que a avaliação 

do fornecimento de energia está vinculada a qualidade de distribuição, em que a VTCD é um 

indicador crucial para determinar a qualidade desse serviço, visto que indústrias e segmentos 

similares apresentam alta vulnerabilidade a cargas sensíveis, nesse tipo de evento. É possível 

encontrar na literatura muitos trabalhos que fazem uso das informações de afundamentos de 
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tensão para análise da qualidade de energia elétrica. Santis et al. [72] avaliaram a origem do 

afundamento de tensão decorrente de falhas em redes reais e interligadas. Liao e Anani [73] 

utilizaram redes neurais artificiais para identificar falhas na estimativa do estado de 

afundamento de tensão. Branco et al. [74] introduziram um algoritmo evolutivo para otimizar 

as alocações de monitores QEE em sistemas de distribuição. Dentre vários objetivos 

específicos, como o monitoramento do custo, os autores enfatizam a minimização do número 

de incidências de afundamentos de tensão, confirmando a importância desta variável para a 

análise da QEE. Santos e Barros [75] propõem a predição da amplitude e duração do 

afundamento de tensão no planejamento da rede. Majumder et al. [76] propuseram uma 

metodologia que pode ser aplicada como solução de mitigação de afundamento de tensão para 

distribuição de concessionárias em um grupo de clientes, instalando um restaurador dinâmico 

de tensão. Moradi e Mohammadi [77] realizaram simulações em diferentes métodos para 

identificar fontes de afundamentos de tensão, além de proporem um método próprio utilizando 

informações de relés de sobrecorrente direcional. A abordagem dos autores visa auxiliar as 

concessionárias na operação e também no planejamento da rede. Em busca de suporte ao 

sistema de gerenciamento de falhas, Mokhlis e Li [78] apresentam uma aplicação para encontrar 

falhas na rede de distribuição baseada em perfis de afundamento de tensão não lineares e na 

medição de afundamento de tensão em subestação primária. Gencer et al. [79] utilizaram a 

transformada Wavelet para criar uma abordagem de detecção de eventos de afundamento de 

tensão, tendo em vista o aumento dos padrões de qualidade de energia. Também focado na 

necessidade de reconhecimento de eventos para qualidade de energia elétrica, Erişti et al. [80] 

propõem um novo sistema baseado no método de ligação não hierárquico “k-médias”, em que 

os autores provam seus métodos em dados reais de eventos que impactam na QEE. Comumente 

importante, Sun et al. [81] propõem uma nova estratégia baseada em redes neurais 

convolucionais e no classificador de “k-vizinho” mais próximo ponderado para identificação de 

eventos de afundamento de tensão. Muitos outros estudos exploram essa temática [82–90], 

portanto, tem-se que o evento de afundamento de tensão se destaca como um parâmetro 

importante em sistemas de distribuição de energia elétrica, pois possibilita conhecer o nível de 

qualidade das subestações do sistema de distribuição de energia e, consequentemente, 

classificar os diferentes fornecedores desse sistema.  

É importante destacar que a ANEEL estabelece distintos procedimentos referentes a 

qualidade de energia elétrica (descritos no Módulo 8 do Procedimento de Distribuição de 

Energia Elétrica (PRODIST), em [71]). Contudo, há uma carência de regulamentação nacional 

para avaliar esses fenômenos [70]. Uma proposta inicial foi explorada no estudo de Miranda et 
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al. [61], no qual os autores fazem uso da estratégia PCA e o procedimento de ligação “Ward”. 

Contudo, os autores não avaliam o desempenho e estabilidade de outros métodos de ligação, 

nem mesmo a influência de variáveis concomitantes (que podem impactar diretamente na 

resposta principal), estimando os intervalos de confiança de modo univariado, negligenciando, 

assim, a estrutura de variância-covariância significativa dos dados. Além disso, sabe-se que o 

uso da estratégia PCA mesclada à análise de cluster deve ser cuidadosamente ajustada, visto 

que o PCA tende a alocar o máximo de informações possíveis no primeiro componente, fazendo 

com que esse vetor apresente um maior grau de importância, necessitando que os componentes 

sejam ajustados/ponderados previamente para o uso da análise de cluster [91]. Muitos estudos 

voltados, especificamente, ao setor elétrico e de energia exploram o uso de técnicas 

multivariadas como PCA [61,92–101] e os procedimentos de clusters [60,102–111]. Contudo, 

existem poucos estudos que utilizam a técnica FA para esse setor e nenhum deles propõe o uso 

de FA mesclado a análise de clusters para classificar e aprimorar a discriminação de conjuntos 

de subestações1, inferindo uma oportunidade para a investigação dessa temática. 

1.2 Objetivos 

Com base na discussão apresentada anteriormente, é possível traçar o objetivo principal, 

aliado aos objetivos secundários, que complementam o presente estudo. 

1.2.1 Objetivo geral 

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e propor um método para o 

aprimoramento do poder de discriminação em regiões de confiança, através de funções 

elipsoidais, para formação de agrupamentos baseado em dados correlacionados. A estratégia é 

auxiliada pelo uso de escores de fator sob rotação ortogonal e outras estratégias, como os 

métodos de ligação e as variáveis concomitantes. 

1.2.2 Objetivos específicos 

Diante do objetivo majoritário, tem-se os seguintes objetivos específicos dessa proposta: 

• Avaliar a influência da FA para reduzir a dimensionalidade dos dados e na geração de 

eixos independentes, agrupando adequadamente as características do conjunto de dados; 

 
1 É importante ressaltar que o único trabalho que faz uso dessas técnicas para a temática é, justamente, o artigo 

publicado por Almeida et al. [62], o qual é resultado direto do desenvolvimento deste trabalho. 
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• Desenvolver um método baseado em arranjo de misturas e no EQM para otimizar a 

rotação dos escores fatoriais, buscando auxiliar a tomada de decisão do nível γ de 

rotação orthomax; 

• Investigar as associações de diferentes métodos de ligação para os escores de fator com 

rotação otimizada; 

• Analisar a influência dos valores de média e desvio padrão à luz da variável principal, 

a fim de compreender o impacto utilizando e não utilizando a variável concomitante; 

• Criar um arranjo fatorial multiníveis para investigar a influência da variabilidade na 

formação de clusters, utilizando os métodos de ligação aliados aos diferentes tipos de 

análise; 

• Encontrar a parametrização ótima (rotação γ, método de ligação e tipo de análise) para 

agrupamentos de dados com múltiplas variáveis correlacionadas; 

• Desenvolver regiões de confiança através de funções elipsoidais para aprimorar a 

análise discriminante de clusters em projeções bidimensionais; 

• Investigar a análise de concordância por atributos para avaliar a estabilidade e robustez 

dos métodos de ligação com réplicas sob pequenas perturbações;  

• Aplicar o método proposto para um conjunto de dados reais, a fim de avaliar o 

comportamento, contribuição e a adequação dos procedimentos apresentados. 

Para atingir os objetivos indicados acima, essa tese fez uso de um método de pesquisa 

híbrido, contemplando o uso de técnicas de modelagem, simulação e experimentos no decorrer 

da pesquisa. Maiores detalhes sobre essa abordagem estão descritos no capítulo 3. 

1.3 Contribuições esperadas 

Diante das questões e propostas levantadas anteriormente, este estudo busca contribuir à 

metodologia de formação de agrupamentos em dados correlacionados, bem como na tomada de 

decisão de parâmetros de estratégias multivariadas, podendo ser devidamente combinadas para 

apresentar um melhor resultado. Com isso, apresenta-se regiões de confiança através de elipses, 

facilitando a interpretação e discriminação de grupos para posteriores análise, sob uma projeção 

bidimensional. A contribuição se estende a um método de confirmação para a escolha do 

procedimento de ligação, contemplando a lacuna teórica inferida por Johnson e Wichern [5]. 

Em relação a parte prática, este trabalho contribui com as diretrizes de análise e classificação 

da QEE para o setor energético brasileiro e para a agência reguladora ANEEL (favorecendo a 

Norma IEEE 1564 [112] e ao Módulo 8 do PRODIST [71]), devido às lacunas apresentadas 
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anteriormente. Contudo, se faz importante destacar que os procedimentos propostos podem ser 

aplicados em distintos conjuntos de dados, sendo uma estratégia potencial para todos segmentos 

que fazem uso de dados com uma estrutura de variância-covariância significativa. 

1.4 Delimitações da pesquisa 

No que se refere aos aspectos dessa pesquisa, tem-se que a mesma está sujeita a algumas 

delimitações, definidas a seguir: 

• Delimitações do método exploratório multivariado: espera-se que o método proposto 

possa ser utilizado com distintos conjuntos de dados, contudo os mesmos estão sujeitos à 

adequação da estratégia de FA, como ao fato de que a quantidade de variáveis precisa ser 

≤ ao número de observações, em que alguns autores [61,62] utilizam os mínimos quadrados 

parciais (PLS – Partial Least-Squares) para definir as variáveis mais significativas. Ainda 

sobre a estrutura dos dados, o conjunto precisa ser avaliado e estar adequado a partir do 

teste de esfericidade de Batlett e do índice KMO. Por fim, tem-se que a parametrização do 

nível γ de rotação não contempla o uso de diferentes números de fatores a serem utilizados 

na extração. 

• Delimitações do procedimento de agrupamento: no que se refere ao uso e comparações 

de diferentes métodos de cluster, tem-se que, para os métodos de amalgamação 

(hierárquicos), a medida de distância será constante, não apresentando variação nessas 

parametrizações dentro do DOE. Em relação aos métodos de ligação, selecionou-se as 

opções mais comumente utilizadas na literatura. Ademais, para a estratégia de ligação não 

hierárquica (k-médias), sabe-se que o mesmo pode ser considerado como uma estratégia 

heurística, sendo necessário diversas replicações para avaliar e confirmar seus valores 

[113,114]. Contudo, neste caso particular, o mesmo será considerado como uma medida 

determinística, visto que a quantidade de cluster será previamente definida pela Regra de 

Sturges [115]. 

• Delimitações dos dados reais a serem utilizados: Os dados de subestações a serem 

utilizados nesse trabalho estão originalmente disponíveis em Miranda et al. [61], em que o 

número de variáveis (características de qualidade) é maior que o número de observações 

(subestações). Assim, a aplicação será condicionada a uma quantidade menor de variáveis, 

definidas previamente no estudo de Almeida et al. [62], contemplando aspectos técnicos e 

estatísticos. 
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1.5 Estrutura do trabalho 

A estrutura do presente trabalho pode ser particionada em 6 capítulos, os quais 

apresentam todas informações necessárias. Neste primeiro capítulo, foi apresentada uma breve 

contextualização, tratando dos assuntos a serem abordados, bem como os problemas, objetivos, 

contribuições e delimitações vinculadas à pesquisa. 

O segundo capítulo apresenta toda fundamentação teórica das estratégias empregadas, 

detalhando os conceitos e características dos métodos. Assim, tem-se a apresentação de 

diferentes tipos de análise de variabilidade, como a análise de variância, covariância e a análise 

de atributos. Em seguida, são apresentadas as técnicas de planejamento de experimentos, como 

o arranjo fatorial e a superfície de resposta, destacando sua classe especial denominada de 

arranjo de misturas. No que contempla as técnicas multivariadas, tem-se as estratégias de PCA, 

FA e a análise de cluster. A estratégia de aglutinação de funções objetivo, EQM, é apresentada, 

bem como o método de busca para sua minimização, o SQP. Por fim, apresentam-se as 

abordagens teóricas referentes a estimação dos intervalos e das regiões de confiança. 

O terceiro capítulo detalha o método de aprimoramento do poder discriminatório de 

funções elipsoidais auxiliadas por escores de fator sob rotação ortogonal, apresentando todas 

as etapas do método proposto. 

Em seguida, o quarto capítulo destaca o conjunto de dados utilizados para demonstrar a 

aplicabilidade do método proposto no capítulo 3. Esse conjunto se refere aos índices e 

características de qualidade de energia das subestações localizadas no Estado do Espírito Santo, 

detalhando todas as informações necessárias para a aplicação da abordagem proposta. 

O capítulo 5 apresenta, de maneira completa, a aplicação e discussão do método proposto 

para os dados descritos no capítulo 4, detalhando todas as etapas e características necessárias.  

Por fim, o capítulo 6 apresenta as conclusões do estudo, bem como as contribuições 

teóricas e práticas, além de sugestões para trabalhos a serem realizados futuramente, vinculados 

ao presente estudo. Os apêndices, ao final do documento, apresentam informações auxiliares e 

complementares ao que foi discutido ao longo do estudo.
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

Este capítulo busca apresentar os conceitos e conhecimentos base para o desenvolvimento 

desta tese. Deste modo, busca-se detalhar todas as técnicas utilizadas a partir de referências 

clássicas e modernas da literatura. Assim, nesta etapa serão abordados: os conceitos sobre a 

variabilidade e técnicas para avaliá-las que compreendem a análise de variância, análise de 

covariância e sobre análise de concordância por atributos; o embasamento sobre análise e 

planejamento de experimentos, como o arranjo fatorial completo e o generalizado, além da 

classe especial de metodologia de superfície de resposta conhecida como arranjos de misturas; 

entre as estratégias de análise de dados, em especial as de natureza multivariada, serão 

abordadas a análise de componentes principais, análise fatorial e a análise de cluster; um breve 

levantamento sobre o método de otimização SQP e o método de aglutinação EQM; por fim, 

serão apresentados os intervalos e regiões de confiança. 

2.1 Análise de variância  

Sendo uma das estratégias mais utilizadas na área de inferência estatística, a ANOVA se 

destaca como o procedimento adequado para avaliar a hipótese de igualdade para duas ou mais 

médias [116]. Ao considerar níveis de um único fator na ANOVA, tem-se que o tratamento a é 

uma variável aleatória, em que, diante da Eq. (2.1), a j-ésima observação é realizada para o 

nível de fator i. Tal equação descreve o modelo experimental para um fator, em que μi e εij 

representam a média do nível do fator e o componente de erro aleatório, respectivamente. De 

acordo com Montgomery [116], esse componente inclui todas as fontes de variabilidade 

(medição, fatores incontroláveis etc). Assim, para erros com média zero, E(yij) = μi. 

Considerando, alternativamente que μi = μ + τi, a Eq. (2.1) pode ser definida conforme a Eq. 

(2.2) [116]. 

1,2,...,

1,2,...,
ij i ij

i a
y

j n
 

=
= + 

=
 (2.1) 

1,2,...,

1,2,...,
ij i ij

i a
y

j n
  

=
= + + 

=
 (2.2) 

A partir desse novo modelo, tem-se o modelo de efeitos, em que μ e τi se definem como 

a média geral e o efeito do tratamento i, respectivamente. Assim, tais modelos são denominados 

como análise de variância [116], a qual considera um único fator.  

Com base nisso, o teste de hipótese que contempla a ANOVA para um fator único pode 

ser descrita, conforme a Eq. (2.3). 
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
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 (2.3) 

Assim, os métodos e formulações necessárias para se realizar a ANOVA para um fator 

único estão detalhados na Tabela 2.1, em que MS, SS e DF referem-se pelos quadrados médios, 

soma dos quadrados e graus de liberdade, respectivamente. nT e a descrevem a quantidade de 

observações totais e a quantidade de níveis do fator, respectivamente. iy •  e iy •• representam a 

média de observações do fator para o i-ésimo nível e a média das observações, respectivamente.  

As Eqs. (2.4) e (2.5) apresentam as formulações para os valores de R2 e R2 ajustado, enquanto 

a Tabela 2.2 descreve os equacionamentos para o desvio padrão, desvio padrão combinado e 

intervalo de confiança individual. 

1 E

T

SS
SS

−  (2.4) 

1 E

T T

MS
SS DF

−  (2.5) 

 

Tabela 2.1. Análise de variância para um único fator 

Fonte de Soma dos Graus de Quadrado 
F0 

variação Quadrados Liberdade médio 

Entre ( )
2

1

a

i

i

n y y• ••

=

−  a – 1 
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SS

DF  0
fator

E
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F
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Erro (dentro) T fatorSS SS−   nT – a  E

E

SS
DF

    

Total ( )
2

1 1

a n

ij

i j

y y••
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Tabela 2.2. Formulações para os desvios e IC 

  Sigla Modelo 

Desvio Padrão Si 
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1

n
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j
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
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
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2.2 Análise de covariância 

Análise de covariância é uma técnica muito eficaz que é utilizada para melhorar a precisão 

de um experimento removendo os efeitos de certos fatores. Esta técnica é baseada no ajuste da 

variável de resposta (y) para o efeito de uma variável concomitante (x) que não pode ser 

controlada no processo. Deste modo, tem-se que y está linearmente relacionado à x [116]. Se 

um experimento apresenta tais características, mas não faz uso da ANCOVA, tem-se que o erro 

quadrático médio pode ser inflacionado devido à ausência da variável concomitante (também 

conhecida como covariável). Além disso, de acordo com Montgomery [116], tem-se que a 

estratégia ANCOVA também é caracterizada como uma combinação da ANOVA e a análise 

de regressão. 

Considerando a presença de apenas uma covariável, que seja linearmente relacionada à 

variável resposta, em um experimento de fator único, o seguinte modelo estatístico pode ser 

obtido, conforme descrito na Eq. (2.6). 

( )




=

=
+−++= ••

bj

ai
xxy ijijiij

,...,2,1

,...,2,1
  (2.6) 

onde yij é a j-ésima observação na variável de resposta obtida no i-ésimo tratamento, xij é o valor 

da variável concomitante correspondente a yij, ••x  representa a média de todos os valores xij, 𝜇 

é a média de todos os valores yij (média geral), τi indica o efeito do i-ésimo tratamento, 𝛽 é o 

coeficiente de regressão que mostra a dependência linear entre yij e xij. Por fim, tem-se εij 

representando o componente de erro aleatório. Os equacionamentos necessários para a análise 

estão descritos na Tabela 2.3, onde S, T, e E representam a soma dos quadrados e o produto 

vetorial para os valores totais, tratamentos e erros, respectivamente. Além disso, usualmente 

tem-se que S = T + E [116]. 

Considerando a ANCOVA para um experimento de fator único com uma única 

covariável, é necessário calcular o coeficiente de regressão linear, como descrito na Eq. (2.7). 

 

xx

xy

E

E
=  (2.7) 

 

A soma dos quadrados do erro, descritas na Eq. (2.8), considera a(n–1)–1 graus de 

liberdade. Consequentemente, a variância do erro experimental pode ser calculada a partir da 

Eq. (2.9).
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Tabela 2.3. Equações da soma dos quadrados e o produto vetorial para S, T e E 
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E
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1)1( −−
=
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SS
MS E

E
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Considerando um modelo reduzido, ou seja, sem o efeito de tratamento, pode-se chegar à 

expressão descrita na Eq. (2.10). Assim, tem-se que a soma dos quadrados do erro pode ser 

calculada a partir da Eq. (2.11), adotando an–2 graus de liberdade. 

( ) ijijij xxy  +−+= ..  (2.10) 

xx

xy

yyE
S

S
SSS

2

' −=  (2.11) 

O termo (Sxy)
2/Sxx descrito na Eq. (2.11) indica a redução na soma dos quadrados de y. 

Deste modo, para verificar se o efeito é, ou não, significativo, tem-se a necessidade de calcular 

a estatística F0, conforme descrito na Eq. (2.12). Assim, tem-se evidências para rejeitar a 

hipótese nula (H0: τi = 0) se F0 for maior que Fα,a-1,a(n-1)-1. 

( ) ( )
( ) 11

1'

0
−−

−−
=

naSS

aSSSS
F

E

EE  (2.12) 

Ao se utilizar a estratégia ANCOVA, tem-se a necessidade de verificar se a relação linear 

entre a resposta de interesse e a variável concomitante realmente existe. Para isso, um teste de 

hipótese pode ser realizado, a fim de verificar se o coeficiente β, que é calculado a partir da Eq. 

(2.7), apresenta valor igual a zero. A estatística desse teste pode ser calculada a partir da Eq. 

(2.13), onde a hipótese nula (H0: β = 0) é rejeitada, caso o valor de F0 seja maior que Fα,1,a(n-1)-

1. 

( )

E

xxxy

MS

EE
F

2

0 =  (2.13) 

Por fim, tem-se que o modelo de covariância pode ser verificado a partir da análise de 

resíduos, sendo os mesmos calculados a partir da diferença entre o valor real (yij) e o valor 

ajustado (
ijŷ ). Tal valor pode ser encontrado a partir da Eq. (2.14). A Tabela 2.4 apresenta a 

ANCOVA como uma ANOVA “ajustada”, enquanto a Tabela 2.5 exemplifica a ANCOVA para 

um experimento de fator único com uma covariável. 

( )
..

ˆˆ
iijiij xxyy −−=   (2.14) 
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Tabela 2.4. Análise de covariância como um ajuste para o ANOVA 

Fonte de  Soma dos Graus de Quadrado 
F0 

Variação Quadrados Liberdade Médio 

Regressão ( )
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Tabela 2.5. ANCOVA para um experimento de fator único com uma covariável 

  

Fonte de  

Variação 

  

Graus de 

Liberdade 

Soma dos 

Quadrados 
Ajustes para regressão 

e Produtos  Graus de  Quadrado 
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Tratamentos a –1 Txx Txy Tyy 
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=
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'
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'

1

E ESS SS

a

−
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2.3 Análise de concordância por atributos 

Ao analisar a variabilidade que apresentam variáveis discretas, o mais recomendado é o 

uso da estratégia intitulada análise de concordância por atributos (AAA – Attribute Agreement 

Analysis). Este método se caracteriza por ser uma estratégia estatística utilizada para verificar 

se os avaliadores apresentam consistências entre si e com padrões previamente conhecidos. 

Essa técnica permite reduzir ou eliminar o efeito sobre a subjetividade do julgamento, como, 

por exemplo, na classificação de aglomerados de subestações. Para criar adequadamente esse 

estudo, é necessária uma metodologia específica, definindo o número de amostras, avaliadores 

e réplicas a serem analisadas. Após isso, utilizam-se testes específicos para definir a 

variabilidade/concordância, como a estatística Kappa e os coeficientes de Kendall. Tais 

estatísticas buscam descrever o nível de concordância existente entre diferentes classificações, 

sendo calculada a partir das esquematizações de Fleiss [117,118]. 

O índice Kappa mostra a razão de proporções que os avaliadores concordam com as 

proporções máximas que poderiam concordar. A Eq. (2.15) indica o grau de concordância das 

classificações nominais ou padrão realizadas por vários avaliadores, quando analisam as 
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mesmas respostas. De acordo com AIAG [119], os valores de Kappa ≥ 0,75 indicam boa 

concordância, mas valores ≥ 0,9 são preferidos. 
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onde destacamos que pj
2 é a proporção esperada de concordância para cada categoria; Po é a 

proporção média de concordância observada; Pe é a proporção média de concordância esperada; 

Nk e nk representam o número de itens avaliados e o número de avaliadores, respectivamente; k 

é o número de categorias da escala adotada; e xij representam o número de avaliadores que 

classificaram o i-ésimo item na j-ésima categoria.  

O cálculo da variância da estatística Kappa pode ser definida a partir da Eq. (2.16). 

( ) ( )( )

( ) ( )
2

1

1

2

1

11

2111

)(














−−














−−−













−

=





=

==

k

j

jjkkk

jj

k

j

j

k

j

jj

ppnnN

ppppp

KVar  (2.16) 

Ao analisar o coeficiente de Kendall (descrito na Eq. (2.17)), verifica-se que o mesmo é 

mais adequado para realizar análises de dados ordinais, sendo utilizados como classificações, 

no estudo de Gisev et al. [120], ou mesmo em escala Likert, como no estudo de Lewis e Johnson 

[121]. Deste modo, diante da Eq. (2.17), pode-se mensurar o nível de concordância entre os 

avaliadores a partir do coeficiente de concordância de Kendall (W), tanto para avaliações dentro 

e entre avaliadores [122,123]. 
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sendo n o número de sujeitos, 2
iR  a estatística da soma dos quadrados para as somas das 

classificações Ri, p refere-se ao número de avaliadores, enquanto tk indica o número de 

classificações com empate em cada k dos m grupos de empate. 

Se for necessário comparar os avaliadores a um valor padrão ou referência determinada, 

é possível usar o coeficiente de correlação de Kendall (τ). Este indicador indica o grau de 
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associação entre as avaliações e um determinado padrão, conforme mostrado em Eq. (2.18) 

[124]. 

( )  ( ) ( )YX TnnTnn

DC

−−−−

−
=

++++++++ 5.015.01
  (2.18) 

onde C e D são os números de pares concordantes e discordantes calculados como 
 ki lj

k lijnn  

e 
 ki lj

k lijnn , respectivamente. TX e TY são respectivamente equivalentes a ( )0,5 1i i

i

n n+ + −  e 

( )0,5 1j j

j

n n+ + − . ni+ pode ser definido como o número de observações na variável X, enquanto 

n+j é o número de observações na variável Y. nij representa as observações em uma célula, que 

corresponde à i-ésima linha e à j-ésima coluna. De modo análogo, nkl representa as observações 

em uma célula, que corresponde a k-ésima linha e l-ésima coluna. Por fim, tem-se o número 

total de observações representados por n++.  

A Tabela 2.6 apresenta os índices de concordância explorados neste estudo, enquanto a 

Tabela 2.7 indica os níveis de aceitabilidade de concordância de acordo com a AIAG [119] e 

Hinkle et al. [125]. 

Tabela 2.6.  Índices de concordância de Kappa e Kendall 

Índice de concordância Âmbito  Interpretação 

Estatística Kappa (K) 
Entre -1 

e 1 

K = 1 significa uma concordância perfeita 

K = 0 significa que a concordância é a mesma que o 

esperado por acaso 

K = -1 significa que a concordância é menor do que o 

esperado por acaso 

Coeficiente de concordância de 

Kendall (W) 

Entre 0 e 

1 

W = 1 indica uma associação perfeita 

W = 0 indica que não há associação 

Coeficiente de correlação de Kendall 

(τ) 

Entre -1 

e 1 

τ = 1 significa uma associação positiva 

τ = 0 significa que não há associação 

τ = -1 significa uma associação negativa 

  

Tabela 2.7. Níveis de aceitação de concordância 

Aceitabilidade Valor da estatística Kappa (K) Valores dos coeficientes de Kendall (W e τ) 

Pobre K < 0.40 W or τ < 0.30  

Boa 0.75 < K < 0.90 0.70 < W or τ < 0.90 

Excelente K > 0.90 W or τ > 0.90 
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2.4 Planejamento e análise de experimentos  

Um experimento pode ser definido por uma sequência de testes que contemplam 

modificações propositais inferidas nas variáveis de controle de um processo, com finalidade de 

observar como as respostas de interesse são afetadas por tais modificações [116]. Nesse sentido, 

uma aplicação experimental busca contribuir para o aprimoramento e análise em diversos 

segmentos, sendo parte substancial para o método científico [116]. 

Com base nisso, pode-se destacar a estratégia de Planejamento e Análise de 

Experimentos. O DOE define-se como uma técnica que combina aplicações estatísticas e 

matemáticas para criar arranjos experimentais, com objetivo de facilitar a coleta e análise de 

dados experimentais. Deste modo, de acordo com Gomes [126], os problemas experimentais 

devem ser amparados por dois elementos, sendo eles: o planejamento experimental e a análise 

estatística dos resultados. 

Perante a ampla aplicabilidade e uso do DOE, é possível destacar algumas vantagens de 

se utilizar esse tipo de estratégia, tais como: minimizar a variabilidade e, consequentemente, 

maximizar a conformidade das especificações da fabricação de produtos; melhorar a 

produtividade de processos; minimizar os custos e; reduzir o tempo para desenvolver processos 

ou produtos. 

Nesse sentido, Montgomery [116] define três princípios para o DOE: 

• Replicação: consiste em repetir um mesmo teste diversas vezes, proporcionando uma 

variância da resposta de interesse que será utilizada para analisar o erro experimental;  

• Aleatorização: refere a realizar experimentos a partir de uma ordem aleatória, fazendo 

com que os efeitos não conhecidos sejam disseminados entre os fatores, proporcionando 

a credibilidade da investigação; 

• Blocagem: utilizada no momento em que não for viável manter as condições 

experimentais de maneira homogênea. 

Ao realizar a abordagem estatística, Gomes [126] infere a relevância do conhecimento, a 

priori, do fenômeno e da coleta de dados a serem estudados nos experimentos. Assim, para 

utilizar adequadamente essa estratégia, se faz necessário seguir as seguintes etapas [116]: 

1. Definir o problema; 

2. Escolher os fatores e definir os níveis experimentais; 

3. Selecionar as respostas de interesse; 
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4. Executar (randomicamente) os experimentos; 

5. Realizar a análise estatística; 

6. Inferir as conclusões. 

Diante disso, autores como [116,127–129], apresentam as técnicas mais utilizadas, tais 

como o arranjo fatorial, a metodologia de superfície de resposta, arranjos de misturas e arranjos 

de Taguchi, em que, os três primeiros citados, serão utilizados no presente trabalho. 

2.4.1 Arranjo fatorial completo  

Diversos experimentos analisam o estudo de efeitos com dois ou mais fatores [116], em 

que os experimentos do tipo fatorial promovem analisar essa relação. Por arranjo fatorial, 

implica-se que, em cada tentativa completa de um experimento, as combinações existentes para 

os níveis foram contempladas, em sua totalidade. Deste modo, segundo Montgomery [116], se 

existir a níveis para o fator A e b níveis para o fator B, cada replicação apresenta todas 

combinações possíveis para ab, assim, afirma-se que os fatores estão cruzados.  

Cirilo [130] afirma que, usualmente, os experimentos fatoriais utilizam até 3 fatores, mas 

que, experimentações no setor industrial vislumbram inúmeros fatores. Quanto maior a 

quantidade de fatores adotados, maior será a quantidade de experimentos no arranjo fatorial. 

Assim, a quantidade de experimentos para fatores de dois níveis, pode ser definida por 2k, onde 

k refere a quantidade de fatores. Uma quantidade relevante de fatores, tornaria a condução de 

um experimento real, inviável [130]. A Tabela 2.8 apresenta a quantidade de experimentos para 

diferentes níveis e fatores.  

Considerando o efeito da resposta de interesse em relação a mudança de nível de fator, 

Montgomery [116] denomina essa interação de efeito principal, pois trata-se dos fatores mais 

importantes no experimento. A técnica mais utilizada para se analisar, de maneira generalizada, 

o experimento é a análise de variância. Considerando um experimento fatorial 2k, tem-se k 

efeitos principais e 2k–k–1 efeitos de interação [130]. Assim, estima-se as somas dos quadrados 

para cada fonte utilizando a codificação, ou notação de Yates, representando o maior nível como 

+1 e o menor nível por –1.  Considerando um arranjo com dois fatores a dois níveis, a Figura 

2.1 apresenta a interpretação geométrica desse modelo fatorial. 
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Tabela 2.8. Quantidade de experimentos para fatoriais pk 

Níveis 
Fatores 

k = 2 k = 3 k = 4 k = 5 k = 6 

2 22 = 4 23 = 8 24 = 16 25 = 32 26 = 64 

3 32 = 9 33 = 27 34 = 81 35 = 243 36 = 729 

4 42 = 16 43 = 64 44 = 256 45 = 1024 46 = 4096 

... ... ... ... ... ... 

p p2 p3 p4 p5 p6 

 

 

Figura 2.1. Representação geométrica de um fatorial k = 2 

 

Em alguns modelos experimentais, verifica-se que um dos níveis se difere em relação a 

outros fatores (em todos níveis), essa ocorrência determina a existência de uma interação entre 

fatores. Essa interação pode ser representada graficamente pela Figura 2.2, onde Figura 2.2(a) 

apresenta linhas paralelas, indicando que não há evidências para determinar que a interação é 

significativa e a Figura 2.2(b) indica a ocorrência de uma interação entre os fatores. Contudo, 

apenas com os resultados da ANOVA é possível afirmar se as interações e efeito principal são, 

realmente, significativos ou não.  

Segundo Montgomery [116], é possível verificar a interação através do modelo de 

regressão para o experimento fatorial, conforme descrito na Eq. (2.19), onde y representa a 

resposta de interesse, x1 e x2 são as variáveis que representam os fatores A e B, respectivamente, 

enquanto β’s representam os parâmetros que devem ser determinados e o ε indica o termo de 

erro aleatório do modelo. 

0 1 1 2 2 12 1 2y x x x x    = + + + +  (2.19) 
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(a) (b) 

Figura 2.2. Experimento fatorial (a) sem interação; (b) com interação 

 

Ao verificar as estimativas de parâmetro do modelo acima, tem-se que os mesmos 

apresentam relação direta com as estimativas de efeito, em que β0 é estimado pela média de 

todas respostas, enquanto β1 e β2 apresentam as médias do valor do efeito principal 

correspondente. Deste modo, tem-se que as estimativas obtidas por meio do arranjo fatorial 

(com fatores em dois níveis – 2k) são estimativas de mínimos quadrados [116]. Esse modelo 

pode ser representado através de gráficos de superfície e de contorno, conforme a Figura 2.3. 

Nesse sentido, Montgomery [116] afirma que conhecer a interação pode ser mais útil do que o 

efeito principal, uma vez que a interação significativa pode camuflar a relevância dos efeitos 

principais. 

 

(a) (b) 

Figura 2.3. Gráficos de (a) Superfície de resposta e (b) Gráfico de contorno para um modelo linear 

 

Expandindo a análise para um modelo de três fatores com dois níveis (23), a representação 

geométrica do arranjo fatorial apresenta formato cuboidal, indicando que cada uma das faces 

representa um fatorial duplo, favorecendo o entendimento para a estimação dos efeitos [130]. 
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Considerando a posição dos efeitos (A, B e C), é possível estimar, através das diferenças entre 

as faces demarcadas, os efeitos principais [116], conforme detalhado na Figura 2.4.  

   
(a) Efeitos principais 

   
(b) Interação a dois fatores 

 
(c) Interação a três fatores 

Figura 2.4. Representação geométrica de contrastes correspondentes aos principais efeitos e interações (23) 

2.4.2 Arranjo fatorial generalizado  

Quando existe a necessidade de um modelo disposto em um experimento fatorial, que 

contemple fatores com diversos níveis, pode-se optar por uma extensão do modelo generalizado 

do arranjo fatorial. Segundo Montgomery [116], esse modelo pode ser utilizando onde exista a 

níveis para o fator A, b níveis para o fator B, c níveis para o fator C e quantos outros forem 

necessários.  

Considerando um modelo onde os fatores experimentais são fixos, é possível formular e 

testar as hipóteses para as interações e efeitos principais a partir da ANOVA, como apresentado 

na seção anterior. Para um modelo de efeitos fixos, divide-se o quadrado médio pelo erro 
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quadrado médio de cada efeito ou interação, a fim de construir as estatísticas de teste (para cada 

uma das interações e efeitos principais) [116]. Os graus de liberdade para qualquer um dos 

efeitos principais é indicado pelo número de níveis do fator menos um. Já os graus de liberdade 

da interação se dão pelo produto da quantidade de DF relacionados aos componentes 

individuais de interação. Por fim, para o teste F, utiliza-se testes de uma cauda e cauda superior 

[116].  Deste modo, um modelo de três fatores para análise de variância pode ser representado 

conforme a Eq. (2.20). 
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Considerando que os fatores A, B e C sejam fixos, a análise de variância pode ser 

calculada a partir das equações detalhadas na Tabela 2.9, sendo os testes F calculados pelos 

quadrados médios (MS) esperados para os efeitos principais e interações. 

 

Tabela 2.9. Análise de variância para o modelo de efeitos fixos de três fatores 

Fonte de Soma dos Graus de Médias Média Quadrada 
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De modo complementar, a Tabela 2.10 apresenta os equacionamentos para cálculo da 

soma dos quadrados totais (SST) e soma dos quadrados para os efeitos principais A(yi...), B(y.j ..) 
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e C(y..k.), sendo eles SSA, SSB e SSC, respectivamente. Além disso, a soma dos quadrados para 

as combinações de segunda ordem (SSAB, SSAC e SSBC) e de terceira ordem (SSABC) são 

contempladas, sendo que este último considera {yijk.} para o cálculo. Por fim, a soma dos 

quadrados para o erro (SSE) é calculada. 

 

Tabela 2.10. Soma dos quadrados totais e dos efeitos principais 
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É importante ressaltar que os modelos apresentados se referem a experimentos fatoriais 

fixos. Contudo, quando o modelo fatorial envolver pelo menos um dos fatores aleatórios, deve-

se determinar os testes corretos analisando os quadrados médios esperados, conforme indicado 

por Montgomery [116]. 

2.4.3 Metodologia de superfície de resposta 

A Metodologia de Superfície de Resposta (RSM – Response Surface Methodology) é uma 

estratégia amplamente difundida e utilizada nas mais variáveis aplicações, tais como [131–140]. 
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Essa metodologia se classifica como uma coletânea de técnicas estatísticas e matemáticas 

utilizadas para modelar e analisar uma resposta de interesse, avaliando se a mesma é 

influenciada por várias variáveis [116,141].  

Essa estratégia pode ser definida como uma extensão do arranjo fatorial, visto 

anteriormente, pois trata-se de um modelo completo com pontos adicionais que contemplam 

uma região experimental: os pontos axiais e pontos centrais. Assim, de maneira geométrica, a 

nova região experimental deixa de ser um cuboidal (k = 3) para ser uma esfera. A Figura 2.5 

ilustra os modelos geométricos usuais da RSM para k = 2 e k = 3. 

 

Figura 2.5. Representação geométrica da RSM para k = 2 e k = 3 

 

Sendo desconhecida a relação “resposta × variáveis independentes”, utiliza-se, 

inicialmente, um polinômio de ordem inferior em alguma região dessas variáveis [116]. Caso a 

resposta de interesse seja modelada adequadamente a partir de uma função linear, pode-se 

utilizar um modelo de primeira ordem, como o da Eq. (2,19), descrito na seção 2.2.1. Contudo, 

se existir curvatura significativa, um polinômio de maior ordem deve ser adotado, como o de 

segunda ordem, descrito na Eq. (2.21). 

2

0

1 1

k k

i i ii i ij i j

i i i j

y x x x x    
= = 

= + + + +    (2.21) 

onde y representa a resposta de interesse, x os parâmetros, β os coeficientes estimados, k o 

número de variáveis independentes e ε o termo de erro associado. 
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Um modelo RSM com curvatura significativa é usualmente representado conforme a 

Figura 2.6, tanto para o gráfico de superfície, quanto o gráfico de contorno. Assim como no 

arranjo fatorial, essa metodologia também permite analisar e gerar a interação e os efeitos 

principais. 

 
 

Figura 2.6. Exemplificação de gráficos de superfície e de contorno para RSM 

Adaptada de [141] 

 

2.4.3.1 Arranjo de misturas 

Após obter os conceitos básicos da RSM, é possível verificar os casos particulares desse 

método, como o arranjo de misturas. Inicialmente, os modelos apresentados indicavam arranjos 

com níveis distintos entre os fatores, contudo, os experimentos de misturas apresentam fatores 

não independentes. Isso se justifica pelo fato desses níveis serem complementares, como uma 

proporção.  

O arranjo de misturas, também conhecido como método dos polinômios canônicos de 

mistura, referem-se a diferentes modelos usados neste tipo de planejamento experimental, 

sendo classificado como uma classe especial de RSM. Portanto, as variáveis de entrada são 

consideradas como componentes e as respostas de interesse são caracterizadas como funções 

das proporções de cada componente [116]. Consequentemente, os valores seguem uma restrição 

de totalidade, onde a soma é igual a 1 (Eq. (2.22)). 

1 2

1

... 1; 0
k

i k i

i

x x x x com x
=

= + + + =   (2.22) 
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Para dois componentes, a região experimental considera valores ao longo de uma linha 

reta (Figura 2.7(a)), enquanto para três componentes, o espaço experimental é delimitado por 

um triângulo (Figura 2.7(b)). Tais características trazem a necessidade de que esses 

experimentos sejam planejados por projetos específicos, onde os tipos simplex são os mais 

comuns na literatura [113,114,127,128,141–143]. 

 
(a) (b) 

Figura 2.7. Região experimental para projeto de mistura: (a) k = 2 componentes; (b) k = 3 componentes 

 

Dentre os tipos de projetos simplex, pode-se destacar o simplex-centroide, simplex-lattice 

e o de vértices extremos [113,116,128,130]. Um dos principais e mais utilizados é o projeto 

conhecido como simplex-lattice. Nesse tipo de projeto, k variáveis de entrada são consideradas 

para um determinado grau lattice (ld). Desta forma, existem valores equidistantes entre 0 e 1, 

onde o número total de experimentos (N), pode ser definido pela Eq. (2.23). 

( )
( )!1!

!1

−

−+
=

kld

ldk
N  (2.23) 

O arranjo simplex-lattice para três variáveis de entrada e lattice igual a 2 (ld = 2) pode ser 

verificado graficamente através da Figura 2.8(a). No entanto, é importante destacar que também 

é necessário avaliar o ponto interno da matriz. Dessa forma, os experimentos podem ser 

incorporados adicionando pontos internos aos arranjos, como pontos centrais ou axiais. A 

Figura 2.8(b) ilustra um projeto de rede simplex embutido (k = 3; ld = 2). 
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Figura 2.8. Projeto de rede simples para k = 3 componentes e ld = 2 

 

Em relação ao modelo matemático usado para representar a resposta que acompanha a 

restrição ( 1
1

=
=

k

i

ix ), um dos mais aplicados com base nos polinômios usados no RSM é o 

modelo quadrático, onde β são os coeficientes e x são as variáveis de controle. Além do modelo 

quadrático, modelos com polinômios do modelo linear, cúbico e cúbico especial são 

representados na Tabela 2.11. Tais equacionamentos são também conhecidos como polinômios 

de Scheffé [116,126–128]. 

 

Tabela 2.11. Polinômios canônicos de misturas 

Modelos matemáticos para o arranjo de misturas 

Linear 
1

( )
k

i i

i

y x
=

=x  

Quadrático 
1

( )
k k

i i ij i j

i i j

y x x x 
= 

= + x  

Cúbico ( )
1

( )
k k k k

i i ij i j ij i j i j ijl i j l

i i j i j i j l

y x x x x x x x x x x   
=    

= + + − +   x  

Cúbico Especial 
1

( )
k k k

i i ij i j ijl i j l

i i j i j l

y x x x x x x  
=   

= + +  x  

 

Conhecendo adequadamente as estratégias experimentais, a próxima subseção abordará 

elementos referentes a análises de dados multivariados, começando pela estratégia intitulada de 

análise de componentes principais. 
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2.5 Análise de componentes principais 

A análise de componentes principais se caracteriza por ser uma técnica multivariada 

amplamente utilizada para interpretar e reduzir dados extensos e correlacionados. Assim, tem-

se que o PCA minimiza a dimensionalidade das variáveis originais, de modo a absorver 

elementos significativos no eixo principal, enquanto mantém a variação do erro nos eixos 

secundários.  

De maneira análoga, PCA também se destaca por ser difundida na literatura para reduzir 

o esforço computacional em análises que envolvem grandes conjuntos de dados. Essa estratégia 

faz uso de uma conversão ortogonal para transformar as observações em um conjunto de 

variáveis, não apresentando correlação entre si. A definição da quantidade ideal de 

componentes se dá por critérios definidos por Kaiser ([38]) e também detalhados por Johnson 

e Wichern [5], dos quais destaca-se que, quanto maior o grau de correlação das variáveis, menor 

a quantidade necessária de componentes a ser utilizado para representar as observações. Entre 

esses critérios, tem-se que os componentes devem explicar, pelo menos, 80% da variância 

acumulada. O uso dessa estratégia está presente em diversos estudos da literatura, como os 

destacados anteriormente, no capítulo 1. 

Sabe-se que o PCA visa encontrar uma combinação de variáveis não correlacionadas que 

explica adequadamente as variáveis originais [144]. Para alcançar esse objetivo, considera-se o 

vetor aleatório XT= [X1, X2, …, Xp] que tem a matriz de covariância Σ com autovalores λ1 ≥ λ2 

≥ λ3 ≥ … ≥ λp ≥ 0. Então, as combinações lineares podem ser descritas como na Eq. (2.24).  

pp

T XaXaXaXaY 122111111 ...+++==  

pp

T XaXaXaXaY 222211222 ... +++==  

 

ppppp

T

pp XaXaXaXaY +++== ...2211  

(2.24) 

Considerando que Yi for o i-ésimo componente principal, então, chega-se às Eqs. (2.25) e 

(2.26). 

 === pieeaaYVar i

T

ii

T

ii ...,,2,1;)(  (2.25) 

 === pkieeaaYYCoVar k

T

ik

T

iki ...,,2,1,;),(  (2.26) 
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Assim, tem-se que os componentes principais representam as combinações lineares não 

correlacionadas Y1, Y2, …, Yp, em que as variâncias descritas na Eq. (2.25) são as maiores 

possíveis. Ou seja, o i-ésimo componente pode ser definido a partir da Eq. (2.27), sendo esta, 

previamente obtida através da formulação escrita na Eq. (2.28) [145,146]. 

qiYeYeYeYePC qqiii

T

ii ,,2,12211  =+++==  (2.27) 

 

 
ik

YeYeCov

eeas

YeVarMax

T

k

T

i

T

i

T

i



=

=

0,

1:. 1
 (2.28) 

Deste modo, é possível substituir as variáveis observáveis por um conjunto linear não-

correlacionado que represente adequadamente essas observações, ou seja, por escores de 

componentes principais. A partir da matriz de autovetores E e também da matriz de dados 

padronizados Z, pode-se encontrar os escores dos componentes principais, a partir da Eq. 

(2.29). 
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Segundo Johnson e Wichern [5], geometricamente, os componentes principais são 

encontrados na direção dos eixos de um elipsoide, que apresenta uma densidade constante.  

2.6 Análise fatorial exploratória 

A análise fatorial se caracteriza por uma técnica multivariada exploratória, ou mesmo de 

interdependência, utilizada para tratar de dados com múltiplas variáveis que apresentam 

coeficientes de correlação significativos, a fim de gerar novos vetores que representem, 

adequadamente, as variáveis originais. Ou seja, essa técnica busca representar variáveis 

mensuráveis, considerando suas características hipotéticas e latentes [147]. Segundo Fávero 
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[50], FA visa explicar o comportamento de um conjunto de variáveis independentes a partir de 

poucos fatores.  

Essa técnica foi desenvolvida no início do século XX, mas com o advento da computação 

moderna, sua aplicação vem sendo amplamente investigada em mineração de dados, economia, 

psicologia, engenharia e outros setores. Entre as estratégias utilizadas para determinar e 

investigar os fatores, pode-se destacar dois métodos distintos de extração: através de 

componentes principais e através da máxima verossimilhança. Diante tais opções de extração, 

neste estudo, apenas a extração pelo método de componentes principais será abordada. Este 

método de extração permite representar o conjunto de dados por alguns fatores comuns, sem 

estrutura de variância-covariância significativas entre elas [50]. Deste modo, tem-se que a FA 

é amplamente utilizada tanto para fins exploratórios (reduzindo a dimensão dos dados), quanto 

para inferir uma determinada hipótese (em que os dados podem ser quantificados a um certo 

fator) [148]. Contudo, caso o objetivo principal seja investigar e confirmar relações, deve-se 

utilizar técnicas de análise fatorial confirmatória. 

Fávero [50] determina quatro objetivos básicos para o uso da FA por componentes 

principais, sendo eles: 

1. Determinar a existência de correlações significativas no conjunto de dados, com 

objetivo de criar novos fatores para representar a combinação linear das variáveis. 

Assim, pode-se realizar a redução da dimensionalidade dos dados a serem investigados; 

2. Verificar a legitimidade de constructos criados, considerando o agrupamento das 

variáveis originais para cada um dos fatores; 

3. Criar indicadores de desempenho, perante os fatores, para elaborar um escalonamento, 

ou classificação. 

4. Por fim, extrair os fatores ortogonais para análises posteriores que podem carecer de 

variáveis independentes, ou seja, que não apresentem multicolinearidade. 

Segundo Rencher [24], a técnica FA busca minimizar a repetição das informações 

existentes entre as variáveis observadas, utilizando uma menor quantidade de variáveis latentes. 

De maneira complementar, Johnson e Wichern [5] afirmam que que FA interpreta a estrutura 

de variância-covariância das variáveis originais em poucos fatores latentes. A representação 

básica desse objetivo pode ser visualizada na Figura 2.9. 
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Figura 2.9. Diagrama de um modelo fatorial com dois fatores 

 

Inicialmente, verifica-se o nível de correlação entre as variáveis, calculando o coeficiente 

de correlação de Pearson. Em seguida, se faz necessário avaliar se o conjunto de dados, de fato, 

está apto para aplicação dessa estratégia multivariada. Essa adequação global pode ser 

investigada a partir dos indicadores do teste de esfericidade de Bartlett e o índice Kaiser-Meyer-

Olkin, que serão discutidos a seguir. 

2.6.1 Análise de adequação dos dados 

A aplicação da FA requer que as variáveis de resposta originais sejam adequadas [5]. Essa 

adequação pode ser avaliada por meio de testes específicos que serão discutidas nessa seção. 

Segundo Fávero [50], para uma extração adequada dos fatores, tem-se que a matriz de 

correlação populacional (C) apresente valores elevados e significativos. Para Hair et al. [40], 

não é possível afirmar, a partir de uma análise visual, se a matriz C é adequada, mas se a mesma 

apresentar uma quantidade considerável de valores menores que 0,3, isso seria um forte indício 

de que, usar FA nesse conjunto de dados, seria uma prática inadequada. Com finalidade de 

analisar a adequação dos dados para aplicação de FA, duas métricas são amplamente 

recomendadas e utilizadas na literatura, sendo o teste de esfericidade de Bartlett e o índice 

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).  

O teste de esfericidade de Bartlett, proposto por Bartlett [149], analisa a matriz de 

correlações, comparando-a com a matriz identidade (I) de dimensão idêntica. Para isso, 

considera-se uma estatística de teste 2

 ;
para verificar se a matriz de correlação é uma matriz 

identidade, adotando um nível de significância α e um número ν = p (p – 1)/2 de graus de 

liberdade [7]. Assim, caso as diferenças entre os valores fora da diagonal principal não sejam 
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estatisticamente distintas de zero, tem-se que os dados não são adequados para o uso da FA 

[50]. A hipótese nula e a hipótese alternativa deste teste estão descritas na Tabela 2.12. 

 
Tabela 2.12. Teste de hipótese para adequação dos dados pela esfericidade de Bartlett 

Hipótese   

Nula  H0:  C = I  

12 1

21 2

1 2

1 1 0 0

1 0 1 0

1 0 0 1

k

k

k k

C C

C C

C C

   
   
   =
   
   

  

  

 Alternativa H1:  C ≠ I  

12 1

21 2

1 2

1 1 0 0

1 0 1 0

1 0 0 1

k

k

k k

C C

C C

C C

   
   
   
   
   

  

  

 

Este teste também assume que o conjunto de dados Y = [Y1, Y2, ..., Yp]
T segue uma 

distribuição multivariada normal. Nesse sentido, a hipótese nula de que a matriz de correlação 

é igual à matriz identidade não é rejeitada. Em outras palavras, os dados são considerados não 

correlacionados quando ( ) 
2

21

2

− pp; , e o valor de χ2 é obtido da Eq. (2.30) [24]. 
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|| Rln
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52
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






 +
−−−=

p
n  (2.30) 

onde n representa o número de observações por amostra e |R| representa o determinante da 

matriz de correlação amostral.  

Outra forma de verificar a adequação dos dados é por meio do índice KMO. Segundo 

Fávero [50], essa estatística apresenta o grau de proporção de variância que é comum para as 

variáveis originais analisadas. O índice contempla a amplitude entre 0 e 1, em que os valores 

próximos a zero concluem que o conjunto de dados é inadequado para aplicação de FA (sendo 

os coeficientes de Pearson são baixos), enquanto valores próximos a 1, indicam que os dados 

são adequados. É desejável que o nível KMO seja ≥ 0,5 [7,8]. 

Kaiser [150] apresentou, incialmente, o equacionamento para calcular esse índice, que 

pode ser verificado a partir da Eq. (2.31). 
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 (2.31) 
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onde rij representa a matriz de correlação amostral R e qij representa a matriz de correlação anti-

imagem Q [17], sendo Q = DR-1D para ( )
1

1 2
1diag

−
− =

  
D R .   

 Considerando os dois testes para verificar a adequação dos dados, tem-se que o teste de 

esfericidade de Bartlett é preferível em relação ao KMO, uma vez que o primeiro teste considera 

um nível de significância diante de uma distribuição de probabilidade, enquanto o segundo 

indicador não apresenta as mesmas particularidades, tratando-se apenas de um coeficiente 

mensurado [50]. 

Embora amplamente recomendado e, por alguns autores, mandatório, os testes de 

adequação são muitas vezes negligenciados ou omitidos em estudos e pesquisas científicas. 

Muitos autores fazem uso de estratégias multivariadas sem verificar se o conjunto de dados é 

realmente apto para essa análise, podendo gerar resultados poucos satisfatórios ou mesmo 

incorretos. Conhecendo os testes necessários para adequação global dos dados, pode-se realizar 

a aplicação da FA. A próxima seção descreve o procedimento de definição do modelo da FA. 

2.6.2 Modelo fatorial 

De acordo com Johnson e Wichern [50], o objetivo da FA é descrever as várias variáveis 

aleatórias (yi, i = 1, 2, …, p), que são observáveis e linearmente independentes em termos de 

características comuns entre elas (fj, j = 1, 2, …, m). Quando m < p, eles são conhecidos como 

fatores comuns ou variáveis latentes, ou seja, variáveis não observáveis. 

A relação linear que representa o modelo fatorial, descrevendo a relação entre as variáveis 

de resposta e as variáveis latentes, pode ser expressa, matricialmente, de acordo com a Eq. 

(2.32). 

εLFμY +=−  (2.32) 

onde Y(p×1) = [y1, y2, ..., yp]
T representa um vetor de variáveis aleatórias observáveis, μ(p×1) é o 

vetor de médias populacionais,  L(p×m) é a matriz de cargas fatoriais (Eq. (2.33)), F(m×1) = [F1, 

F2, ..., Fm]T é um vetor aleatório de variáveis latentes e ε(p×1) = [ε1, ε2, ..., εp]
T representa um 

vetor aleatório de erros, também conhecido como fatores específicos. 
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A partir de um sistema de equações, é possível representar a Eq. (2.32) conforme descrito 

na Eq. (2.34). 

1 1 11 1 12 2 1 1

2 2 21 1 22 2 2 2

1 1 2 2

m m

m m

p p p p pm m p

y l F l F l F

y l F l F l F

y l F l F l F

 

 

 

− = + + + +

− = + + + +

− = + + + +

 (2.34) 

onde lij são coeficientes conhecidos como cargas fatoriais, sendo estas, medidas de influência 

de yi para o fator comum Fj [24]. 

Deste modo, para Johnson e Wichern [5], deve-se assumir que: 
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onde ψi representa a variância específica, sendo a proporção da variância de yi explicada por εi. 

Considerando que F e ε são independentes, pode-se chegar à Eq. (2.37). 

( )
( )

, 0T

p m
Cov E


 = = ε F εF  (2.37) 

Deste modo, tem-se que a relação das equações apresentadas anteriormente promovem o 

modelo fatorial ortogonal. De fato, essa estratégia busca inferir Σ para L e Ψ [24], sendo Σ = 

LLT+ Ψ, em que, diante do que foi considerado nas Eqs. (2.35), (2.36) e (2.37), tem-se a 

expressão descrita na Eq. (2.38) [151]. 
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 (2.38) 

Ainda considerando Σ = LLT+ Ψ, tem-se que Var(Xi) = σii, em que a mesma é particionada 

em duas, sendo conhecidas como comunalidade e variância específica [5]. Considerando a i-

ésima comunalidade por 2

ih , tem-se, na Eq. (2.39). 
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onde a comunalidade ( 2

ih ) representa uma proporção da variância de yi que é contribuída pelos 

m fatores comuns. A outra proporção é representada pela variância específica ψi, apresentada 

anteriormente. Johnson e Wichern [5] denotam que a soma dos quadrados da i-ésima variável 

dos m fatores comuns é representada pela i-ésima comunalidade. 

A extração dos fatores para essa estratégia pode ser feita por diferentes métodos, contudo, 

alguns autores apresentam o método de extração por componentes principais como a estratégia 

mais utilizada, pois não necessita de uma distribuição de probabilidade específica para sua 

aplicação [7,8,151], como o método de máxima verossimilhança, por exemplo. Deste modo, o 

modelo de extração por componentes principais será detalhado nesse estudo. 

2.6.3 Estimação de parâmetros por componentes principais 

De acordo com Leite [151], a estimação através de componentes principais se dá pela 

decomposição espectral de Σ, com finalidade de estimar L e Ψ. Considerando a relação de m < 

p, onde m é o número de fatores e p o número de variáveis observáveis, tem-se a matriz (p×m) 

para os autovetores de Σ representado por Pm = [e1, e2, ..., em], enquanto a matriz diagonal (p×m) 

dos autovalores é representada por Λm = [λi] [151]. Sendo estas matrizes o resultado da 

decomposição espectral, apresentadas anteriormente, pode-se assumir, de maneira análoga, que 

Σ = λ1e1e1
T+ λ2e2e2

T+ ...+λ2e2e2
T, ou seja, Σ = ΛmPmPT

m = LLT. Segundo Ferreira [4], a matriz 

L pode ser descrita, de acordo com a Eq. (2.40). 

1
2

1 1 2 2, , ,m m m m   = =
 

L P Λ e e e  (2.40) 

Avaliando a matriz Σ, a mesma pode ser expressa, de maneira incompleta, por Σ ≅ LLT, 

em que o modelo não considera a contribuição dos últimos autovalores e autovetores. Além 

disso, os fatores específicos (erros) também não são representados nesse modelo. Assim, pode-

se assumir o seguinte modelo de Σ ≅ LLT+ Ψ, onde a representação da matriz de variâncias 

específicas pode ser definida conforme a Eq. (2.41) [151]. 

Ψ = diag(Σ – LLT) (2.41) 
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Como os parâmetros da população são desconhecidos, pode-se estimar a matriz Σ perante 

a matriz de covariância da amostra S(p×p). Considerando as mesmas diretrizes analisadas 

anteriormente, encontra-se o equacionamento para os modelos estimados para a matriz S.  

No entanto, muitos dos problemas que envolvem análises multivariadas, as escalas entre 

as variáveis de resposta são distintas. Deste modo, se faz mais apropriado modelar a matriz de 

correlação de amostra R(p×p), uma vez que esta matriz é insensível à discrepância entre as 

escalas originais e produz resultados mais precisos quando comparada ao caso em que a matriz 

S é utilizada [8]. Assim, tem-se que a matriz R pode ser expressa de acordo com a Eq. (2.42) 

ˆˆ ˆT +R LL Ψ  (2.42) 

Nesse sentido, considerando m < p, para n amostras aleatórias com p observações e m 

fatores, Ferreira [4] estima as cargas fatoriais a partir da Eq. (2.43), enquanto as variâncias 

específicas podem ser estimadas de acordo com a Eq. (2.44), considerando a matriz diagonal 

de autovalores de R sendo ˆ ˆ
m i =

 
Λ e a matriz de autovalores normalizadas de R iguais a 

 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,m m=P e e e . 

1
2

1 1 2 2
ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,m m m m   = =

  
L P Λ e e e  (2.43) 
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(2.44) 

De maneira análoga ao que foi observado para a matriz S, a variância total do j-ésimo 

fator e a sua respectiva proporção atribuída para a matriz R, podem ser expressas pelas Eqs. 

(2.45) e (2.46), respectivamente. Da Eq. (2.42), é derivado que 2 2

1

ˆ ˆ
m

ij i

j

l h
=

= , sendo esta a i-ésima 

comunalidade que compreende uma fração da variância total de yi, explicada por todas as 

variáveis latentes [5]. O mesmo é observado para a estimativa da i-ésima variância específica 

2

1

ˆˆ 1
m

i ij

j

l
=

= − , i=1,2,...,p. 

( ) 2

1

ˆ ˆ
p

j ij j

i

Var F l 
=

= =  (2.45) 
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R
 (2.46) 

2.6.4 Quantidade de fatores 

Ao se utilizar técnicas exploratórias como FA, deve-se determinar a quantidade de fatores 

que serão utilizados no estudo. A partir de uma quantidade p de observações, tem-se uma 

quantidade m de fatores comuns, em que um alto grau de correlação entre as p observações 

determina que m < p. Para se estimar uma quantidade para o valor de m, Rencher [24] estabelece 

o critério relacionado ao percentual de variância explicada pelos m fatores devem ser de pelo 

menos 80% da variância total, neste caso, de tr(R).  

A partir deste critério, tem-se a capacidade de estabelecer a quantidade m de fatores a 

serem utilizados no estudo, dependendo apenas do conjunto de dados utilizados. Contudo, 

alguns autores como Visinescu e Evangelopoulos [152] defendem que, ao utilizar fatores 

rotacionados, tem-se que a interpretação dos mesmos se mantem mais estável a medida que se 

aumenta a quantidade de fatores. Além disso, esses autores recomendam explorar uma maior 

quantidade de fatores ao se utilizar técnicas de rotação em FA.  

2.6.5 Rotação dos fatores e estruturas simplificadas 

A estratégia de rotação em FA é uma prática muito difundida para lidar com a dificuldade 

de interpretação das cargas fatoriais, pois facilita a associação dos fatores comuns às variáveis 

de resposta, utilizando uma estrutura de carga mais simples [25]. De forma antagônica ao 

método PCA, a estratégia FA permite a rotação do fator de cargas (quando m ≥ 2). Darton [153] 

afirma que é possível submeter a solução fatorial perante uma rotação por uma matriz não 

singular. Tal aplicação, muitas vezes, é necessária pois, normalmente, as cargas fatoriais não 

permitem que o fator explique bem as variáveis observadas.  

Diante dessa situação, Thurstone [154] estabeleceu o conceito de simplificação da 

estrutura de cargas fatoriais, criando algumas especificações para a matriz de cargas fatoriais 

L. Essa simplificação ficou conhecida como “solução de estrutura simples” [155], onde 

Thurstone considerava o princípio da parcimônia na explicação científica. Tais critérios 

serviram como base para criação de métodos de rotação ortogonal como o varimax [38], o qual 

será detalhado posteriormente. Contudo, esses critérios só podem ser totalmente respeitados em 

casos particulares, em que tais implicações raramente são encontradas para dados reais. Por este 
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motivo, os critérios não são totalmente apresentados aqui e maiores detalhes podem ser 

encontrados na obra do autor, Thurstone [154], além dos trabalhos de Harman [39], Darton 

[153] e Mulaik [155].  

Darton [153] estabelece, diagramaticamente, as cargas fatoriais em uma situação inicial, 

comparando-a a uma segunda situação, com rotações das cargas fatoriais. Na Tabela 2.13, 

verifica-se que os asteriscos “*” representam as maiores cargas fatoriais, enquanto os espaços 

em branco se referem a cargas fatoriais nulas, ou “quase zero”. 

 

Tabela 2.13. Cargas fatoriais para uma solução inicial e após a rotação 

Observações 
Solução inicial   Solução rotacionada 

F1 F2 F3  F1 F2 F3 

y1 * *   *   

y2 * *   *   

y3 * * *  *   

y4 *  *  * *  

y5 * *    *  

y6 *  *   * * 

y7 * * *    * 

y8 *   *       * 

Adaptado de [156] 

 

Analogamente, uma estrutura simples e de fácil interpretação deve promover cargas 

fatoriais elevadas em um único fator, enquanto os demais fatores apresentam valores moderados 

[5]. Contudo, tal comportamento nem sempre é verificado, em que a rotação das cargas fatoriais 

originais se faz necessária, visando uma estrutura de fácil interpretação [25]. É importante 

ressaltar que as rotações podem ser ortogonais e oblíquas, sendo a primeira capaz de promover 

vetores de fatores não correlacionados, enquanto os oblíquos apresentam fatores com níveis de 

correlação significativa. Nesse estudo, como inferido anteriormente, apenas os métodos 

ortogonais serão detalhados. As obras de Johnson e Wichern [5], Hair et al. [40] e Tabachnick 

e Fidell [41] apresentam maiores detalhes sobre os métodos oblíquos. 

Ao analisar o comportamento dos carregamentos de maneira geométrica, tem-se que as 

cargas da i-ésima linha de L, correspondem a um ponto no espaço do fator yi. Assim, diante de 

uma matriz ortogonal T, onde L° = LT e F° = TTF, a rotação exibe as coordenadas, mantendo 

as propriedades geométricas básicas (sendo TTT = I). O objetivo principal desta rotação é 

encontrar uma matriz de carregamento L com interpretação simples, uma vez que a matriz 
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contém as cargas fatoriais representadas pela covariância entre as variáveis originais e os fatores 

[5,24]. Deste modo, tem-se, na Eq. (2.47) [151], que as comunalidades e variâncias específicas 

se mantêm idênticas. 

ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆT T T T + = + = +S L L Ψ LTT L Ψ LL Ψ  (2.47) 

Diante a rotação ortogonal, considerando métodos analíticos e gráficos para encontrar 

uma estrutura simplificada, Johnson e Wichern [5] concluem que, para pares de cargas de fator 

(ou seja, 1 2
ˆ ˆ,i il l ), tem-se p pontos, cada um correspondendo a uma variável. Com isso, pode-se 

rotacionar os eixos das coordenadas através de um ângulo θ, em que as cargas rotacionadas 

podem ser encontradas a partir da relação descrita na Eq. (2.48) [5]. 

( ) ( ) ( )2 2 2 2
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(2.48) 

Deste modo, é possível expressar a rotação ortogonal L° por meio da Eq. (2.49). 

Consequentemente, as cargas fatoriais rotacionadas podem ser descritas de acordo com a Eq. 

(2.50). 



























=






 −




























==



















21

21

2221

1211

21

21

2221

1211

pp

ii

pp

ii

ll

ll

ll

ll

cossin

sincos

ll

ll

ll

ll




LTL  (2.49) 





+−=

+=





coslsinll

coslcosll

iii

iii

212

211





 (2.50) 

Usualmente, as relações para m = 2 (indicadas na Eq. (2.48)), são de fácil interpretação. 

Contudo, quando m > 2, as dimensões das cargas rotacionadas ficam mais complexas e sua 

investigação se faz necessária para encontrar a melhor interpretação dos dados originais. Assim, 

deve-se definir uma matriz ortogonal que apresente uma estrutura simples e de fácil 

interpretação. A Figura 2.10 ilustra as variáveis diante do comportamento dos eixos dos fatores 
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sem rotação (Figura 2.10(a)) e após a rotação (Figura 2.10(b)), onde é possível verificar que os 

fatores se aproximaram das variáveis originais. 

 

 

(a) (b) 

Figura 2.10. Posição relativa das variáveis (a) sem rotação e (b) com rotação 

 

Com base nesses conceitos, diversos autores propuseram seus métodos de rotação, 

buscando reduzir a complexidade na explicação das variáveis originais. Uma abordagem 

comumente utilizada para rotacionar os eixos é o método quartimax. A abordagem quartimax 

é caracterizada como um tipo de rotação ortogonal que visa simplificar as colunas de uma 

matriz fatorial [40], minimizando o termo de produto cruzado, conforme a Eq. (2.51) [153]. 
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No entanto, alguns métodos de rotação podem funcionar melhor do que outros, 

dependendo da estrutura de dados. Deste modo, outras alternativas de rotação são demonstradas 

na literatura, como o método varimax, no qual seleciona uma matriz ortogonal T para criar 

cargas de fator de rotação que promovem a maximização da função objetivo indicada na Eq. 

(2.52), onde 2

iijij hll  =
~ . Em outras palavras, o método varimax representa a relação entre a 

carga fatorial rotacionada e a i-ésima comunalidade. 
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Segundo Tabachnick e Fidell [41], junto às duas técnicas citadas anteriormente, existem 

diversas outras estratégias de rotação, como parimax, equamax, orthoblique, entre outras. Além 

disso, como já inferido anteriormente no capítulo 1, tem-se a técnica denominada orthomax, a 

qual faz uso de um nível de rotação γ para definir a amplitude da rotação, a fim de simplificar 

as cargas fatoriais. Os valores de γ variam de 0 (variáveis simplificadas, referente a rotação 

quartimax) até 1 (fatores simplificados, referente a rotação varimax) [41]. 

De acordo com Hair et al. [40], não há consenso sobre qual o método de rotação que 

melhor interpreta as variáveis latentes, em que essa escolha pode ser condicionada ao conjunto 

de dados a ser explorado. Em seu estudo, Visinescu e Evangelopoulos [152], sugerem que, ao 

se utilizar FA, deve-se realizar uma investigação de diferentes tipos de rotação ortogonal para 

melhorar a interpretação dos dados. Assim, há necessidade de uma metodologia que permita 

encontrar o valor ótimo da rotação que melhor interprete as variáveis latentes de um conjunto 

de dados com uma estrutura de variância-covariância significativa, criando uma estrutura de 

cargas fatoriais simplificada. 

2.6.6 Extração dos escores de fator 

Como indicado anteriormente, um dos objetivos da FA por componentes principais se dá 

pela geração de vetores de respostas não-correlacionados, a partir de um conjunto de dados com 

estrutura de variância-covariância significativa, sendo essas variáveis conhecidas como “fatores 

comuns”. Segundo Ferreira [4], é possível estimar os fatores comuns para análises 

subsequentes, sendo estes valores aleatórios não-observáveis conhecidos como escores fatoriais 

ou escores de fatores [5]. 

A estimação dos escores fatoriais se dá pelo uso de métodos de regressão. Ao se utilizar 

a extração por componentes principais, como explanado neste estudo, Johnson e Wichern [5] 

afirmam que é comumente utilizado o método dos mínimos quadrados ordinários (OLS – 

ordinary least squares). Contudo, outros métodos de estimação podem ser encontrados para 

essa aplicação, como o dos mínimos quadrados ponderados, por exemplo. 

Segundo Johnson e Wichern [5], no OLS, minimiza-se a soma dos quadrados dos resíduos 

do modelo fatorial (Eq. (2.32)) para se estimar os escores de fator. Considerando o vetor de 

resíduos de ε = y – μ – LF, tem-se a minimização da Eq. (2.53), em que sua derivada de primeira 

ordem em relação a F é igualada a zero, permitindo encontrar a matriz de estimativas para o 

escores de fator [151]. Assim, diante da utilização da matriz de correlação amostral R, que 
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considera a matriz de variáveis padronizadas Z, pode-se encontrar a expressão para se estimar 

os escores fatoriais, como descrito na Eq (2.54). 

εTε = (y – μ – LF)T(y – μ – LF) (2.53) 

( )
1

ˆ ˆ ˆ ˆT
− =

  
F Z L L L  (2.54) 

sendo F̂  a matriz de escores de fator estimado e L̂  representando a matriz de cargas 

rotacionadas de fator estimados, ambos relacionados à matriz R.   

Diante de todos os detalhes apresentados sobre as análises exploratórias, tanto a de fatores 

quanto a de PCA, a próxima subseção irá detalhar o método de análise de cluster, apresentando 

as métricas de distância, métodos hierárquicos e não-hierárquico, bem como seus respectivos 

métodos de ligação. 

2.7 Análise de cluster  

A análise de cluster, também conhecida como análise de conglomerados ou mesmo de 

agrupamentos, se caracteriza por uma coletânea de técnicas que visam explorar um conjunto de 

dados, identificando similaridades entre as observações e as variáveis determinadas [50]. 

Assim, essa estratégia busca promover grupos, alocando as observações que apresentem 

homogeneidade interna e heterogeneidade entre eles [50]. De modo análogo, a análise de cluster 

busca fragmentar um grupo com grandes observações em pequenos grupos com características 

internas semelhantes e dissimilares entre si. Assim, pode-se concluir que essa estratégia busca 

maximizar a similaridade dentro dos grupos e, consequentemente, minimizar a similaridade 

entre os grupos. 

De acordo com Lattin et al. [91], a análise de cluster se relaciona com outra estratégia 

multivariada, conhecida como escalonamento multidimensional (MDS – multidimensional 

scaling), a qual representa objetos/observações baseados no seu nível de similaridade. Contudo, 

os autores concluem que a MDS proporciona valores contínuos, enquanto a análise de cluster 

apresenta valores discretos, também chamados de associações, ou “memberships”.  

Fávero [50] destaca que a análise de cluster é interdependente, ou seja, exploratória. Deste 

modo, seu uso não apresenta uma característica preditiva para observações externas. Assim, a 

inclusão de observações adicionais traz a necessidade de realizar uma nova análise. Para 

estender a análise para confirmar os clusters formados e avaliar predições, pode-se utilizar 
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estratégias como regressão logística, redes neurais artificiais ou análise discriminante, por 

exemplo [50]. 

Para a aplicação adequada da análise de cluster, tem-se a necessidade de estabelecer 

alguns critérios para realizar a análise, interpretação e comparação dos resultados obtidos, sendo 

eles [50]: 

• Definir os objetivos do estudo; 

• Escolher a métrica de distância/semelhança; 

• Determinar o esquema de aglomeração. 

Este último item se refere ao tipo de abordagem em que a estrutura se subdividirá para 

criar os grupos. Entre os distintos métodos, pode-se destacar os métodos hierárquicos e não 

hierárquicos. Os métodos hierárquicos apresentam uma solução k grupos, formados pela 

combinação de dois grupos de solução k+1, representando, assim, uma estrutura de árvore [91]. 

O uso de métodos hierárquicos é amplamente explorado para diversas aplicações, como em 

estudos apresentados, anteriormente, no capítulo 1. Já os métodos não hierárquicos buscam 

dividir as observações a partir de um número prévio de clusters, em que as soluções dos grupos 

(k e k+1) não são, essencialmente, aninhadas [91]. Pode-se verificar uma gama de aplicações 

em diversas áreas utilizando métodos não hierárquicos de cluster [157–162]. 

Muitos dos problemas de aglomerações, independentemente do tamanho, carecem de uma 

solução heurística. Tal solução se faz necessária, pois a quantidade de soluções de grupos 

possíveis aumenta à medida que a quantidade de objetos do conjunto de observações cresce. 

Assim, as possibilidades de divisão de n objetos em m aglomerados de tamanho n1, n2, ... nm, se 

dá perante a Eq. (2.55) [91]. 

 1 2 3

!

! ! ! ! !m

n

n n n n m
 (2.55) 

Fávero [50] ressalta a importância de poder comparar as soluções encontradas por 

diferentes esquemas de conglomerados (métodos hierárquicos e não hierárquicos), em que o 

autor afirma que a análise também pode ser cíclica (Figura 2.11 ilustra a estrutura lógica dessa 

aplicação). Além disso, o mesmo complementa que para escolher a métrica de distância, bem 

como a de esquema de conglomerado, deve considerar critérios previamente estabelecidos 

(discutidos, complementarmente, em Bussab et al. [51]), concluindo que a escolha de distintas 

métricas de distância e de esquema de conglomerados podem interferir na formação dos 

clusters. Contudo, Johnson e Wichern [5] afirmam que a melhor escolha dos métodos de ligação 

(inferidos nos esquemas de conglomerados), pode variar de acordo com o conjunto de dados 
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utilizados. Assim, os autores afirmam que é uma boa medida aplicar vários métodos de clusters 

aliados a pequenas perturbações na unidade de dados para investigar possíveis inversões, além 

de analisar a variabilidade e concordância dos métodos para um caso particular.  

 
Figura 2.11. Lógica para elaboração da análise de agrupamentos 

Adaptado de [50] 

 

As próximas subseções irão abordar, de maneira detalhada, as estratégias que contemplam 

a análise de cluster, sendo elas: as métricas de distância (como a distância euclidiana e a 

distância de Mahalanobis); os métodos hierárquicos (como os métodos de ligação Único, 

Centroide, Completa, Média, Mediana, McQuitty e Ward); além do método não hierárquico (k-

médias). 

2.7.1 Métricas de distância 

Ao aprofundar na estratégia de análise de cluster, verifica-se que o assunto começa a se 

caracterizar como uma técnica complexa. Inicialmente, deve-se definir uma métrica, ou medida, 

de distância para a alocação das observações em determinados grupos. Deste modo, Lattin et 

al. [91] afirmam que ao se utilizar métodos aglomerativos, ou de ligação, de caráter hierárquico, 

tem-se a necessidade de criar grupos baseado na similaridade (ou em sua mútua proximidade).  

Tratando-se de cálculos voltados a métricas de distância, alguns métodos podem ser 

destacados, os quais serão tratados a seguir. 

2.7.1.1 Distância euclidiana 

A distância Euclidiana busca apresentar a distância entre dois pontos. Tal formulação 

pode ser alcançada a partir da consolidada distância de Pitágoras para triângulos retângulos. 
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Conforme indicado por Fávero [50], ao considerar um caso hipotético para duas observações 

com três variáveis, conforme ilustrado na Figura 2.12(a), a métrica de distância pode ser 

encontrada pela projeção dos eixos Xa e Xb diante um plano horizontal, ou seja, a distância dij 

(Figura 2.12(b)). 

 

(a) (b) (c) 

Figura 2.12. Gráfico de projeção dos pontos dij 

 

Considerando a distância de Pitágoras ( ) ( )
2 2'

ij ij ca cbd d X X= + − ,   em que |Xca – Xcb| se dá 

pela distância das projeções verticais (Xc) para i e j, e visto que essa distância não é apresentada, 

deve-se utilizar as distâncias i e j nos demais eixos (Xa e Xb) [50]. Tal aplicação pode ser 

verificada na Figura 2.12(c).  

Deste modo, tem-se ( ) ( )
2 2'

ij aa ab ba bbd X X X X= − + −  e, substituindo-a pela distância de 

Pitágoras inicial, é possível encontrar a métrica de distância para este caso particular (entre i e 

j), denominada distância Euclidiana (Eq. (2.56)) [50]. 

( ) ( ) ( )
2 2 2'

ij aa ab ba bb ca cbd X X X X X X= − + − + −  (2.56) 

Assim, tem-se a distância Euclidiana como a métrica mais comum para se projetar a 

distância de dois objetos, que de maneira sintética, pode ser definida conforme a Eq. (2.57), 

sendo dij a distância euclidiana entre objetos i e j. 

( )
1

2

ij ik jk

k

d x x
 

= − 
 
  (2.57) 

Lattin et al. [91] afirmam que as variáveis, usualmente, apresentam unidades distintas e, 

consequentemente, o uso dessa métrica se dá por dados padronizados (com finalidade de manter 
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o mesmo grau de importância para cada variável). Contudo, os autores afirmam que, ao se 

utilizar estratégias como PCA, deve-se conceder um peso maior para o primeiro componente 

principal, visto que o mesmo apresenta um maior grau de explicação dos dados. 

2.7.1.2 Distância de Mahalanobis 

Ao se verificar as distâncias determinadas pela estratégia euclidiana, tem-se que as 

mesmas não consideram a estrutura de variância-covariância existente nos dados. Assim, 

Mahalanobis propôs um cálculo para ajustar a covariância ao definir a distância [91]. Tal 

métrica é descrita conforme a Eq. (2.58), determinada por euclidiana generalizada, em que Σ 

representa a matriz de variância-covariância da população de dados da matriz x. 

( ) ( )2 1
T

ij i j i jD −= − −x x Σ x x  (2.58) 

Considerando a Figura 2.13, onde Ф e Ω representam pontos de uma distribuição normal 

multivariada de covariância positiva e centrada na origem, tem-se o locus dos pontos 

equiespaçados da origem, representados pela elipse [91]. Assim, pode-se dizer que ambos 

pontos apresentam, para a origem, uma mesma distância de Mahalanobis, mesmo que Ф tenha 

uma distância euclidiana comum menor. Deste modo, a distância de Mahalanobis indica que 

os pontos Ф e Ω apresentam uma probabilidade igual de terem sido escolhidos de uma 

distribuição normal multivariada com centro na origem, ou mesmo que ambos os pontos 

apresentam contorno de isodensidade [91]. 

 

 

Figura 2.13. Contorno de isodistância entre duas dimensões Ф e Ω 
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2.7.1.3 Outras métricas de distância e procedimento de padronização 

Além das métricas de distância euclidiana e distância D2 de Mahalanobis, é possível 

verificar diversas outras estratégias para o cálculo de distância em análise de cluster, com suas 

particularidades. Algumas das alternativas mais conhecidas estão descritas na Tabela 2.14, com 

suas respectivas características. Tais métricas não serão exploradas nesse trabalho, contudo é 

possível encontrar maiores informações nos trabalhos de [163–167]. 

 

Tabela 2.14. Medidas de distância alternativas a Euclidiana 

Métrica de distância Formulação Característica 

Manhattan 
1

k

ij pi pj

p

d X X
=

= −  Conhecida como distância absoluta. Não considera a 

geometria, apenas a diferença dos valores. 

Minkowski  ( )
1

1

mk m

ij pi pj

p

d X X
=

 
= − 
 
  

 Métrica de distância mais geral, conhecida como “métrica do 

quarteirão”. 

Chebychev ij pi pjd máx X X= −  
Conhecida como “distância infinita”, é um caso particular para 

distância de Manhattan (e também para a de Minkowski, 

quando m tende ao infinito). 

Canberra  

( )1

k
pi pj

ij

p pi pj

X X
d

X X=

−
=

+
  Utilizada quando existem apenas valores positivos (quantidade 

de variáveis de 0 a p).  

Pearson 
( )

2

2
1

k
ip jp

ij

p p

X X
d

=

−
=    

Considerada uma métrica de similaridade onde 2

p  é a 

variância da variável p.  

 

Antes de realizar o procedimento de aplicação da análise de cluster e das métricas de 

distância, deve-se verificar a unidade dos dados utilizados no estudo, conforme destacado na 

seção 2.3.1.1. Caso os dados apresentem unidades distintas, tem-se a necessidade de padronizar 

as variáveis, a fim de evitar que as variáveis que apresentem uma maior escala, influenciem de 

maneira arbitrária nas distâncias entre as observações [50]. O método mais utilizado para 

padronizar as variáveis se dá através do procedimento chamado Zescores [50]. O procedimento 

Zescores é definido conforme a Eq. (2.59), em que X é a média e s o desvio padrão da variável 

Xj. É importante ressaltar que esse procedimento não altera a distribuição da variável original. 

ij j

ij

j

X X
ZX

s

−
=  (2.59) 

Após definir as medidas de distância, deve-se definir o método aglomerativo a ser 

utilizado. Como inferido anteriormente no começo da seção, dois métodos podem ser 



Fundamentação teórica       52 

 

destacados: o método hierárquico e o método não hierárquico. Deste modo, nas próximas seções 

serão detalhadas cada um dos métodos com suas respectivas particularidades. 

2.7.2 Métodos hierárquicos 

O método hierárquico de cluster (HCA – Hierarchical Clustering Analysis) consiste em 

técnicas de aglomeração cujo objetivo é agrupar objetos com um determinado nível de 

similaridade. Esses métodos de agrupamento começam com objetos únicos, o que significa que, 

inicialmente, o número de clusters é igual ao número total de objetos. Em seguida, objetos 

semelhantes formam grupos, que são mesclados de acordo com suas semelhanças. À medida 

em que a similaridade é reduzida, os subgrupos tendem a formar um único cluster [5]. Nesse 

contexto, diferentes métodos de ligação são apresentados. 

  

2.7.2.1 Método de ligação Único 

O método de ligação Único (Single linkage method), consiste na formação de grupos pela 

fusão de aglomerados que apresentam maior similaridade, ou seja, menor separação [5]. Assim, 

para dois clusters, A e B, é necessário minimizar a distância entre os vetores de observação yi 

(dij) e yk (dkl), para A e B, respectivamente. Assim, tem-se n observações (i,j,k,l = 1, 2, …, n), que 

pode ser descrito pela Eq. (2.60). 

( ) ( , ) min ,único i kD A B d= y y  (2.60) 

onde Dúnico(A, B) se refere a distância entre os clusters A e B; yi a distância entre i e j (dij) e yk a 

distância entre k e l (dkl). 

 

2.7.2.2 Método de ligação Completa 

O método de ligação Completa (Complete linkage method), também é conhecido como 

método do vizinho mais distante (farthest neighbor method). Diferentemente da abordagem 

“Único”, este método busca maximizar a distância de dois objetos entre os clusters [168]. 

Novamente, sejam A e B dois clusters diferentes, o método de ligação Completa separa os 

objetos mais distantes [24], conforme mostrado na Eq. (2.61). 

( ) ( , ) max ,completa i kD A B d= y y  (2.61) 
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2.7.2.3 Método de ligação Média 

O método de ligação Média (Average linkage method) define a distância entre dois clusters 

como a distância média entre todos os pares de objetos, em que cada item pertence a um cluster 

específico [5,24,62]. Segundo Rencher [24], a distância entre dois clusters pode ser expressa 

como mostrado na Eq. (2.62), onde nA e nB, representam o número de objetos no cluster A e B, 

respectivamente. 

( )
1 1

1
( , ) ,

A Bn n

média i k

i jA B

D A B d
n n = =

=  y y  (2.62) 

 

2.7.2.4 Método de ligação Centroide 

O Centroide de um cluster é definido como seu centro de massa e a distância entre os 

centroides dos clusters define a similaridade entre eles [169]. Portanto, sejam A e B dois clusters 

diferentes, a distância entre eles depende da distância euclidiana entre seus centroides, ou seja, 

os vetores médios Ay  e By ,, respectivamente. Esta formulação é indicada nas Eqs. (2.63) e 

(2.64), apresentando a média ponderada, que calcula o centroide do novo cluster AB. 

( , ) ( , ) ( ) ( )T

centroide A B A B A BD A B d= = − −y y y y y y  (2.63) 

BA

BBAA
AB

nn

nn

+

+
=

yy
y  (2.64) 

onde  =
=

An

i
AiA n

1
/yy  e  =

=
Bn

i
BiB n

1
/yy . 

 

2.7.2.5 Método de ligação Mediana 

O método de ligação Mediana (median linkage method) calcula a distância mediana entre 

os elementos de diferentes grupos e a Eq. (2.65) mostra como a matriz de distância é obtida 

[62]. As variáveis Dmj, Dkj, Dlj e Dkl são definidas como as distâncias entre os aglomerados mi e 

j; k e j; l e j; e k e l, respectivamente. Destacamos que m representa o grupo mesclado que consiste 

nos clusters k e l, com mi = (k, i). 

( ) 2 4

kj lj kl
mijmediana

D D D
D

+
= −  (2.65) 
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2.7.2.6 Método de ligação McQuitty 

O método de ligação de McQuitty e o método de ligação Média são estratégias de 

agrupamento muito semelhantes. A principal diferença entre eles é que o primeiro aplica a 

média aritmética para definir os clusters, enquanto o último usa a média ponderada para o 

mesmo propósito. Assim, a distância entre um cluster AB e um dado cluster C é calculada 

conforme a Eq. (2.66) [170]. 

( ) 2

AC BC
McQuitty AB C

D D
D

−

+
=  

(2.66) 

 

2.7.2.7 Método de ligação Ward 

O método de ligação Ward (Ward linkage method) mescla dois clusters distintos para 

minimizar a perda de informação, que é descrita como um aumento no critério da soma dos 

quadrados dos erros (ESS – error sum-of-squares). Agrupando os clusters em um grupo 

específico de n variáveis, ESS pode ser descrito conforme a Eq. (2.67) [171]. 

'

1( ) ( )in

i j ij i ij iESS X X X X== − −  (2.67) 

onde 
iX é a média dos objetos e Xij é a medição multivariada associada ao j-ésimo objeto. Uma 

explicação mais profunda sobre este método pode ser encontrada no estudo de Ward [171]. 

2.7.3 Métodos não hierárquicos 

As técnicas de cluster não hierárquico (NHCA – Non-hierarchical Clustering Analysis) 

visam agrupar os itens em um determinado número (k) de agrupamentos não sobrepostos. Deste 

modo, as variáveis entre os grupos serão mais dissimilares possíveis, enquanto as variáveis 

dentro apresentem um maior nível de similaridade [91]. Uma consideração importante para 

esses métodos, é que o número de grupos finais deve ser determinado antes de iniciar o 

procedimento de agrupamento [172]. Além disso, essas técnicas podem ser aplicadas em 

situações onde a coleta de dados é consideravelmente grande, uma vez que não há necessidade 

de calcular matrizes de distâncias nem de armazenar dados básicos durante a execução do 

computador. Uma das técnicas mais populares neste contexto é o método k-médias (k-means) 

[5].  
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O algoritmo descrito pelo método k-médias atribui a cada item de um cluster uma média 

mais próxima [61]. De acordo com Johnson e Wichern [5], a versão mais simples deste 

procedimento consiste nas três etapas principais listadas abaixo:  

1. Inicialmente, particiona-se os itens em k clusters distintos e calcula-se as coordenadas 

dos centroides dos clusters;  

2. Em seguida, atribui-se um item ao cluster cujo centroide é o mais próximo. Para isso, 

calcula-se a distância euclidiana.  

3. É necessário recalcular os centroides dos clusters que recebem e perdem um item;  

4. Por fim, executa-se a segunda etapa até que não haja mais reatribuições a serem feitas. 

Diante do detalhamento desse algoritmo, é possível verificar o comportamento das 

iterações do agrupamento perante uma situação hipotética, ilustrada na Figura 2.14. A partir de 

sete observações de duas dimensões (Xa e Xb), verifica-se, na Figura 2.14(a), que as observações 

A à D formam o primeiro cluster, enquanto as observações E à G formam o segundo. Contudo, 

após uma iteração do método k-médias (detalhado anteriormente), tem-se que o objeto D é 

realocado para o segundo cluster (Figura 2.14(b)). Isso acontece devido a sua maior 

proximidade com o centroide do cluster 2, ou seja, menor valor de soma dos quadrados dos 

erros em relação ao centroide do cluster 2 do que em relação ao centroide do cluster 1. 

 

(a) (b) 

Figura 2.14. Comportamento do cluster: (a) situação inicial; (b) situação final 

Adaptado de [91] 

 

Deste modo, diferentemente do que fora observado nos métodos hierárquicos, em que as 

soluções “no topo da árvore” podem ser realocadas para um nível de similaridade maior, a 

abordagem não hierárquica, como o k-médias, não permite ir de uma solução de dois clusters 
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para uma de três cluster sem realocar as observações. A Figura 2.15 ilustra esse comportamento 

para um exemplo hipotético. Portanto, a estratégia k-médias busca produzir soluções convexas 

e compactas, assim como o método “Ward”, reduzindo o ESS e a heterogeneidade dos 

agrupamentos [91]. 

 

  

(a) (b) 

Figura 2.15. Soluções de partições não hierárquicas para (a) k = 2 e (b) k = 3 

Por fim, após o processo de iteração finalizar e não haver mais observações a serem 

realocadas, o procedimento k-médias apresenta o agrupamento final, em que não há 

observações com maiores proximidades diante a outros centroides. A Figura 2.16 ilustra um 

exemplo de agrupamento final pelo método k-médias. 

 

Figura 2.16. Situação hipotética que representa o término do procedimento k-médias 
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2.8 Erro Quadrático Médio 

Ao se tratar de múltiplas funções objetivo, a estratégia denominada erro quadrático 

médio se destaca em aplicações de otimização robusta, sendo amplamente investigada em 

distintos segmentos [12,173–175]. De acordo com Köksoy [176], essa técnica aglutina funções 

objetivos considerando a soma da variância e o quadrado das diferenças entre o valor alvo e a 

média da resposta. A minimização dessa função aglutinação, ou seja, o EQM, permite que o 

valor médio das respostas se aproxime do valor alvo estipulado e, consequentemente, reduza o 

valor da variabilidade [141]. A formulação do EQM pode ser descrita, conforme a Eq. (2.68) 

[177,178]. É importante ressaltar que essa abordagem de otimização apresenta como restrição, 

apenas, a condição de espaço de solução viável [126]. 

( ) ( ) 2 2ˆ ˆMin EQM y T = − +  x x  (2.68) 

onde ŷ é o modelo estabelecido para a média, T o valor alvo da resposta (podendo ser definido 

por diferentes critérios) e σ2 a variância do modelo.  

A expressão apresentada na Eq. (2.68) se trata de uma modelagem de EQM para apenas 

uma resposta em análise. Tratando de problemas com múltiplas respostas (sendo uma 

característica de conjuntos de dados multivariados), Köksoy [176] inferiu uma abordagem para 

o EQM que visa aglutinar diversas funções. Além disso, nessa abordagem, o autor possibilita a 

implementação de pesos, caso necessário, para tratar de diferentes graus de importância. A Eq. 

(2.69) descreve esse modelo proposto, sendo wi os pesos que podem ser atribuídos na função. 

( ) ( ) 2 2

1 1

ˆ ˆ
m m

i i i i i i

i i

EQM w EQM w y T 
= =

=  =  − +    x x  (2.69) 

Diante dessa modelagem, é possível encontrar o valor ótimo a partir de um algoritmo de 

otimização adequado, visando a minimização da função objetivo. 

2.9 Programação quadrática sequencial  

Com base nas estratégias estatísticas e matemáticas apresentadas, para aplicar, de fato, a 

estratégia de otimização, tem-se a necessidade de um algoritmo eficiente e adequado para a 

convergência. Entre as opções numéricas existentes, o método denominado de Programação 

Quadrática Sequencial se destaca sendo um dos melhores métodos para resolução de problemas 

não lineares de otimização restrita [179–182]. O SQP se caracteriza como um dos métodos mais 

recentes, sendo uma abordagem eficiente e precisa comparada a outros métodos de 
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programação não linear (PNL) para vários problemas [179,180,183]. De acordo com Rao [179], 

o SQP apresenta uma base teórica vinculada a dois pilares: 

• Solucionar um determinado conjunto de equações não lineares a partir do método de 

Newton; 

• Derivar, simultaneamente, equações não lineares a partir das condições Kuhn-Tucker 

para o Lagrangiano do problema de otimização restrita. 

Assim, tem-se que essa abordagem apresenta características diretas em relação ao método 

de Newton. A partir de cada uma das iterações, realiza-se uma aproximação pela Hessiana da 

função Lagrangiana, utilizada para gerar um subproblema de programação quadrática. Com a 

solução desse subproblema, é possível definir uma direção de busca considerando um problema 

de busca linear [180]. Deste modo, o SQP transforma um problema não linear em subproblemas 

quadráticos, resolvendo-os conforme a Eq. (2.70) [181,184–187]. 

( ) ( )

( ) ( )

1

2

: 0

T T

k

T

k k

Min S d f x d d d

sujeito a g x g x d


=  +


 + 

B
 (2.70) 

onde x  se caracteriza como a derivada parcial de primeira ordem, g representa o vetor da 

função de restrição, d se caracteriza como a direção de busca do processo iterativo, enquanto B 

representa a matriz Hessiana. A partir das Eqs. (2.71), (2.72) e (2.73), a matriz Hessiana (B) 

pode ser encontrada utilizando a fórmula de Broyden – Fletcher – Goldfarb – Shanno (BFGS). 

( ) ( )
( ) ( )

( )

1
k k Tk

k k L L

TkT

 

 

+
= − +

B B
B B

B
 (2.71) 

( ) ( )1k k
x x

+
= −  (2.72) 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )1
, ,

k k k k

L x xL x L x  
+

=  −  (2.73) 

onde γL representa a diferença de gradiente das funções de Lagrange. 

A partir dessa abordagem, é possível encontrar o ponto ótimo de funções não lineares, em 

que o SQP se destaca, sendo utilizado em diversas abordagens. Esse método carece de uma 

quantidade menor de avaliações para definir soluções ótimas, comparadas a algoritmos que 

fazem uso de meta-heurísticas. Contudo, não apresenta a capacidade de se deslocar de ótimos 

locais, além de apresentar ruídos nas funções objetivos ou restrições, por utilizar informações 

de gradiente no método de busca [180]. O algoritmo para o método SQP pode ser verificado, 

passo a passo, a partir do fluxograma ilustrado na Figura 2.17. 
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Figura 2.17. Fluxograma para o algoritmo SQP 

 

2.10 Intervalos e regiões de confiança 

Um modo básico para apresentar os valores estimados, resultantes de diversas resoluções, 

se dá por caracterizar uma amplitude de possíveis valores, que são comumente chamados de 

intervalos de confiança. Ao se tratar de uma análise univariada, tem-se intervalos com uma 

única dimensão, contudo, ao se tratar de duas ou mais variáveis, diante da sua natureza 

correlacionada, tem-se o que é conhecido como regiões de confiança. Segundo Montgomery e 

Runger [63], a precisão de um intervalo está diretamente relacionada ao comprimento do 

mesmo, em que um intervalo curto infere em uma estimação com maior precisão. De modo 

antagônico, um intervalo maior, caracteriza em um menor nível de precisão. Assim, para fins 

discriminatórios, busca-se intervalos, ou regiões, não sobrepostas, com maior nível de distinção 

e precisão, promovendo uma melhor separabilidade e qualidade na tomada de decisão. Deste 

modo, os próximos tópicos visam abordar sobre os assuntos de intervalos e regiões de 

confiança, apresentando os tratamentos para dados univariados e multivariados, 

respectivamente. 

2.10.1 Intervalo de confiança 

O desenvolvimento básico de um IC fica evidente ao se considerar dados populacionais 

normalmente distribuídos, assumindo uma média desconhecida com uma variância conhecida 

[63]. Considerando uma amostra aleatória X1, X2, ..., Xn, em que X é a média amostral, sendo 

padronizada conforme a Eq. (2.74). A estimativa do IC para μ, se dá pela variação de l ≤ μ ≤ u, 

em que estes valores dependem da amostra, considerados valores de variáveis aleatórias de L e 

U [63]. Supondo a determinação desses valores, em que P{L ≤ μ ≤ U} = 1 – α (onde α varia de 
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0 a 1), Montgomery e Runger [63] concluem que existe uma probabilidade 1 – α de se escolher 

uma amostra onde μ é verdadeira, dentro de um IC. Nesta hipótese, l e u são os limites inferiores 

e superiores desse intervalo, sendo 1 – α o coeficiente de confiança. 

X
Z

n





−
=  (2.74) 

De modo subsequente, a partir do que foi apresentado e considerado na Eq. (2.74), tem-

se a Eq. (2.75) e, por consequência, chega-se a Eq. (2.76). 

2 2 1
X

P z z
n

 






 − 
−   = − 
  

 (2.75) 

2 2 1P X z X z
n n

 

 
 

 
−   + = − 

 
 (2.76) 

Montgomery e Runger [63] afirmam que tal equacionamento se refere a um intervalo 

aleatório, pois os limites 2X z n  que contemplam a variável X , referem-se aos limites 

de confiança de L e U. Assim, os autores afirmam que, ao considerar X como uma média 

amostral aleatória de um conjunto n, sendo esta de uma população com variância conhecida, o 

IC de 100(1 – α)% de μ é definido conforme a Eq. (2.77). 

2 2x z n x z n   −   +  (2.77) 

onde zα/2 refere-se ao valor superior, considerando 100α/2% de uma distribuição normal. A 

Figura 2.18 ilustra o comportamento de vários intervalos de confiança para a média μ. 

 

 

Figura 2.18. Construção de intervalos de confiança univariados para μ 



Fundamentação teórica       61 

 

Por fim, Montgomery e Runger [63] finalizam que o tamanho do IC se caracteriza como 

uma métrica de precisão para a estimação, em que visa-se encontrar um IC estreito o suficiente 

para favorecer a tomada de decisão, como em classificações de subestação para qualidade na 

distribuição de energia [61,62]. 

2.10.2 Regiões de confiança 

A natureza multivariada está presente nos mais diversos campos de estudo, em que, tratar 

um conjunto de dados (com uma correlação significativa) de maneira univariada, pode 

negligenciar informações essenciais em processos decisórios. De acordo com Johnson e 

Wichern [5], para a realização de inferências diante uma amostra desse tipo, inicialmente é 

preciso estender o conceito de intervalos de confiança para o conceito de regiões de confiança 

multivariadas. Regiões de confiança visam apresentar o espaço viável para a precisão de um 

resultado com duas ou mais variáveis. Tais regiões são usualmente representadas por elipses de 

confiança (em um caso bidimensional), baseadas na distância de Mahalanobis. Este conceito é 

amplamente utilizado em diversos estudos, contemplando diferentes segmentos e aplicações 

[7,8,62,188]. 

Segundo Ferreira [4], a densidade de uma distribuição normal multivariada está 

diretamente relacionada com a expressão (x – μ)TΣ–1(x – μ), sendo a mesma referente à  

distância de Mahalanobis entre a média μ e a observação x, como descrita anteriormente na Eq. 

(2.58). Tal métrica infere em hiperelipsoides para um espaço dimensional p. Diante do 

comportamento intrínseco de dados multivariados, tem-se que conjuntos de dados apresentam 

comportamento elipsoidal quando existe uma correlação significativa e, de modo antagônico, 

quando as variáveis são independentes (correlação igual a zero), os dados apresentam um 

comportamento esférico. A Figura 2.19 ilustra este comportamento para uma situação 

bidimensional. 

Perante o equacionamento referente a distância de Mahalanobis, Johnson e Wichern [5] 

afirmam que a densidade da variável aleatória x é constante no elipsoide μ centrado, conforme 

a Eq. (2.78). 

( ) ( )1 2T
c−− − =x μ Σ x μ  (2.78) 

O hiperelipsoide apresentado tem o comprimento de suas direções definidos pela 
i , 

dos autovalores de Σ [4,5]. Considerando um modelo com duas dimensões, o hiperelipsoide é 
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representado por uma elipse, em que, a partir da Eq. (2.78), os contornos podem ser definidos 

conforme descrito na Eq. (2.79). 

2 2

2 1 1 2 2 1 1 2 2

2

11 22 11 22

1
2

1

x x x x
c

   


    

       − − − −
 = + −      
      −         

 (2.79) 

 

 

(a) (b) 

Figura 2.19. Comportamento de dados com correlação: (a) r = +0.705; (b) r = 0 

 

Deste modo, diante da matriz Σ, pode-se definir os autovalores (Eq. (2.80)), em que os 

valores positivos e negativos se referem ao maior e menor autovalor, respectivamente [4]. De 

modo similar e, considerando que os semieixos são iguais a piec ii ...,,2,1=  , é possível 

determinar os autovetores de Σ, como descrito na Eq. (2.81) [8]. 

( )
2,1;

2

4 2

12

2

22112211
=

+−+
= ii


  (2.80) 

( ) 2

12

2

111

12)cos(





+−
=  

(2.81) 

Assim, diante do que foi apresentado na Eq. (2.78), Johnson e Wichern [5] definem que 

a elipse pode ser descrita conforme a Eq. (2.82). 

 
( )

( )

2 2
2 2

11 11 21 2 1 2
1 2

22 211 2211 22

1 0

0 1

xx x x x
x x c

x



  

−
       

  = + = + = =                  

T
x x  (2.82) 

A partir disso, tem-se, pela Eq. (2.83), que: 
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( ) ( )

( ) ( )

2 2

1 2

1 2 1 2

2 2
2

1 1 2 2 1 2

1 2 1 2

2 2

1 22 2

1 2

1 1 1 1

1 1
1

T T T T

1 1 2 2 1 2

T T

e e e e e e
c

e e e e e e c

e e
c c

   

   

 

−
 

    = + = + = 
  

 
= + = + = 

 

= + =

T T

T T T

T T

x x
x x x x

x x x x

x x

 (2.83) 

Deste modo, se considerar o autovetor e2 igual a 0, tem-se que 1/λ1(x
Te1)

2 = c2, logo 

1 1e c =T
x . De modo similar, considerando o autovetor e1 = 0, 1/λ2(x

Te2)
2 = c2, conclui-se que 

2 2e c =T
x . Por consequência, chega-se ao comprimento dos semieixos da elipse de 

densidade constante, conforme ilustrado na Figura 2.20. 

 

 

Figura 2.20. Elipse de densidade constante 

 

De modo similar, Segundo Almeida et al. [188], o elipsoide de Σ pode ser definido a 

partir da decomposição espectral da Eq. (2.78), como descrito na Eq. (2.84). 
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(2.84) 



Fundamentação teórica       64 

 

Sendo ortonormal a matriz para autovetores de Σ [188], ou seja, PT = P-1, pode-se chegar 

a Eq. (2.85): 

( )

( )

( )

2

1 2

2

2









−

  = 

  = 

 =
 

 = +
 

T 1 2

1 2

1 2

1 2

P x -μ Λ

P x -μ Λ

x -μ P Λ

x μ P Λ
 

(2.85) 

Sabendo que: 11 12 1
2

221 22

cos sen 0
; e

0sen cos

e e

e e

  


 

−    
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          

1 2 1 2
x μ P Λ P Λ , é possível 

obter a equação para as elipses paramétricas (α) e as elipses rotacionadas (θ), a partir da Eq. 

(2.86). Os detalhes matemáticos das relações trigonométricas, para a rotação das elipses de 

confiança, estão descritos no Apêndice A. 
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(2.86) 

A partir da Eq. (2.86), pode-se obter o modelo generalizado, como descrito na Eq. (2.87). 
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onde ( )
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representam o vetor de autovalores e a matriz de autovetores de Σ, respectivamente. p indica o 

número de variáveis analisadas e n é o número de observações no conjunto de dados. 

Por fim, a região de confiança, no caso multivariado, pode ser definida considerando o 

vetor de médias e a matriz de variância-covariância conhecida, em que, segundo Ferreira [4], 

uma região de 100(1 – α)% de confiança para μ, é definida pela Eq. (2.88). 

( ) ( )1

, , 1
1

T

p p

Região de p
n F

confiança p
 





−

+ −

 
= − −  

+ − 
μ y Σ μ y  (2.88) 

sendo ν = n – 1 e Fα, p, ν +1-p os graus de liberdade e o quantil 100α% superior da distribuição F. 

Tal região representa o hiperelipsoide de distância 
2

, p n constante entre μ e y  [4]. 

Graficamente é possível gerar essas regiões de confiança através de elipsoides (p = 3) e elipses 

(p = 2), sendo a última, um reflexo bidimensional de um elipsoide (considerando as variáveis 

dos seus respectivos eixos). A Figura 2.21 apresenta ambos comportamentos. Conhecendo as 

projeções da região de confiança, uma boa medida é verificar os limites bilaterais de Bonferroni, 

conforme discutido em Almeida et al. [8]. 

 

Figura 2.21. Projeção de um elipsoide tridimensional para um plano bidimensional u1 e u2 
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2.11 Considerações finais 

As seções descritas neste capítulo apresentam os fundamentos teóricos necessários para 

o desenvolvimento do presente estudo. Deste modo, diante das definições apresentadas, é 

possível compreender a proposta principal desse trabalho, a qual será apresentada no capítulo 

seguinte. É importante destacar que as técnicas de FA e análise de cluster foram apresentadas 

com maiores detalhes, dado a grande relevância das mesmas na proposta deste trabalho. No que 

se refere à essas estratégias, verifica-se a oportunidade de desenvolver métodos que auxiliam a 

calibração dos parâmetros das técnicas multivariadas, em que as abordagens de planejamento 

de experimentos se fazem adequadas. Além disso, através das discussões apresentadas em 

diversos estudos, verifica-se a oportunidade de criar métodos para agrupamentos ótimos, bem 

como para verificar a robustez dos agrupamentos com base nos métodos de ligação, baseado na 

instabilidade desses métodos com dados discrepantes. Assim, novas estratégias podem ser 

desenvolvidas a fim de contribuir com as questões teóricas e práticas das técnicas multivariadas, 

utilizando de outras estratégias disponíveis na literatura, as quais este tudo também irá 

investigar.  
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3. MÉTODO PARA O APRIMORAMENTO DO PODER 

DISCRIMINATÓRIO DE FUNÇÕES ELIPSOIDAIS 

Diante dos aspectos discutidos nos capítulos anteriores, verifica-se a ascensão do uso de 

técnicas que buscam analisar uma grande extensão de dados, visando auxiliar a tomada de 

decisão baseado na maior quantidade de informações disponíveis. Muitas dessas estratégias são 

utilizadas para cumprir uma certa necessidade, contudo, algumas combinações de técnicas são 

pouco exploradas ou mesmo negligenciadas, diante do comportamento do conjunto de dados e 

do objetivo principal de cada pesquisa. Com base nessas constatações, o presente capítulo visa 

apresentar uma abordagem nova para aprimorar a exploração e análise de dados correlacionados 

que podem, ou não, apresentar grandes quantidades de informações, melhorando a identificação 

e precisão de padrões similares, estimando regiões de confiança mais estreitas e concisas. Em 

outras palavras, busca-se aprimorar o poder discriminatório de funções elipsoidais, utilizadas 

para representar a região de confiança de cluster formados, com base em escores de fatores sob 

rotações ortogonais. Para tal, considera-se estratégias experimentais, como o arranjo fatorial 

multiníveis e o arranjo de misturas, métodos hierárquicos e não hierárquicos de clusters (Único, 

Centroide, Completa, Média, Mediana, McQuitty, Ward e k-médias), métodos de análise, como 

ANOVA e ANCOVA, aglutinação e otimização de funções objetivo e a técnica exploratória 

multivariada de análise fatorial.  

3.1 Modelagem do método proposto 

O método proposto combina o uso de diferentes técnicas estatísticas e matemáticas para 

estimar agrupamentos otimizados, melhorando a discriminação dos mesmos ao gerar elipses de 

confiança estreitas. Para isso, combina-se a estratégia de planejamento experimental e 

otimização para analisar e encontrar a melhor combinação de métodos de cluster, ao estimar 

agrupamentos otimizados, representando-os através de regiões de confiança. Com base nas 

discussões sobre os métodos de agrupamento, apresentada no capítulo anterior, essa estratégia 

busca apresentar um método conciso para realizar agrupamentos das informações de um 

conjunto de dados com estrutura de variância-covariância significativa, estimando as regiões 

de confiança através de funções elipsoidais, com melhor nível de precisão. 

A extensão total dessa abordagem é complementada por outros dois métodos auxiliares, 

desenvolvidos para atender as carências da proposta inicial de aprimoramento do poder 

discriminatório de elipses de confiança para agrupamentos. Entre eles, o primeiro refere-se a 
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um método para encontrar o melhor nível de rotação ortogonal das cargas fatoriais, baseado em 

arranjos de misturas, que está inserido na proposta inicial. Essa abordagem irá auxiliar a 

calibração da rotação, visto que existe, na literatura, uma discussão sobre o melhor nível de 

rotação, que depende da estrutura dos dados empregados, conforme apresentado no capítulo 2.  

O segundo desenvolvimento se dá pela necessidade de uma confirmação da robustez dos 

resultados de cluster para diferentes cenários/conjunto de dados, visto que alguns métodos de 

ligação apresentam a sensibilidade à valores discrepantes [5,8]. Assim, esta segunda análise 

será detalhada separadamente na subseção posterior (Subseção 3.2). A abordagem completa do 

método pode ser verificada através do pseudocódigo disponível no Apêndice B. Deste modo, 

tem-se a primeira etapa do método proposto descrito em 9 passos, destacadas detalhadamente 

a seguir e delineada, de modo ilustrativo, na Figura 3.1.  

Passo 1: A partir de um conjunto de dados a serem analisados, inicialmente é necessário 

investigar o comportamento dos dados através de critérios estatísticos básicos, avaliando sua 

estrutura de variância-covariância e, consequentemente, se há redundância e dependência entre 

as variáveis analisadas. Caso os dados sejam totalmente independentes, não há necessidade de 

uma exploração dos mesmos utilizando técnicas multivariadas. Contudo, se os dados 

apresentarem estrutura de variância-covariância significativa, deve-se utilizar uma estratégia 

adequada para a análise, como a FA. 

Passo 2: Conforme estipulado por diversos autores, destacado no capítulo 2, antes de se aplicar 

a técnica de FA, existe a necessidade de verificar se os dados são adequados para esse tipo de 

estratégia. Para isso, testes específicos devem ser utilizados, como o teste de esfericidade de 

Bartlett e o índice Kaiser-Meyer-Olkin. Caso o conjunto de dados esteja apto para a aplicação 

dessa estratégia multivariada, deve-se seguir para o próximo passo. Se o conjunto de dados não 

for adequado, deve-se utilizar uma estratégia exploratória alternativa, que contemple a estrutura 

de variância-covariância significativa. 

Passo 3: Sendo o conjunto de dados adequados para aplicação de FA, tem-se, nesta etapa, a 

abordagem para encontrar a rotação ótima. Esse passo irá detalhar um método para encontrar, 

por meio de aplicações de caráter experimental, o melhor valor gama (γ) de rotação ortogonal 

que irá proporcionar uma estrutura simplificada de cargas fatoriais, promovendo uma 

interpretação e explicação ótima dos fatores, diante das variáveis analisadas. Como indicado 

anteriormente, o valor γ para rotação ortogonal das cargas fatoriais, pode variar de 0 a 1, em 

que as extremidades representam as rotações quartimax e varimax, respectivamente. Essa 
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variação é conhecida como família orthomax. As etapas, que consistem nestas análises, são 

destacadas a seguir: 

• A partir de um conjunto de dados adequado para aplicação de FA, inicialmente, deve-

se estimar a quantidade de fatores a serem utilizados. Como quantidade mínima, tem-se 

que o percentual de explicação acumulado deve ser de, pelo menos, 80% [5]. Contudo, 

Visinescu e Evangelopoulos [152] afirmam que utilizar uma quantidade maior de 

fatores promove uma melhor explicação dos dados e, consequentemente, resultados 

melhores e mais consistentes. Assim, além do critério de percentual de explicação, 

apresentado anteriormente, estabelece-se que, quando há rotação, a quantidade m de 

fatores pode ser definida por até 50% da quantidade de p variáveis, se o percentual de 

incremento for de, pelo menos, 10%. Deste modo, evita-se negligenciar fatores que 

possam apresentar um incremento significativo de explicação, além de evitar uma 

acumulação de vetores de resposta que possam apresentar baixa porcentagem de 

contribuição na interpretação das variáveis latentes. Uma definição similar fora utilizada 

no estudo de Almeida et al. [62].  

• O próximo passo do procedimento é delinear um arranjo experimental para contemplar 

a amplitude dos valores de rotação γ. Tratando-se de uma variabilidade de proporções, 

a classe especial de superfície de resposta, chamada de arranjos de misturas, será 

utilizada. Entre as estratégias de misturas, o arranjo do tipo Simplex-Lattice se faz o 

mais adequado para esta finalidade. Deste modo, cria-se um DOE para 2 componentes 

(valor γ + complemento de proporção), com Lattice igual a 10 (ld = 10) e 2 pontos 

axiais. Com isso, o arranjo proporciona uma matriz experimental de 13 combinações, 

capaz de contemplar toda a amplitude de rotação dos eixos de modo significativo. 

• Após definir o arranjo experimental e a quantidade de fatores a serem utilizados, aplica-

se a estratégia FA extraída por componentes principais, considerando o valor γ para cada 

uma das linhas experimentais. Para cada parâmetro, deve-se registrar os indicadores que 

explicam as variáveis, assim, calcula-se a variância total explicada (VTE) de cada um 

dos fatores, para cada experimento. Quanto mais alto for o valor de VTE, maior será o 

nível de explicação desse respectivo fator. Entretanto, espera-se que a diferença entre 

as VTE’s deva ser mínima, ou seja, os valores da VTE, entre os fatores, devem ser os 

mais homogêneos possíveis. Portanto, as respostas de interesse podem ser definidas 

como: a proporção da variância amostral explicada pelo j-ésimo fator (Eq. (3.1)) e a 

variabilidade existente entre esses valores (σ2
VTEj). Tem-se que tr(R) é o traço da matriz 

de correlação, conforme indicado no capítulo 2. 
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Figura 3.1. Fluxograma do método proposto 
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Diante dos valores VTE armazenados, pode-se aglutinar todas essas informações 

criando uma parametrização única baseado na técnica EQM, calculando a média 

amostral para cada um dos valores de VTE (sendo este, o alvo definido) e a variância 

entre os valores. Assim, esse modelo matemático pode ser descrito conforme a Eq. (3.2), 

que, posteriormente, deve ser minimizado, considerando as restrições do espaço 

experimental. Tal métrica representa o erro quadrático médio dos valores VTE, 

considerando a variância do modelo. 
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Sabendo que os valores γ, definidos pelo DOE, irão contemplar toda amplitude de 

rotação γ, é possível realizar a análise dos experimentos, verificando se os resultados 

apresentam ajuste adequado, além de analisar o comportamento dos efeitos. Após essa 

avaliação e ajuste dos fatores, quando necessário, é possível calcular e armazenar os 

coeficientes a serem utilizados na próxima etapa.  

• Com os coeficientes das equações de regressão do arranjo experimental, deve-se buscar 

o valor de rotação γ ótimo. Para tal, utiliza-se da abordagem de otimização para 

encontrar o ponto ótimo que represente o melhor valor γ, ou seja, a rotação que apresente 

a melhor estrutura de cargas fatoriais perante as variáveis latentes, considerando o 

princípio de parcimônia, explicando-as de maneira simples e de fácil interpretação.  

A etapa de otimização se dá pela minimização do valor de EQMVTE, gerado pela Eq. 

(3.2), respeitando a restrição de espaço experimental definido pelo arranjo de misturas. 

Assim, tem-se o modelo matemático simplificado, conforme descrito na Eq. (3.3). 

Como método de busca para o ponto ótimo, será utilizado o algoritmo SQP. 
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• Por fim, após a convergência do valor ótimo de γ, realiza-se a aplicação da FA, definindo 

o valor de rotação γ com o valor encontrado pela otimização da etapa anterior. Deste 

modo, deve-se extrair e armazenar os escores de fator com rotação γ orthomax otimizada 

e seguir para etapa posterior. 

Passo 4: Após definir os valores otimizados para encontrar a melhor explicação das variáveis 

latentes, deve-se utilizar os escores rotacionados para a análise de cluster. Como inferido no 

capítulo 2, a definição da quantidade clusters pode variar a cada objetivo. Contudo, alguns 

autores como Miranda Filho et al. [61] e Almeida et al. [62], indicam uma sugestão de métrica 

para a quantidade de cluster, em que o valor ideal é definido pela regra de categorização do 

grupo, conhecida como Regra de Sturges [115], sendo a quantidade (kc) definida por kc = 1 + 

3,322log(ζ), onde ζ é a quantidade de objetos no estudo.  

Conhecendo a quantidade de clusters a serem avaliados, aplica-se, aos escores com 

rotação γ otimizada, cada um dos principais métodos de ligação existentes na literatura e 

fundamentados no Capítulo 2, compondo os métodos hierárquicos (Único, Centroide, 

Completa, Média, Mediana, McQuitty e Ward) e o método não hierárquico (k-médias). 

Tratando-se de escores de fator, de rotação ortogonal e com extração por componentes 

principais, sabe-se que os escores são independentes entre si, ou seja, não há correlação entre 

os vetores de escores. Portanto, descarta-se o uso da distância de Mahalanobis, como métrica 

de distância, e define-se a estratégia de distância Euclidiana. Conhecendo o número de clusters 

e a parametrização, armazena-se os valores de agrupamento, ou associações (memberships), 

encontrados para cada método de ligação. 

Passo 5: Com as associações definidas, realiza-se a análise dos agrupamentos com as principais 

variáveis. Assim, considera-se as associações de cada um dos agrupamentos realizando uma 

análise de duas maneiras distintas: i) de maneira usual, através da ANOVA, considerando 

apenas uma variável por vez e; ii) considerando, além da variável principal, uma variável 

concomitante através da ANCOVA. Esta última, por sua vez, implica em melhorar a precisão 

da explicação de uma resposta considerando outra variável que também explica, 

significativamente, a resposta de interesse, pois realiza um ajuste na ANOVA convencional. 

Deste modo, armazena-se os valores de média e desvio padrão relatados por cada uma das 

análises (ANOVA e ANCOVA) para cada uma das associações, geradas pelos métodos de 

cluster do passo anterior. 
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Passo 6: Considerando as análises realizadas, calcula-se a variância para cada combinação entre 

método de cluster e tipo de análise. Deste modo, é possível gerar um novo DOE para modelar, 

analisar e encontrar a melhor configuração das estratégias, baseado em análises estatísticas.  

Para isso, considera-se um DOE do tipo fatorial completo generalizado (também 

conhecido como arranjo fatorial multiníveis), com dois fatores, sendo um deles com oito níveis, 

contemplando todos os métodos de ligação utilizados (hierárquicos e não hierárquico), 

enquanto o segundo fator apresenta dois níveis, referentes aos métodos de análise (ANOVA e 

ANCOVA). Define-se, como respostas de interesse, as variâncias calculadas na formação dos 

clusters. A partir disso, é possível realizar a análise dos efeitos principais e dos ajustes de 

regressão do modelo, removendo os efeitos não significativos quando necessários.  

Passo 7: Antes de realizar a otimização para definir os parâmetros ótimos de agrupamento e 

análise, se faz necessário verificar a estrutura dos dados que contemplam as variâncias dos 

clusters. Caso as respostas de interesse deste arranjo fatorial (sendo as variâncias na formação 

dos clusters detalhados no passo anterior) apresentem uma estrutura de variância-covariância 

significativa, deve-se tratar as mesmas com uma técnica multivariada adequada [6–8,142,188–

190]. Assim, volta-se ao Passo 2 para verificar se os dados são adequados para aplicação da 

estratégia multivariada FA. Em caso positivo, segue-se para o Passo 3 a fim de encontrar o 

valor γ otimizado para esse novo conjunto de respostas, de modo que as cargas fatoriais 

apresentem a estrutura mais simples possível. A partir disso, extrai-se os escores rotacionados 

e segue-se para a segunda iteração (Passo 3.1), que encaminha novamente ao DOE multiníveis 

para analisar os escores rotacionados, que representam a variância na formação dos clusters. 

Passo 8: A partir das respostas de variância, ou mesmo dos escores que representem essas 

respostas, realiza-se uma nova otimização para encontrar a parametrização ótima, ou seja, o 

método de análise e de ligação que apresente menor variabilidade. Assim, tem-se o sentido de 

otimização definido para encontrar o ponto ótimo deste experimento fatorial, conforme 

indicado na Eq. (3.4). 
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Passo 9: Conhecendo a parametrização ótima, calcula-se o volume das elipses para cada cluster, 

considerando a resposta principal do conjunto de dados e sua respectiva variável concomitante. 

Essas elipses representam a região de confiança dos dados, conforme apresentado no capítulo 

2. Para calcular essas regiões (Eq. 3.5), se faz necessário os vetores de média e de autovalores, 
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além das matrizes de variância-covariância e de autovetores, calculadas a partir das principais 

variáveis, com base na Eq. (2.87). 
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Com isso, calcula-se as elipses de confiança para um nível α de 5%, ou seja, para uma 

região de confiança de 95%, com finalidade de estimar e definir a discriminação dos 

agrupamentos. Elipses sobrepostas inferem que não é possível rejeitar a hipótese nula de que 

as médias são iguais, enquanto a não sobreposição rejeita tal hipótese. A partir dos resultados, 

é possível categorizar os níveis dos agrupamentos, diante das características individuais da 

resposta de interesse. 

 

3.2 Análise confirmatória da estabilidade dos métodos de ligação 

A partir dos resultados encontrados pelo método proposto na seção anterior, pode-se 

definir a combinação de estratégias que resultam em agrupamentos com menor variabilidade, 

representados por regiões de confianças estreitas, precisas e não sobrepostas. Contudo, ao se 

referir a métodos de ligação, Johnson e Wichern [5] afirmam que existem fontes de erros e 

variações na formação dos clusters, que podem promover inversões nos agrupamentos, uma 

vez que essa estratégia é sensível a outliers. Baseado nisso, os mesmos autores afirmam a 

necessidade de gerar pequenas perturbações no conjunto de dados, com finalidade de verificar 

o comportamento dos métodos. Deste modo, como forma de inferir e encontrar um método de 

ligação robusto em diferentes cenários do mesmo objeto de estudo, a segunda parte do método 

propõe uma abordagem para confirmar a parametrização ótima dos métodos de ligação, 

utilizados na seção anterior. Para isso, será aplicada a técnica de análise de concordância por 

atributos, conforme descrito na Figura 3.2. 

A partir das variáveis originais, deve-se gerar diferentes cenários que apresentem 

pequenas perturbações distintas nos conjuntos de dados (na faixa de 1%). Em seguida, pelo 

menos quatro réplicas devem ser geradas de maneira aleatória, contemplando o grau de 

perturbação dos dados. É importante ressaltar que as replicações devem manter uma estrutura 

de variância-covariância similar ao conjunto de dados original. 

Em seguida, deve-se verificar se os dados são adequados para aplicação de FA, para cada 

uma das réplicas (o que é esperado, caso o conjunto de dados inicial também esteja apto a essa 
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aplicação). Sendo adequadas, aplica-se toda etapa definida no Passo 3 da sessão 3.1, 

encontrando o valor de rotação γ otimizado para o conjunto de dados, extraindo os escores de 

fator para cada uma das replicações. Com base nesses valores, realiza-se as associações para 

cada método de ligação, armazenando os valores de agrupamento e realizando a análise pela 

estratégia definida no resultado da aplicação da seção 3.1 (ANOVA ou ANCOVA). Deste 

modo, tem-se todos os critérios necessários para conduzir uma análise de concordância por 

atributos com 4 cenários distintos (réplicas com perturbações) e 8 avaliadores, representadas 

pelos métodos de ligação. 

 

 

Figura 3.2. Fluxograma para verificar a robustez dos métodos de ligação 

 

Assim, pode-se conduzir os estudos, calculando as estatísticas de Kappa e os coeficientes 

de concordância de Kendall, definindo os métodos com melhor comportamento e robustez 

perante os critérios de classificação mundiais, estabelecidos pela AIAG [119]. 
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3.3 Método de pesquisa 

Com base no que foi apresentado, tem-se a caracterização do método de pesquisa da tese 

baseado nas diretrizes de classificação de pesquisas científicas, destacando a área de 

conhecimento da Engenharia de Produção. Assim, o método de pesquisa pode ser avaliado 

quanto a natureza, o tipo de abordagem e os objetivos [191].  

Deste modo, tem-se que o presente estudo se classifica como de natureza aplicada, visto 

que apresenta objetivos práticos, podendo ser apresentados em problemas reais [192]. A sua 

abordagem é caracterizada como quantitativa, uma vez que analisa relações entre as variáveis 

de desempenho e as controláveis [193], fazendo uso de um procedimento híbrido, o qual 

contempla os aspectos de modelagem e simulação, além de experimentos. Essa abordagem 

proporciona um estudo com característica axiomática normativa, visto que busca encontrar 

soluções em um delineamento definido. 

3.4 Considerações finais 

Diante do que foi apresentado nesse capítulo, tem-se que o método proposto apresenta 

uma nova estratégia que busca aprimorar o poder discriminatório de funções elipsoidais 

auxiliadas por escores de fatores sob rotação ortogonal. Essa abordagem se difere por apresentar 

artifícios que buscam sanar algumas dificuldades entre as técnicas apresentadas no capítulo 2, 

auxiliando na definição de parâmetros ideais para a rotação de cargas fatoriais. Em seguida, 

uma abordagem para realizar agrupamentos ótimos, com base na variabilidade na formação dos 

clusters, gerando elipses de confianças precisas, auxiliando na discriminação das informações. 

Os passos apresentados na seção 3.1 remetem a um formato generalizado, ou seja, que pode ser 

aplicado a diversos problemas de agrupamento e de discriminação de dados extensos. É 

importante ressaltar que o método de otimização da rotação γ pode ser estendido, 

separadamente, para outras aplicações que necessitam de técnicas multivariadas de exploração, 

não se restringindo apenas para discriminação de informações e formações de agrupamentos de 

dados.  

A abordagem da seção 3.2 proporciona avaliar a robustez do método de ligação, 

verificando qual método apresenta melhor grau de concordância sob pequenas perturbações, 

contemplando a discussão sobre a estabilidade dos agrupamentos. O capítulo seguinte irá tratar 

do conjunto de dados a ser investigado, perante a proposta apresentada neste capítulo. 
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4. ÍNDICES DE QUALIDADE DE ENERGIA DE 

SUBESTAÇÕES NO SUDESTE DO BRASIL 

A partir dos conceitos e etapas propostas para aprimorar o poder discriminatório em 

conjuntos de dados com múltiplas respostas correlacionadas, detalhados na seção anterior, este 

capítulo busca descrever o objeto de estudo que será utilizado para demonstrar o 

comportamento do método proposto. Para isso, será investigado um conjunto de dados de 

subestações de uma distribuidora de energia elétrica localizada no sudeste do Brasil. Tais dados 

são parte de um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) realizado na Universidade 

Federal de Itajubá (UNIFEI), e explorado, incialmente, nos trabalhos de [61,70], os quais visam 

analisar e classificar as subestações de distribuição de energia elétrica diante do seu grau de 

qualidade, avaliando o fenômeno de variações de tensão de curta duração em afundamentos 

momentâneos de tensão, perante as necessidade regulatórias da ANEEL [61]. Segundo Miranda 

Filho [70], VTCD se caracteriza como um distúrbio de qualidade que afeta sistemas industriais, 

podendo gerar curtos-circuitos em grandes áreas, além de poder danificar equipamentos e 

energizar transformadores. Tais prejuízos podem interferir diretamente no nível de 

produtividade das indústrias, paralisando a linha de produção, danificando equipamentos e 

outros custos inerentes desta causa. Devido a essas ocorrências, tem-se a necessidade de um 

sistema de distribuição mais confiável, com um nível de qualidade conhecido.   

Baseado nisso, um exemplo real de modelagem de rede e simulação de falhas em níveis 

de transmissão e distribuição localizados no estado do Espírito Santo (ES), Brasil, é investigado 

com o objetivo de validar a proposta do presente trabalho. Considerou-se um sistema de 

distribuição de energia elétrica composto por 17 subestações cuja área total é de 

aproximadamente 41.241 km2, cerca de 90% do Estado do ES. A Figura 4.1 ilustra a 

distribuição dos conjuntos de subestações para a região em análise. Esse sistema contempla 

também o uso de 96 alimentadores com 25.769 km de linhas de distribuição. O conjunto de 

dados, que será detalhado posteriormente (originalmente disponível em [61]), foram obtidos 

em um projeto de 30 meses gerenciado pela EDP ES Concessionária de Distribuição, empresa 

de energia elétrica distribuidora. 

 



Índices de qualidade de energia de subestações localizadas no sudeste do Brasil 78 

 

 

Figura 4.1. Localização das subestações investigadas no Estado do Espírito Santo 

Gráfico gerado parcialmente pelo software QGIS-3® 

 

Nesse contexto, os afundamentos de tensão ocorrem por ocorrências de raios e curtos-

circuitos, uma vez que a maior parte das linhas aéreas e alimentadores não são cobertas. As 

informações dos alimentadores de tensão nominal, comprimento das linhas de distribuição e as 

estatísticas de falha (falhas por 100 km/ano), utilizadas nas simulações de curto-circuito 

causando os afundamentos investigados, podem ser visualizados na Tabela 4.1. Os monitores 

de qualidade de energia registraram os eventos que foram coletados nas barras dos secundários 

dos transformadores. Obteve-se uma linha de distribuição equivalente a 13,8kV a partir das 

taxas totais de longo prazo (maior ou igual a 3 minutos) e de curta duração das estatísticas, na 

qual foi utilizada a Taxa de Falha de Média Tensão (MVFR – Medium Voltage Failure Rate). 

Pode-se verificar também a existência do tipo trifásico com menor incidência, enquanto uma 

única fase apresenta maior incidência entre as ocorrências. Por fim, como destacado em 

Miranda Filho et al. [61], considerou-se uma distribuição normal para estimar os sistemas de 

transmissão e sub transmissão, em que a média (μ) fosse igual a 5Ω e o desvio padrão (σ) fosse 

igual a 1Ω. Também foi utilizado uma distribuição uniforme variando de zero a um para a rede 

de distribuição, em que um valor máximo de 30Ω foi atribuído para falhas 1LG, 30Ω para falhas 
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2LG, 10Ω para falhas 3LG e 20 Ω para falhas de 2L. Maiores detalhes sobre as barras da 

subestação em análise estão disponíveis em [61,62,70]. 

 

Tabela 4.1. Comprimento das linhas de distribuição, nível de tensão dos alimentadores e estatísticas de falhas 

utilizadas nas simulações de curtos-circuitos 

Nível de tensão Comprimento 
Taxa de falha  

1LG 2LG LL LLL 

[kV] [km] [%] [%] [%] [%] 

138 2125,5 2,33 75 13 10 2 

69 1033 6,34 58 25 11 6 

34.5 619 43,13 70 15 10 5 

13.8 22.750 MVFR 78 10 9 3 

 

Entre as subestações analisadas, destacadas na Figura 4.1, considerou-se 32 

características de projeto e qualidades de energia. Essas características estão detalhadas na 

Tabela 4.2. Para a finalidade de classificação, Miranda Filho et al. [61] e Almeida et al. [62] 

destacam que a principal característica de qualidade é a que se refere ao número total de eventos 

de afundamentos de tensão por ano (TNE – Total Number of Sag events), que é obtido por meio 

de simulação, enquanto o número de eventos de monitorados (MNE – Monitored Number of 

Events) é obtido por monitoramento durante um ano. As Tabelas 4.3 a 4.6 apresentam os valores 

das 32 variáveis utilizadas neste estudo, coletadas originalmente em [61]. As medições de 

qualidade de energia foram coletadas ao longo de um ano, com finalidade de cobrir diferentes 

sazonalidades que influenciam no desempenho da rede de distribuição de energia elétrica (como 

chuva, ventos, entre outros fenômenos). Além disso, 30 monitores de qualidade de energia da 

Schweitzer Engineering Laboratories, modelo SEL 734, foram utilizados para adquirir esses 

dados. O comportamento do conjunto de dados perante as subestações está ilustrado na Figura 

4.2. 

 

Figura 4.2. Relação entre os índices de qualidade de energia e as subestações 
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Tabela 4.2. Características de qualidade analisadas na distribuição de energia elétrica 

Sigla Variável Significado 

HVFR High Voltage Failure Rate 
Taxa de falha de alta tensão (falhas por linha de 100 km por 

ano) 

TNE Total number of Sag events 
Número total de eventos de afundamento por ano (falhas 

voltagem média e na alta voltagem) 

NEMV Number of Events in Medium Voltage 
Quantidade de Eventos em Média Tensão (falhas em voltagem 

média) 

MVFR Medium Voltage Failure Rate 
Taxa de falha de média tensão (falhas por 100 km alimentador 

por ano) 

MNE Monitored Number of Events 
Número de eventos monitorados (um ano de barramento de 

13,8 kV) 

LNE Lower Number of Events Número inferior de eventos (100 cenários simulados) 

ANE Average Number of Events Número médio de eventos (100 cenários simulados) 

UNE Upper Number of Events Número superior de eventos (100 cenários simulados) 

FKVAr Shunt Capacitor KVAr Capacitor shunt KVAr instalado nos alimentadores 

SAIFI1 System Average Interruption Frequency Index 
Índice de frequência de interrupção média do sistema (sem dia 

crítico) 

SAIFI2 System Average Interruption Frequency Index 
Índice de frequência de interrupção média do sistema (com dia 

crítico) 

STIFI System Total Interruption Frequency Index 
Índice de frequência de interrupção total do sistema (número de 

eventos) 

FL Feeders Length Comprimento dos alimentadores (km) 

AREA Cluster Area Área de agrupamento (km2), segundo ANEEL [194] 

EMVVA Equivalent Medium Voltage Vulnerability Area 

Área de vulnerabilidade de média tensão equivalente (km), em 

que os curtos-circuitos causam quedas no barramento da 

subestação 

BMVAr Shunt Capacitor MVAr Capacitor shunt MVAr instalado no barramento 

NEHV Number of Events High Voltage 
Número de eventos de alta tensão (falhas em linhas de alta 

tensão) 

3LG Three phase to ground short-circuit current Corrente de curto-circuito trifásico para terra (no barramento) 

2LG Double phase to ground short-circuit current 
Corrente de curto-circuito de fase dupla para terra (no 

barramento) 

1LG Single phase to ground short-circuit current 
Corrente de curto-circuito monofásico para terra (no 

barramento) 

L-L Phase to phase short-circuit current Corrente de curto-circuito fase a fase 

MAXA Maximum asymmetric short circuit Current Corrente máxima de curto-circuito assimétrico (no barramento) 

MAXS Maximum symmetric short circuit Current Corrente máxima simétrica de curto-circuito (no barramento) 

MAXG Maximum symmetric short circuit Current 
Corrente máxima de curto-circuito simétrico para a terra (no 

barramento) 

R+ Positive Sequence Resistance Resistência de sequência positiva (no barramento) 

X+ Positive Sequence Reactance Reatância de sequência positiva (no barramento) 

Xo Zero Sequence Reactance Reatância de sequência zero (no barramento) 

ZBASE Base Impedance ohm Ohm de impedância de base (no barramento) 

Zohm Equivalent Impedance ohm Ohm de impedância equivalente (no barramento) 

Zpu Per Unit Impedance Impedância por unidade (no barramento) 

EVAHV Equivalent High Voltage Vulnerability Area 

Área de Vulnerabilidade de Alta Tensão Equivalente (km), em 

que os curtos-circuitos causam quedas no barramento da 

subestação 

MVASC Short Circuit Power MVA MVA de energia de curto-circuito (1000/Zpu no barramento) 
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Tabela 4.3. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte I) 

Subestação HVFR* TNE NEMV MVFR MNE LNE ANE UNE 

Aracruz 2.33 210,8953 179,60 235 79 47 61,22 82 

Baixo Guandu 2.33 131,93174 105,70 126 72 28 43,69 64 

Barra do Sahy 2.33 196,8775 174,70 404 77 53 76,7 104 

Ecoporanga 2.33 198,81387 163,27 90 216 94 117,38 142 

Itarana 2.33 322,34765 293,25 192 172 92 114,3 132 

Jaguaré 2.33 249,6614 214,14 206 83 58 88,81 109 

João Neiva 2.33 426,1293 394,61 212 144 88 114,02 134 

Juncado 2.33 498,07767 466,78 184 269 138 171,59 214 

Linhares A 2.33 543,97146 513,89 279 165 139 169,45 197 

Linhares C 2.33 292,0779 261,28 474 149 73 96,79 128 

Montanha 2.33 113,1813 77,98 100 303 125 159,5 183 

Nova Venécia 2.33 51,20909 13,84 174 118 95 123,79 156 

Paulista 2.33 149,87619 114,02 97 176 71 93,52 187 

Pinheiros 2.33 314,99604 280,13 148 244 107 134,94 154 

Santa Tereza 2.33 289,72731 259,65 203 314 86 109,26 129 

São Francisco 2.33 164,39265 129,33 159 184 135 164,92 200 

Suíça 2.33 177,98019 153,63 83 261 38 56,83 76 
*Variável constante (não simulada) 

Adaptado de [61] 

 
Tabela 4.4. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte II) 

Subestação FKVAr SAIFI1 SAIFI2 STIFI FL AREA EMVVA EVAHV 

Aracruz 6900 5,567 6,531 1130 365,22 555,414 76,42 1343,24 

Baixo Guandu 5700 5,070 7,392 1136 885,65 1080,046 83,89 1125,83 

Barra do Sahy 4800 9,592 12,531 1014 164,74 255,178 43,24 951,75 

Ecoporanga 4500 6,163 9,481 941 1086,75 1499,906 181,41 1525,50 

Itarana 12000 10,329 11,885 2672 1685,29 1303,753 152,74 1248,75 

Jaguaré 7500 6,490 7,317 1561 863,08 1254,651 103,95 1524,50 

João Neiva 6600 10,575 12,225 2029 903,17 950,368 186,14 1352,75 

Juncado 9000 14,668 16,040 1298 625,00 749,424 253,68 1343,25 

Linhares A 24300 10,538 11,677 3117 1800,09 2057,083 184,19 1290,89 

Linhares C 9300 10,538 11,677 2814 323,23 537,861 55,12 1321,75 

Montanha 6900 10,253 11,166 891 853,20 1242,832 77,98 1511,00 

Nova Venécia 10500 8,695 11,118 2392 1892,82 1335,288 7,95 1603,90 

Paulista 3600 10,062 12,781 193 244,11 205,801 117,54 1539,00 

Pinheiros 9900 10,253 11,166 1477 1173,21 1307,187 189,28 1496,50 

Santa Tereza 4500 13,109 15,398 1899 1136,70 789,833 127,91 1290,75 

São Francisco 9000 8,135 10,796 2006 1441,63 977,427 81,34 1504,70 

Suíça 1200 13,109 15,398 521 536,59 231,392 185,09 1045,25 

Adaptado de [61] 

 

Diante da importância dos afundamentos de tensão para a qualidade de energia em 

indústrias e distribuidoras, se faz necessário estimar, com um alto nível de confiança, os padrões 

de queda de tensão, além de verificar os agrupamentos de subestações de distribuição com 

diferentes níveis de qualidade. Assim, a aplicação do método proposto, para esse conjunto de 

dados, será detalhada no capítulo seguinte. 
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Tabela 4.5. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte III) 

Subestação NEHV 3LG 2LG 1LG L-L MAXA MAXS MAXG 

Aracruz 31 3155 3513 3478 2732 5295 3513 3862 

Baixo Guandu 26 6485 6578 6632 5616 11676 6632 6786 

Barra do Sahy 22 6377 6504 6564 5522 11430 6564 6761 

Ecoporanga 36 1631 1839 1854 1412 2941 1854 2145 

Itarana 29 5674 6281 6425 4914 10718 6425 7401 

Jaguaré 36 7714 8469 8595 6681 14120 8595 9694 

João Neiva 32 8798 7761 3737 7620 14895 8798 3737 

Juncado 31 3151 4111 4034 2729 5769 4111 5584 

Linhares A 30 7433 7643 7724 6437 13326 7724 8038 

Linhares C 31 7536 8397 8736 6526 15037 8736 10390 

Montanha 35 2293 2669 2718 1986 4364 2718 3334 

Nova Venécia 37 6964 7299 7408 6031 12647 7408 7910 

Paulista 36 2755 3020 3113 2386 5300 3113 3579 

Pinheiros 35 4311 5076 5216 3734 8657 5216 6597 

Santa Tereza 30 3827 4022 4046 3314 6850 4046 4290 

São Francisco 35 3368 4204 4211 2917 6363 4211 5604 

Suíça 24 2400 2456 2484 2078 4324 2484 2574 

Adaptado de [61] 

 

Tabela 4.6. Índices de qualidade de energia da subestação (Parte IV) 

Subestação R+ X+ Xo ZBASE Zohm Zpu MVASC BMVAr 

Aracruz 0,460 2,480 1,840 1,904 2,522 1,324 75,503 2,4 

Baixo Guandu 0,010 1,230 1,000 1,904 1,230 0,646 154,824 0,0 

Barra do Sahy 0,020 1,250 1,000 1,904 1,250 0,656 152,333 53,4 

Ecoporanga 0,670 4,820 3,130 1,904 4,866 2,555 39,134 0,0 

Itarana 0,100 1,340 0,870 1,742 1,344 0,771 129,669 7,2 

Jaguaré 0,100 1,030 0,720 1,904 1,035 0,543 184,028 3,0 

João Neiva 0,040 0,900 4,580 1,904 0,901 0,473 211,391 26,7 

Juncado 0,660 2,000 0,890 1,904 2,106 1,106 90,424 9,0 

Linhares A 0,030 1,070 0,950 1,904 1,070 0,562 177,911 29,7 

Linhares C 0,030 1,050 0,620 1,904 1,050 0,552 181,297 0,0 

Montanha 0,390 3,290 1,770 1,742 3,313 1,901 52,592 2,4 

Nova Venécia 0,050 1,000 0,940 1,904 1,001 0,526 190,202 53,4 

Paulista 0,130 2,880 1,890 1,904 2,883 1,514 66,058 9,0 

Pinheiros 0,140 1,760 0,850 1,742 1,766 1,013 98,688 26,7 

Santa Tereza 0,130 1,980 1,670 1,742 1,984 1,139 87,811 0,0 

São Francisco 0,420 2,000 0,960 1,904 2,044 1,073 93,187 1,2 

Suíça 0,050 3,310 2,980 1,904 3,310 1,738 57,528 0,0 

Adaptado de [61] 
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5. APLICAÇÃO DO MÉTODO PROPOSTO EM 

ÍNDICES DE QUALIDADE DE ENERGIA 

Este capítulo busca desenvolver e apresentar a aplicação do método proposto no capítulo 

3, baseando-se nas estratégias detalhadas no capítulo 2, a partir das informações de subestações 

de distribuição de energia elétrica. Neste sentido, o presente capítulo irá realizar uma 

investigação sobre o comportamento dos dados, com finalidade de justificar o uso do método 

proposto e, em seguida, os demais passos que detalham a aplicabilidade deste método serão 

apresentados, subdividindo-os para um melhor entendimento. Após isso, uma análise 

confirmatória será realizada utilizando dados com pequenas perturbações (como sugerido por 

Johnson e Wichern [5]) e estratégias de análise do sistema de medição. O desenvolvimento e 

detalhes inerentes a essa aplicação, bem como as discussões, também serão apresentadas neste 

capítulo. Com finalidade de contemplar a aplicação do método proposto, os softwares 

Minitab®, Matlab®, R studio® e o Visual Basic for Applications® (VBA) foram utilizados. 

5.1 Análise e adequação do conjunto de dados 

Perante as informações das subestações apresentadas anteriormente, inicialmente foi 

preciso verificar o comportamento dos dados, buscando compreender suas características e, 

consequentemente, verificar se o conjunto estava apto para a aplicação do método proposto 

(que é baseado na análise fatorial). Verificando o conjunto, observou-se que a variável Taxa de 

Falha da Alta Tensão (HVFR) era uma constante, portanto foi removida do conjunto. Com 

finalidade de verificar a natureza multivariada, aplicou-se a análise de correlação entre as 

características disponíveis. Devido a quantidade de variáveis e, consequentemente, de 

informações, os resultados das análises (Pearson e p-value) estão descritas nas Tabelas C.1 a 

C.4 (Apêndice C). Analisando os resultados, foi possível verificar a existência de variáveis com 

correlações significativas e mesmo com dependência linear (no caso das variáveis TNE e 

NEMV). Assim, pôde-se inferir a existência de uma estrutura multivariada entre os dados, o 

que já era esperado, tratando-se de um conjunto real com múltiplas respostas.  

Ao analisar o conjunto, notou-se que a estrutura dos dados brutos não permitia a aplicação 

da FA, visto que o número de colunas era maior que o número de linhas (sendo esta, uma 

delimitação da técnica). Assim, se fez necessário encontrar as variáveis principais a serem 

consideradas, visto que esse tipo de conjunto pode apresentar informações redundantes [70]. 

Frente a esta situação, os autores Almeida et al. [62], realizaram a filtragem desses dados 
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considerando os aspectos técnicos auxiliados pela análise através da estratégia de regressão dos 

mínimos quadrados parciais. Considerando essa filtragem, definiu-se as variáveis a serem 

investigadas, diante de suas caracterizações práticas, de modo a contornar a delimitação da 

técnica FA diante da estrutura do conjunto de dados original. As variáveis consideradas no 

estudo foram: TNE; NEMV; MVFR; UNE; FKVAr; SAIFI1; SAIFI2; AREA; EMVVA; 

EVAHV; NEHV; 3LG; 1LG; L-L e; R+. 

De modo prático, teve-se que o número de eventos e a área de vulnerabilidade na média 

tensão (NEMV e EMVVA, respectivamente) foram as variáveis mais significativas para o TNE. 

Com essa filtragem prévia, foi possível verificar, novamente, a estrutura de variância-

covariância dos dados, conforme ilustrado na Figura 5.1. Assim, mesmo após a redução de 

variáveis redundantes, o conjunto manteve uma estrutura multivariada significativa. O 

comportamento da nova relação dos indicadores de qualidade de energia está ilustrado na 

Figura 5.2. 

 

 

Figura 5.1. Análise gráfica da correlação de Pearson 
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Figura 5.2. Comportamento das variáveis utilizadas na aplicação 

 

Além dos dados apresentarem uma correlação adequada, foi necessário confirmar se o 

conjunto estava apto a ser receber a aplicação da FA. Assim, realizou-se os testes de adequação, 

detalhados no capítulo 2. Antes de iniciar esses testes, a normalidade multivariada do conjunto 

de dados original precisou ser investigada. O teste de normalidade multivariada de Mardia 

indicou que os dados não seguem uma distribuição de probabilidade multivariada normal, pois 

a medida de curtose não foi significativa (p-value = 0,000), apesar da medida de assimetria 

(skewness) ter sido significativa (p-value = 0.9999). Assim, descartou a aplicação do teste de 

esfericidade de Bartlett, pois este teste parte da suposição de que o conjunto de dados segue 

uma distribuição multivariada normal. Consequentemente, o resultado do teste de Mardia 

também sinalizou que o método de extração pela Máxima Verossimilhança não deveria ser 

utilizado, uma vez que o uso deste método supõe à normalidade multivariada dos dados.  

Diante do que foi apresentado, a métrica do índice KMO precisou ser considerada, a fim 

de testar a adequação das variáveis à aplicação de FA. A aplicação deste indicador (KMO) 

proporcionou um valor generalizado de 0,5 para o conjunto, que indica um grau apropriado de 

adequação das variáveis para aplicação da FA, baseado nos critérios de análise estabelecidos 

na literatura. Destaca-se, também, que os valores individuais de KMO para cada variável foi de 

0,5. 
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Conhecendo o comportamento das variáveis mais significativas e que a estrutura dos 

dados é adequada para aplicação da FA, seguiu-se para a etapa seguinte, que se refere ao método 

para encontrar o valor γ de rotação orthomax otimizado, baseado no critério de simplicidade e 

na melhor explicação de variáveis latentes. 

5.2 Otimização da rotação γ orthomax e extração dos escores 

Sabendo que o conjunto apresentou estrutura adequada para aplicação da FA, foi possível 

seguir com estratégia proposta, a fim de criar vetores de escores que representassem, de modo 

apropriado, as variáveis originais. Contudo, diante das possíveis diversificações de parâmetros 

da FA, se fez necessário o uso de um método para encontrar a melhor calibração dessa técnica. 

Inicialmente, foi definida a quantidade de fatores a serem utilizados. Como o estudo fez uso da 

técnica de componentes principais para extração do modelo fatorial (visto que o conjunto não 

apresentou comportamento significativo de uma distribuição multivariada normal), foi 

necessário que, para um conjunto com correlação significativa, o modelo apresentasse um 

número de fatores menor que o número de variáveis observáveis, sendo m < p. Para isso, foi 

considerado, pelo menos 80% de explicação e a métrica de complemento estabelecida no 

método proposto, no capítulo 3.  

5.2.1 Quantidade de fatores 

Ao analisar o conjunto de dados, foi possível verificar que a quantidade de quatro fatores 

foi capaz de explicar, pelo menos, 80% dos dados, sendo este um requisito mínimo, baseado no 

critério de Kaiser. Contudo, Visinescu e Evangelopoulos [152] afirmam que utilizar poucos 

fatores pode comprometer a interpretação das variáveis latentes, sugerindo o uso mais fatores 

para melhorar a explicação dos dados. Além disso, uma quantidade maior de fatores pode 

favorecer a alocação das cargas fatoriais. Deste modo, analisando a contribuição dos demais 

fatores, foi possível verificar que os mesmos adicionam uma quantidade expressiva de 

informações, aprimorando a explicação e representação por esses fatores. A partir desse critério, 

teve-se que o uso de sete fatores apresentou uma contribuição considerável, dentro dos critérios 

estabelecidos no método proposto, além de respeitar o critério de Kaiser para explicação (de, 

pelo menos, 80%). Assim, o uso de sete fatores apresentou um percentual de 97,1% de 

explicação dos dados, além de proporcionarem uma redução de dimensionalidade de 53,34% 

do conjunto, já reduzido na análise preliminar. A Figura 5.3 apresenta a evolução do percentual 

de explicação de cada um dos fatores, e de seus respectivos autovalores, através de uma carta 
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de Pareto, sendo, a quantidade de sete fatores, ideal para representar as variáveis originais com 

validação estatística adequada. 

 

 

Figura 5.3. Carta de Pareto para os fatores dos índices 

 

De maneira complementar, ao analisar os dados utilizando os mínimos quadrados 

parciais, foi possível verificar que o conjunto apresentou um modelo com valor de R2 igual a 

99,49%, quando representado por 7 componentes, conforme ilustra o gráfico de seleção do PLS 

(Figura 5.4). É importante ressaltar que a variável TNE foi considerada como resposta principal, 

nessa análise. 

 
 

(a) (b) 

Figura 5.4. Gráfico por PLS para (a) coeficientes e (b) seleção do modelo (resposta: TNE) 
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5.2.2 Arranjo experimental – simplex-lattice 

Conhecendo a quantidade de fatores, a etapa seguinte se deu por criar um arranjo de 

misturas do tipo simplex-lattice de grau 10, que considerou valores axiais, gerando um total de 

13 experimentos. A Tabela 5.1 apresenta os parâmetros experimentais para a rotação γ 

(representado por γ1) e, por se tratar de um DOE de proporções, um valor complementar 

(representado por γ2). É importante ressaltar que, independentemente da extensão do conjunto 

em análise, o arranjo experimental para essa etapa será sempre o mesmo. 

 
Tabela 5.1. Variáveis de controle e níveis para o arranjo de misturas 

Parâmetros   Níveis 

γ1 
 0 1 

γ2   0 1 

 

Em seguida, realizou-se a aplicação da FA para cada um dos parâmetros experimentais 

definidos, considerando a extração de 7 fatores. Os valores calculados de VTE, conforme a Eq. 

(3.1), para cada fator em seu respectivo experimento, estão descritos na Tabela 5.2. Com base 

nos valores de VTE, calculou-se a função EQMVTE, conforme descrito na Eq. (3.2), também 

disponíveis na Tabela 5.2. Para realização dessa formulação, encontrou-se o valor alvo 

(representado pela média dos valores VTE igual a 2,0811) e a variância calculada para cada 

uma das linhas. 

 

Tabela 5.2. Matriz experimental para o simplex-lattice – 1ª iteração 

Teste 
Controle   Respostas 

γ1 γ2   VTE1 VTE2 VTE3 VTE4 VTE5 VTE6 VTE7 
 σ2 EQMVTE 

1 1 0  3,448 2,793 2,522 2,320 1,850 1,387 0,250  1,086 14,116 

2 0,9 0,1  3,504 2,806 2,527 2,315 1,828 1,343 0,245  1,131 14,703 

3 0,8 0,2  3,560 2,819 2,533 2,310 1,806 1,300 0,240  1,178 15,308 

4 0,7 0,3  3,616 2,834 2,539 2,304 1,781 1,259 0,236  1,225 15,930 

5 0,6 0,4  3,670 2,850 2,545 2,298 1,754 1,220 0,232  1,274 16,562 

6 0,5 0,5  3,721 2,866 2,551 2,292 1,726 1,183 0,229  1,322 17,191 

7 0,4 0,6  3,770 2,883 2,558 2,286 1,696 1,149 0,225  1,371 17,821 

8 0,3 0,7  3,817 2,902 2,565 2,279 1,665 1,119 0,223  1,419 18,441 

9 0,2 0,8  3,860 2,921 2,573 2,272 1,631 1,091 0,220  1,466 19,052 

10 0,1 0,9  3,900 2,941 2,581 2,265 1,597 1,066 0,218  1,511 19,648 

11 0 1  3,937 2,962 2,590 2,257 1,561 1,044 0,216  1,556 20,232 

12 0,75 0,25  3,588 2,827 2,536 2,307 1,794 1,279 0,238  1,201 15,619 

13 0,25 0,75   3,839 2,911 2,569 2,276 1,648 1,105 0,221   1,442 18,747 

 



Aplicação do método proposto em índices de qualidade de energia 89 

 

A partir desses resultados, realizou-se a análise dos experimentos considerando os valores 

calculados de EQMVTE para um modelo de quarta ordem completo. Os coeficientes de regressão 

apresentaram valores de ajustes de R2 e R2
adj iguais a 100%. Além disso, o ajuste preditivo 

também apresentou um valor elevado, indicando que o ajuste experimental foi capaz de realizar 

previsões adequadas. A análise de variância das proporções indicou que todos os termos (linear, 

quadrático, cúbico e de quarta ordem), apresentaram valores significativos, com p-values iguais 

a 0.000 para os modelos. A Tabela 5.3 apresenta análise do EQMVTE para o arranjo 

experimental. 

 

Tabela 5.3. Análise de variância para EQMVTE (proporções de componente) 

Fonte 

Graus de Soma dos Soma dos Quadrado 

F P 
Liberdade 

Quadrados 

(seq.) 

Quadrados 

(ajust.) 

Médio 

(ajust.) 

Regressão 4 46,7775 46,7775 11,6944 7436376,1 0,000 

  Linear 1 46,7725 21,6021 21,6021 13736615 0,000 

  Quadrático 
1 0,0004 0,0005 0,0005 295,71 0,000 

    γ1*γ2 

  Cúbico completo 
1 0,0045 0,0045 0,0045 2860,3 0,000 

    γ1*γ2*(-) 

  Quártico completo 
1 0,0001 0,0001 0,0001 45,69 0,000 

    γ1*γ2*(-)2 

Erro de Resíduos 8 0,0000 0,0000 0,0000   

Total 12 46,7775         

 

Os resultados estatísticos, apresentados anteriormente, podem ser também verificados de 

maneira gráfica, em que o comportamento das mudanças do valor γ nos valores das VTE’s e no 

EQMVTE podem ser ilustrados pelo traço de resposta Cox (Figura 5.5). Ao verificar os gráficos 

das VTE’s para os fatores 1 a 7, notou-se que as mesmas apresentaram um comportamento 

sutilmente quadrático. Já para a Figura 5.5(h), que representa os valores para o EQMVTE, foi 

possível verificar um comportamento mais linear, mesmo apresentando valores significativos 

para análises quadráticas, cúbicas e de quarta ordem. Tais afirmações podem ser, 

estatisticamente, confirmadas através da Tabela 5.3. A Figura 5.6 apresenta o comportamento 

dos gráficos de superfície de resposta e contornos das variáveis VTE’s. É importante ressaltar 

que os gráficos de superfície representam o comportamento do modelo de regressão das VTE’s, 

contemplando toda amplitude dos parâmetros de γ1 e γ2. Contudo, na etapa de otimização, foi 

preciso considerar a restrição de igualdade (γ1 + γ2 = 1). 
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Figura 5.5. Gráficos de traço de resposta Cox para (a) VTE1, (b) VTE2, (c) VTE3, (d) VTE4, (e) VTE5, (f) VTE6, (g) 

VTE7 e (g) EQMVTE– 1ª iteração 
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Figura 5.6. Gráficos de superfície e contorno para (a) VTE1, (b) VTE2, (c) VTE3, (d) VTE4, (e) VTE5, (f) VTE6 e 

(g) VTE7 – 1ª iteração 
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5.2.3 Otimização do EQM para o valor orthomax γ 

A partir dos resultados e análises experimentais apresentados nessa etapa, foi possível 

ajustar o modelo para realizar a otimização, buscando encontrar o valor ótimo da rotação γ. 

Assim, a partir dos coeficientes calculados para o EQMVTE no arranjo de misturas, obteve-se a 

equação de regressão que representa seu comportamento, considerando o modelo descrito na 

Eq. (4.1).  

( )

( )( )
1 2 1 2 1 2 1 2

2

1 2 1 2

14,1167 20,2317 0,07270 0,38278

0,1004

VTEEQM        

   

=  +  +   −    −

−    −
 (4.1) 

Com base nessa equação, foi possível realizar a otimização de objetivo único, com sentido 

de minimização, visto que, buscou-se o menor valor para o erro quadrático médio desse modelo. 

Para alcançar esse resultado, utilizou-se o algoritmo SQP, detalhado no capítulo 2. É importante 

ressaltar que a função objetivo estava sujeita a uma restrição de igualdade, que representa o 

espaço experimental, delimitada pelo arranjo de misturas, conforme detalhado na Eq. (4.2). 

1 2 1 + =  (4.2) 

A aplicação do algoritmo proporcionou encontrar um ponto ótimo para EQMVTE de valor 

igual 14,1167, sendo os parâmetros experimentais de γ = [1; 0]. A Figura 5.7 apresenta a 

superfície de resposta dessa modelagem destacando o ponto ótimo encontrado pelo SQP. 

Assim, o valor de rotação otimizado, que melhor explicou as variáveis latentes e apresentou o 

melhor nível de simplicidade para as cargas fatoriais, se deu pelo valor de γ igual a 1, também 

representado pela rotação intitulada de varimax. 

 

 

Figura 5.7. Gráfico de superfície de resposta e contorno do EQMVTE – 1ª iteração 
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5.2.4 Extração dos escores de fator rotacionados 

Conhecendo o valor ótimo para o parâmetro γ, foi possível extrair os escores de fator 

rotacionado para representar, de maneira adequada, os dados originais estabelecidos. Assim, 

tem-se na Tabela 5.4 os escores de fatores otimizados que foram utilizados nas etapas 

subsequentes.  

 

Tabela 5.4. Escores dos fatores com rotação otimizada (γ = 1) 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

-1,2356 0,0952 0,3908 -1,9595 -0,6494 -1,0273 0,0405 

0,6704 -0,6477 1,4893 -1,5731 0,1818 1,0797 -0,0390 

0,3369 -0,8376 1,9395 0,2237 -0,4696 -1,5422 1,0523 

-1,7542 0,4494 -0,5446 -1,3847 0,0363 0,6221 -0,1150 

0,2734 0,2875 0,6511 0,1780 0,9267 0,3212 -0,6648 

1,2270 0,3358 -1,0811 -1,3065 -0,4756 -0,0422 -1,5607 

1,7073 1,6521 -0,3521 -0,1993 -1,3726 0,9861 2,1674 

-1,2981 1,9039 -0,3871 1,2611 -0,1828 -0,7744 -0,0086 

0,6556 1,2124 0,5218 0,2503 2,8976 -0,2101 0,5408 

0,9135 -0,1081 -0,2584 0,3280 -0,6076 -2,4517 -0,9129 

-1,0326 -1,1936 -0,5769 0,3490 0,6776 0,4366 0,7186 

1,1513 -1,8761 -1,2935 0,3730 0,6886 0,1984 -0,1497 

-0,2096 -0,7568 -1,0992 0,8816 -1,0809 0,5240 0,7216 

0,0383 0,5890 -0,7021 0,1491 0,2927 0,6327 -1,3078 

-0,1203 0,0076 0,2481 1,2679 -0,4701 0,1378 -0,7404 

-0,8376 -0,8330 -0,7058 -0,0663 0,5353 -0,3788 1,3171 

-0,4855 -0,2800 1,7602 1,2276 -0,9279 1,4881 -1,0594 

 

A importância de melhorar a rotação γ, para a interpretação dos dados, foi visível ao se 

analisar o comportamento dos agrupamentos das variáveis a partir da alocação das cargas nos 

fatores. As informações de cargas fatoriais e comunalidades da extração dos fatores com rotação 

otimizada (γ = 1) estão descritas na Tabela C.5 (Apêndice C), comparando-as com o uso da 

rotação quartimax (γ = 0) e também da aplicação de FA sem rotação. Os resultados com rotação 

γ das cargas fatoriais proporcionaram uma melhor separabilidade das características com maior 

similaridade, o que significou uma melhor interpretação da informações latentes [5]. Ao 

analisar os dados com rotação quartimax, observou-se que a interpretação das informações 

latentes foi mais confusa, uma vez que as variáveis de resposta não estavam separadas de modo 

adequado, apresentando uma grande quantidade de cargas e informações em um único fator. 

Por fim, pôde-se verificar que a variabilidade das VTE nas cargas fatoriais atribuídas ao 

valor γ otimizado foi igual a 1,085, apresentando um valor de variância inferior em relação à 

rotação quartimax (com variabilidade igual a 1,556), ou mesmo sem o uso de rotação ortogonal 

(variabilidade de 3,073). Assim, foi possível concluir que a método proposto nesta etapa 

auxiliou na decisão de escolha de um valor de rotação γ adequado, a partir das opções da família 
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orthomax. A rotação ideal forneceu uma estrutura simples que promoveu uma análise mais 

concisa na interpretação dos dados, com menor confundimento ao investigar dados 

correlacionados para a tomada de decisão. 

A partir dos valores de escores de fator extraídos (Tabela 5.4), partiu-se para a etapa 

seguinte, que considerou os métodos de ligação hierárquicos e não hierárquico, além de 

diferentes tipos de análise dentro de um único planejamento experimental (arranjo fatorial 

multiníveis). Com finalidade de demonstrar o comportamento da abordagem para otimização 

da rotação γ orthomax, o Apêndice D descreve uma aplicação alternativa, com dados de grande 

extensão referentes a análise da degradação de motores turbofan. 

5.3 Aplicação do arranjo fatorial multiníveis 

5.3.1 Definição do arranjo experimental multiníveis 

Considerando os vetores de escores rotacionados que foram extraídos, os quais 

representaram de maneira adequada a estrutura de dados originais, foi possível realizar as 

aplicações referentes aos métodos de amalgamação, além do método não hierárquico k-médias. 

Ademais, os resultados coletados, para cada um dos métodos de ligação, foram investigados 

por diferentes estratégias de análise (ANOVA e ANCOVA). Tal cenário se caracterizou como 

um outro tipo de planejamento de experimentos, sendo este o arranjo fatorial. Contudo, esse 

modelo teve uma particularidade, em que um dos fatores (métodos de ligação) apresentou uma 

amplitude maior de níveis (neste caso, oito), que precisaram ser consideradas. Assim, deparou-

se com um arranjo fatorial completo do tipo generalizado, ou simplesmente, arranjo fatorial 

multiníveis. Inicialmente, foi feita a delineação desse DOE, em que foram consideradas duas 

variáveis de controle: Métodos de Ligação e Tipo de Análise, apresentando 8 e 2 níveis, 

respectivamente. Esses parâmetros estão descritos na Tabela 5.5. 

 

Tabela 5.5. Variáveis de controle e níveis do arranjo fatorial multiníveis 

Parâmetros   Níveis 

Método de Ligação  Único Centroide Completa Média Mediana McQuitty Ward k-médias 

Tipo de Análise   ANOVA ANCOVA 

 

A partir da definição dos parâmetros, criou-se o arranjo experimental necessário para esta 

análise. Considerando os níveis dos parâmetros apresentados na Tabela 5.5, o arranjo fatorial 

obtido contemplou um total de 16 experimentos. É importante ressaltar que, tratando-se de um 
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experimento com respostas calculadas, que faz uso de técnicas de análises não-heurísticas para 

um mesmo conjunto de dados, a criação de réplicas não proporcionaria a variabilidade 

necessária para uma análise, como, por exemplo, em um processo industrial, em que há 

variabilidade nos experimentos devido a diversos fatores (peça, operador, temperatura, 

ambiente etc). Deste modo, este arranjo não contemplou o uso de réplicas.  

5.3.2 Aplicação dos métodos de ligação e tipo de análise 

Após conhecer o arranjo experimental, as associações geradas pela análise de cluster 

foram confrontadas com a resposta de interesse, TNE. Assim, inicialmente, foram aplicadas e 

detalhadas a amalgamação dos sete métodos hierárquicos e também do método não hierárquico. 

Como apresentado anteriormente, os escores rotacionados, extraídos pelo método de 

componentes principais, não apresentaram uma estrutura multivariada. Em tese, esses escores 

apresentaram correlação de Pearson igual a zero, com p-values iguais a 1. Tal resultado pode 

ser conferido na Tabela 5.6, em que se realizou o teste de correlação, provando esta premissa. 

Assim, diante das características dos escores, verificou-se que a medida de distância 

Mahalanobis não deve ser aplicada, sendo a medida euclidiana definida como padrão para todas 

análises de amalgamação.  

 

Tabela 5.6. Correlação dos escores de fator rotacionados da 1ª iteração 

 F1 F2 F3 F4 F5 F6 

F2 
0,000(1)      

1,000(2)      

       

F3 
0,000(1) 0,000(1)     

1,000(2) 1,000(2)     

       

F4 
0,000(1) 0,000(1) 0,000(1)    

1,000(2) 1,000(2) 1,000(2)    

       

F5 
0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 0,000(1)   

1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 1,000(2)   

       

F6 
0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 0,000(1)  

1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 1,000(2)  

       

F7 
0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 0,000(1) 

1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 1,000(2) 
(1)Correlação de Pearson 
(2)p-value 

 

A seguir, foi definida, para ambos métodos de ligação (hierárquicos e não hierárquicos),  

a quantidade de clusters, ou agrupamentos, formados. Baseado na Regra de Sturges, em que kc 
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= 1 + 3,322log(17), sendo 17 a quantidade de subestações do conjunto de dados, o número de 

clusters adequados para a análise foi kc = 5,0875 ≅ 5 clusters. A partir dessas definições foi 

possível aplicar cada um dos métodos de amalgamação e armazenar os valores de suas 

associações. A Tabela 5.7 apresenta estas associações geradas por cada estratégia de 

amalgamação. Devido sua caracterização hierárquica, esses métodos de amalgamação podem 

ser representados, graficamente, através de dendrogramas, conforme apresentados na Figura 

5.8, em que é possível verificar o comportamento nas ramificações e separações realizadas a 

partir do nível de similaridade entre as subestações.  

 

Tabela 5.7. Associações dos agrupamentos gerados pelos métodos de ligação 

Subestações Único Centroide Completa Média Mediana McQuitty Ward k-médias 

Aracruz 1 1 1 1 1 1 1 1 

Baixo Guandu 2 1 1 1 1 1 1 2 

Barra do Sahy 3 2 2 2 1 1 1 3 

Ecoporanga 1 1 1 1 1 1 1 4 

Itarana 2 1 3 1 1 2 2 5 

Jaguaré 2 1 4 3 1 3 3 5 

João Neiva 4 3 5 4 2 4 4 5 

Juncado 2 1 3 1 3 2 2 5 

Linhares A 2 4 3 5 4 5 2 5 

Linhares C 5 1 4 3 5 3 3 3 

Montanha 2 1 4 1 1 3 5 4 

Nova Venécia 2 1 4 1 1 3 5 5 

Paulista 2 1 4 1 1 3 5 5 

Pinheiros 2 1 3 1 1 2 2 5 

Santa Tereza 2 1 3 1 1 2 2 5 

São Francisco 2 1 4 1 1 3 5 4 

Suíça 2 5 2 1 1 2 2 5 

 

Após a realização dos métodos hierárquicos, o mesmo foi feito ao método não hierárquico 

k-médias. A parametrização dessa abordagem se diferenciou das demais, visto que o método 

apresenta características distintas em sua aplicação. Sabe-se que o método k-médias pode ser 

considerado uma meta-heurística, visto que seus resultados podem apresentar diferentes 

valores, dependendo da partição inicial adotada. Contudo, como a quantidade de clusters para 

esta aplicação foi definida (conforme indicado através da Regra de Sturges), observou-se que 

a estratégia k-médias não apresentou esse comportamento, logo, não houve a necessidade de 

várias réplicas, pois trata-se de um resultado determinístico. A Tabela 5.7 também apresenta as 

associações criadas a partir dessa aplicação. Como não se trata de uma amalgamação, os 

métodos não hierárquicos não apresentaram o processo de distinção através dos dendrogramas. 

As tabelas e demais estatísticas geradas pela aplicação dos métodos hierárquicos e do método 

não hierárquico, tais como valores e distâncias de centroides, estão disponíveis no Apêndice C.  
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Figura 5.8. Dendrogramas das amalgamações (a) Único, (b) Centroide, (c) Completa, (d) Média, (e) Mediana, (f) 

McQuitty e (g) Ward 
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Com as associações geradas pelos diferentes métodos de ligação, foi possível seguir para 

as análises ANOVA e ANCOVA, que contemplam o segundo fator de controle do arranjo 

fatorial multiníveis. Esses procedimentos foram realizados considerando as associações dos 

agrupamentos, confrontando-os com os valores originais de afundamento de tensão, TNE.  

A partir da aplicação da estratégia ANOVA, foi possível criar intervalos de confiança 

univariados para cada um dos clusters formados. Esses intervalos proporcionaram entender o 

comportamento da TNE dentro de cada um dos agrupamentos para um determinado nível de 

confiança. A Figura 5.9 e a Figura 5.10 apresentam, à esquerda, os valores médios e os 

respectivos IC gerados pela ANOVA. Destaca-se a mudança de comportamento para cada um 

dos métodos de ligação, visto que certas estratégias apresentaram uma determinada 

similaridade entre algumas subestações, enquanto manteve outras isoladas. Esse resultado pode 

indicar que há uma possível dificuldade (para esse determinado método) em realizar a 

separabilidade do conjunto de dados em análise. Clusters com apenas uma subestação utilizam 

o desvio padrão combinado para criar os IC. É importante destacar que, para todas as análises, 

foi considerado um α de 0,05, ou seja, um IC de 95%. 

A aplicação do método ANCOVA apresentou algumas similaridades com o método 

ANOVA, contudo, para realizar a análise, foi preciso considerar uma variável concomitante. 

Essa variável deve estar relacionada com a variável de interesse TNE. Para essa definição, foi 

possível utilizar as características da estrutura de variância-covariância, em que pôde-se 

verificar algumas das variáveis que mais impactam nos afundamentos de tensão, conforme já 

discutido no trabalho de Almeida et al. [62]. Deste modo, notou-se que a NEMV foi a variável 

que teve mais influência no TNE, contudo, ao investigá-la de maneira detalhada, observou-se 

que a NEMV apresentou uma dependência linear com o TNE, uma vez que a variável foi 

utilizada em sua formulação (apresentando um coeficiente de Pearson = 1,000). Assim, tal 

variável não foi a mais adequada para essa análise, devido a sua característica. Após a NEMV, 

a variável que mais impactou nos afundamentos de tensão foi a “área de vulnerabilidade na 

média tensão”, ou simplesmente EMVVA. Essa variável foi adquirida pela média das áreas pela 

sua extensão (em quilômetros) e se caracteriza pelo uso na definição de regiões em que os 

curtos-circuitos podem influenciar cargas de uma barra específica. De acordo com Miranda 

Filho [70], a região em análise (do ES) apresenta nós e segmentos de linha que podem levar a 

eventos de afundamento de tensão na barra, devido a ocorrência de curtos-circuitos. Tais 

caracterizações estão descritas na norma IEEE 1564 [112]. A variável EMVVA apresentou uma 

multicolinearidade significativa com TNE, proporcionando um valor de Pearson de 0,712, com 

p-value igual a 0,001. 
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Figura 5.9. Intervalos de ANOVA e ANCOVA para os métodos de ligação (parte I) 
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Figura 5.10. Intervalos de ANOVA e ANCOVA para os métodos de ligação (parte II) 

 

Com a definição da variável concomitante para o estudo, foi possível realizar a ANCOVA 

e gerar seus respectivos intervalos de confiança, considerando as mesmas características 

anteriores. A partir das Figura 5.9 e Figura 5.10 foi possível verificar, à direita, os gráficos de 
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intervalo para cada um dos métodos de ligação, utilizando a ANCOVA. Para um melhor 

comparativo de ambas estratégias (ANOVA e ANCOVA), os gráficos de intervalo foram 

posicionados horizontalmente, para cada método de ligação, além disso, as escalas do eixo das 

ordenadas foram padronizadas. Deste modo, foi possível verificar, incialmente, que os valores 

médios de cada cluster se mantiveram inalterados e que, no uso da ANCOVA, os clusters 

apresentaram intervalos de confiança mais estreitos, indicando que os resultados apresentaram 

menor variabilidade, logo, foram mais precisos. Os valores de TNE, ajustados para EMVVA, 

na a análise ANCOVA, estão disponíveis na Tabela C.10 do Apêndice C.  

5.3.3 Análise do arranjo experimental 

Considerando as aplicações anteriores, foi possível armazenar os valores de média e 

desvio padrão na formação de clusters, a partir dos diagnósticos da ANOVA e ANCOVA. Tais 

informações foram utilizadas para o complemento do método proposto. Assim, a partir dos 

desvios padrão coletados, calculou-se as variâncias na formação de cada cluster, representando, 

assim, as respostas de interesse para o arranjo fatorial multiníveis, conforme detalhado na 

Tabela 5.8. 

 

Tabela 5.8. Matriz experimental do arranjo multiníveis 

Teste 
Parâmetros 

  Respostas 
 σ2 dos Clusters  Escores dos Clusters 

Ligação Análise  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5  FC1 FC2 FC3 

1 Único ANOVA  72,98114 23064,71 21148,72 21148,72 21148,72  2,2410 1,9046 -0,9619 

2 Único ANCOVA  15341,92 12206,29 12467,51 12467,51 12467,51  0,9421 -0,1979 1,1403 

3 Centroide ANOVA  13559,74 13559,74 13559,74 13559,74 13559,74  1,1050 0,0588 0,8947 

4 Centroide ANCOVA  8258,593 8258,593 8258,593 8258,593 8258,593  0,3643 -0,3972 0,1873 

5 Completa ANOVA  1809,073 178,5537 13892,98 7804,998 8199,465  1,6139 -1,6201 -0,3913 

6 Completa ANCOVA  1474,706 4323,681 964,5994 651,6533 1199,147  -0,8588 -0,6093 -0,7951 

7 Média ANOVA  14511,74 13377,47 899,58 13377,47 13377,47  -0,6094 0,8519 0,9618 

8 Média ANCOVA  8982,073 8429,554 2351,92 8429,554 8429,554  -0,4344 0,0114 0,2546 

9 Mediana ANOVA  6446,163 6446,163 6446,163 6446,163 6446,163  0,1111 -0,5531 -0,0546 

10 Mediana ANCOVA  2569,78 2569,78 2569,78 2569,78 2569,78  -0,4306 -0,8865 -0,5719 

11 McQuitty ANOVA  1272,72 13206,58 7804,998 7972,454 7972,454  0,0638 0,5952 -0,9031 

12 McQuitty ANCOVA  2179,471 1384,249 934,5922 1395,702 1395,702  -0,6629 -0,9921 -0,6259 

13 Ward ANOVA  1272,72 18879,14 899,58 8896,244 2547,181  -1,2712 1,8616 -1,4545 

14 Ward ANCOVA  1949,152 990,9274 657,1481 1244,185 1156,979  -0,6887 -1,0262 -0,6550 

15 k-médias ANOVA  18795,04 18795,04 4531,565 1856,731 24143,85  -0,7527 0,5368 2,3977 

16 k-médias ANCOVA   10626,52 10626,52 192,1911 9407,758 12056,65   -0,7324 0,4621 0,5770 

 

Tratando-se de um arranjo experimental sem réplicas, observou-se que a quantidade de 

experimentos foi igual ao número de termos (16). Sabendo que o grau de liberdade para o erro 

experimental foi definido pelo número de experimentos subtraídos pela quantidade de termos, 
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para este caso, o modelo completo apresentaria zero graus de liberdade, o que impossibilitaria 

a estimação da variância experimental e a significância dos efeitos. Diante dos critérios de 

hierarquia e espacialidade dos efeitos, removeu-se a interação de ordem superior, podendo, 

assim, calcular o erro e testar a significância dos efeitos de primeira ordem.  

Considerando os dados que complementam o arranjo fatorial multiníveis, foi possível 

realizar, previamente, a análise individual de cada um dos clusters, mediante os diferentes 

parâmetros. A não inserção de réplicas, por motivos justificados anteriormente, promoveu a 

remoção do modelo de segunda ordem para realizar a análise. Deste modo, estabeleceu-se os 

modelos de primeira ordem utilizando os mínimos quadrados ponderados (WLS – weighted 

least squares) para cada resposta de clusters. Com essa análise, foi possível verificar que ambos 

fatores de análise do DOE foram significativos para os Clusters 2, 3, 4 e 5, apresentando p-

values menores que 0,05 e ajustes adequados. Contudo, a análise do Cluster 1 (R2
adj de 74,68%) 

indicou que, para essa resposta, a escolha do método de análise não se mostrou significativa, 

apresentando p-value igual a 0,435. Assim, removeu-se este termo e uma nova análise foi 

realizada, apresentando um sutil aumento no ajuste do modelo (R2
adj = 75,68%). As informações 

dessas análises, além de outras interpretações estatísticas, estão descritas na Tabela 5.9. Para 

demonstrar os coeficientes completos dos termos, a Tabela 5.9 apresenta os valores para o “Tipo 

de Análise”, com seus respectivos valores de ajuste. 

 

Tabela 5.9. Coeficientes e ajustes de regressão dos Clusters 

Termos 
Coeficientes 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

Constante 6820,15 9768,56 6098,7 7842,95 9058,06 

L
ig

aç
ão

 

Único 887,3 7866,94 10709,4 8965,16 7750,06 

Centroide 4089,02 1140,6 4810,4 3066,21 1851,11 

Completa -5178,26 -7517,45 1330,1 -3614,63 -4358,75 

Média 4926,76 1134,95 -4473 3060,56 1845,45 

Mediana -2312,18 -5260,59 -1590,8 -3334,98 -4550,09 

McQuitty -5094,05 -2473,15 -1728,9 -3158,88 -4373,98 

Ward -5209,21 166,47 -5320,4 -2772,74 -7205,98 

k-médias 7890,63 4942,22 -3736,9 -2210,71 9042,19 

Análise 
ANOVA 170,419 3794,57 2611,8 2460,4 3209,88 

ANCOVA -170,419 -3794,57 -2611,8 -2460,4 -3209,88 

R2 88,18% 95,92% 99,46% 98,95% 99,11% 

R2
adj 74,68% 91,26% 98,83% 97,75% 98,09% 

R2
pred 50,92% 72,32% 94,04% 95,03% 95,21% 

 

Conhecendo as adequações do modelo do DOE, foi possível verificar, através da Figura 

5.11, os gráficos de efeitos principais para cada um dos clusters. Nestes gráficos, verificou-se 
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a influência dos métodos de ligação, em que o método “Completa” inferiu uma diminuição na 

variabilidade nos Clusters 1, 2 e 4, enquanto o método “Ward” se destacou por apresentar bons 

resultados para os Clusters 1, 3 e 5. Tal comportamento se diferiu do método de ligação não 

hierárquico, k-médias, o qual apresentou uma alta variabilidade nos modelos para os Clusters 

1, 2, 4 e 5. O mesmo comportamento foi verificado para o método “Único”, que apresentou alta 

variabilidade na formação dos Clusters 2, 3, 4 e 5. Em relação ao tipo de análise, com exceção 

do Cluster 1 que não foi significativo, a investigação através da ANCOVA promoveu uma 

redução significativa na variabilidade para os demais Clusters. Esse resultado mostrou que o 

uso da variável concomitante, neste caso a EMVVA, promoveu resultados mais estáveis e 

precisos, com menor variabilidade, conforme o comportamento dos IC demonstrados 

anteriormente na Figura 5.9 e Figura 5.10.  

 

 

Figura 5.11. Gráficos de efeitos principais para os Clusters 

 

Tratando-se de múltiplas respostas (referentes aos valores de variância na formação dos 

cinco clusters), se fez necessário verificar a estrutura e comportamento dos dados. Ao realizar 

a análise de correlação, observou-se que os dados apresentaram uma estrutura de variância-

covariância significativa, inferindo que as informações dos clusters não são totalmente 

independentes, logo, apresentam uma natureza multivariada. Os valores de Pearson e p-value 
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desse teste estão descritos na Tabela 5.10. Tal comportamento é também verificado conforme 

a matriz de dispersão, ilustrada na Figura 5.12. 

 

Tabela 5.10. Análise de correlação de Pearson para os Clusters 

 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

Cluster 2 
0,331(1)    

0,211(2)    

     

Cluster 3 
-0,017(1) 0,359(1)   

0,949(2) 0,172(2)   

     

Cluster 4 
0,163(1) 0,653(1) 0,686(1)  

0,546(2) 0,006(2) 0,003(2)  

     

Cluster 5 
0,618(1) 0,725(1) 0,531(1) 0,570(1) 

0,011(2) 0,001(2) 0,034(2) 0,021(2) 

(1)Correlação de Pearson 
(2)p-value 

 

 

Figura 5.12. Matriz de dispersão para os dados da variabilidade na formação dos Clusters 

 

5.3.4 Otimização da rotação orthomax para os clusters 

Diante do comportamento multivariado desses dados, tem-se o ciclo (ou loop) do método 

proposto, conforme descrito no capítulo 3, em que foi necessário verificar se esses novos dados 
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em análise estavam aptos a aplicação da FA e, em caso positivo, encontrar o melhor valor γ de 

rotação orthomax para representar essas informações. Para cumprir esse ciclo, voltou-se a etapa 

para analisar a adequação dos dados. Pelo teste de normalidade multivariada de Mardia, 

observou-se que, apesar da medida de curtose ter sido significativa (p-value = 0,0843), o 

conjunto não seguiu uma distribuição multivariada normal, pois a medida de assimetria 

apresentou p-value igual a 0,000. Portanto, descartou-se o teste de esfericidade de Bartlett para 

essa análise. Seguiu-se, então, para a verificação através do índice KMO. A partir desta análise, 

obteve-se que o indicador apresentou valor igual a 0,5, concluindo que esse conjunto apresentou 

um comportamento adequado para o uso da estratégia multivariada de FA. 

Para a próxima etapa do ciclo, realizou-se a otimização do valor γ de rotação orthomax 

para a FA. Seguindo o mesmo princípio apresentado anteriormente, determinou-se a quantidade 

de fatores necessários para análise a partir dos critérios de incremento apresentados no capítulo 

3. Então, a quantidade adequada pôde ser definida pelo uso de 3 fatores, os quais satisfizeram 

o critério de incremento. A Figura 5.13 apresenta a carta de Pareto, trazendo as informações 

dos autovalores e porcentagem de explicação de cada fator. 

 

 

Figura 5.13. Carta de Pareto para os fatores dos Clusters 

 

Conhecendo a quantidade de fatores, gerou-se um novo arranjo de misturas (que seguiu 

a mesma estrutura, como já foi apresentado), armazenando as informações de VTE para o 

cálculo do EQM desta etapa. A partir dos valores de VTE, determinou-se o alvo (igual a 1,5412) 

e também a variância de cada linha do arranjo de misturas. Os valores calculados de EQMVTE 

e das VTE’s estão descritos na Tabela 5.11. 
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Tabela 5.11. Matriz experimental do simplex-lattice para os fatores dos Clusters – 2ª iteração 

Teste 
Controle   Respostas dos fatores 

γ1 γ2   VTE1 VTE2 VTE3 
 σ2 EQMVTE 

1 1 0  1,61990 1,55480 1,44900  0,00744 0,03720 

2 0,9 0,1  1,62290 1,55440 1,44640  0,00792 0,03959 

3 0,8 0,2  1,62620 1,55360 1,44400  0,00841 0,04207 

4 0,7 0,3  1,63000 1,55190 1,44180  0,00894 0,04470 

5 0,6 0,4  1,63460 1,55020 1,43890  0,00963 0,04817 

6 0,5 0,5  1,63980 1,54770 1,43610  0,01041 0,05203 

7 0,4 0,6  1,64660 1,54340 1,43370  0,01134 0,05668 

8 0,3 0,7  1,65580 1,53620 1,43170  0,01257 0,06287 

9 0,2 0,8  1,67030 1,52280 1,43060  0,01462 0,07309 

10 0,1 0,9  1,69890 1,49150 1,43330  0,01949 0,09745 

11 0 1  1,79500 1,45140 1,37730  0,04967 0,24835 

12 0,75 0,25  1,62800 1,55290 1,44280  0,00868 0,04338 

13 0,25 0,75   1,66220 1,53020 1,43120   0,01343 0,06715 

 

A análise do arranjo de misturas para o EQM indicou que todos os termos foram 

significativos, considerando um modelo de quarta ordem completo, com p-values < 0,05. Com 

isso, o modelo proporcionou valores de R2 e R2
adj iguais a 96,76%, 95,14%, respectivamente. 

A Tabela 5.12 apresenta a análise de variância para o EQM, considerando as proporções de 

componente. O comportamento dos modelos para as VTE’s e EQM podem ser visualizadas 

graficamente a partir dos traços de resposta Cox (Figura 5.14), em que o comportamento não 

linear do modelo foi visível para as três VTE’s. O modelo de quarta ordem significativo foi 

visível na análise do EQM, conforme ilustrado na Figura 5.14(d). A Eq. (4.3) apresenta o 

modelo matemático de regressão dos coeficientes para o EQM, que foi utilizada na otimização, 

a seguir.  

( )

( )( )
1 2 1 2 1 2 1 2

2

1 2 1 2

0,0425 0,2377 0,3319 0,4420

0,576

VTEEQM        

   

=  +  −   +    −

−    −
 (4.3) 

Seguindo a mesma etapa do ciclo, realizou-se a otimização utilizando o algoritmo SQP 

diante das restrições experimentais do arranjo de misturas e a restrição de igualdade do modelo 

(γ1 + γ2 = 1). A partir dessa aplicação, encontrou-se o valor ótimo para EQM, sendo igual a 

0,0308, além dos parâmetros otimizados, proporcionando um resultado de γ = [0,9022; 0,0978]. 

Esse resultado implicou em uma rotação orthomax com um valor γ igual a 0,9022, mesclando 

as rotações varimax e quartimax, estando mais próxima da primeira. Ressalta-se que essa 

função, em específico, apresentou pontos de mínimo local e global, em que a escolha dos pontos 

iniciais pode influenciar no resultado. Neste caso, o método foi capaz de encontrar o ótimo 
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global, mas em caso de funções mais complexas, o uso de meta-heurísticas pode ser 

recomendado. 

 
Tabela 5.12. Análise de variância para EQM dos FC’s (proporções de componente) 2ª iteração 

Fonte 

Graus de Somaa dos Somaa dos Quadrado 

F P 
Liberdade 

Quadrados 

(seq.) 

Quadrados 

(ajust.) 

Médio 

(ajust.) 

Regressão 4 0,036515 0,036515 0,009129 59,71 0,000 

  Linear 1 0,017992 0,022026 0,022026 144,07 0,000 

  Quadrático 
1 0,01016 0,009696 0,009696 63,42 0,000 

    γ1*γ2 

  Cúbico completo 
1 0,005998 0,005998 0,005998 39,23 0,000 

    γ1*γ2*(-) 

  Quártico1 

completo 1 0,002366 0,002366 0,002366 15,47 0,004 
    γ1*γ2*(-)2 

Erro de Resíduos 8 0,001223 0,001223 0,000153   

Total 12 0,037738         

 

 

Figura 5.14. Gráficos de traço de resposta Cox para (a) VTE1, (b) VTE2, (c) VTE3 e (d) EQMVTE dos Clusters – 2ª 

iteração 

 

O resultado da otimização, bem como o comportamento da função objetivo, pode ser 

visualizado a partir dos gráficos de superfície de resposta e contorno, conforme a Figura 5.15. 
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Com base nisso, foi possível extrair os escores dos fatores rotacionados com γ otimizado, 

descritos na Tabela 5.8 (seção 5.3.3). As informações de cargas fatoriais, diante do valor γ 

otimizado, estão descritas na Tabela 5.13, em que foi possível verificar que nenhum dos fatores 

dos clusters (FC) apresentaram altas cargas de sentido oposto. Tal resultado permitiu inferir que 

os FC’s apresentaram um sentido único de otimização, contemplando o comportamento dos 

valores de variância dos clusters. Essas informações permitiram também verificar que FC1 

apresentou um maior grau de explicação dos dados referentes ao Clusters 3 e 4, enquanto FC2 

explicou, majoritariamente, o Clusters 2 e FC3 apresentou explicação dos Clusters 1 e 5.  

 

 

 

(a) (b) 

Figura 5.15. Gráfico de (a) superfície de resposta e (b) contorno com ponto ótimo para EQMVTE – 2ª iteração 

 

Tabela 5.13. Cargas fatoriais e comunalidades da rotação orthomax otimizada dos clusters 

Variável 
Rotação γ = 0,9022 

Comum 
Fator1 Fator2 Fator3 

Cluster 1 -0,056 0,123 0,968 0,955 

Cluster 2 0,181 0,935 0,244 0,966 

Cluster 3 0,971 0,153 0,028 0,967 

Cluster 4 0,669 0,62 0,062 0,836 

Cluster 5 0,442 0,508 0,667 0,899 

VTE 1,6228 1,5544 1,4465 4,6237 

% Var 0,325 0,311 0,289 0,925 

 

5.3.5 Análise e parametrização ótima pelos escores fatoriais dos clusters 

Conforme detalhado na Figura 3.1, seguiu-se para a etapa condicional, em que foi preciso 

retornar a análise do arranjo multiníveis com os escores de rotação otimizada, após a primeira 
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iteração. Deste modo, realizou-se novamente a análise do modelo experimental, mas 

considerando os três vetores de escores dos clusters, FC = [FC1; FC2; FC3]. Fazendo uso do 

WLS, foi possível verificar que o Método de Ligação se mostrou significativo para os três 

fatores dos clusters, com valores de p-value < 0,05. O Tipo de Análise não se mostrou 

significativo apenas para o FC3, mas apresentou valores significativos aos demais, FC1 e FC2. 

Esse comportamento era esperado, visto que, na análise anterior, esse parâmetro experimental 

não foi significativo para o Cluster 1. Além disso, FC3 apresentou um alto valor de carga fatorial 

para o Cluster 1 (Tabela 5.13). Contudo, tal fator não foi removido do modelo para a análise, 

visto que FC3 também explicou o Cluster 5. Faz-se importante destacar que os valores FC1, FC2 

e FC3 confirmaram a pré-suposição de não rejeitar a hipótese de normalidade dos resíduos, 

através da estatística de Ryan-Joiner (similar ao teste de normalidade de Shapiro-Wilk), 

conforme ilustrado nos gráficos da Figura 5.16. Os coeficientes e ajustes de regressão estão 

descritos na Tabela 5.14. Demais estatísticas disponíveis nas Tabelas C.11 e C.12 do Apêndice 

C. 

 

 

Figura 5.16. Teste Ryan-Joiner de normalidade dos resíduos 
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Tabela 5.14. Coeficientes de regressão do DOE multiníveis para os escores fatoriais dos Clusters 

Termos 
Coeficientes 

FC1 FC2 FC3 

Constante 0,00000 0,00000 0,00000 

L
ig

aç
ão

 

Único 1,59154 0,85334 0,08917 

Centroide 0,73466 -0,16922 0,54097 

Completa 0,37753 -1,11468 -0,59321 

Média -0,5219 0,43166 0,60818 

Mediana -0,15976 -0,71982 -0,31324 

McQuitty -0,29954 -0,19845 -0,76447 

Ward -0,97993 0,41774 -1,05476 

k-médias -0,74259 0,49944 1,48737 

Análise 
ANOVA 0,32042 0,41586 0,15318 

ANCOVA -0,32042 -0,41586 -0,15318 

R2 97,94% 96,53% 84,52% 

R2
adj 95,58% 92,56% 66,82% 

R2
pred 87,12% 75,22% 21,80% 

 

Os gráficos de efeitos principais, ilustrados na Figura 5.17, demonstraram o 

comportamento dos escores, em que FC1 apresentou um comportamento significativo entre os 

métodos de ligação, sendo a abordagem “Ward” a que apresentou um menor valor para esses 

escores. Para o tipo de análise, a ANCOVA é o método que apresentou o melhor 

comportamento, com menor valor de escore fatorial. Um desempenho similar foi visto para 

FC3, em que “Ward” se destacou e, apesar do tipo de análise não ter sido significativo para 

FC3, foi possível verificar seu comportamento no gráfico. Para FC2, o método de ligação que 

apresentou melhor desempenho foi o “Completa”, mantendo a análise ANCOVA como a que 

apresentou menor variabilidade na formação de clusters em dados de subestação. De modo 

geral, os métodos de ligação “Único” e “k-médias” demonstraram, para essa análise, serem 

incrementos de alta variabilidade.   

A partir dessas análises, foi possível criar as equações de regressão dos coeficientes para 

FC, a fim de encontrar o ponto ótimo que apresentasse uma parametrização adequada para 

criação e classificação dos clusters de subestação. Os valores dos coeficientes estão descritos 

na Tabela 5.14. Considerando o sentido de otimização para os três fatores, observou-se que o 

valor ótimo para os escores de fatores rotacionados foi de FC* = [-1,3003; 0,0019; -1,2079] 

para FC1, FC2 e FC3 respectivamente. Tais valores referem-se à parametrização ótima do 

Método de Ligação, como “Ward” e o tipo de análise, como “ANCOVA”, apresentando valores 

de variância na formação de clusters iguais a Y* = [1949,15; 990,927; 657,148; 1244,18; 

1156,98] para o Cluster 1, 2, 3, 4 e 5, respectivamente. 

Conhecendo a parametrização ótima para a classificação dos clusters de subestação, foi 

possível estimar as regiões de confiança a partir de funções elipsoidais. 
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Figura 5.17. Gráfico de efeitos principais para os escores de fator rotacionados dos Clusters 

5.4 Elipses de confiança (95%) 

A partir da combinação ótima de parâmetros, teve-se a necessidade de estimar os 

intervalos de maneira adequada. Tratando-se de um conjunto dados em que as características 

apresentavam uma estrutura de variância-covariância significativa, as estimativas precisaram 

ser representadas através de regiões de confiança, assim como detalhado anteriormente, no 

capítulo 2. Para representar as regiões de maneira adequada, elipses de confiança, para um nível 

α de 5%, foram modeladas considerando a parametrização ótima e a variável concomitante 

EMVVA. 

Com as análises realizadas na etapa anterior, foi possível definir as informações 

necessárias para estimar as elipses de confiança dos clusters formados pelos escores de fator 

rotacionados. Baseado nas formulações matemáticas, as informações de vetor de médias (μ), 

matriz sigma (Σ), autovalor (Λ) e autovetor (P) se fizeram necessárias para estimar cada um 

dos clusters, diante das técnicas definidas (Ward-ANCOVA). A Tabela 5.15 detalha os valores 

necessários para essa aplicação. 
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Tabela 5.15. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×EMVVA (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

96,24

 
 
 

 357,85

182,14

 
 
 

 270,87

79,537

 
 
 

 426,12

186,13

 
 
 

 119,66

71,203

 
 
 

 

Σ 
1949,15 211,24

211,24 45,16

 
 
 

 990,92 580,09

580,09 669,883

 
 
 

 657,14 103,11

103,11 31,91

 
 
 

 1244,18 446,2

446,2 315,66

 
 
 

 1156,97 230,24

230,24 90,38

 
 
 

 

Λ 
1972,31

22,0

 
 
 

 1432,3

228,51

 
 
 

 673,72

15,35

 
 
 

 1423,85

136

 
 
 

 1204,56

42,8

 
 
 

 

P 
0,994 0,109

0,109 0,994

− 
 
 

 0,795 0,605

0,605 0,795

− 
 
 

 0,987 0,158

0,158 0,987

− 
 
 

 0,927 0,373

0,373 0,927

− 
 
 

 0,979 0,2024

0,202 0,979

− 
 
 

 

 

Diante dos elementos da Tabela 5.15 e dos equacionamentos para regiões de confiança 

(em que n =17 e p = 2), foi possível gerar todas as informações necessárias para estimar as 

elipses de confiança e outras análises complementares. Considerando essas análises, foi 

possível verificar as informações χ2 = 5,991; t = 2,813; F = 3,682 e T2
crítico = 2,803. Os valores 

de c para média e dados foram 0,680 e 2,448, respectivamente. A partir desses resultados, foi 

possível calcular os valores que projetaram as regiões de confiança. A Tabela 5.16 apresenta os 

pontos equiespaçados de contorno das elipses de confiança (95%). De modo complementar, a 

Figura 5.18 ilustra o comportamento das elipses, considerando um nível α de 5%, para as 

médias e para os dados, sendo esta última, representada pelas linhas pontilhadas da figura. 

 

 

 

(a) (b) 

Figura 5.18. Gráficos: (a) Elipses de confiança e (b) intervalos univariados de confiança (95%) 
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Tabela 5.16. Pontos equiespaçados de contorno das elipses de confiança (95%) 

Cluster 1   Cluster 2   Cluster 3   Cluster 4   Cluster 5 

TNE EMVVA  TNE EMVVA  TNE EMVVA  TNE EMVVA  TNE EMVVA 

184,282 99,411  351,628 190,326  270,447 82,167  423,168 193,491  118,765 75,558 

187,280 99,724  353,703 191,84  272,188 82,433  425,559 194,410  121,076 76,013 

190,251 100,002  355,819 193,257  273,917 82,670  427,955 195,247  123,373 76,420 

193,166 100,242  357,956 194,564  275,614 82,876  430,332 195,993  125,633 76,775 

195,996 100,442  360,092 195,746  277,264 83,049  432,668 196,641  127,833 77,074 

198,712 100,600  362,205 196,793  278,851 83,187  434,938 197,184  129,952 77,314 

201,288 100,715  364,275 197,693  280,357 83,288  437,121 197,616  131,968 77,494 

203,697 100,785  366,281 198,438  281,769 83,352  439,193 197,933  133,861 77,610 

205,915 100,810  368,202 199,020  283,072 83,377  441,135 198,133  135,612 77,663 

207,921 100,789  370,020 199,434  284,253 83,364  442,927 198,213  137,204 77,651 

209,694 100,722  371,717 199,675  285,300 83,313  444,552 198,172  138,620 77,574 

211,217 100,611  373,274 199,74  286,204 83,224  445,992 198,011  139,848 77,434 

212,474 100,456  374,678 199,630  286,953 83,099  447,234 197,731  140,873 77,231 

213,453 100,259  375,914 199,346  287,543 82,938  448,264 197,336  141,687 76,969 

214,143 100,022  376,969 198,889  287,965 82,742  449,074 196,828  142,280 76,649 

214,539 99,747  377,833 198,265  288,217 82,515  449,654 196,214  142,648 76,274 

214,637 99,437  378,497 197,480  288,295 82,258  450,000 195,499  142,786 75,849 

214,434 99,095  378,955 196,542  288,20 81,974  450,107 194,690  142,693 75,377 

213,933 98,725  379,202 195,460  287,931 81,665  449,974 193,796  142,370 74,863 

213,140 98,330  379,236 194,245  287,492 81,336  449,603 192,826  141,820 74,313 

212,062 97,914  379,056 192,910  286,886 80,988  448,998 191,788  141,048 73,732 

210,710 97,481  378,665 191,466  286,121 80,626  448,164 190,694  140,063 73,126 

209,097 97,036  378,065 189,930  285,203 80,253  447,109 189,555  138,874 72,500 

207,239 96,583  377,263 188,316  284,142 79,872  445,846 188,382  137,494 71,862 

205,156 96,127  376,268 186,640  282,948 79,489  444,385 187,186  135,935 71,217 

202,868 95,671  375,088 184,919  281,634 79,106  442,742 185,979  134,213 70,572 

200,397 95,222  373,736 183,171  280,212 78,727  440,932 184,774  132,346 69,933 

197,769 94,782  372,226 181,412  278,697 78,356  438,975 183,583  130,353 69,306 

195,010 94,357  370,571 179,661  277,103 77,997  436,890 182,417  128,253 68,699 

192,147 93,951  368,79 177,934  275,448 77,653  434,697 181,289  126,066 68,117 

189,208 93,568  366,899 176,250  273,746 77,329  432,418 180,209  123,816 67,565 

186,225 93,212  364,918 174,625  272,016 77,026  430,077 179,188  121,525 67,050 

183,225 92,886  362,867 173,074  270,274 76,749  427,696 178,236  119,215 66,577 

180,239 92,593  360,765 171,615  268,539 76,499  425,300 177,364  116,909 66,149 

177,297 92,337  358,634 170,261  266,826 76,279  422,912 176,579  114,631 65,773 

174,428 92,120  356,495 169,025  265,154 76,093  420,555 175,890  112,403 65,450 

171,661 91,944  354,370 167,921  263,539 75,940  418,255 175,303  110,248 65,185 

169,024 91,811  352,279 166,958  261,998 75,824  416,033 174,824  108,186 64,980 

166,543 91,722  350,244 166,148  260,545 75,745  413,913 174,458  106,240 64,837 

164,242 91,679  348,286 165,497  259,195 75,703  411,914 174,209  104,428 64,758 

162,145 91,681  346,422 165,013  257,962 75,700  410,057 174,080  102,767 64,743 

160,273 91,728  344,673 164,700  256,857 75,735  408,361 174,070  101,276 64,793 

158,644 91,821  343,056 164,561  255,893 75,808  406,842 174,181  99,969 64,907 

157,275 91,958  341,586 164,598  255,079 75,919  405,517 174,412  98,858 65,084 

156,179 92,137  340,279 164,810  254,422 76,065  404,397 174,760  97,955 65,321 

155,368 92,358  339,148 165,196  253,929 76,247  403,494 175,221  97,269 65,618 

154,848 92,618  338,203 165,751  253,606 76,461  402,817 175,792  96,807 65,970 

154,627 92,913  337,455 166,470  253,455 76,706  402,374 176,466  96,573 66,375 

154,705 93,242  336,910 167,345  253,479 76,979  402,167 177,236  96,570 66,828 

155,082 93,601  336,575 168,368  253,676 77,278  402,200 178,096  96,798 67,325 

155,754 93,987  336,452 169,529  254,044 77,599  402,473 179,036  97,254 67,860 

156,715 94,394  336,543 170,816  254,581 77,940  402,981 180,047  97,934 68,429 

157,955 94,821  336,847 172,217  255,281 78,296  403,721 181,118  98,831 69,026 

159,461 95,261  337,361 173,716  256,137 78,665  404,685 182,240  99,937 69,644 

161,219 95,711  338,079 175,300  257,139 79,043  405,863 183,401  101,239 70,278 

163,210 96,167  338,995 176,952  258,279 79,426  407,243 184,589  102,726 70,921 

165,416 96,623  340,100 178,656  259,545 79,810  408,812 185,792  104,382 71,567 

167,814 97,076  341,382 180,395  260,924 80,191  410,555 186,999  106,190 72,209 

170,379 97,520  342,828 182,152  262,402 80,565  412,452 188,198  108,133 72,842 

173,088 97,952  344,424 183,908  263,964 80,930  414,487 189,375  110,192 73,458 

175,911 98,366  346,155 185,647  265,596 81,280  416,638 190,521  112,345 74,051 

178,821 98,759  348,002 187,351  267,281 81,613  418,883 191,622  114,571 74,616 

181,790 99,127  349,948 189,003  269,001 81,925  421,202 192,669  116,848 75,147 

184,282 99,411   351,628 190,326   270,447 82,167   423,168 193,491   118,765 75,558 
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As regiões de confiança foram estabelecidas pelas elipses das médias, em que foi possível 

verificar se os clusters apresentaram diferenças significativas, considerando a variável principal 

(TNE) e sua respectiva variável concomitante, determinada para a análise (EMVVA). Além 

disso, foi possível perceber que o uso do parâmetro ANCOVA promoveu a redução da 

variabilidade, criando clusters com regiões de confiança mais estreitas e precisas, possibilitando 

uma melhor separação dos grupos de qualidade. Com as informações das elipses das médias, 

se fez necessário analisar os limites bilaterais de Bonferroni, calculados com as informações 

disponíveis na Tabela 5.15. A Tabela 5.17 apresenta os limites superiores (LS) e os limites 

inferiores (LI) calculados a partir das elipses das médias de cada cluster e, complementarmente, 

tem-se os valores calculados para os limites bilaterais de Bonferroni. Para ilustrar graficamente 

esse comportamento, a Figura 5.19 apresenta as elipses de confiança junto aos limites 

calculados. Com base nas informações descritas e ilustradas, foi possível verificar que as elipses 

respeitaram os limites dos intervalos bilaterais de Bonferroni, indicando uma análise adequada, 

em conjunto às demais realizadas. 

 

Tabela 5.17. Limites dos intervalos bilaterais de Bonferroni 

Cluster 
TNE 

Média LI LS LIBonferroni LSBonferroni 

1 184,6296 154,6266 214,6365 154,5081 214,7511 

2 357,8501 336,4520 379,2363 336,3730 379,3272 

3 270,8696 253,4553 288,2954 253,3798 288,3594 

4 426,1293 402,1672 450,1067 402,0637 450,1949 

5 119,6648 96,5700 142,7859 96,4579 142,8717 

Cluster EMVVA 

1 96,2418 91,6786 100,8097 91,6569 100,8267 

2 182,1477 164,5611 199,7403 164,4892 199,8062 

3 79,5371 75,6999 83,3771 75,6825 83,3917 

4 186,1369 174,0702 198,2128 174,0151 198,2587 

5 71,2033 64,7432 77,6626 64,7171 77,6895 
LI: Limite Inferior 

LS: Limite Superior 

 

Em função dos agrupamentos formados por meio da parametrização ótima, foi possível 

identificar diferentes categorias para o evento afundamento de tensão, causado pela VTCD, 

uma vez que as elipses de confiança não apresentaram intervalos sobrepostos (diferente do que 

fora apresentado pelos intervalos univariados, na Figura 5.9 e Figura 5.10). Na Figura 5.20 é 

possível verificar que os Clusters 1 e 5 apresentaram menor número de eventos de afundamento 

de tensão, enquanto os Clusters 2 e 4 foram classificados como os que apresentaram maior 

número de eventos. As subestações pertencentes aos clusters com maior incidência de eventos 

(Itarana, Juncado, Linhares A, Pinheiros, Santa Tereza, Suíça e João Neiva) apresentaram níveis 
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elevados de TNE e EMVVA, justificados pelos seus afundamentos de tensão e zonas de 

vulnerabilidade existentes em suas localizações.  

 

 

Figura 5.19. Intervalos bilaterais de Bonferroni sobre as elipses de confiança dos Clusters (a) 1, (b) 2, (c) 3, (d) 4 

e (e) 5 

 

 

Figura 5.20. Elipses de confiança (95%) com discriminação de incidência de eventos de afundamento de tensão 
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O Cluster 3 possui uma quantidade intermediária de eventos, diferindo dos demais, 

indicando uma incidência média de afundamento de tensão (mas com baixos valores de 

EMVVA), representando as subestações Jaguaré e Linhares C, com valores de TNE de 249,661 

e 292,078, respectivamente. As classificações de baixa ocorrência em eventos de afundamento 

de tensão estão concentradas no Clusters 1 (representados pelas subestações Aracruz, Baixo 

Guandu, Barra Sahy e Ecoporanga) e no Cluster 5 (representados pelas subestações Montanha, 

Nova Venécia, Paulista e São Francisco), sendo estas, as subestações que apresentaram uma 

melhor qualidade na distribuição de energia elétrica.  

O uso de escores de fator com rotação otimizada para a avaliação da variável principal 

para o problema (TNE), em conjunto com o auxílio da variável concomitante (EMVVA), 

permitiram a criação de regiões de confiança com menor variabilidade, aprimorando o poder 

discriminatório das elipses de confiança. Tal resultado promoveu uma interpretação mais 

precisa e confiável para a classificação dos clusters subestações. Além disso, foi possível 

distinguir adequadamente os clusters, criando três categorias distintas para a avaliação de 

eventos para os clusters, mediante a qualidade na distribuição de energia elétrica. 

5.4.1 Análise de variáveis relacionadas 

Com a definição dos parâmetros, pôde-se realizar o mesmo procedimento para analisar 

outras variáveis que apresentaram impacto nos eventos de afundamento de tensão. Diante de 

um critério técnico estabelecido em estudos de TNE [61,70], selecionou-se as características 

que apresentaram maior influência: o número de eventos na média tensão (NEMV), a taxa de 

falha na média tensão (MVFR) e a área de vulnerabilidade equivalente na alta tensão (EVAHV). 

Além das características citadas, destacou-se o número de eventos monitorados (MNE) que, 

mesmo não sendo estatisticamente significativo, foi o indicador utilizado por agências 

regulatórias que não estabeleceram TNE como métrica principal.  

Após definir as variáveis a serem consideradas, repetiu-se o procedimento para projeção 

das elipses de confiança, mantendo o mesmo nível de α, além de criar os intervalos univariados 

para as distintas combinações de variáveis concomitantes. As análises prévias de vetores e 

matrizes, necessárias para estimar as regiões de confiança dessa etapa, estão detalhadas no 

Apêndice C. É importante ressaltar que todas as relações foram baseadas na parametrização 

ótima: “Ward-ANCOVA”. 

Com base nessas informações, calculou-se os intervalos e elipses de confiança para as 

combinações definidas. A Figura 5.21(a) apresenta a relação TNE × NEMV, em que é possível 
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verificar o comportamento de dependência linear entre as variáveis (discutida anteriormente), 

com correlação de Pearson = 1,000. Esse comportamento pode ser verificado nos resultados de 

autovalor descritos na Tabela C.14 (Apêndice C). Deste modo, devido a dependência linear 

entre as variáveis, tem-se um comportamento extremamente estreito para as elipses. Nessa 

relação, a discriminação dos Clusters 1 e 5 para os demais, ainda foi visível em ambos eixos. 

Contudo, não foi possível realizar a discriminação entre o Cluster 2, Cluster 3 e Cluster 5. Tal 

resultado, implica na necessidade de investimentos para aprimorar a QEE nos níveis desses 

agrupamentos, visto a relação da média tensão e a quantidade de afundamentos de tensão [61]. 

 

 

Figura 5.21. Elipses de confiança (95%) com as concomitantes (a)NEMV, (b) MVFR, (c) EVAHV e (d) MNE 

 

Para a relação TNE × MVFR, os resultados apresentados na Figura 5.21(b) confirmam a 

classificação e descriminação inferida na análise principal do estudo, em que os Clusters 1 e 5 

apresentaram baixa incidência. Além disso, tal resultado se destacou da relação com NEMV, 
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uma vez que foi possível discriminar os clusters de alta incidência, no Cluster 3 (com 

quantidade de eventos intermediários). Contudo, ao se analisar o comportamento da variável 

MVFR, referente a taxa de falha, notou-se que investimentos relacionados às subestações do 

Cluster 3 deveriam ser priorizados, apresentando uma taxa de falha no valor de 340 na média 

tensão. 

A terceira relação desta análise se deu pelo número total de eventos pela área de 

vulnerabilidade equivalente na alta tensão (TNE × EVAHV). Ao avaliar o comportamento das 

elipses de confiança na Figura 5.21(c), foi visível a alta discriminação entre os clusters, 

principalmente em relação ao TNE. A precisão das elipses nessa dimensão, permitiu separar 

cada cluster em uma determinada categoria. Ao analisar a dimensão da EVAHV, a 

discriminação foi um pouco menor, mas ainda significativa. Diferente da EMVVA (variável 

concomitante principal), a EVAHV referiu-se a área de vulnerabilidade na alta tensão, em que 

os clusters analisados apresentaram médias de quilometragem próximas (entre 1.236,58km e 

1.539,65km). Deste modo, investimentos para melhoria dessa variável podem não trazer 

mudanças muito significativas, em um primeiro momento. 

Por fim, ao analisar a relação TNE × MNE (Figura 5.21(d)), foi possível verificar que 

todos os clusters apresentaram um alto nível de discriminação das elipses de confiança, em que 

nenhuma região ficou sobreposta nas dimensões avaliadas. Nesse aspecto, destacou-se o Cluster 

1, que além de apresentar uma baixa incidência para TNE, também apresentou um baixo valor 

para MNE, com média de μTNE×MNE = [184,63; 111]. Em situação oposta, pôde-se destacar o 

Cluster 2, o qual se apresentou em um quadrante com alta incidência de TNE e MNE, sendo 

um conjunto de subestações que necessitam de investimentos para aprimorar a qualidade de 

energia elétrica. 

Baseado nos resultados, tem-se que a parametrização ótima permitiu identificar os 

clusters com maior precisão, diferindo, estatisticamente, os conjuntos de subestações com 

melhor qualidade, das subestações que precisam de um aprimoramento técnico. Assim, 

oportunidades promissoras de melhorias nas subestações devem ser analisadas pelos gestores 

de agências reguladoras, além de permitir a criação de políticas para gestão das concessionárias, 

com base técnica. 

5.4.2 Influência da variável concomitante nas regiões de confiança 

Com finalidade de verificar a influência das variáveis concomitantes dentro das funções 

elipsoidais de confiança para as médias e para os dados, gerou-se essas regiões de confiança, 
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estabelecendo a relação de TNE com EMVVA, MVFR, EVAHV e MNE. A Figura 5.22 

apresenta tal relação, em pares, das características citadas, mas desconsiderando a influência da 

variável concomitante. Em outras palavras, estimou-se as regiões de confiança a partir dos 

resultados pela estratégia ANOVA. 

 

 

Figura 5.22. Elipses de confiança (95%) estimadas sem a influência da covariável para (a)NEMV, (b) MVFR, (c) 

EVAHV e (d) MNE 

 

A projeções das elipses de confiança apresentaram o impacto da ausência do ajuste criado 

pela variável concomitante para todos os casos, em que as regiões encontradas na Figura 5.22 

apresentaram maior variabilidade, comparadas às da Figura 5.21. Considerar a covariável no 

momento de realizar as análises, proporcionou um melhor ajuste, gerando um modelo mais 
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preciso e com melhor discriminação ao terminar as regiões, além de proporcionar um melhor 

entendimento no que se refere ao comportamento e previsão dos resultados. Tal resultando 

também explanou a importância de se considerar a estrutura de variância-covariância em 

conjuntos de natureza multivariada. 

Em destaque, tem-se na Figura 5.22(a) a relação principal do estudo, em que foi possível 

verificar o impacto da EMVVA ao estimar os intervalos para TNE dos agrupamentos que 

apresentaram menor incidência de eventos. Tal resultado, proporcionou a estimação de elipses 

não sobrepostas para os Clusters 1, 3 e 5. No que se refere aos agrupamentos que apresentaram 

alta incidência (Clusters 2 e 4), a alta variabilidade atribuída foi visível, gerando regiões que 

não puderam ser discriminadas individualmente, mostrando a importância de se identificar e 

considerar as variáveis secundárias para estimar a influência da variável principal. Contudo, a 

discriminação entre os agrupamentos de baixa e alta incidência foram visíveis, mostrando que, 

mesmo sem a influência da variável concomitante, a FA promoveu resultados satisfatórios para 

a análise de cluster, auxiliando a discriminação e agrupamentos de dados multivariados. 

A relação e impacto das variáveis concomitantes pode ser verificada também nos 

intervalos de confiança para cada uma das respostas de interesse. A Figura 5.23 apresenta a 

diferença da influência das variáveis secundárias, considerando TNE como a variável 

concomitante (a variável NEMV, como já indicado anteriormente, apresentou dependência 

linear com TNE, logo, não foi utilizada nessa análise, pois o resultado similar já foi 

apresentado). Nessa análise, a minimização da variabilidade foi explicita, em que, o uso da 

covariável permitiu criar intervalos de confiança mais estreitos e, consequentemente, mais 

precisos. 

5.4.3 Influência dos escores de fator rotacionados nas regiões de confiança 

Para verificar a influência do uso de escores de fator sob rotação ortogonal na 

classificação e variabilidade dos clusters, gerou-se duas análises comparativas: a primeira 

referente a formulação de clusters sem o uso de técnicas exploratórias (aplicando o método de 

ligação com os dados originais) e a segunda referente a análise utilizando uma técnica 

multivariada exploratória alternativa, que é a análise de componentes principais (PCA), sem a 

presença de rotações (ortogonais ou oblíquas). É importante ressaltar que, em ambas análises, 

considerou-se o método de ligação “Ward” e a variável concomitante EMVVA, a fim de manter 

os demais parâmetros constantes e favorecer a comparação justa aos resultados encontrados 

pelo método proposto. O nível de confiança foi mantido em 95%. 
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Figura 5.23. Intervalos de confiança (95%) das variáveis relacionadas pela ANOVA e ANCOVA 

 

Para análise sem técnicas exploratórias, gerou-se os agrupamentos com método de ligação 

“Ward”, em que foi possível verificar os clusters formados na Tabela 5.18. De modo análogo, 

a Figura 5.24(a) apresenta o dendrograma formado para esta análise. No segundo comparativo, 

inicialmente, houve a necessidade de extrair os componentes principais do estudo. Sete 
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componentes foram extraídos, descritos na Tabela 5.18, os quais explicam 92,9% dos dados. 

Em seguida, realizou-se os agrupamentos com o método “Ward”. As associações do mesmo 

estão disponíveis na Tabela 5.18 e representados graficamente na Figura 5.24(b). 

 
Tabela 5.18. Escores dos componentes principais e associações para os dados brutos e PCA 

Subestação 
Escores dos componentes principais   Associações - Ward 

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7  Originais  PCA 

Aracruz -2,1258 -3,0295 -1,1436 1,2341 1,4553 0,9374 0,2898  1  1 

Baixo Guandu 2,1344 -4,0708 -0,9106 0,8273 -0,7671 1,5175 0,1239  2  2 

Barra do Sahy 2,6416 -3,6254 2,1978 -1,4331 0,9585 -0,5965 2,0523  3  2 

Ecoporanga -6,3751 0,4462 -2,0497 2,4059 0,2684 0,2254 0,6330  1  3 

Itarana 1,9658 1,3641 0,4091 -0,4139 -1,3886 1,9166 -0,0754  2  4 

Jaguaré 3,9443 -1,3587 -2,1183 0,8330 0,4732 0,3218 -1,6898  2  2 

João Neiva 3,0613 0,3670 1,9197 2,8620 -1,3553 -2,6129 -0,7266  4  5 

Juncado -1,9910 3,8291 2,7458 -0,0227 2,2567 -0,2821 -0,2311  1  4 

Linhares A 4,7762 4,5737 0,5620 1,3817 0,2367 0,9477 1,6115  5  5 

Linhares C 4,6491 -1,0068 0,7524 -1,1178 1,8212 0,2892 -1,4779  2  2 

Montanha -4,6366 1,5484 -1,5868 -1,4168 -0,6783 0,0156 -0,2074  1  3 

Nova Venécia 3,4862 0,2495 -3,2729 -1,5456 -1,1786 -1,9733 1,0542  3  2 

Paulista -3,7507 -1,1968 -0,3081 -0,7236 0,6726 -1,8018 -0,6928  1  1 

Pinheiros -0,1929 2,1042 -0,3349 -0,6258 -0,9239 0,5353 -0,4698  4  4 

Santa Tereza -1,6582 0,8496 1,9484 -1,4832 -1,4875 0,6885 -0,9029  1  4 

São Francisco -1,3482 1,7131 -2,1303 -0,8242 0,9264 -0,2642 0,3534  1  3 

Suíça -4,5808 -2,7568 3,3202 0,0625 -1,2899 0,1358 0,3556   1   1 

 

 

Figura 5.24. Dendrogramas pelo método Ward para (a) os dados brutos e (b) para PCA 

 

Para estimar as regiões de confiança de ambos os casos, necessitou-se dos dados de vetor 

de μ e Λ, além das matrizes Σ e P, conforme as etapas anteriores. Tais informações estão 

disponíveis nas Tabelas C.23 e C.24 (Apêndice C). Ao estimar as regiões de confiança para a 

primeira situação (Figura 5.25), foi possível verificar que os agrupamentos das subestações se 

diferiram e, mesmo que as elipses de confiança (representadas pelas elipses pontilhadas) não 

estejam sobrepostas, o intervalo de confiança dos Clusters 1 e 2 não permitu uma discriminação 

adequada para a variável principal, TNE. Esse comportamento foi visível para os intervalos de 
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confiança univariados, ilustrados à direita do gráfico. As linhas continuas de maior extensão, 

ilustram as elipses dos dados. 

 

 

 

(a) (b) 

Figura 5.25. Gráficos da análise dos dados brutos: (a) Elipses de confiança e (b) intervalos de confiança (95%) 

 

A aplicação com a técnica exploratória PCA demonstrou um novo comportamento para 

os grupos, conforme visualizado anteriormente. As regiões de confiança foram calculadas de 

modo similar a etapa anterior, em que foi possível verificar, na Figura 5.26, que as elipses de 

confiança (para as médias) apresentaram sobreposições em ambas dimensões, nos 

agrupamentos dos Cluster 1 e 3. Tal resultado foi prejudicial em uma etapa classificatória, visto 

que não foi possível concluir que a média desses grupos são estatisticamente diferentes, 

promovendo um confundimento estatístico ao analisar esses dados. Esse comportamento foi 

também visível nos intervalos de confiança univariados, na mesma figura. 

A partir dessas variações, foi possível verificar o comportamento de diferentes meios de 

classificação, atribuindo a variável concomitante. Com finalidade de mostrar o comportamento 

da extração pelos dados originais e pelo PCA, sem considerar a covariável, a Figura 5.27 

apresenta as elipses de confiança para os dados originais e PCA com a análise comumente 

utilizada para esse fim, a ANOVA (similar ao estudo de [61]). Com base nos gráficos, foi 

possível verificar que, em ambas situações, existem agrupamentos que apresentaram 

confundimento para classificação entre os Clusters 1 e 2 (Figura 5.27(a)) e entre os Clusters 1 

e 3 (Figura 5.27(b)). Essas sobreposições impedem a discriminação dos agrupamentos, 
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prejudicando a tomada de decisão que implicam a estas variáveis. Um comportamento diferente 

ocorreu com o uso da FA (com ou sem a ANCOVA), como visto em análises anteriores (Figura 

5.20 e Figura 5.22(a), respectivamente). Assim, o uso da estratégia FA auxiliou na 

discriminação dos dados, uma vez que a rotação ortogonal ajudou a separar os dados de maneira 

prévia na análise exploratória (como também foi detalhado anteriormente), favorecendo a 

interpretação e explicação de variáveis latentes. As informações necessárias para estimar as 

regiões de confiança nessa análise, estão detalhadas nas Tabela C.25 e C.26 do Apêndice C.  

 

 

 

(a) (b) 

Figura 5.26. Gráficos da análise por PCA: (a) Elipses de confiança e (b) intervalos de confiança (95%) 

 

 

Figura 5.27. Elipses de confiança (95%) sem a influência da covariável para (a) dados brutos e (b) PCA 
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5.5 Confirmação do parâmetro ótimo em cenários com 

perturbações 

Através das análises anteriores, verificou-se e confirmou-se a influência das variáveis 

concomitantes e das técnicas exploratórias.  A proposta deste trabalho concluiu que o método 

de ligação “Ward” apresentou o melhor comportamento para auxiliar na discriminação nesse 

determinado conjunto de dados. Contudo, isso não infere que esse método de ligação seja 

sempre a melhor opção, pois isso depende também da estrutura dos dados a serem investigados. 

Além disso, tem-se que os métodos de ligação são sensíveis a pequenos erros, podendo 

apresentar inversões de agrupamentos na presença de valores discrepantes [5].  

Partindo dessa premissa, a última etapa dessa proposta se referiu à confirmação da 

robustez do método, aplicando pequenas perturbações ao conjunto de dados sobre os índices de 

qualidade de energia, analisando o grau de consistência dos métodos de ligações a partir da 

análise de concordância por atributos, conforme descrito no capítulo 3. 

5.5.1 Réplicas com pequenas perturbações 

Considerando o conjunto original de dados, criou-se quatro réplicas com pequenas 

perturbações (faixa de 1%), como sugerido por Johnson e Wichern [5], buscando gerar 

diferentes cenários que pudessem representar dados coletados em diferentes períodos. É 

importante ressaltar que as réplicas com perturbações foram geradas randomicamente, além de 

ser mantido um grau significativo da estrutura de variância-covariância dos dados. Devido à 

grande extensão dessas informações, as réplicas formadas estão disponíveis no Apêndice C. 

5.5.2 Otimização γ e formação de agrupamentos das réplicas 

Todas as etapas referentes à otimização da rotação orthomax foram realizadas para as 

quatro réplicas, gerando um grau de rotação igual a γ* = [1; 1; 1; 1] (EQM* = [14,2755; 

14,1058; 13;8918; 14,1794]) para a réplica R1, R2, R3 e R4, respectivamente. A Figura 5.28 

ilustra o comportamento das funções com seu respectivo ponto ótimo. Os coeficientes de 

regressão utilizados estão descritos na Tabela 5.19. Demais informações como arranjo 

experimental, estatísticas e escores rotacionados estão descritas no Apêndice C. 
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(a) (b) 

 
 

(c) (d) 

Figura 5.28. Gráfico de superfície e contorno para (a) R1, (b) R2, (c) R3 e (d) R4 

 

Tabela 5.19. Coeficientes de regressão do EQM para as réplicas 

Termo 
EQMR1   EQMR2   EQMR3   EQMR4 

Coef P  Coef P  Coef P  Coef P 

γ1 14,2755 *  14,1058 *  13,8918 *  14,1794 * 

γ2 20,5565 *  20,2517 *  19,8814 *  20,8334 * 

γ1×γ2 -0,0727 0,000  0,2216 0,000  0,14251 0,000  -0,14284 0,000 

γ1×γ2×(-) -0,3882 0,000  -0,3751 0,000  -0,4041 0,000  -0,48 0,000 

γ1×γ2×(-)2 -0,0682 0,002   -0,0980 0,013   -0,1243 0,002   -0,116 0,001 

R2 100,00%  100,00%  100,00%  100,00% 

R2
adj 100,00%  100,00%  100,00%  100,00% 

R2
pred 100,00%   100,00%   100,00%   100,00% 

 

Conhecendo a quantidade de clusters a serem gerados (a partir da regra de Sturges), 

aplicou-se todos os métodos de ligação apresentados anteriormente, agrupando-os em cinco 

diferentes clusters, a fim de realizar um comparativo do comportamento sob pequenas 

perturbações. As associações de cada método, em cada réplica, estão descritas na Tabela 5.20 

e na Tabela 5.21.  
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Tabela 5.20. Associações dos clusters formados pelos métodos de ligação nas réplicas (Parte I) 

Amostras 

Único   Centroide   Completa   Média 

Replica  Replica  Replica  Replica 

R1 R2 R3 R4  R1 R2 R3 R4  R1 R2 R3 R4  R1 R2 R3 R4 

Aracruz 1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1 

Baixo Guandu 1 1 2 2  1 1 1 1  1 2 1 1  1 1 1 1 

Barra do Sahy 2 2 3 3  2 2 2 2  2 2 2 2  2 2 2 2 

Ecoporanga 1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1 

Itarana 1 1 2 2  1 1 1 1  3 1 3 3  1 1 1 1 

Jaguaré 1 1 2 2  1 1 1 1  4 3 4 4  3 3 3 1 

João Neiva 3 3 4 4  3 3 3 3  5 4 5 5  4 4 4 3 

Juncado 4 4 2 2  1 1 1 1  3 1 3 3  1 1 1 4 

Linhares A 1 1 2 2  4 4 4 4  3 5 3 3  5 5 5 5 

Linhares C 5 5 5 5  1 5 1 5  4 3 4 4  3 3 3 1 

Montanha 1 1 2 2  1 1 1 1  4 3 4 4  1 1 1 1 

Nova Venécia 1 1 2 2  1 1 1 1  4 3 4 4  1 1 1 1 

Paulista 1 1 2 2  1 1 1 1  4 3 4 4  1 1 1 1 

Pinheiros 1 1 2 2  1 1 1 1  3 1 3 3  1 1 1 1 

Santa Tereza 1 1 2 2  1 1 1 1  3 1 3 3  1 1 1 1 

São Francisco 1 1 2 2  1 1 1 1  4 3 4 4  1 1 1 1 

Suíça 1 1 2 2   5 1 5 1   2 2 2 2   1 1 1 1 

 

Tabela 5.21. Associações dos clusters formados pelos métodos de ligação nas réplicas (Parte II) 

Amostras 

Mediana   McQuitty   Ward   k-médias 

Replica  Replica  Replica  Replica 

R1 R2 R3 R4  R1 R2 R3 R4  R1 R2 R3 R4  R1 R2 R3 R4 

Aracruz 1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1 

Baixo Guandu 1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1  2 2 2 2 

Barra do Sahy 1 1 1 1  2 1 1 2  1 1 1 1  3 3 3 3 

Ecoporanga 1 1 1 1  1 1 1 1  1 1 1 1  4 4 4 4 

Itarana 1 1 1 1  1 2 2 1  2 2 2 2  5 5 5 5 

Jaguaré 1 1 1 1  1 3 3 1  3 3 3 3  5 5 5 5 

João Neiva 2 2 2 2  3 4 4 3  4 4 4 4  2 5 2 2 

Juncado 3 3 3 3  4 2 2 4  2 2 2 2  5 5 5 5 

Linhares A 4 4 4 4  4 5 5 5  2 2 2 2  5 5 5 5 

Linhares C 5 5 1 5  2 3 3 1  3 3 3 3  3 3 3 3 

Montanha 1 1 1 1  1 3 3 1  5 5 5 5  4 4 4 4 

Nova Venécia 1 1 1 1  1 3 3 1  5 5 5 5  5 5 5 5 

Paulista 1 1 1 1  1 3 3 1  5 5 5 5  5 5 5 5 

Pinheiros 1 1 1 1  1 2 2 1  2 2 2 2  5 5 5 5 

Santa Tereza 1 1 1 1  1 2 2 1  2 2 2 2  5 5 5 5 

São Francisco 1 1 1 1  1 3 3 1  5 5 5 5  4 4 4 4 

Suíça 1 1 5 1   5 2 2 1   2 2 2 2   5 5 5 5 

 

5.5.3 Análise de concordância dos métodos de ligação 

A partir das associações, gerou-se um planejamento para o estudo de concordância, 

definindo as 17 subestações em análise (“número de amostras”), 8 métodos de ligação (como 

os “avaliadores”) e 4 cenários com diferentes perturbações (como as “réplicas”). Tal 

planejamento gerou um total de 544 combinações de agrupamento para variáveis contendo as 

características de qualidade na distribuição de energia elétrica, disponíveis na Tabela 5.20 e na 

Tabela 5.21. 
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Com base na aplicação dessa estratégia, considerando um IC de 95%, foi possível 

verificar o grau de consistência e precisão com que os métodos mantiveram o agrupamento das 

subestações, por meio da estatística Kappa de Fleiss e do Coeficiente de Concordância de 

Kendall. Avaliando inicialmente a concordância dentro dos avaliadores (ou repetibilidade), foi 

possível verificar, por meio da Tabela 5.22, que o único método que apresentou 100% de 

consistência para todos os clusters foi o método de “Ward” (Figura 5.29). Este método de 

ligação não mostrou inversão na formação dos clusters em nenhum dos quatro cenários com 

perturbação. O nível de concordância para o “Ward” pode ser validado por meio da Tabela 5.23 

e Tabela 5.24, em que todos os clusters (e a também a avaliação geral) apresentaram índice 

Kappa e Kendall igual a 1, indicando um nível de concordância excelente segundo os critérios 

da AIAG [119] (Tabela 2.7).  

 
Tabela 5.22. Concordância de avaliação dentro dos métodos de ligação 

Avaliador Nº de Inspecionados Nº de Correspondências % IC de 95% 

Centroide 17 15 88,24 (63,56; 98,54) 

Completa 17 4 23,53 (6,81; 49,90) 

k-médias 17 16 94,12 (71,31; 99,85) 

McQuitty 17 3 17,65 (3,80; 43,43) 

Média 17 13 76,47 (50,10; 93,19) 

Mediana 17 15 88,24 (63,56; 98,54) 

Único 17 3 17,65 (3,80; 43,43) 

Ward 17 17 100 (83,84; 100,00) 
Nº de Concordâncias: O avaliador concorda com os ensaios 

 

 

Figura 5.29. Grau de concordância para os métodos de ligação nos cenários com perturbações 
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Tabela 5.23. Resultados para estatísticas Kappa de Fleiss dentro dos avaliadores 

Método Cluster Kappa EPKappa Z P   Método Cluster Kappa EPKappa Z P 

C
en

tr
o
id

e 
1 0,7821 0,099 7,898 0,000  

M
éd

ia
 

1 0,7809 0,099 7,887 0,000 

2 1,0000 0,099 10,100 0,000  2 1,0000 0,099 10,100 0,000 

3 1,0000 0,099 10,100 0,000  3 0,5223 0,099 5,274 0,000 

4 1,0000 0,099 10,100 0,000  4 0,4688 0,099 4,734 0,000 

5 0,2917 0,099 2,946 0,002  5 1,0000 0,099 10,100 0,000 

Global 0,8046 0,061 13,210 0,000  Global 0,7441 0,061 12,191 0,000 

C
o

m
p

le
ta

 1 0,5723 0,099 5,780 0,000  

M
ed

ia
n

a
 

1 0,8365 0,099 8,449 0,000 

2 0,8719 0,099 8,806 0,000  2 1,0000 0,099 10,100 0,000 

3 0,2422 0,099 2,446 0,007  3 1,0000 0,099 10,100 0,000 

4 0,4887 0,099 4,936 0,000  4 1,0000 0,099 10,100 0,000 

5 0,4688 0,099 4,734 0,000  5 0,4688 0,099 4,734 0,000 

Global 0,4949 0,054 9,092 0,000  Global 0,8535 0,061 14,012 0,000 

k-
m

éd
ia

s 

1 1,0000 0,099 10,100 0,000  

Ú
n

ic
o
 

1 0,1252 0,099 1,264 0,103 

2 0,8408 0,099 8,491 0,000  2 -0,0794 0,099 -0,802 0,789 

3 1,0000 0,099 10,100 0,000  3 0,2917 0,099 2,946 0,002 

4 1,0000 0,099 10,100 0,000  4 0,2917 0,099 2,946 0,002 

5 0,9407 0,099 9,501 0,000  5 1,0000 0,099 10,100 0,000 

Global 0,9544 0,058 16,485 0,000  Global 0,1538 0,066 2,313 0,010 

M
cQ

u
it

ty
 

1 0,1736 0,099 1,753 0,040  

W
a
rd

 

1 1,0000 0,099 10,100 0,000 

2 0,1441 0,099 1,455 0,073  2 1,0000 0,099 10,100 0,000 

3 0,1605 0,099 1,621 0,053  3 1,0000 0,099 10,100 0,000 

4 0,2085 0,099 2,105 0,018  4 1,0000 0,099 10,100 0,000 

5 0,4688 0,099 4,734 0,000  5 1,0000 0,099 10,100 0,000 

Global 0,1910 0,058 3,292 0,001   Global 1,0000 0,055 18,164 0,000 

 

Tabela 5.24. Coeficiente de concordância de Kendall dentro dos avaliadores 

Método Coef. Qui-quadrado DF P 

Centroide 0,7788 49,8407 16 0,0000 

Completa 0,8834 56,5369 16 0,0000 

k-médias 0,9406 60,2003 16 0,0000 

McQuitty 0,5842 37,3878 16 0,0018 

Média 0,8474 54,2305 16 0,0000 

Mediana 0,8341 53,3805 16 0,0000 

Único 0,8537 54,6381 16 0,0000 

Ward 1,0000 64,0000 16 0,0000 

 

O método não hierárquico (k-médias) apresentou o segundo melhor comportamento, com 

94,12% de concordância, com intervalo de confiança entre 71,31% e 99,85%. Avaliando a 

estatística Kappa, verificou-se que o método “k-médias” apresentou concordância geral de 

95,43%, obtendo-se uma inversão entre os clusters 2 e 5 para a subestação João Neiva (com 

número de eventos original de afundamento de tensão igual a 426). A partir do Coeficiente de 

Concordância de Kendall, verificou-se que “k-médias” apresentou um valor igual a 0,9406, 

representando um ótimo nível de concordância para os critérios estabelecidos. 

Os resultados para os métodos de ligação “Centroide” e “Mediana” apresentaram níveis 

de concordância aceitáveis, com valores de avalição geral para a estatística Kappa iguais a 

0,8046 e 0,8535, respectivamente. Os coeficientes de concordância de Kendall para esses 

métodos apresentaram valores de 0,7788 e 0,8341, respectivamente. Para Kendall, verificou-se 
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também que a abordagem “Completa” apresentou coeficiente igual a 0,8834, mas com baixos 

valores gerais de Kappa (igual a 0,4949). Os demais métodos de ligação apresentaram 

concordâncias baixas, sendo não recomendadas [119].  

5.5.4 Elipses de confiança (95%) para as réplicas 

Para demonstrar o comportamento do método nos diferentes cenários, estimou-se as 

regiões de confiança para cada réplica, a fim de verificar as elipses de confiança para os 

diferentes cenários de afundamentos de tensão. A Figura 5.30 mostra as regiões de confiança, 

com nível α de 5%, para quatro cenários diferentes. Nesses gráficos foi possível verificar que, 

apesar de sutis deslocamentos no vetor de médias, o método se manteve estável na presença de 

perturbações, resultando em elipses de confiança precisas e consistentes, como na aplicação 

com os dados originais. Tal resultado confirmou a parametrização ótima encontrada, utilizando 

o método “Ward” para esse conjunto de dados, que possibilitou a estimativa robusta de 

agrupamentos de subestações, fornecendo uma divisão adequada e precisa para avaliar a 

distribuição da qualidade de energia em subestações baseadas em afundamentos de tensão. 

 

 

Figura 5.30. Elipses de confiança (95%) para (a) R1, (b) R2, (c) R3 e (d) R4 
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É importante destacar que as elipses de confiança para R1 e R2 apresentaram um 

comportamento muito similar às elipses de confiança para os dados originais, enquanto as 

elipses para R3 e R4 apresentaram uma distinção mais acentuada. R3 proporcionou um nível 

de correlação sutilmente menor, com valor de Pearson igual a 0,708, comparada a R1 e R2 

(com Pearson de 0,711 e 0,715, respectivamente). Pelo comportamento de R4, verificou-se 

uma estrutura elipsoidal com maior inclinação e estreitamento positivo, justificado pelo nível 

de correlação, gerado aleatoriamente para estudo, com Pearson igual a 0,871. 

5.6 Considerações finais 

Os resultados apresentados e discutidos nesse capítulo descrevem a aplicação do método 

de aprimoramento do poder discriminatório de funções elipsoidais, auxiliadas por escores de 

fatores sob rotação ortogonal, para os dados de indicadores de qualidade na distribuição de 

energia elétrica de subestações situadas no estado do Espírito Santo. Considerando que os dados 

são adequados para aplicações multivariadas, partiu-se para a estratégia exploratória de FA. 

Com essa aplicação, uma calibração da rotação se fez necessária para aprimorar a explicação 

das cargas fatoriais e atender o princípio de parcimônia. Nessa etapa, foi possível verificar o 

comportamento das cargas de fator em todas combinações de rotação γ, geradas pelo arranjo de 

misturas. A estratégia EQM proporcionou aglutinar as VTE’s em uma única função, 

proporcionando um valor ótimo de rotação. Essa etapa foi repetida na segunda iteração, com 

um delineamento distinto, proporcionando um novo valor γ. Essa abordagem contribui com 

uma discussão da literatura quanto a escolha do método de rotação, detalhada ao longo do 

trabalho. Na parametrização dos métodos de ligação e tipo de análise, um modelo de 

experimentos fatoriais multiníveis foi utilizado para encontrar o método de menor variância na 

construção de agrupamentos. O método “Ward” e análise ANCOVA apresentaram menor 

variabilidade nos clusters, assim, criou-se regiões de confiança bidimensionais a partir de 

funções de elipses, podendo classificar as subestações em diferentes categoriais de qualidade 

de energia. Por fim, confirmou-se a adequação das técnicas, inferindo a robustez e precisão da 

parametrização ótima, utilizando o índice Kappa e o coeficiente de Kendall, mostrando-se uma 

estratégia adequada para avaliar os métodos de ligação, sendo essa uma discussão existente na 

literatura.  
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6. CONCLUSÃO 

A crescente procura pelo aperfeiçoamento de técnicas que favorecem a interpretação de 

dados correlacionados, faz das estratégias multivariadas uma opção valiosa com o advento da 

computação moderna. Um conjunto de dados, formado por diversos vetores de informação, 

pode apresentar covariâncias que influenciam de maneira direta no comportamento da variável 

de interesse, dificultando a formação adequada de grupos e a discriminação dos mesmos. 

Assim, o presente trabalho foi desenvolvido com finalidade de propor uma nova abordagem 

para a análise e interpretação de dados com estrutura de variância-covariância significativa, 

visando aprimorar a formação de agrupamentos e a discriminação de funções elipsoidais ao 

estimar regiões de confiança. Para atingir esse objetivo, diferentes técnicas estatísticas e 

matemáticas foram empregadas, como DOE, FA, análise de cluster entre outras. Considerando 

os trabalhos disponíveis na literatura, destacados no desenvolvimento desse trabalho, 

constatou-se oportunidades de contribuições em diferentes segmentos, no que se refere à 

calibração e validação de métodos, discriminação e análise voltados a conjunto de dados 

correlacionados, destacando a relevância dessa pesquisa.  Deste modo, foi proposto o método 

de aprimoramento do poder discriminatório de funções elipsoidais auxiliadas por escores de 

fator sob rotação ortogonal, o qual contempla contribuições para definir o nível de rotação das 

cargas fatoriais, favorece a tomada de decisão dos métodos de ligação mesclados ao tipo de 

análise e também na estimação de elipses de confiança mais precisas e não sobrepostas. Além 

disso, foi apresentado um método para analisar a consistência e robustez de métodos de ligação, 

utilizando a análise de concordância por atributos baseado na discussão inserida por Johnson e 

Wichern [5]. Motivado pela necessidade desse tipo de análise no setor elétrico, o método 

proposto foi aplicado em índices de QEE de subestações de uma concessionária de distribuição 

localizada no sudeste brasileiro. Todas etapas do método foram aplicadas com êxito, permitindo 

acompanhar todo comportamento em dados reais, como verificado nas discussões apresentadas 

nos capítulos anteriores. Pode-se concluir que o método proposto promoveu resultados 

adequados e satisfatórios nos quesitos teóricos e práticos, sendo devidamente confirmado nos 

comparativos realizado nas últimas sessões do capítulo 5.  

Deste modo, considerando os objetivos específicos do método proposto, detalhados no 

capítulo 1 deste estudo, pode-se concluir as seguintes considerações: 

• Com base na necessidade de encontrar uma rotação ótima para as cargas fatoriais, o 

método de otimização do nível γ se mostrou eficiente para definir a rotação que 

apresente valores balanceados de VTE, a partir da minimização do EQM. A abordagem 
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foi utilizada em dois momentos da aplicação, apresentando valor γ igual a 1 na primeira 

iteração (equivalente à rotação varimax) e um valor γ de 0,9022 para a segunda iteração. 

Confirmando, assim, as premissas encontradas na literatura, de que o nível de rotação 

ideal pode variar de acordo com o conjunto analisado. O algoritmo SQP se mostrou um 

método de busca eficiente, mas que pode ser substituído por alguma meta-heurística, 

dependendo da complexidade da função modelada. Os valores para EQMVTE foram de 

14,1167 e 0,0308 para a primeira e segunda iteração, respectivamente. Com esses 

resultados, foi possível extrair escores de fator com rotação otimizada, gerando eixos 

independentes, além de reduzir em 53,34% a dimensionalidade dos dados; 

• A partir dos escores com rotação ótima inseridos para a formulação do DOE multiníveis 

(para os métodos de ligação e tipo de análise), foi possível verificar o comportamento 

da variabilidade na formação dos clusters pelos efeitos principais. Contudo, devido sua 

estrutura de variância-covariância significativa, foi necessário utilizar técnicas 

multivariadas para sua análise (referindo-se à segunda iteração do método de otimização 

γ, comentado no item anterior). Com os novos escores rotacionados, foi possível analisar 

adequadamente a influência dos parâmetros, em que o método de ligação “Ward” 

promoveu menor variabilidade na formação de clusters para FC1 (que detêm a 

explicação dos Clusters 3 e 4) e FC3 (que representa os Clusters 1 e 5). Ao avaliar FC2 

(que explica apenas o Cluster 2), verifica-se que o mesmo apresenta uma variabilidade 

mais elevada para o método “Ward”, em que, nesse fator, o método “Completa” 

apresentou melhores valores de variabilidade. Em relação ao tipo de análise, todos os 

clusters (representados pelos fatores) apresentaram baixa variabilidade utilizando o 

método ANCOVA. A parametrização ótima desse DOE multiníveis indicou a 

combinação “Ward – ANCOVA”, a qual considerou a variável TNE como principal e 

a EMVVA como concomitante.  

• Conhecendo a parametrização ótima, foi possível calcular e aplicar as informações para 

estimar as regiões de confiança, através das elipses, considerando 95% de confiança. A 

partir dos resultados, pode-se verificar que a parametrização ótima proporcionou uma 

separabilidade adequada entre os grupos de subestações, criando elipses não 

sobrepostas, estreitas e, consequentemente, mais precisas. Essa condição proporcionou 

uma discriminação mais eficiente, visto que é possível separar os clusters em três 

diferentes categorias, alta, média e baixa incidência de eventos de afundamento de 

tensão. Essa discriminação visa favorecer órgãos regulatórios como a ANEEL e também 

podendo ser atribuídas a diferentes problemas de classificação e discriminação em 
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dados multivariados. As elipses proporcionaram uma visão bidimensional dos limites 

de confiança, respeitando os intervalos bilaterais de Bonferroni; 

• A influência do uso da ANCOVA e da FA, com rotação, foi verificada e confrontada 

com diferentes alternativas, o que indicou que a parametrização fornecida pelo método 

proposto se faz a melhor opção para aprimorar a classificação e separabilidade das 

informações, favorecendo, diretamente, possíveis tomadas de decisão. ANCOVA se 

sobressaiu sobre o método ANOVA, além de apresentar um comportamento desejável 

ao utilizar diferentes variáveis concomitantes. Já a técnica FA mostrou-se como a 

melhor alternativa ao se tratar de exploração de dados, a qual foi comparada com a 

aplicação direta aos dados originais e com a técnica PCA (essas alternativas não 

proporcionaram uma discriminação desejável dos clusters, apresentando elipses 

sobrepostas e com menor precisão); 

• A comparação com diferentes cenários permitiu determinar a robustez dos métodos de 

ligação, em que o método “Ward” apresentou estabilidade em todas as réplicas com 

perturbações. O método “k-médias” apresentou uma estabilidade adequada, com base 

nas estatísticas Kappa e o coeficiente de Kendall (com valores de 0,9543 e 0,944, 

respectivamente), mas apresentou dificuldades ao classificar a subestação João Neiva, 

apresentando inversões na formação de clusters. Segundo a AIAG [119], os métodos de 

ligação “Mediana” e “Centroide” também apresentaram concordância aceitável. 

Contudo, apenas o método “Ward” apresentou concordância absoluta em todos os 

cenários. Esse método de ligação resultou em elipses de confiança estreitas com 

comportamento homogêneo para os diferentes cenários de afundamento de tensão, 

similares aos resultados encontrados inicialmente, utilizando os dados originais; 

Por fim, tem-se que a metodologia proposta se mostrou consistente e robusta, 

proporcionando encontrar uma combinação de métodos para aprimorar o poder discriminatório 

na formação de regiões de confiança e em sua classificação, aplicando-as em dados reais. 

6.1 Contribuições do trabalho 

A contribuição majoritária do presente estudo se dá pela proposição de um método 

estruturado para aprimorar o poder discriminatório de regiões de confiança, através de funções 

elipsoidais, auxiliadas por técnicas multivariadas e de DOE. O método se destaca por 

proporcionar a criação de agrupamentos robustos (confrontados em cenários com 

perturbações), com alto poder discriminatório das regiões de confiança, comparadas com 
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diferentes abordagens da literatura, como PCA e a aplicação direta no conjunto de dados. Além 

disso, favorece a tomada de decisão para classificações, como no exemplo numérico, motivado 

pela necessidade de regulamentação do setor de distribuição de energia elétrica, baseado em 

quantidade de afundamentos de tensão. 

Assim, tem-se uma contribuição direta para aplicações da FA, em que é possível encontrar 

o grau de rotação γ orthomax ideal com a minimização do EQM, calculado a partir das 

informações de VTE de cada fator. A contribuição se estende ao uso de um arranjo fatorial 

multiníveis para analisar e determinar diferentes métodos de ligação e tipos de análise, que 

proporcionam menor variabilidade na formação dos clusters, contemplando métodos de ligação 

hierárquicos e não hierárquico. O uso da ANCOVA permite o ajuste da explicação da variável 

principal a partir de uma variável secundária, melhorando a precisão dos resultados e, 

consequentemente, auxiliando a estimação de elipses mais estreitas.  

A contribuição secundária, se dá pelo uso de técnicas voltadas à análise do sistema de 

medição para avaliar a estabilidade de métodos de ligação, mediante a questionamentos 

existentes na literatura. Assim, foi possível estabelecer uma estratégia capaz de avaliar e 

encontrar o melhor método de ligação a partir de critérios de classificação estabelecidos por 

critérios internacionais [119]. 

Em relação ao uso de um conjunto de dados, referente a índices de QEE de subestações, 

foi possível verificar o comportamento do método em dados reais, favorecendo de modo direto 

aos critérios estabelecidos pela ANEEL para classificar e regulamentar as subestações diante 

da quantidade de afundamento de tensão. A proposta contribui para diretrizes necessárias como 

ao PRODISC [71] e IEEE 1564 [112], destacados anteriormente. Além disso, conforme 

mencionado anteriormente, espera-se que o método proposto possa ser aplicável em diferentes 

conjuntos de dados, favorecendo em distintas áreas de pesquisa que apresentam dados com 

estrutura de variância-covariância significativa. 

No que se refere às contribuições científicas/acadêmicas, o presente estudo proporcionou 

uma contribuição direta, referente ao artigo “Enhancement of discriminatory power by 

ellipsoidal functions for substation clustering in voltage sag studies” [62], além de 

contribuições indiretas, com diferentes aplicações realizadas na linha de pesquisa de 

“Modelagem, otimização e controle”, as quais foram convertidas em publicações de artigos em 

periódicos internacionais e nacionais. Além disso, realizou-se publicações em anais de 

congressos nacionais e internacionais de grande relevância na área. Ainda como contribuições 

indiretas ao método proposto, pode-se destacar a criação de três diferentes abordagens para a 



Conclusão 136 

 

análise do sistema de medição mesclado a técnica multivariada FA com o uso de rotações [8] e 

com ponderação por autovalores [7]. Por fim, tem-se uma contribuição voltada a estudos de 

medição multivariados, criando número de categorias distintas baseadas em funções elipsoidais 

[188]. Deste modo, tem-se um pequeno acervo de publicações (27 artigos em periódicos 

internacionais, 3 artigos em periódicos nacionais e 19 artigos em anais de congressos), que estão 

disponíveis no final deste documento, destacando as importantes contribuições deste trabalho. 

6.2 Sugestões para trabalhos futuros 

Considerando o desenvolvimento do método proposto, diferentes estudos podem ser 

realizados com finalidade de vislumbrar a estratégia proposta. Deste modo, as seguintes 

sugestões podem ser destacadas: 

• Aplicação do método desenvolvido em diferentes conjuntos de dados, como no setor 

econômico, de processos industriais e diferentes instituições que fazem uso de big 

data; 

• Contemplar o uso de diferentes parâmetros e arranjos experimentais para o método de 

otimização dos parâmetros de rotação em FA; 

• Considerar diferentes meta-heurísticas, como algoritmo de busca, para a otimização 

do EQMVTE, em caso de funções mais complexas, com diferentes ótimos locais; 

• Combinação de diferentes parâmetros para os métodos de ligação, podendo 

contemplar outras estratégias para verificar o seu comportamento; 

• Criar modelos de aprendizado de máquina para automatizar a classificação e estimação 

de elipses de confiança baseado no modelo proposto. 
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APÊNDICE A – Relações trigonométricas para a rotação 

das elipses de confiança 

 

Assumindo que o P1(x1, x2) tenha um ângulo β com o eixo das abscissas, conforme 

ilustrado na Figura A.1. Com base nisso, considere uma rotação, em sua posição inicial, de 

amplitude α, que forme um novo ângulo que resulte em α + β. Assim, é possível concluir que 

as coordenadas de P1 podem ser representadas conforme a Eq. (A.1). 

1

2

cosx r

x rsen





=

=
 (A.1) 

 

 

Figura A.1. Rotação do ponto P1 para o P1’ 

 

Deste modo, tem-se que as novas coordenadas, referentes ao ponto P1’, podem ser 

definidas pelas Eqs. (A.2) e (A.3): 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( )

'
1

'
1

'
1 1 2

cos cos cos

cos cos cos

cos cos

x r r rsen sen

x r r rsen sen

x r x x sen

     

     

   

 = + = − 

 = + = − 

 = + = − 

 (A.2) 

De maneira similar, tem-se, para x2’ que: 
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( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( )

'
2

'
2

'
2 1 2

cos cos

cos cos

cos cos

x r sen rsen rsen

x r sen r sen rsen

x r x sen x

     

     

   

 = + = − 

 = + = − 

 = + = + 

 
(A.3) 

Assim, inferindo matricialmente, tem-se, na Eq. (A.4): 

'

1 1

'

2 2

cos

cos

senx x

senx x

 

 

−    
=    
    

 (A.4) 

A partir da Fig. A.3, é possível verificar que o ponto P pode ser definido, conforme a Eq. 

(A.5). 

11 12

21 22

cos

cos

e e sen

e e sen

 

 

−   
= =   

  
P  (A.5) 

 

 

Fig. A.3. Comportamento do ângulo de rotação da elipse 

 

Deste modo, é possível verificar o comportamento do ângulo de rotação com os 

autovetores da matriz Σ, descritos na Eq. (A.6). 

cos cos cos
2 2 2

sen sen sen
  

   
 

+ = + = 
   

cos cos cos .
2 2 2

sen sen sen
  

   
 

+ = − = − 
   

(A.6) 
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Em virtude da sua relação trigonométrica, Almeida et al. [188] e [62] afirmam que, para 

transformar uma elipse em forma não paramétrica para uma em forma paramétrica, se faz 

necessário assumir que a elipse é o lócus geométrico de duas circunferências de raios, 

respectivamente iguais ao meio eixo maior (a) e ao meio eixo menor (b). Deste modo, pode-se 

delinear a elipse, diante de suas relações trigonométricas entre as regiões, para um ponto T 

aleatório. A Tabela A.1 ilustra e descreve a figura e as equações, respectivamente. 

 

Tabela A.1. relações trigonométricas para a elipse 

 

( )cosOS x x a =  =  

( )sinMN y y b =  =  

( )

( )

1

2

cos cos

sin sin

0 2

a c
T

b c
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  
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  
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APÊNDICE B – Pseudocódigo do método proposto 

 

1: PSEUDOCÓDIGO 

2: FUNÇÃO PRINCIPAL 

3: Entrada: Variáveis de resposta originais do sistema 

4: Saída: Agrupamentos otimizados 

5: 𝑌 ← 𝑦1, 𝑦2, …, 𝑦𝑝 ← variáveis de resposta (𝑖 = 1,2, … , 𝑝) 

6: 𝑁 ← número de linhas dos dados originais 

7: 𝑅 ← {𝑟11, 𝑟12, … , 𝑟1𝑁 , … , 𝑟𝑝1, 𝑟𝑝2, … , 𝑟𝑝𝑁}    //sample correlation matrices R 

8: 𝑄 ← {𝑞11, 𝑞12, … , 𝑞1𝑁 , … , 𝑞𝑝1, 𝑞𝑝2, … , 𝑞𝑝𝑁}    //anti-image correlation matrices Q 

9: 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐴𝑑𝑒𝑞𝑢𝑎𝑐𝑎𝑜 ←  0     
10: 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑎𝑜 ← 1  

11:  

12: 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝐷𝑎𝑑𝑜𝑠 ← 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑎𝑜(𝑌) 

13:  

14: //Fluxograma 1 

15: se (𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝐷𝑎𝑑𝑜𝑠 = 0) 

16: //Utilizar outra estratégia exploratória 

17: senão 

18: enquanto (𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝐷𝑎𝑑𝑜𝑠 = 1) 

19: se (𝑝 < 𝑁) 

20: //Teste de Barlett 

21:  𝑋2 ←  − [𝑛 − 1
(2𝑝+5)

6
] ln|𝑅|   

22:   𝐶ℎ𝑖2 ← 𝑡𝑒𝑠𝑡𝑒𝐶ℎ𝑖(𝑎𝑙𝑓𝑎; [𝑝 ∗
𝑝−1

2
])  

23:  

24: se  (𝑋2 ≤ 𝐶ℎ𝑖2)  

25: 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐴𝑑𝑒𝑞𝑢𝑎𝑐𝑎𝑜 ←  1 

26: fim se 

27:  

28: //Índice KMO 

29: 𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑟 ←  0 

30: 𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑞 ←  0 

31:  

32: para 𝑖 = 1 até 𝑖 = 𝑝  

33: para 𝑗 = 1 até 𝑗 = 𝑁 

34: se 𝑖 ≠ 𝑗 

35: 𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑟 ←  𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑟 + 𝑟𝑖𝑗
2  

36: 𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑞 ←  𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑞 + 𝑞𝑖𝑗
2  

37: fim se 

38: fim para  

39: fim para 

40:  

41: 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐾𝑀𝑂 ←  𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑟/(𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑟 + 𝑠𝑜𝑚𝑎𝑄𝑢𝑎𝑑_𝑞) 

42:  

43: se (𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐴𝑑𝑒𝑞𝑢𝑎𝑐𝑎𝑜 > 0 ou 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐾𝑀𝑂 ≥ 5) 

44: 𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠 ←  𝑟𝑜𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜𝑂𝑡𝑖𝑚𝑎(𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠) 

45: fim se 

46:  

47: se (𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑎𝑜 = 1) 

48: 𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝 ←  1 +  3,322𝑙𝑜𝑔(𝜁) // 𝜁 é o número de objetos 

49:  

50: //DOE multinível para 2 fatores (método de ligação + tipo de análise) 

51: 𝑎𝑓1, 𝑎𝑓2, … , 𝑎𝑓16  ← arranjo experimental 

52:  
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53: //Armazena a variância na formação dos agrupamentos 

54: para 𝑤 = 1 até 𝑤 = 16 

55: para 𝑠 = 1 até 𝑠 = 𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝 

56: 𝑉𝑎𝑟𝑤𝑠
← variância do agrupamento 

57: fim para 

58: fim para 

59: fim se 

60:  

61: //𝑤 = 1, 2, … , 16; 𝑠 = 1, 2, … , 𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝 

62: 𝑉𝑎𝑟𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 ← {𝑉𝑎𝑟11
, 𝑉𝑎𝑟12

, …, 𝑉𝑎𝑟1𝑠
, …, 𝑉𝑎𝑟𝑤𝑠

}   

63: 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝐷𝑎𝑑𝑜𝑠 ←  𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑎𝑜(𝑉𝑎𝑟𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑠) 

64:  

65: se (𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝐷𝑎𝑑𝑜𝑠 = 0) 

66: //Otimização parâmetros  

67: 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜𝑚é𝑡𝑜𝑑𝑜 , 𝑡𝑖𝑝𝑜𝐴𝑛𝑎𝑙𝑖𝑠𝑒𝑚é𝑡𝑜𝑑𝑜

← 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜ó𝑡𝑖𝑚𝑜 , 𝑡𝑖𝑝𝑜𝐴𝑛𝑎𝑙𝑖𝑠𝑒ó𝑡𝑖𝑚𝑜   
68:  

69: //Calcular as elipses de confiança 

70: fim se 

71: fim se 

72: fim enquanto 

73: 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑎𝑜 ← 𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑎𝑜 + 1 

74: 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐴𝑑𝑒𝑞𝑢𝑎𝑐𝑎𝑜 ←  0 

75: 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒𝐾𝑀𝑂 ←  0 

76: fim se 

77:  

78: //Fluxograma 2 

79: //Define percentual de perturbação as ser aplicado nos dados originais 

80: 𝑝𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏 ← percentual de perturbação 

81:  

82: //Aplica-se o percentual a 4 réplicas distintas 

83: 𝑌𝑅1 ←  perturb ∗ Y  

84: 𝑌𝑅2 ←  perturb ∗ Y  

85: 𝑌𝑅3 ←  perturb ∗ Y  

86: 𝑌𝑅4 ←  perturb ∗ Y  

87:  

88: //Otimização nível gama 

89: 𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅1 ← 𝑟𝑜𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜𝑂𝑡𝑖𝑚𝑎(𝑌𝑃1)  

90: 𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅2 ← 𝑟𝑜𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜𝑂𝑡𝑖𝑚𝑎(𝑌𝑃2) 

91: 𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅3 ← 𝑟𝑜𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜𝑂𝑡𝑖𝑚𝑎(𝑌𝑃3) 

92: 𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅4 ← 𝑟𝑜𝑡𝑎𝑐𝑎𝑜𝑂𝑡𝑖𝑚𝑎(𝑌𝑃4) 

93:  

94: //Aplicação dos métodos de ligação 

95: 𝑀𝑒1 ← 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝑠𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜(𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅1) 

96: 𝑀𝑒2 ← 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝑠𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜(𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅2) 

97: 𝑀𝑒3 ← 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝑠𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜(𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅3) 

98: 𝑀𝑒4 ← 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝑠𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜(𝑒𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑅4) 

99:  

100: //Índices de Kappa e Kendall 

101: para 𝑧 = 1 até 𝑧 = 8 

102: 𝑖𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎𝑧
, 𝑐𝑐𝐾𝑒𝑛𝑑𝑎𝑙𝑙𝑧

← 𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎𝐾𝑒𝑛𝑑𝑎𝑙𝑙(𝑀𝑒1, 𝑀𝑒2, 𝑀𝑒3, 𝑀𝑒4) 

103: fim para 

104:  

105: // Define os métodos com melhor comportamento e robustez perante os critérios de classificação mundiais, 

estabelecidos pela AIAG 

106: para 𝑧 = 1 até 𝑧 = 8 

107: se (𝑖𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎𝑧
> 0,9 e 𝑐𝑐𝐾𝑒𝑛𝑑𝑎𝑙𝑙𝑧

> 0,9)  

108: 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜𝑐𝑜𝑛𝑓 ← melhor método de confirmação 
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109: fim se 

110: fim para 

111:  

112: se 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜𝑚é𝑡𝑜𝑑𝑜 = 𝑚𝑒𝑡𝑜𝑑𝑜𝐿𝑖𝑔𝑎𝑐𝑎𝑜𝑐𝑜𝑛𝑓  

113: //Método proposto confirmado 

114: fim se 

115:  

116: FUNÇÕES AUXILIARES 

117: Função Correlação 

118: Entrada: 𝑙 variáveis 

119: Saída: Existência ou não de correlação 

120: 𝑑1, 𝑑2, …, 𝑑𝑙 ← dados para análise de correlação 

121:  

122: //Avaliação da correlação 

123: se (DadosCorrelacionados) 

124: retorna 1 

125: Senão 

126: retorna 0 

127:  

128: Função Rotação Ótima 

129: Entrada: 𝑙 variáveis 

130: Saída: Escores dos fatores obtidos com g ótimo 

131: //Percentual de explicação acumulado deve ser, pelo menos, 80% 

132: //Quantidade de fatores pode ser definida por até 50% da quantidade de 𝑙 variáveis, se o  

133: //percentual de incremento for de, pelo menos, 10% 

134: 𝑛𝐹 ← quantidade de fatores a serem extraídos 

135:  

136: //DOE para 2 componentes (valor 𝛾 + complemento de proporção) 

137: // Lattice igual a 10 e 2 pontos axiais 

138: 𝑎𝑚1, 𝑎𝑚2, … , 𝑎𝑚13  ← arranjo experimental 

139:  

140: //Análise fatorial extraída por componentes principais 

141: para 𝑧 = 1 até 𝑧 = 13  

142: 𝑓1𝑎𝑚𝑧
, 𝑓2𝑎𝑚𝑧

, … , 𝑓𝑛𝐹𝑎𝑚𝑧
←  FA(𝛾𝑎𝑚𝑧

)  

143: 𝑉𝑇𝐸𝑓1𝑎𝑚𝑧
, 𝑉𝑇𝐸𝑓2𝑎𝑚𝑧

, … , 𝑉𝑇𝐸𝑓𝑛𝐹𝑎𝑚𝑧
← variância total explicada de cada fator 

                                                                     para cada experimento 

144: 

𝐸𝑄𝑀𝑉𝑇𝐸𝑎𝑚𝑧
← ∑ [(𝑉𝑇𝐸𝑧 − �̅�𝑉𝑇𝐸𝑧

)
2

+ 𝜎𝑉𝑇𝐸𝑧
2 ]

𝑛𝐹

𝑖=1

 

 

145: fim para 

146:  

147: //Otimização (minimização) da rotação 𝛾 

148: 𝛾 ←  𝛾ó𝑡𝑖𝑚𝑜 

149:  

150: //Análise fatorial 

151: 𝐸𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠 ← 𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒13  ←  FA(𝛾ó𝑡𝑖𝑚𝑜) 

152:  

153: retorna 𝐸𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠 

154:  

155: Função Métodos de Ligação 

156: Entrada: 𝑙 variáveis 

157: Saída: memberships 

158:  

159: 𝑚𝑒𝑈𝑛1, 𝑚𝑒𝑈𝑛2, … , 𝑚𝑒𝑈𝑛𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação Único  

160: 𝑚𝑒𝐶𝑒1, 𝑚𝑒𝐶𝑒2, … , 𝑚𝑒𝐶𝑒𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação Centróide 

161: 𝑚𝑒𝐶𝑜1, 𝑚𝑒𝐶𝑜2, … , 𝑚𝑒𝐶𝑜𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação Completo 

162: 𝑚𝑒𝑀𝑒1, 𝑚𝑒𝑀𝑒2, … , 𝑚𝑒𝑀𝑒𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação Média 
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163: 𝑚𝑒𝑀𝑎1, 𝑚𝑒𝑀𝑎2, … , 𝑚𝑒𝑀𝑎𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação Mediana 

164: 𝑚𝑒𝑀𝑐1, 𝑚𝑒𝑀𝑐2, … , 𝑚𝑒𝑀𝑐𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação McQuilty 

165: 𝑚𝑒𝑊𝑎1, 𝑚𝑒𝑊𝑎2, … , 𝑚𝑒𝑊𝑎𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação Ward 

166: 𝑚𝑒𝐾𝑀1, 𝑚𝑒𝐾𝑀2, … , 𝑚𝑒𝐾𝑀𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝  ← memberships método de ligação K-Médias 

167:  

168: //Matriz com todos os memberships calculados 

169: ME = {𝑚𝑒𝑈𝑛1, … , 𝑚𝑒𝑈𝑛𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝, … , 𝑚𝑒𝐶𝑒1, … , 𝑚𝑒𝐶𝑜1, … , 𝑚𝑒𝐾𝑀𝑛𝑢𝑚𝐴𝑔𝑟𝑢𝑝} 

170:  

171: retorna ME 

172:  

173: Função Kappa e Kendall 

174: Entrada: Memberships 

175: Saída: índice de Kappa e coeficiente de Kendall 

176: 𝑖𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎  ← estatística de Kappa 

177: 𝑐𝑐𝐾𝑒𝑛𝑑𝑎𝑙𝑙  ← coeficiente de concordância de Kendall 

178:  

179: retorna indiceKappa, ccKendall 
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__________________________________________________ 

APÊNDICE C – Análises e informações complementares 

Tabela C.1. Análise de correlação dos índices de qualidade de energia (Parte I) 

  TNE NEMV MVFR MNE LNE ANE UNE FKVAr SAIFI1 SAIFI2 

NEMV 
1,000                   

0,000                   

                      

MVFR 
0,314 0,324                 

0,219 0,204                 

                      

MNE 
0,169 0,163 -0,409               

0,516 0,531 0,103               

                      

LNE 
0,442 0,424 -0,086 0,510             

0,076 0,090 0,741 0,036             

                      

ANE 
0,431 0,413 -0,078 0,503 0,996           

0,084 0,100 0,765 0,040 0,000           

                      

UNE 
0,329 0,309 -0,122 0,449 0,916 0,919         

0,198 0,228 0,641 0,070 0,000 0,000         

                      

FKVAr 
0,576 0,569 0,301 -0,114 0,586 0,575 0,459       

0,015 0,017 0,240 0,662 0,013 0,016 0,064       

                      

SAIFI1 
0,475 0,479 0,075 0,691 0,380 0,385 0,394 0,047     

0,054 0,052 0,775 0,002 0,133 0,126 0,117 0,857     

                      

SAIFI2 
0,336 0,343 0,010 0,673 0,317 0,317 0,369 -0,086 0,955   

0,187 0,178 0,971 0,003 0,215 0,215 0,145 0,744 0,000   

                      

STIFI 
0,469 0,465 0,522 -0,150 0,403 0,393 0,211 0,763 0,095 -0,005 

0,057 0,060 0,032 0,566 0,109 0,119 0,416 0,000 0,717 0,984 

                      

FL 
0,137 0,125 -0,242 0,108 0,533 0,520 0,337 0,628 -0,048 -0,055 

0,600 0,631 0,349 0,681 0,027 0,032 0,186 0,007 0,856 0,835 

                      

AREA 
0,289 0,275 -0,171 0,034 0,538 0,538 0,324 0,716 -0,245 -0,322 

0,260 0,285 0,511 0,897 0,026 0,026 0,205 0,001 0,342 0,207 

                      

EMVVA 
0,712 0,710 -0,337 0,511 0,342 0,325 0,272 0,132 0,485 0,433 

0,001 0,001 0,187 0,036 0,179 0,202 0,291 0,612 0,049 0,082 

                      

EVAHV 
-0,159 -0,190 -0,364 0,161 0,484 0,497 0,560 0,135 -0,217 -0,260 

0,541 0,464 0,151 0,538 0,049 0,042 0,019 0,606 0,404 0,313 

                      

NEHV 
-0,159 -0,190 -0,364 0,161 0,484 0,497 0,560 0,135 -0,217 -0,260 

0,541 0,464 0,151 0,538 0,049 0,042 0,019 0,606 0,404 0,313 

Correlação de Pearson 

Valor-p 
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Tabela C.2. Análise de correlação dos índices de qualidade de energia (Parte II) 

  TNE NEMV MVFR MNE LNE ANE UNE FKVAr SAIFI1 SAIFI2 

3LG 
0,306 0,310 0,589 -0,612 -0,136 -0,108 -0,193 0,431 -0,127 -0,207 

0,232 0,227 0,013 0,009 0,602 0,681 0,457 0,084 0,627 0,425 

                      

2LG 
0,309 0,311 0,632 -0,604 -0,081 -0,049 -0,135 0,489 -0,125 -0,225 

0,228 0,225 0,006 0,010 0,759 0,851 0,605 0,046 0,633 0,386 

                      

1LG 
0,163 0,165 0,641 -0,566 -0,092 -0,061 -0,123 0,531 -0,169 -0,263 

0,533 0,526 0,006 0,018 0,725 0,815 0,638 0,028 0,518 0,308 

                      

L-L 
0,306 0,310 0,588 -0,612 -0,136 -0,108 -0,193 0,431 -0,127 -0,207 

0,232 0,227 0,013 0,009 0,603 0,681 0,457 0,084 0,627 0,425 

                      

MAXA 
0,293 0,295 0,621 -0,592 -0,122 -0,093 -0,172 0,446 -0,114 -0,201 

0,255 0,250 0,008 0,012 0,641 0,724 0,509 0,072 0,664 0,438 

                      

MAXS 
0,327 0,329 0,622 -0,590 -0,078 -0,048 -0,134 0,463 -0,108 -0,208 

0,200 0,198 0,008 0,013 0,765 0,856 0,609 0,061 0,681 0,424 

                      

MAXG 
0,194 0,193 0,633 -0,479 0,014 0,046 -0,013 0,535 -0,115 -0,229 

0,456 0,458 0,006 0,052 0,956 0,862 0,960 0,027 0,661 0,376 

                      

R+ 
0,031 0,019 -0,340 0,360 0,423 0,404 0,387 -0,137 -0,063 -0,045 

0,905 0,942 0,182 0,156 0,090 0,108 0,124 0,601 0,810 0,864 

                      

X+ 
-0,323 -0,328 -0,579 0,506 0,029 0,007 0,074 -0,461 -0,041 0,066 

0,206 0,199 0,015 0,038 0,912 0,979 0,779 0,063 0,876 0,800 

                      

Xo 
0,030 0,031 -0,347 0,181 -0,152 -0,167 -0,171 -0,418 0,062 0,139 

0,909 0,907 0,173 0,487 0,559 0,522 0,511 0,095 0,815 0,596 

                      

ZBASE 
-0,022 -0,019 0,200 -0,577 -0,265 -0,258 -0,112 -0,036 -0,295 -0,201 

0,933 0,943 0,442 0,015 0,303 0,317 0,669 0,892 0,250 0,438 

                      

Zohm 
-0,314 -0,319 -0,579 0,509 0,041 0,018 0,084 -0,457 -0,037 0,069 

0,220 0,213 0,015 0,037 0,877 0,944 0,748 0,065 0,888 0,792 

                      

Zpu 
-0,316 -0,321 -0,588 0,551 0,065 0,044 0,098 -0,451 -0,014 0,081 

0,217 0,209 0,013 0,022 0,803 0,867 0,710 0,069 0,956 0,757 

                      

MVASC 
0,280 0,282 0,573 -0,616 -0,089 -0,059 -0,136 0,440 -0,117 -0,186 

0,276 0,272 0,016 0,008 0,735 0,822 0,602 0,077 0,655 0,474 

                      

BKVAr 
0,050 0,052 0,320 -0,328 0,117 0,137 0,127 0,307 0,075 0,116 

0,850 0,843 0,211 0,199 0,654 0,600 0,628 0,230 0,774 0,659 

Correlação de Pearson 

Valor-p 
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Tabela C.3. Análise de correlação dos índices de qualidade de energia (Parte III) 

  STIFI FL AREA EMVVA EVAHV NEHV 3LG 2LG 1LG L-L 

FL 
0,638                   

0,006                   

                      

AREA 
0,542 0,820                 

0,025 0,000                 

                      

EMVVA 
-0,072 0,075 0,185               

0,783 0,775 0,476               

                      

EVAHV 
0,068 0,343 0,400 -0,057             

0,797 0,177 0,111 0,828             

                      

NEHV 
0,068 0,343 0,400 -0,057 1,000           

0,797 0,177 0,111 0,828 *           

                      

3LG 
0,647 0,212 0,249 -0,236 -0,161 -0,161         

0,005 0,415 0,335 0,362 0,538 0,538         

                      

2LG 
0,694 0,230 0,270 -0,262 -0,110 -0,110 0,979       

0,002 0,374 0,294 0,309 0,675 0,675 0,000       

                      

1LG 
0,655 0,240 0,276 -0,386 -0,106 -0,106 0,810 0,899     

0,004 0,354 0,284 0,126 0,685 0,685 0,000 0,000     

                      

L-L 
0,647 0,212 0,249 -0,236 -0,160 -0,160 1,000 0,979 0,810   

0,005 0,414 0,335 0,362 0,538 0,538 0,000 0,000 0,000   

                      

MAXA 
0,672 0,207 0,246 -0,258 -0,138 -0,138 0,992 0,991 0,857 0,992 

0,003 0,425 0,342 0,318 0,597 0,597 0,000 0,000 0,000 0,000 

                      

MAXS 
0,687 0,215 0,255 -0,233 -0,101 -0,101 0,988 0,996 0,857 0,988 

0,002 0,408 0,322 0,368 0,699 0,699 0,000 0,000 0,000 0,000 

                      

MAXG 
0,660 0,226 0,262 -0,335 -0,014 -0,014 0,730 0,850 0,977 0,730 

0,004 0,383 0,309 0,189 0,958 0,958 0,001 0,000 0,000 0,001 

                      

R+ 
-0,311 -0,075 0,073 0,309 0,377 0,377 -0,691 -0,646 -0,590 -0,691 

0,224 0,776 0,780 0,228 0,135 0,135 0,002 0,005 0,013 0,002 

                      

X+ 
-0,649 -0,224 -0,122 0,251 0,195 0,195 -0,882 -0,910 -0,817 -0,882 

0,005 0,388 0,642 0,331 0,454 0,454 0,000 0,000 0,000 0,000 

                      

Xo 
-0,323 -0,174 -0,151 0,349 -0,024 -0,024 -0,156 -0,331 -0,667 -0,156 

0,206 0,504 0,562 0,169 0,927 0,927 0,550 0,194 0,003 0,550 

                      

ZBASE 
-0,098 -0,289 -0,227 -0,113 -0,101 -0,101 0,226 0,199 0,133 0,226 

0,710 0,261 0,381 0,667 0,701 0,701 0,383 0,444 0,611 0,383 

                      

Zohm 
-0,648 -0,224 -0,121 0,259 0,198 0,198 -0,886 -0,912 -0,819 -0,886 

0,005 0,387 0,644 0,316 0,445 0,445 0,000 0,000 0,000 0,000 

                      

Zpu 
-0,639 -0,206 -0,101 0,255 0,209 0,209 -0,895 -0,919 -0,823 -0,895 

0,006 0,428 0,698 0,324 0,421 0,421 0,000 0,000 0,000 0,000 

                      

MVASC 
0,658 0,245 0,249 -0,261 -0,112 -0,112 0,990 0,976 0,811 0,991 

0,004 0,344 0,335 0,313 0,668 0,668 0,000 0,000 0,000 0,000 

                      

BKVAr 
0,231 0,225 0,124 -0,226 -0,081 -0,081 0,467 0,429 0,348 0,467 

0,373 0,385 0,635 0,382 0,756 0,756 0,059 0,086 0,171 0,059 
Correlação de Pearson 

Valor-p 
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Tabela C.4. Análise de correlação dos índices de qualidade de energia (Parte IV) 

  MAXA MAXS MAXG R+ X+ Xo ZBASE Zohm Zpu MVASC 

MAXS 
0,995                   

0,000                   

                      

MAXG 
0,793 0,807                 

0,000 0,000                 

                      

R+ 
-0,702 -0,648 -0,474               

0,002 0,005 0,055               

                      

X+ 
-0,887 -0,901 -0,784 0,649             

0,000 0,000 0,000 0,005             

                      

Xo 
-0,234 -0,253 -0,740 0,114 0,429           

0,366 0,326 0,001 0,664 0,086           

                      

ZBASE 
0,192 0,199 0,088 0,030 -0,068 0,148         

0,460 0,443 0,738 0,910 0,797 0,572         

                      

Zohm 
-0,892 -0,904 -0,784 0,666 1,000 0,424 -0,063       

0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,090 0,810       

                      

Zpu 
-0,899 -0,911 -0,785 0,659 0,997 0,409 -0,138 0,997     

0,000 0,000 0,000 0,004 0,000 0,103 0,597 0,000     

                      

MVASC 
0,982 0,983 0,738 -0,648 -0,889 -0,178 0,287 -0,892 -0,905   

0,000 0,000 0,001 0,005 0,000 0,495 0,265 0,000 0,000   

                      

BKVAr 
0,443 0,427 0,268 -0,382 -0,456 -0,100 0,129 -0,459 -0,464 0,508 

0,075 0,087 0,298 0,130 0,066 0,702 0,621 0,064 0,061 0,038 
Correlação de Pearson 

Valor-p 

 

Tabela C.5. Cargas fatoriais e comunalidades para rotação orthomax otimizada (γ = 1) 

Variável 
Rotação Ortomax otimizada (γ = 1)   

Comum 
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7  

TNE 0,142 0,911 0,051 0,216 0,246 -0,174 0,053  0,992 

NEMV 0,145 0,908 0,081 0,218 0,241 -0,177 0,053  0,993 

MVFR 0,411 0,099 0,226 0,025 -0,001 -0,856 0,023  0,965 

UNE -0,233 0,170 -0,604 0,462 0,422 -0,106 0,337  0,964 

FKVAr 0,266 0,308 -0,116 0,018 0,851 -0,225 0,051  0,958 

SAIFI1 -0,041 0,318 0,075 0,928 -0,057 -0,022 -0,039  0,975 

SAIFI2 -0,098 0,198 0,131 0,943 -0,114 0,039 0,052  0,972 

AREA 0,138 0,223 -0,294 -0,277 0,797 0,240 -0,060  0,929 

EMVVA -0,261 0,836 0,026 0,248 0,039 0,375 -0,076  0,977 

EVAHV -0,111 -0,087 -0,966 -0,123 0,114 0,111 -0,014  0,995 

NEHV -0,111 -0,087 -0,966 -0,123 0,114 0,111 -0,014  0,995 

3LG 0,932 0,154 0,048 -0,155 0,123 -0,217 0,076  0,987 

1LG 0,724 -0,063 0,026 -0,117 0,343 -0,449 -0,301  0,953 

L-L 0,932 0,154 0,048 -0,155 0,123 -0,217 0,076  0,987 

R+ -0,853 0,222 -0,317 -0,173 -0,008 -0,091 0,110  0,928 

VTE 3,448 2,793 2,522 2,320 1,850 1,387 0,250  14,568 

% Var 0,230 0,186 0,168 0,155 0,123 0,092 0,017   0,971 
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Tabela C.5. Cargas fatoriais e comunalidades para rotação quartimax (γ = 0) 

Variável 
Rotação Quartimax (γ = 0)   

Comum 
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7  

TNE 0,185 0,931 0,039 0,195 0,183 -0,136 0,032  0,992 

NEMV 0,188 0,928 0,070 0,198 0,179 -0,138 0,033  0,993 

MVFR 0,551 0,105 0,232 0,039 -0,027 -0,771 -0,005  0,965 

UNE -0,209 0,213 -0,625 0,450 0,413 -0,165 0,289  0,964 

FKVAr 0,357 0,361 -0,154 0,004 0,804 -0,168 0,028  0,958 

SAIFI1 -0,060 0,337 0,078 0,919 -0,056 -0,018 -0,058  0,975 

SAIFI2 -0,134 0,216 0,134 0,937 -0,096 0,025 0,037  0,972 

AREA 0,157 0,260 -0,331 -0,295 0,751 0,269 -0,057  0,929 

EMVVA -0,316 0,840 0,023 0,217 0,007 0,342 -0,079  0,977 

EVAHV -0,126 -0,086 -0,970 -0,126 0,083 0,078 -0,032  0,995 

NEHV -0,126 -0,086 -0,970 -0,126 0,083 0,078 -0,032  0,995 

3LG 0,963 0,151 0,035 -0,134 0,048 -0,059 0,106  0,987 

1LG 0,825 -0,051 0,016 -0,105 0,287 -0,297 -0,296  0,953 

L-L 0,963 0,151 0,035 -0,134 0,048 -0,059 0,106  0,987 

R+ -0,824 0,227 -0,309 -0,197 0,023 -0,242 0,059  0,928 

VTE 3,937 2,962 2,590 2,257 1,561 1,044 0,216  14,568 

% Var 0,262 0,197 0,173 0,150 0,104 0,070 0,014   0,971 

 

Tabela C.5. Cargas fatoriais e comunalidades não rotacionadas 

Variável 
Não Rotacionadas 

Comum 
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

TNE 0,506 0,802 -0,019 -0,230 -0,107 -0,171 -0,001 0,992 

NEMV 0,515 0,796 0,007 -0,238 -0,108 -0,161 0,002 0,993 

MVFR 0,730 -0,092 0,176 0,215 -0,583 -0,060 -0,044 0,965 

UNE -0,163 0,645 -0,485 0,450 -0,137 0,145 0,210 0,964 

FKVAr 0,586 0,387 -0,543 -0,046 -0,077 0,401 0,018 0,958 

SAIFI1 0,049 0,729 0,453 0,454 0,130 0,042 -0,108 0,975 

SAIFI2 -0,056 0,654 0,530 0,478 0,154 0,088 -0,008 0,972 

AREA 0,236 0,218 -0,765 -0,296 0,238 0,308 -0,031 0,929 

EMVVA -0,100 0,838 0,100 -0,399 0,227 -0,191 -0,088 0,977 

EVAHV -0,379 0,052 -0,828 0,296 0,046 -0,259 -0,079 0,995 

NEHV -0,379 0,052 -0,828 0,296 0,046 -0,259 -0,079 0,995 

3LG 0,913 -0,193 -0,152 0,074 0,150 -0,216 0,131 0,987 

1LG 0,840 -0,265 -0,235 0,168 -0,055 0,093 -0,284 0,953 

L-L 0,913 -0,193 -0,152 0,074 0,150 -0,216 0,131 0,987 

R+ -0,672 0,330 -0,243 -0,245 -0,496 -0,050 0,002 0,928 

VTE 4,609 3,819 3,176 1,316 0,835 0,620 0,194 14,568 

% Var 0,307 0,255 0,212 0,088 0,056 0,041 0,013 0,971 
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Tabela C.6. Partição final criada pelos métodos de ligação 

  

C
lu

st
er

 

O
b

se
rv

aç
õ

es
 

Dentro da         

C
lu

st
er

 

O
b

se
rv

aç
õ

es
 

Dentro da     
 soma de Distância Distância   soma de Distância Distância 
 quadrados média do máxima do   quadrados média do máxima do 

 do agrupado centroide centroide    do agrupado centroide centroide 

Ú
n

ic
o

 

1 2 2,407 1,097 1,097  

M
ed

ia
n

a
 

1 13 68,809 2,255 2,965 

2 12 66,010 2,261 3,209  2 1 0,000 0,000 0,000 

3 1 0,000 0,000 0,000  3 1 0,000 0,000 0,000 

4 1 0,000 0,000 0,000  4 1 0,000 0,000 0,000 

5 1 0,000 0,000 0,000  5 1 0,000 0,000 0,000 

C
en

tr
o

id
e 

1 13 67,681 2,239 2,823  

M
cQ

u
it

ty
 1 4 17,992 2,086 2,598 

2 1 0,000 0,000 0,000  2 5 15,218 1,651 2,340 

3 1 0,000 0,000 0,000  3 6 27,060 2,084 2,679 

4 1 0,000 0,000 0,000  4 1 0,000 0,000 0,000 

5 1 0,000 0,000 0,000  5 1 0,000 0,000 0,000 

C
o

m
p

le
ta

 1 3 8,994 1,709 2,096  
W

a
rd

 
1 4 17,992 2,086 2,598 

2 2 7,939 1,992 1,992  2 6 25,757 1,936 2,963 

3 5 17,652 1,794 2,634  3 2 4,943 1,572 1,572 

4 6 27,060 2,084 2,679  4 1 0,000 0,000 0,000 

5 1 0,000 0,000 0,000  5 4 8,302 1,408 1,854 

M
éd

ia
 

1 12 60,456 2,189 2,822  

k-
m

éd
ia

s 

1 1 0,000 0,000 0,000 

2 1 0,000 0,000 0,000  2 1 0,000 0,000 0,000 

3 2 4,943 1,572 1,572  3 2 5,207 1,614 1,614 

4 1 0,000 0,000 0,000  4 3 5,439 1,304 1,777 

5 1 0,000 0,000 0,000   5 10 62,320 2,377 3,499 
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Tabela C.7. Valores calculados dos centroides do grupo (Parte I) 

Único 

Variável 
Cluster Centroide 

1 2 3 4 5 global 

F1 -1,495 0,003 0,337 1,707 0,914 0,000 

F2 0,272 -0,104 -0,838 1,652 -0,108 0,000 

F3 -0,077 -0,098 1,940 -0,352 -0,258 0,000 

F4 -1,672 0,249 0,224 -0,199 0,328 0,000 

F5 -0,307 0,255 -0,470 -1,373 -0,608 0,000 

F6 -0,203 0,284 -1,542 0,986 -2,452 0,000 

F7 -0,037 -0,186 1,052 2,167 -0,913 0,000 

Centroide 

F1 -0,170 0,337 1,707 0,656 -0,485 0,000 

F2 -0,134 -0,838 1,652 1,212 -0,280 0,000 

F3 -0,298 1,940 -0,352 0,522 1,760 0,000 

F4 -0,116 0,224 -0,199 0,250 1,228 0,000 

F5 -0,010 -0,470 -1,373 2,898 -0,928 0,000 

F6 -0,056 -1,542 0,986 -0,210 1,488 0,000 

F7 -0,208 1,052 2,167 0,541 -1,059 0,000 

Completa 

F1 -0,773 -0,074 -0,090 0,202 1,707 0,000 

F2 -0,034 -0,559 0,800 -0,739 1,652 0,000 

F3 0,445 1,850 0,066 -0,836 -0,352 0,000 

F4 -1,639 0,726 0,621 0,093 -0,199 0,000 

F5 -0,144 -0,699 0,693 -0,044 -1,373 0,000 

F6 0,225 -0,027 0,021 -0,286 0,986 0,000 

F7 -0,038 -0,004 -0,436 0,022 2,167 0,000 

Média 

F1 -0,403 0,337 1,070 1,707 0,656 0,000 

F2 -0,188 -0,838 0,114 1,652 1,212 0,000 

F3 -0,064 1,940 -0,670 -0,352 0,522 0,000 

F4 0,059 0,224 -0,489 -0,199 0,250 0,000 

F5 0,002 -0,470 -0,542 -1,373 2,898 0,000 

F6 0,272 -1,542 -1,247 0,986 -0,210 0,000 

F7 -0,107 1,052 -1,237 2,167 0,541 0,000 
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Tabela C.8. Valores calculados dos centroides do grupo (Parte II) 

Mediana 

Variável 
Cluster Centroide 

1 2 3 4 5 global 

F1 -0,152 1,707 -1,298 0,656 0,914 0,000 

F2 -0,358 1,652 1,904 1,212 -0,108 0,000 

F3 0,037 -0,352 -0,387 0,522 -0,258 0,000 

F4 -0,126 -0,199 1,261 0,250 0,328 0,000 

F5 -0,057 -1,373 -0,183 2,898 -0,608 0,000 

F6 0,188 0,986 -0,774 -0,210 -2,452 0,000 

F7 -0,137 2,167 -0,009 0,541 -0,913 0,000 

McQuitty 

F1 -0,496 -0,318 0,202 1,707 0,656 0,000 

F2 -0,235 0,502 -0,739 1,652 1,212 0,000 

F3 0,819 0,314 -0,836 -0,352 0,522 0,000 

F4 -1,173 0,817 0,093 -0,199 0,250 0,000 

F5 -0,225 -0,072 -0,044 -1,373 2,898 0,000 

F6 -0,217 0,361 -0,286 0,986 -0,210 0,000 

F7 0,235 -0,756 0,022 2,167 0,541 0,000 

Ward 

F1 -0,496 -0,156 1,070 1,707 -0,232 0,000 

F2 -0,235 0,620 0,114 1,652 -1,165 0,000 

F3 0,819 0,349 -0,670 -0,352 -0,919 0,000 

F4 -1,173 0,722 -0,489 -0,199 0,384 0,000 

F5 -0,225 0,423 -0,542 -1,373 0,205 0,000 

F6 -0,217 0,266 -1,247 0,986 0,195 0,000 

F7 0,235 -0,540 -1,237 2,167 0,652 0,000 

k-médias 

F1 -1,236 0,670 0,625 -1,208 0,294 0,000 

F2 0,095 -0,648 -0,473 -0,526 0,308 0,000 

F3 0,391 1,489 0,841 -0,609 -0,173 0,000 

F4 -1,960 -1,573 0,276 -0,367 0,408 0,000 

F5 -0,649 0,182 -0,539 0,416 0,030 0,000 

F6 -1,027 1,080 -1,997 0,227 0,326 0,000 

F7 0,041 -0,039 0,070 0,640 -0,206 0,000 
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Tabela C.9. Distância entre os centroides do cluster 

  Único   Mediana 

Cluster 1 2 3 4 5  1 2 3 4 5 

1 0,000 2,579 3,906 4,670 3,987  0,000 3,916 3,081 3,584 3,061 

2 2,579 0,000 3,193 3,865 3,102  3,916 0,000 4,525 4,957 5,090 

3 3,906 3,193 0,000 4,686 3,227  3,081 4,525 0,000 4,031 3,693 

4 4,670 3,865 4,686 0,000 5,090  3,584 4,957 4,031 0,000 4,674 

5 3,987 3,102 3,227 5,090 0,000  3,061 5,090 3,693 4,674 0,000 

  Centroide  McQuitty 

1 0,000 3,143 3,913 3,513 3,180  0,000 2,476 2,273 4,151 3,922 

2 3,143 0,000 4,686 4,437 3,985  2,476 0,000 2,163 4,187 3,556 

3 3,913 4,686 0,000 4,957 5,089  2,273 2,163 0,000 4,036 3,848 

4 3,513 4,437 4,957 0,000 5,108  4,151 4,187 4,036 0,000 4,957 

5 3,180 3,985 5,089 5,108 0,000  3,922 3,556 3,848 4,957 0,000 

  Completa  Ward 

1 0,000 2,950 2,705 2,522 4,319  0,000 2,432 2,930 4,151 2,628 

2 2,950 0,000 2,677 2,867 4,468  2,432 0,000 2,823 4,117 2,527 

3 2,705 2,677 0,000 2,096 4,096  2,930 2,823 0,000 4,497 3,219 

4 2,522 2,867 2,096 0,000 4,036  4,151 4,117 4,497 0,000 4,216 

5 4,319 4,468 4,096 4,036 0,000  2,628 2,527 3,219 4,216 0,000 

  Média  k-médias 

1 0,000 3,142 2,609 3,945 3,535  0,000 3,268 3,152 2,644 3,265 

2 3,142 0,000 3,754 4,686 4,437  3,268 0,000 3,724 3,263 2,892 

3 2,609 3,754 0,000 4,497 4,405  3,152 3,724 0,000 3,473 2,750 

4 3,945 4,686 4,497 0,000 4,957  2,644 3,263 3,473 0,000 2,149 

5 3,535 4,437 4,405 4,957 0,000  3,265 2,892 2,750 2,149 0,000 

 

Tabela C.10. Valores de TNE ajustados para ANCOVA 

TNE com EMVVA como concomitante 

Único  Centroide  Completa  Média  Mediana  McQuitty  Ward  k-médias 

117,271  174,414  155,974  146,267  167,595  169,071  169,916  210,895 

172,907  184,833  160,867  156,751  174,338  174,931  175,458  131,932 

196,877  196,877  140,933  196,877  137,62  143,021  145,281  234,675 

292,439  320,953  224,8  293,729  262,434  251,495  247,863  270,749 

287,776  280,928  374,928  253,452  236,53  297,855  336,013  305,514 

206,381  212,836  189,714  305,162  192,461  193,596  288,996  225,003 

426,129  426,129  426,129  426,129  426,129  426,129  426,129  360,639 

456,209  421,832  441,107  395,244  498,078  377,11  410,963  472,117 

340,26  543,971  395,55  543,971  543,971  543,971  359,367  357,428 

292,078  144,681  157,703  236,577  292,078  155,261  252,743  254,281 

163,039  176,578  172,685  148,445  168,995  173,202  124,692  100,042 

46,209  78,842  126,78  50,093  105,741  118,228  72,705  66,57 

229,059  231,808  198,625  204,022  204,74  204,267  154,07  247,435 

348,743  331,93  398,883  304,775  269,538  326,543  363,142  365,818 

246,352  246,274  358,652  218,579  214,102  278,363  317,58  264,539 

168,657  181,277  174,892  153,173  172,037  175,845  127,192  105,598 

341,762   177,98   233,924   298,899   265,759   323,258   360,036   358,913 
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Figura C.1. Gráfico de Pareto dos Clusters (DOE multiníveis) 
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Tabela C.11. Resíduos dos clusters e dos escores fatoriais 

Teste 
Parâmetros   Resíduos 

Ligação Análise  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5  FC1 FC2 FC3 

1 Único ANOVA  -8031,84 1759,34 1791,42 2050,74 1224,29  0,3368 0,5968 -1,1122 

2 Único ANCOVA  8031,84 -1759,34 -1791,42 -2050,74 -1224,29  -0,3368 -0,5968 1,1122 

3 Centroide ANOVA  2253,2 -1019,29 101,39 360,71 -465,75  0,0577 -0,2265 0,2926 

4 Centroide ANCOVA  -2253,2 1019,29 -101,39 -360,71 465,75  -0,0577 0,2265 -0,2926 

5 Completa ANOVA  -230,19 -5742,43 3915 1286,81 383,84  0,9237 -0,9599 0,1408 

6 Completa ANCOVA  230,19 5742,43 -3915 -1286,81 -383,84  -0,9237 0,9599 -0,1408 

7 Média ANOVA  2367,46 -1195,91 -3275,36 184,1 -642,36  -0,4001 -0,0342 0,2925 

8 Média ANCOVA  -2367,46 1195,91 3275,36 -184,1 642,36  0,4001 0,0342 -0,2925 

9 Mediana ANOVA  1540,82 -1731,67 -611 -351,67 -1178,13  -0,0419 -0,2877 0,1976 

10 Mediana ANCOVA  -1540,82 1731,67 611 351,67 1178,13  0,0419 0,2877 -0,1976 

11 McQuitty ANOVA  -850,75 2241,3 886,02 998,51 172,06  0,0507 0,3391 -0,1997 

12 McQuitty ANCOVA  850,75 -2241,3 -886,02 -998,51 -172,06  -0,0507 -0,3391 0,1997 

13 Ward ANOVA  -735,59 5274,25 -2427,97 1536,17 -2421,22  -0,6039 0,9894 -0,4608 

14 Ward ANCOVA  735,59 -5274,25 2427,97 -1536,17 2421,22  0,6039 -0,9894 0,4608 

15 k-médias ANOVA  3686,89 414,4 -379,5 -6065,38 2927,28  -0,3228 -0,4171 0,8493 

16 k-médias ANCOVA   -3686,89 -414,4 379,5 6065,38 -2927,28   0,3228 0,4171 -0,8493 

 

Tabela C.12. Pesos para WLS dos clusters e dos escores fatoriais 

Teste 
Parâmetros   Pesos (w) 

Ligação Análise  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5  FC1 FC2 FC3 

1 Único ANOVA  0,0000000 0,0000003 0,0000003 0,0000002 0,0000007  8,8170 2,8080 0,8084 

2 Único ANCOVA  0,0000000 0,0000003 0,0000003 0,0000002 0,0000007  8,8170 2,8080 0,8084 

3 Centroide ANOVA  0,0000002 0,0000010 0,0000973 0,0000077 0,0000046  300,583 19,499 11,679 

4 Centroide ANCOVA  0,0000002 0,0000010 0,0000973 0,0000077 0,0000046  300,583 19,499 11,679 

5 Completa ANOVA  0,0000189 0,0000000 0,0000001 0,0000006 0,0000068  1,1720 1,0850 50,448 

6 Completa ANCOVA  0,0000189 0,0000000 0,0000001 0,0000006 0,0000068  1,1720 1,0850 50,448 

7 Média ANOVA  0,0000002 0,0000007 0,0000001 0,0000295 0,0000024  6,2460 853,826 11,6893 

8 Média ANCOVA  0,0000002 0,0000007 0,0000001 0,0000295 0,0000024  6,2460 853,826 11,6893 

9 Mediana ANOVA  0,0000004 0,0000003 0,0000027 0,0000081 0,0000007  570,699 12,078 25,6237 

10 Mediana ANCOVA  0,0000004 0,0000003 0,0000027 0,0000081 0,0000007  570,699 12,078 25,6237 

11 McQuitty ANOVA  0,0000014 0,0000002 0,0000013 0,0000010 0,0000338  389,720 8,6940 25,0777 

12 McQuitty ANCOVA  0,0000014 0,0000002 0,0000013 0,0000010 0,0000338  389,724 8,6940 25,0777 

13 Ward ANOVA  0,0000018 0,0000000 0,0000002 0,0000004 0,0000002  2,7420 1,0210 4,7089 

14 Ward ANCOVA  0,0000018 0,0000000 0,0000002 0,0000004 0,0000002  2,7420 1,0210 4,7089 

15 k-médias ANOVA  0,0000001 0,0000058 0,0000069 0,0000000 0,0000001  9,5950 5,7490 1,3865 

16 k-médias ANCOVA   0,0000001 0,0000058 0,0000069 0,0000000 0,0000001   9,5950 5,7490 1,3865 
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Figura C.2. Gráfico de Pareto dos escores fatoriais (DOE multiníveis) 

 

Tabela C.13. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×NEMV (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

155,81

 
 
 

 357,85

327,88

 
 
 

 270,87

237,71

 
 
 

 426,12

394,61

 
 
 

 119,66

83,79

 
 
 

 

Σ 
1181,74 1214,77

1214,77 1248,73

 
 
 

 18774,34 18648,39

18648,39 18523,4

 
 
 

 1128,89 998,19

998,19 882,63

 
 
 

 8882,23 8805,09

8805,09 8728,62

 
 
 

 2680,51 2588,26

2588,26 2499,18

 
 
 

 

Λ 
2430,48

0,00

 
 
 

 37297,6

0,00

 
 
 

 2011,52

0,00

 
 
 

 17610,9

0,00

 
 
 

 5179,7

0,00

 
 
 

 

P 
0,697 0,716

0,716 0,697

 
 

− 

 0,7095 0,7047

0,7047 0,7095

− 
 
 

 0,7491 0,6624

0,6624 0,7491

− 
 
 

 0,7102 0,704

0,704 0,7102

− 
 
 

 0,719 0,694

0,694 0,719

− 
 
 

 

 

Tabela C.14. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×MVFR (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

213,75

 
 
 

 357,85

181,5

 
 
 

 270,87

340

 
 
 

 426,12

212

 
 
 

 119,66

132,5

 
 
 

 

Σ 
2708,43 244,3

244,3 223,5

 
 
 

 569,53 431,47

431,47 3315,34

 
 
 

 4890,91 276

276 157,97

 
 
 

 1375,8 460,34

460,34 1562,25

 
 
 

 215,22 97,42

97,42 447,3

 
 
 

 

Λ 
2732,22

199,71

 
 
 

 3381,55

503,33

 
 
 

 4906,96

141,93

 
 
 

 1938,72

999,34

 
 
 

 482,78

179,75

 
 
 

 

P 
0,995 0,096

0,096 0,995

− 
 
 

 0,151 0,988

0,988 0,151

 
 

− 

 0,998 0,058

0,058 0,998

− 
 
 

 0,633 0,774

0,774 0,633

 
 

− 

 0,342 0,939

0,939 0,342

 
 

− 
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Tabela C.15. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×EVAHV (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

1236,57

 
 
 

 357,85

1285,89

 
 
 

 270,87

1423,12

 
 
 

 426,12

1352,75

 
 
 

 119,66

1539,65

 
 
 

 

Σ 
1138,77 77,768

77,768 210,07

− 
 
− 

 388,31 174,9

174,9 3116,21

− 
 
− 

 373,02 37,42

37,42 148,48

− 
 
− 

 486,9 134,44

134,44 1468,42

− 
 
− 

 37,33 19,919

19,919 420,439

− 
 
− 

 

Λ 
1145,25

203,61

 
 
 

 3127,39

377,14

 
 
 

 379,1

142,41

 
 
 

 1486,51

468,83

 
 
 

 421,47

36,3

 
 
 

 

P 
0,996 0,082

0,082 0,996

 
 
− 

 0,063 0,998

0,998 0,063

− 
 
 

 0,987 0,16

0,16 0,987

 
 
− 

 0,133 0,991

0,991 0,133

− 
 
 

 0,051 0,998

0,998 0,051

− 
 
 

 

 

Tabela C.16. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×MNE (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

111

 
 
 

 357,85

237,5

 
 
 

 270,87

116

 
 
 

 426,12

144

 
 
 

 119,66

195,25

 
 
 

 

Σ 
156,41 6,551

6,551 9,609

 
 
 

 108,245 20,991

20,991 142,533

 
 
 

 69,401 3,669

3,669 6,792

 
 
 

 137,983 16,269

16,269 67,165

 
 
 

 191,978 10,268

10,268 19,231

 
 
 

 

Λ 
156,7

9,32

 
 
 

 152,49

98,29

 
 
 

 69,61

6,58

 
 
 

 141,54

63,61

 
 
 

 192,59

18,62

 
 
 

 

P 
0,999 0,044

0,044 0,999

− 
 
 

 0,428 0,903

0,903 0,428

 
 

− 

 0,998 0,058

0,058 0,998

− 
 
 

 0,976 0,213

0,213 0,976

− 
 
 

 0,998 0,059

0,059 0,998

− 
 
 

 

 

Tabela C.17. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×EMVVA (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

96,24

 
 
 

 357,85

182,14

 
 
 

 270,87

79,53

 
 
 

 426,12

186,13

 
 
 

 119,66

71,2

 
 
 

 

Σ 
1272,72 1510,43

1510,43 3535,97

 
 
 

 18879,14 4147,85

4147,85 1797,65

 
 
 

 899,58 737,33

737,33 1192,14

 
 
 

 8896,24 3190,48

3190,48 2257,08

 
 
 

 2547,18 1646,28

1646,28 2098,89

 
 
 

 

Λ 
4291,67

517,03

 
 
 

 19833,1

843,7

 
 
 

 1797,56

294,16

 
 
 

 10180,9

972,4

 
 
 

 3984,51

661,56

 
 
 

 

P 
0,447 0,894

0,894 0,447

 
 

− 

 0,974 0,224

0,224 0,974

− 
 
 

 0,634 0,772

0,772 0,634

 
 

− 

 0,927 0,373

0,373 0,927

− 
 
 

 0,753 0,657

0,657 0,753

− 
 
 

 

 

Tabela C.18. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×NEMV (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

155,81

 
 
 

 357,85

327,88

 
 
 

 270,87

237,71

 
 
 

 426,12

394,61

 
 
 

 119,66

83,79

 
 
 

 

Σ 
1272,72 1216,69

1216,69 1163,13

 
 
 

 18879,14 18677,81

18677,81 18478,62

 
 
 

 899,58 999,77

999,77 1111,12

 
 
 

 8896,24 8818,97

8818,97 8742,38

 
 
 

 2547,18 2592,34

2592,34 2638,312

 
 
 

 

Λ 
2435,86

0,00

 
 
 

 37357,8

0,00

 
 
 

 2010,7

0,00

 
 
 

 17638,6

0,00

 
 
 

 5185,49

0,00

 
 
 

 

P 
0,722 0,691

0,691 0,722

− 
 
 

 0,7109 0,7033

0,7033 0,7109

− 
 
 

 0,668 0,743

0,743 0,668

 
 

− 

 0,7102 0,704

0,704 0,7102

− 
 
 

 0,7009 0,7133

0,7133 0,7009

 
 

− 
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Tabela C.19. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×MVFR (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

213,75

 
 
 

 357,85

181,5

 
 
 

 270,87

340

 
 
 

 426,12

212

 
 
 

 119,66

132,5

 
 
 

 

Σ 
1272,72 1579,71

1579,71 19886,92

 
 
 

 18879,14 2790,02

2790,02 4181,89

 
 
 

 899,58 1784,71

1784,71 35911,99

 
 
 

 8896,24 2976,69

2976,69 10101,85

 
 
 

 2547,18 629,99

629,99 1580,33

 
 
 

 

Λ 
20020

1139,60

 
 
 

 19391

3670,1

 
 
 

 36002,7

808,8

 
 
 

 12536,2

6461,9

 
 
 

 2857,85

1269,66

 
 
 

 

P 
0,084 0,996

0,996 0,084

 
 

− 

 0,9836 0,1804

0,1804 0,9836

− 
 
 

 0,0508 0,9987

0,9987 0,0508

 
 

− 

 0,633 0,774

0,774 0,633

 
 

− 

 0,8969 0,4423

0,4423 0,8969

− 
 
 

 

 

Tabela C.20. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×EVAHV (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

1236,57

 
 
 

 357,85

1285,89

 
 
 

 270,87

1423,12

 
 
 

 426,12

1352,75

 
 
 

 119,66

1539,65

 
 
 

 

Σ 1272,72 1420,907

1420,907 62748,647

− 
 
− 

 18879,14 3195,65

3195,65 21396,46

− 
 
− 

 899,58 683,7

683,7 20554,18

− 
 
− 

 8896,24 2456,44

2456,44 26829,457

− 
 
− 

 2547,181 363,94

363,94 2056,94

− 
 
− 

 

Λ 
62781,5

1239,9

 
 
 

 23572,4

16703,2

 
 
 

 20577,9

875,8

 
 
 

 27159,8

8565,9

 
 
 

 2740,86

1863,27

 
 
 

 

P 
0,023 0,999

0,999 0,0231

− 
 
 

 0,5628 0,8266

0,8266 0,5628

− 
 
 

 0,0347 0,999

0,999 0,0347

− 
 
 

 0,133 0,991

0,991 0,133

− 
 
 

 0,882 0,469

0,4698 0,882

 
 
− 

 

 

Tabela C.21. Vetores e matrizes para estimar as elipses TNE×MNE (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,63

111

 
 
 

 357,85

237,5

 
 
 

 270,87

116

 
 
 

 426,12

144

 
 
 

 119,66

195,25

 
 
 

 

Σ 
1272,7 422,4

422,4 49,08,6

 
 
 

 18879,1 1353,4

1353,4 3397,09

 
 
 

 899,5 236,5

236,5 2177,9

 
 
 

 8896,2 1048,9

1048,9 4330,3

 
 
 

 2547,1 662,05

662,05 6024,9

 
 
 

 

Λ 
4957,1

1224,29

 
 
 

 18996,6

3279,7

 
 
 

 2220,3

857,2

 
 
 

 9125,6

4100,9

 
 
 

 6146,6

2425,4

 
 
 

 

P 
0,113 0,993

0,993 0,113

 
 

− 

 0,996 0,086

0,086 0,996

− 
 
 

 0,176 0,984

0,984 0,176

 
 

− 

 0,976 0,213

0,213 0,976

− 
 
 

 0,1809 0,9835

0,9835 0,1809

 
 

− 
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Tabela C.22. Valores ajustados para ANCOVA 

Principal: TNE   NEMV MVFR EVAHV MNE 

  Concomitantes: 

Subestação NEMV MVFR EVAHV MNE  TNE TNE TNE TNE 

Aracruz 208,6 192,472 198,999 190,342  181,834 224,757 1247,25 108,718 

Baixo Guandu 134,113 152,246 169,709 191,591  103,618 191,667 1215,17 115,579 

Barra do Sahy 203,664 254,84 146,259 190,699  167,949 218,883 1241,55 109,936 

Ecoporanga 192,141 138,961 223,552 165,887  169,867 219,694 1242,34 109,768 

Itarana 322,937 361,725 352,846 369,542  292,722 166,622 1271,47 240,585 

Jaguaré 247,112 221,418 284,527 276,76  216,703 331,113 1414,51 117,843 

João Neiva 426,129 426,129 426,129 426,129  394,61 212 1352,75 144 

Juncado 497,848 358,773 365,576 352,227  466,789 240,263 1342,87 225,316 

Linhares A 545,337 393,832 358,523 370,792  512,248 259,495 1361,52 221,328 

Linhares C 294,628 320,321 257,213 264,979  258,718 348,887 1431,74 114,157 

Montanha 113,803 107,671 115,805 100,431  77,369 129,783 1537,02 195,813 

Nova Venécia 49,155 134,98 128,32 133,454  15,983 103,813 1511,84 201,198 

Paulista 150,132 106,564 119,577 123,101  113,716 145,16 1551,92 192,625 

Pinheiros 309,709 345,487 386,221 356,69  285,44 163,542 1268,49 241,224 

Santa Tereza 289,071 365,784 358,504 344,194  260,411 152,953 1258,22 243,419 

São Francisco 165,57 129,444 114,956 121,673  128,095 151,244 1557,82 191,364 

Suíça 182,199 321,499 325,431 353,655   149,721 106,124 1212,82 253,129 

 

Tabela C.23. Vetores e matrizes para estimar as elipses da análise com dados originais (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
225,36

137,67

 
 
 

 249,005

98,925

 
 
 

 124,04

25,59

 
 
 

 370,56

187,7

 
 
 

 543,97

184,19

 
 
 

 

Σ 
7464,7 2454,41

2454,41 1591,92

 
 
 

 3083,97 1083,04

1083,04 750,27

 
 
 

 1137,3 810,85

810,85 1140,36

 
 
 

 8,99 55,01

55,01 663,74

 
 
 

 5220,91 1830,88

1830,88 1266,53

 
 
 

 

Λ 
8355,39

701,24

 
 
 

 3509,14

325,11

 
 
 

 1949,69

327,98

 
 
 

 668,34

4,41

 
 
 

 5938,43

549,02

 
 
 

 

P 
0,94 0,341

0,341 0,94

− 
 
 

 0,9308 0,3654

0,3654 0,9308

− 
 
 

 0,706 0,707

0,707 0,706

 
 

− 

 0,083 0,996

0,996 0,083

 
 

− 

 0,931 0,364

0,364 0,931

− 
 
 

 

 

Tabela C.24. Vetores e matrizes para estimar as elipses da análise com PCA (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
179,58

126,35

 
 
 

 184,35

58,83

 
 
 

 158,79

113,57

 
 
 

 356,28

180,9

 
 
 

 485,05

185,16

 
 
 

 

Σ 
2487,96 353,67

353,67 99,17

 
 
 

 1138,28 748,26

748,26 970,29

 
 
 

 2854,67 534,51

534,51 197,42

 
 
 

 2470,94 1102,76

1102,76 970,82

 
 
 

 1,564 24,195

24,195 738,27

 
 
 

 

Λ 
2539,23

47,91

 
 
 

 1807,26

301,32

 
 
 

 2958,17

93,93

 
 
 

 3054,56

387,22

 
 
 

 739,07

0,77

 
 
 

 

P 
0,989 0,143

0,143 0,989

− 
 
 

 0,7455 0,6665

0,6665 0,7455

− 
 
 

 0,981 0,19

0,19 0,981

− 
 
 

 0,883 0,467

0,467 0,883

− 
 
 

 0,032 0,999

0,999 0,032

 
 

− 
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Tabela C.25. Vetores e matrizes para estimar as elipses da análise com dados originais (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
225,36

137,67

 
 
 

 249,005

98,925

 
 
 

 124,04

25,59

 
 
 

 370,56

187,7

 
 
 

 543,97

184,19

 
 
 

 

Σ 
14810,81 5539,53

5539,53 4087,03

 
 
 

 6980,3 2444,3

2444,3 1688,5

 
 
 

 10609,6 1830,06

1830,06 622,69

 
 
 

 6175,3 124,1

124,1 4,92

 
 
 

 11783,5 4132,2

4132,2 2858,5

 
 
 

 

Λ 
17158,4

1739,4

 
 
 

 7936,63

732,22

 
 
 

 10934,4

297,9

 
 
 

 6177,8

2,43

 
 
 

 13402,9

1239,1

 
 
 

 

P 
0,92 0,39

0,39 0,92

− 
 
 

 0,931 0,364

0,364 0,931

− 
 
 

 0,984 0,174

0,174 0,984

− 
 
 

 0,999 0,02

0,02 0,999

− 
 
 

 0,931 0,364

0,364 0,931

− 
 
 

 

 

Tabela C.26. Vetores e matrizes para estimar as elipses da análise com PCA (Ward-ANOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
179,58

126,35

 
 
 

 184,35

58,83

 
 
 

 158,79

113,57

 
 
 

 356,28

180,9

 
 
 

 485,05

185,16

 
 
 

 

Σ 
932,7 1193,08

1193,08 3010,3

 
 
 

 9125,5 2524,1

2524,1 1377,2

 
 
 

 1856,7 1803,08

1803,08 3454,01

 
 
 

 9130,5 3720

3720 2989,7

 
 
 

 6943,3 81,6

81,6 1,89

 
 
 

 

Λ 
3553,48

389,61

 
 
 

 9875,2

627,5

 
 
 

 4627,4

683,3

 
 
 

 10883.6

1236,7

 
 
 

 6944,3

0,93

 
 
 

 

P 
0,414 0,91

0,91 0,414

 
 

− 

 0,958 0,284

0,284 0,958

− 
 
 

 0,545 0838

0,838 0,545

 
 

− 

 0,904 0,426

0,426 0,904

− 
 
 

 0,999 0,011

0,011 0,999

− 
 
 

 

 

Tabela C.27. Dados da réplica R1 (Parte I) 

Subestação TNE NEMV MVFR UNE FKVAr 

Aracruz 211,3504 179,9854 235,5072 82,1770 6914,8910 

Baixo Guandu 132,3513 106,0362 126,4007 64,2036 5718,1288 

Barra do Sahy 195,3590 173,3543 400,8840 103,1979 4762,9778 

Ecoporanga 200,4716 164,6311 90,7504 143,1840 4537,5213 

Itarana 319,4567 290,6217 190,2780 130,8161 11892,3771 

Jaguaré 249,2079 213,7515 205,6258 108,8020 7486,3752 

João Neiva 425,5538 394,0773 211,7137 133,8190 6591,0868 

Juncado 500,8071 469,3379 185,0083 215,1727 9049,3200 

Linhares A 554,2647 523,6178 284,2794 200,7277 24759,8149 

Linhares C 294,5477 263,4905 478,0081 129,0824 9378,6397 

Montanha 112,3466 77,4000 99,2625 181,6505 6849,1153 

Nova Venécia 51,1755 13,8291 173,8859 155,8977 10493,1127 

Paulista 152,7435 116,1988 98,8557 190,5775 3668,8722 

Pinheiros 319,5669 284,1924 150,1476 156,2347 10043,6563 

Santa Tereza 290,2330 260,1060 203,3543 129,2252 4507,8543 

São Francisco 164,2684 129,2354 158,8798 199,8488 8993,1963 

Suíça 177,5178 153,2267 82,7844 75,8026 1196,8825 
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Tabela C.28. Dados da réplica R1 (Parte II) 

Subestação SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV 

Aracruz 5,5787 6,5450 556,6126 76,5895 1346,1389 

Baixo Guandu 5,0863 7,4154 1083,4811 84,1557 1129,4057 

Barra do Sahy 9,5178 12,4339 253,2098 42,9095 944,4092 

Ecoporanga 6,2147 9,5600 1512,4123 182,9234 1538,2197 

Itarana 10,2365 11,7784 1292,0602 151,3655 1237,5505 

Jaguaré 6,4786 7,3037 1252,3718 103,7629 1521,7325 

João Neiva 10,5611 12,2089 949,0845 185,8855 1350,9231 

Juncado 14,7489 16,1283 753,5308 255,0749 1350,6110 

Linhares A 10,7376 11,8982 2096,0080 187,6766 1315,3168 

Linhares C 10,6273 11,7760 542,4091 55,5887 1332,9266 

Montanha 10,1772 11,0840 1233,6666 77,4000 1499,8570 

Nova Venécia 8,6889 11,1105 1334,4121 7,9478 1602,8480 

Paulista 10,2546 13,0251 209,7382 119,7925 1568,4429 

Pinheiros 10,4016 11,3284 1326,1552 192,0219 1518,2153 

Santa Tereza 13,1318 15,4252 791,2116 128,1311 1293,0029 

São Francisco 8,1290 10,7879 976,6881 81,2801 1503,5625 

Suíça 13,0749 15,3583 230,7909 184,6105 1042,5345 

 

Tabela C.29. Dados da réplica R1 (Parte III) 

Subestação NEHV 3LG 1LG L-L R+ 

Aracruz 31,3650 3161,8088 3485,5059 2737,8960 0,4610 

Baixo Guandu 26,3152 6505,6254 6653,0930 5633,8616 0,0100 

Barra do Sahy 22,0047 6327,8144 6513,3721 5479,4090 0,0198 

Ecoporanga 35,8405 1644,5994 1869,4588 1423,7733 0,6756 

Itarana 28,8349 5623,1123 6367,3769 4869,9284 0,0991 

Jaguaré 35,4564 7699,9864 8579,3860 6668,8630 0,0998 

João Neiva 31,4765 8786,1184 3731,9532 7609,7093 0,0399 

Juncado 31,4692 3168,2675 4056,1063 2743,9549 0,6636 

Linhares A 30,6469 7573,6504 7870,1568 6558,8036 0,0306 

Linhares C 31,0572 7599,7235 8809,8706 6581,1831 0,0303 

Montanha 34,9467 2276,0901 2697,9559 1971,3541 0,3871 

Nova Venécia 37,3464 6959,4321 7403,1409 6027,0441 0,0500 

Paulista 36,5447 2807,7063 3172,5553 2431,6469 0,1325 

Pinheiros 35,3744 4373,5558 5291,6880 3788,1831 0,1420 

Santa Tereza 30,1270 3833,6796 4053,0619 3319,7843 0,1302 

São Francisco 35,0330 3365,4539 4207,8166 2914,7948 0,4197 

Suíça 24,2911 2393,7649 2477,5467 2072,6014 0,0499 
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Tabela C.30. Dados da réplica R2 (Parte I) 

Subestação TNE NEMV MVFR UNE FKVAr 

Aracruz 207,7332 176,9050 231,4765 80,7705 6796,5437 

Baixo Guandu 132,5288 106,1783 126,5702 64,2896 5725,7936 

Barra do Sahy 193,9826 172,1329 398,0597 102,4708 4729,4218 

Ecoporanga 197,5827 162,2586 89,4426 141,1206 4472,1323 

Itarana 320,7345 291,7843 191,0392 131,3394 11939,9485 

Jaguaré 248,0745 212,7794 204,6906 108,3072 7452,3275 

João Neiva 428,5148 396,8193 213,1868 134,7501 6636,9469 

Juncado 491,1084 460,2486 181,4254 211,0056 8874,0683 

Linhares A 542,0890 512,1154 278,0345 196,3183 24215,9085 

Linhares C 294,1104 263,0994 477,2985 128,8907 9364,7179 

Montanha 112,2150 77,3093 99,1463 181,4376 6841,0916 

Nova Venécia 51,3727 13,8824 174,5560 156,4985 10533,5496 

Paulista 149,7064 113,8883 96,8901 186,7881 3595,9207 

Pinheiros 314,8973 280,0398 147,9536 153,9517 9896,8978 

Santa Tereza 290,1800 260,0585 203,3172 129,2015 4507,0305 

São Francisco 163,8362 128,8954 158,4618 199,3230 8969,5359 

Suíça 176,8877 152,6828 82,4905 75,5335 1192,6338 

 

Tabela C.31. Dados da réplica R2 (Parte II) 

Subestação SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV 

Aracruz 5,4832 6,4330 547,0863 75,2787 1323,0999 

Baixo Guandu 5,0931 7,4253 1084,9334 84,2685 1130,9196 

Barra do Sahy 9,4507 12,3463 251,4259 42,6072 937,7557 

Ecoporanga 6,1251 9,4222 1490,6174 180,2874 1516,0529 

Itarana 10,2775 11,8255 1297,2286 151,9710 1242,5009 

Jaguaré 6,4491 7,2705 1246,6760 103,2909 1514,8118 

João Neiva 10,6346 12,2939 955,6882 187,1789 1360,3227 

Juncado 14,4632 15,8160 738,9378 250,1351 1324,4547 

Linhares A 10,5018 11,6369 2049,9644 183,5539 1286,4228 

Linhares C 10,6116 11,7585 541,6039 55,5062 1330,9479 

Montanha 10,1653 11,0710 1232,2214 77,3093 1498,0999 

Nova Venécia 8,7223 11,1533 1339,5545 7,9784 1609,0248 

Paulista 10,0507 12,7662 205,5678 117,4106 1537,2561 

Pinheiros 10,2496 11,1628 1306,7774 189,2161 1496,0311 

Santa Tereza 13,1294 15,4224 791,0670 128,1076 1292,7666 

São Francisco 8,1076 10,7595 974,1185 81,0663 1499,6067 

Suíça 13,0285 15,3038 229,9716 183,9552 1038,8337 
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Tabela C.32. Dados da réplica R2 (Parte III) 

Subestação NEHV 3LG 1LG L-L R+ 

Aracruz 30,8282 3107,6950 3425,8520 2691,0373 0,4531 

Baixo Guandu 26,3504 6514,3459 6662,0111 5641,4135 0,0100 

Barra do Sahy 21,8497 6283,2339 6467,4843 5440,8056 0,0197 

Ecoporanga 35,3240 1620,8995 1842,5185 1403,2557 0,6659 

Itarana 28,9503 5645,6056 6392,8474 4889,4089 0,0995 

Jaguaré 35,2951 7664,9672 8540,3673 6638,5333 0,0994 

João Neiva 31,6955 8847,2513 3757,9198 7662,6569 0,0402 

Juncado 30,8598 3106,9099 3977,5546 2690,8147 0,6508 

Linhares A 29,9737 7407,2777 7697,2707 6414,7244 0,0299 

Linhares C 31,0111 7588,4424 8796,7931 6571,4139 0,0302 

Montanha 34,9057 2273,4236 2694,7952 1969,0446 0,3867 

Nova Venécia 37,4903 6986,2514 7431,6701 6050,2703 0,0502 

Paulista 35,8181 2751,8782 3109,4725 2383,2963 0,1299 

Pinheiros 34,8575 4309,6491 5214,3655 3732,8299 0,1400 

Santa Tereza 30,1215 3832,9790 4052,3212 3319,1775 0,1302 

São Francisco 34,9408 3356,5997 4196,7462 2907,1263 0,4186 

Suíça 24,2048 2385,2676 2468,7520 2065,2442 0,0497 

 

Tabela C.33. Dados da réplica R3 (Parte I) 

Subestação TNE NEMV MVFR UNE FKVAr 

Aracruz 213,8886 182,1469 238,3354 83,1639 6997,9341 

Baixo Guandu 132,9096 106,4834 126,9339 64,4743 5742,2462 

Barra do Sahy 198,4829 176,1263 407,2943 104,8480 4839,1404 

Ecoporanga 198,8666 163,3131 90,0239 142,0377 4501,1946 

Itarana 321,5005 292,4811 191,4954 131,6531 11968,4627 

Jaguaré 250,9114 215,2127 207,0314 109,5457 7537,5509 

João Neiva 423,4414 392,1212 210,6628 133,1548 6558,3696 

Juncado 497,8580 466,5741 183,9189 213,9056 8996,0315 

Linhares A 542,5800 512,5792 278,2863 196,4961 24237,8427 

Linhares C 293,2057 262,2900 475,8302 128,4942 9335,9086 

Montanha 112,8374 77,7381 99,6962 182,4440 6879,0362 

Nova Venécia 50,9758 13,7752 173,2073 155,2893 10452,1676 

Paulista 150,8889 114,7879 97,6554 188,2635 3624,3242 

Pinheiros 314,1173 279,3462 147,5871 153,5704 9872,3831 

Santa Tereza 291,0947 260,8783 203,9581 129,6088 4521,2383 

São Francisco 163,7299 128,8117 158,3590 199,1937 8963,7165 

Suíça 180,3241 155,6490 84,0931 77,0009 1215,8034 
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Tabela C.34. Dados da réplica R3 (Parte II) 

Subestação SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV 

Aracruz 5,6457 6,6236 563,2972 77,5093 1362,3051 

Baixo Guandu 5,1077 7,4466 1088,0509 84,5107 1134,1692 

Barra do Sahy 9,6700 12,6327 257,2588 43,5956 959,5108 

Ecoporanga 6,1649 9,4834 1500,3042 181,4590 1525,9050 

Itarana 10,3020 11,8538 1300,3266 152,3339 1245,4681 

Jaguaré 6,5229 7,3536 1260,9328 104,4722 1532,1349 

João Neiva 10,5087 12,1483 944,3734 184,9628 1344,2173 

Juncado 14,6620 16,0333 749,0935 253,5729 1342,6577 

Linhares A 10,5113 11,6474 2051,8212 183,7202 1287,5880 

Linhares C 10,5789 11,7224 539,9378 55,3354 1326,8535 

Montanha 10,2217 11,1324 1239,0560 77,7381 1506,4092 

Nova Venécia 8,6549 11,0672 1329,2051 7,9168 1596,5935 

Paulista 10,1300 12,8670 207,1915 118,3380 1549,3986 

Pinheiros 10,2243 11,1352 1303,5405 188,7474 1492,3254 

Santa Tereza 13,1708 15,4710 793,5607 128,5115 1296,8419 

São Francisco 8,1024 10,7526 973,4865 81,0137 1498,6338 

Suíça 13,2816 15,6011 234,4393 187,5290 1059,0154 

 

Tabela C.35. Dados da réplica R3 (Parte III) 

Subestação NEHV 3LG 1LG L-L R+ 

Aracruz 31,7417 3199,7800 3527,3645 2770,7762 0,4665 

Baixo Guandu 26,4261 6533,0644 6681,1539 5657,6237 0,0101 

Barra do Sahy 22,3566 6428,9997 6617,5245 5567,0278 0,0202 

Ecoporanga 35,5536 1631,4330 1854,4922 1412,3748 0,6702 

Itarana 29,0194 5659,0881 6408,1144 4901,0855 0,0997 

Jaguaré 35,6987 7752,6223 8638,0333 6714,4503 0,1005 

João Neiva 31,3203 8742,5054 3713,4284 7571,9358 0,0397 

Juncado 31,2839 3149,6106 4032,2212 2727,7967 0,6597 

Linhares A 30,0008 7413,9870 7704,2427 6420,5347 0,0299 

Linhares C 30,9157 7565,0975 8769,7309 6551,1978 0,0301 

Montanha 35,0993 2286,0333 2709,7421 1979,9661 0,3888 

Nova Venécia 37,2006 6932,2757 7374,2531 6003,5260 0,0498 

Paulista 36,1010 2773,6148 3134,0337 2402,1216 0,1309 

Pinheiros 34,7712 4298,9741 5201,4495 3723,5837 0,1396 

Santa Tereza 30,2164 3845,0620 4065,0956 3329,6408 0,1306 

São Francisco 34,9182 3354,4219 4194,0233 2905,2401 0,4183 

Suíça 24,6751 2431,6068 2516,7130 2105,3662 0,0507 
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Tabela C.36. Dados da réplica R4 (Parte I) 

Subestação TNE NEMV MVFR UNE FKVAr 

Aracruz 215,0290 183,1180 239,6060 83,6070 7035,2 

Baixo Guandu 134,0270 107,3790 128,0010 65,0160 5790,5 

Barra do Sahy 197,8200 175,5380 405,9340 104,4980 4823,0 

Ecoporanga 200,1050 164,3300 90,5850 142,9220 4529,2 

Itarana 321,1530 292,1650 191,2880 131,5110 11955,5 

Jaguaré 248,1980 212,8860 204,7930 108,3610 7456,0 

João Neiva 421,4080 390,2380 209,6510 132,5150 6526,9 

Juncado 505,5440 473,7770 186,7580 217,2080 9134,9 

Linhares A 551,3850 520,8970 282,8020 199,6850 24631,2 

Linhares C 292,8610 261,9820 475,2710 128,3430 9324,9 

Montanha 113,3160 78,0680 100,1190 183,2180 6908,2 

Nova Venécia 50,8360 13,7370 172,7310 154,8620 10423,4 

Paulista 148,2600 112,7880 95,9540 184,9840 3561,2 

Pinheiros 317,0710 281,9730 148,9750 155,0150 9965,2 

Santa Tereza 288,5590 258,6060 202,1810 128,4800 4481,9 

São Francisco 164,2100 129,1890 158,8230 199,7780 8990,0 

Suíça 174,6190 150,7250 81,4330 74,5650 1177,3 

 

Tabela C.37. Dados da réplica R4 (Parte II) 

Subestação SAIFI1 SAIFI2 AREA EMVVA EVAHV 

Aracruz 5,6758 6,6590 566,3000 77,9230 1369,57 

Baixo Guandu 5,1507 7,5093 1097,2000 85,2210 1143,71 

Barra do Sahy 9,6377 12,5905 256,4000 43,4500 956,31 

Ecoporanga 6,2033 9,5425 1509,6500 182,5890 1535,41 

Itarana 10,2909 11,8409 1298,9200 152,1690 1244,12 

Jaguaré 6,4523 7,2741 1247,3000 103,3430 1515,57 

João Neiva 10,4582 12,0900 939,8400 184,0750 1337,76 

Juncado 14,8884 16,2809 760,6600 257,4880 1363,39 

Linhares A 10,6819 11,8364 2085,1200 186,7020 1308,48 

Linhares C 10,5665 11,7086 539,3000 55,2700 1325,29 

Montanha 10,2651 11,1796 1244,3100 78,0680 1512,80 

Nova Venécia 8,6311 11,0367 1325,5500 7,8950 1592,20 

Paulista 9,9536 12,6428 203,5800 116,2760 1522,41 

Pinheiros 10,3204 11,2399 1315,8000 190,5220 1506,36 

Santa Tereza 13,0561 15,3362 786,6500 127,3920 1285,55 

São Francisco 8,1261 10,7841 976,3400 81,2510 1503,03 

Suíça 12,8614 15,1075 227,0200 181,5960 1025,51 
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Tabela C.38. Dados da réplica R4 (Parte III) 

Subestação NEHV 3LG 1LG L-L R+ 

Aracruz 31,9110 3216,8400 3546,1700 2785,5500 0,4690 

Baixo Guandu 26,6483 6587,9900 6737,3300 5705,1900 0,0102 

Barra do Sahy 22,2819 6407,5300 6595,4200 5548,4300 0,0201 

Ecoporanga 35,7750 1641,6000 1866,0400 1421,1700 0,6744 

Itarana 28,9880 5652,9700 6401,1900 4895,7900 0,0996 

Jaguaré 35,3127 7668,8000 8544,6300 6641,8500 0,0994 

João Neiva 31,1699 8700,5300 3695,6000 7535,5800 0,0396 

Juncado 31,7669 3198,2400 4094,4700 2769,9100 0,6699 

Linhares A 30,4877 7534,3000 7829,2700 6524,7300 0,0304 

Linhares C 30,8793 7556,2000 8759,4200 6543,4900 0,0301 

Montanha 35,2482 2295,7300 2721,2400 1988,3700 0,3905 

Nova Venécia 37,0983 6913,2100 7353,9800 5987,0200 0,0496 

Paulista 35,4721 2725,3000 3079,4400 2360,2700 0,1286 

Pinheiros 35,0982 4339,4000 5250,3600 3758,6000 0,1409 

Santa Tereza 29,9532 3811,5700 4029,6800 3300,6400 0,1295 

São Francisco 35,0205 3364,2600 4206,3200 2913,7600 0,4195 

Suíça 23,8944 2354,6800 2437,0900 2038,7600 0,0491 

 

Tabela C.39. Matriz experimental simplex-lattice para as réplicas 

Teste 
Controle   Respostas 

γ1 γ2 
 EQMR1 

 EQMR2 
 EQMR3 

 EQMR4 

1 1 0  14,276  14,104  13,890  14,179 

2 0,9 0,1  14,865  14,713  14,472  14,793 

3 0,8 0,2  15,477  15,326  15,065  15,434 

4 0,7 0,3  16,111  15,961  15,680  16,101 

5 0,6 0,4  16,752  16,598  16,301  16,782 

6 0,5 0,5  17,396  17,235  16,923  17,471 

7 0,4 0,6  18,045  17,865  17,541  18,160 

8 0,3 0,7  18,688  18,484  18,143  18,844 

9 0,2 0,8  19,322  19,088  18,737  19,516 

10 0,1 0,9  19,947  19,677  19,318  20,184 

11 0 1  20,556  20,253  19,881  20,833 

12 0,75 0,25  15,793  15,642  15,371  15,765 

13 0,25 0,75   19,005   18,787   18,441   19,185 

 

Tabela C.40. Escores de fatores com rotação otimizada para R1 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

-1,2527 0,1250 0,3429 -1,9440 -0,6439 -1,0771 -0,2068 

0,6792 -0,6247 1,4437 -1,5450 0,1920 1,0762 -0,0083 

0,3209 -0,8776 1,9700 0,2571 -0,4356 -1,5110 1,0850 

-1,7321 0,4506 -0,5498 -1,3873 0,0694 0,6454 0,2617 

0,2408 0,2732 0,7387 0,1105 0,9130 0,3357 -0,6007 

1,2238 0,3537 -1,0098 -1,4100 -0,4959 0,0056 -1,2810 

1,6830 1,5532 -0,2611 -0,1254 -1,3065 1,0132 2,3450 

-1,2766 1,8724 -0,3306 1,2403 -0,1803 -0,7377 0,3358 

0,6864 1,2402 0,3875 0,3452 2,8839 -0,2917 0,1414 

0,9482 -0,0836 -0,3023 0,2892 -0,6712 -2,4594 -0,8996 

-1,0486 -1,2402 -0,4653 0,3461 0,7240 0,4561 0,8111 

1,1566 -1,9049 -1,2224 0,3429 0,6911 0,2526 0,0920 

-0,2130 -0,7166 -1,2958 0,9848 -1,1324 0,4426 0,0308 

0,0547 0,6677 -0,8061 0,1171 0,2352 0,6029 -1,5320 

-0,1148 0,0159 0,2808 1,2211 -0,4785 0,1627 -0,5970 

-0,8509 -0,8850 -0,6704 -0,0149 0,5704 -0,3853 1,2151 

-0,5049 -0,2193 1,7501 1,1721 -0,9347 1,4693 -1,1924 
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Tabela C.41. Escores de fatores com rotação otimizada para R2 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

-1,2095 0,0737 0,4559 -1,9732 0,6556 -0,9801 -0,0942 

0,7396 -0,6436 1,4156 -1,5517 -0,1590 1,0998 0,1024 

0,3449 -0,8452 2,0055 0,1686 0,4788 -1,4617 -1,0872 

-1,7509 0,4589 -0,5796 -1,3638 -0,0148 0,5946 0,3199 

0,2740 0,2757 0,6567 0,1858 -0,9390 0,3172 0,6400 

1,1769 0,3051 -1,0274 -1,3047 0,4251 -0,0774 1,5094 

1,7121 1,7070 -0,4098 -0,1992 1,4228 0,9989 -1,9904 

-1,3429 1,8699 -0,3019 1,2161 0,1615 -0,7730 -0,0440 

0,6568 1,2233 0,5373 0,2284 -2,8859 -0,1790 -0,6490 

0,9168 -0,0992 -0,3194 0,3781 0,5973 -2,5287 0,9239 

-1,0439 -1,1801 -0,5440 0,3174 -0,6620 0,4466 -0,6898 

1,1307 -1,8770 -1,3223 0,3823 -0,7095 0,1724 0,1731 

-0,2154 -0,7505 -1,0788 0,8551 1,0860 0,5515 -0,9302 

0,0244 0,5845 -0,7254 0,1794 -0,3204 0,5960 1,2733 

-0,1222 0,0118 0,1923 1,3247 0,4604 0,0905 0,8587 

-0,8398 -0,8100 -0,6971 -0,1021 -0,5057 -0,3487 -1,3808 

-0,4513 -0,3044 1,7425 1,2588 0,9089 1,4810 1,0648 

 

 

Tabela C.42. Escores de fatores com rotação otimizada para R3 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

-1,2460 0,1134 0,3093 -1,9372 -0,6853 -1,0782 0,1507 

0,6769 -0,6698 1,5049 -1,5782 0,1537 1,0774 0,0367 

0,3412 -0,8502 1,9730 0,2233 -0,4966 -1,5341 -1,0873 

-1,7586 0,4242 -0,5007 -1,3965 0,0475 0,6399 0,0222 

0,2590 0,2783 0,6839 0,1560 0,9270 0,3151 0,6451 

1,2541 0,3543 -1,1447 -1,2906 -0,4608 -0,0458 1,4697 

1,6845 1,6262 -0,2709 -0,2286 -1,3532 1,0374 -2,1835 

-1,2830 1,9067 -0,3635 1,2388 -0,1597 -0,7361 -0,1881 

0,6487 1,2160 0,5206 0,2597 2,8781 -0,2188 -0,4104 

0,9229 -0,0831 -0,2983 0,3385 -0,5916 -2,4557 0,8777 

-1,0376 -1,2103 -0,5257 0,3369 0,6883 0,4469 -0,7380 

1,1459 -1,8740 -1,2590 0,3620 0,7108 0,2091 0,0614 

-0,1936 -0,7364 -1,1925 0,9278 -1,0855 0,5057 -0,5804 

0,0292 0,5941 -0,7121 0,1440 0,3130 0,6117 1,3348 

-0,1173 0,0257 0,2143 1,2673 -0,4650 0,1222 0,7500 

-0,8402 -0,8515 -0,6426 -0,0721 0,5436 -0,3481 -1,3517 

-0,4863 -0,2637 1,7039 1,2491 -0,9642 1,4515 1,1911 
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Tabela C.43. Escores de fatores com rotação otimizada para R4 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 

-1,2546 0,1347 0,2790 -1,9554 0,6174 -1,1152 -0,0081 

0,6669 -0,5846 1,4057 -1,5798 -0,2212 1,0015 0,1012 

0,3020 -0,8314 1,9300 0,2288 0,4329 -1,5908 -1,0521 

-1,7718 0,4551 -0,5407 -1,3919 -0,0953 0,5975 0,0030 

0,2450 0,2816 0,7070 0,1395 -0,9327 0,3144 0,6314 

1,2313 0,3206 -1,0243 -1,3252 0,4915 0,0071 1,4874 

1,6825 1,5986 -0,2610 -0,2183 1,3694 1,0026 -2,2415 

-1,2330 1,9233 -0,4916 1,3522 0,2496 -0,7467 0,0433 

0,6862 1,2243 0,4537 0,2941 -2,9061 -0,2570 -0,5056 

0,9433 -0,1302 -0,2859 0,3489 0,6524 -2,4080 0,9203 

-1,0257 -1,2061 -0,5885 0,3777 -0,6837 0,4390 -0,7124 

1,1586 -1,8854 -1,2627 0,3841 -0,6435 0,2416 0,1449 

-0,1919 -0,7747 -1,0483 0,8781 1,1080 0,5863 -0,6199 

0,0801 0,6049 -0,7597 0,1701 -0,2454 0,6597 1,3791 

-0,1229 -0,0019 0,2828 1,2460 0,4869 0,1698 0,7342 

-0,8312 -0,8620 -0,6940 -0,0381 -0,5457 -0,3666 -1,3237 

-0,5647 -0,2668 1,8985 1,0894 0,8655 1,4650 1,0185 

 

Tabela C.44. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R1 (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
184,88

96,64

 
 
 

 360,3

183,14

 
 
 

 271,87

79,67

 
 
 

 425,55

185,88

 
 
 

 120,13

71,6

 
 
 

 

Σ 
2194,94 231,69

231,69 47,83

 
 
 

 1126,14 655,07

655,07 745,36

 
 
 

 701,66 117,8

117,8 38,68

 
 
 

 1404,04 501,44

501,44 350,3

 
 
 

 1310,44 256,49

256,49 98,2

 
 
 

 

Λ 
2219,66

23,12

 
 
 

 1617,93

253,58

 
 
 

 721,97

18,38

 
 
 

 1604,52

149,83

 
 
 

 1362,49

46,17

 
 
 

 

P 
,994 0,106

0,106 0,994

− 
 
 

 0,799 0,6

0,6 0,799

− 
 
 

 0,985 0,169

0,169 0,985

− 
 
 

 0,928 0,371

0,371 0,928

− 
 
 

 0,98 0,198

0,198 0,98

− 
 
 

 

 

Tabela C.45. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R2 (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
182,95

95,61

 
 
 

 355,98

181,15

 
 
 

 271,09

79,39

 
 
 

 428,51

187,17

 
 
 

 119,28

70,94

 
 
 

 

Σ 
1845,09 191,44

191,44 39,29

 
 
 

 894,62 530,64

530,64 622,61

 
 
 

 600,63 104,21

104,21 35,76

 
 
 

 1158,83 414,67

414,67 293,52

 
 
 

 1098,96 217,55

217,55 85,19

 
 
 

 

Λ 
1865,17

19,22

 
 
 

 1306,41

210,83

 
 
 

 619,25

17,16

 
 
 

 1325,46

126,9

 
 
 

 1143,69

40,48

 
 
 

 

P 
0,994 0,104

0,104 0,994

− 
 
 

 0,79 0,613

0,613 0,79

− 
 
 

 0,984 0,175

0,175 0,984

− 
 
 

 0,927 0,372

0,379 0,927

− 
 
 

 0,979 0,201

0,201 0,979

− 
 
 
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Tabela C.46. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R3 (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
186,03

96,76

 
 
 

 357,91

182,4

 
 
 

 272,05

79,9

 
 
 

 423,44

184,96

 
 
 

 119,6

71,25

 
 
 

 

Σ 
1809,06 200,43

200,43 44,3

 
 
 

 922,51 539,97

539,7 630,52

 
 
 

 622,73 97,31

97,31 30,34

 
 
 

 1162,18 416,68

416,68 298,03

 
 
 

 1094,58 218,3

218,3 86,86

 
 
 

 

Λ 
1831,54

21,82

 
 
 

 1335,88

217,16

 
 
 

 638,31

14,76

 
 
 

 1130,37

129,85

 
 
 

 1139,84

41,6

 
 
 

 

P 
0,993 0,111

0,111 0,993

− 
 
 

 0,794 0,607

0,607 0,794

− 
 
 

 0,987 0,158

0,158 0,987

− 
 
 

 0,927 0,374

0,374 0,927

− 
 
 

 0,979 0,203

0,203 0,979

− 
 
 

 

 

Tabela C.47. Vetores e matrizes para estimar as elipses de R4 (Ward-ANCOVA) 

  Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

μ 
186,74

97,29

 
 
 

 359,72

182,64

 
 
 

 270,53

79,3

 
 
 

 421,4

184,07

 
 
 

 119,15

70,87

 
 
 

 

Σ 
2303,18 295,97

295,97 50,13

 
 
 

 1248,49 859,59

859,59 780,13

 
 
 

 746,49 147,96

147,96 38,66

 
 
 

 1491,29 642,86

642,86 365,28

 
 
 

 1332,36 314,6

314,6 97,91

 
 
 

 

Λ 
2341,42

11,9

 
 
 

 1905,23

123,39

 
 
 

 776,18

8,97

 
 
 

 1782,84

73,75

 
 
 

 1407,91

22,37

 
 
 

 

P 
0,991 0,128

0,128 0,991

− 
 
 

 0,794 0,607

0,607 0,794

− 
 
 

 0,98 0,196

0,196 0,98

− 
 
 

 0,91 0,413

0,413 0,91

− 
 
 

 0,972 0,233

0,233 0,972

− 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 169 

 

__________________________________________________ 

APÊNDICE D – Otimização γ em dados sobre degradação 

de motores turbofan 

Compreender e predizer danos em motores aeronáuticos é amplamente investigado por 

indústrias e pesquisadores, como nos artigos de [195–201], os quais contemplam a coleta de 

inúmeras informações, geradas por diversos sensores distintos em posições específicas. 

Usualmente, o diagnóstico dessa magnitude pode gerar dados extensos que apresentam 

características multivariadas. Assim, um conjunto dessa natureza pode ser ideal para investigar 

o comportamento do método de otimização da rotação γ orthomax, apresentado no capítulo 3. 

Com base nisso, dados referentes a prognósticos de degradação de motores a reação, turbofan, 

serão analisados, sendo este conjunto disponibilizado pela National Aeronautics and Space 

Administration (NASA), referente ao estudo de Saxena et al. [195] e disponíveis em [202]. Tais 

conjuntos foram gerados através de softwares de simulação (C-MAPSS – Commercial Modular 

AeroPropulsion System Simulation), baseado no comportamento de motores do tipo turbofan, 

apresentado no diagrama da Figura D.1 e descrito na Tabela D.1. Maiores detalhes podem ser 

verificados em [203]. 

 

Figura D.1. Diagrama simplificado do motor turbofan para o C-MAPSS® 
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Tabela D.1. Descrição dos componentes do motor tipo turbofan 

Item Descrição 

1: Entrada de ar (Fan) 

2: Compressor de baixa pressão (LPC) 

3: Compressor de alta pressão (HPC) 

4: Câmera de combustão 

5: Eixo das turbinas 

6: Eixo dos compressores 

7: Turbina de alta pressão (HPT) 

8: Turbina de baixa pressão (LPT) 

9: Aumento do fluxo de ar para o empuxo (Nozzle) 

 

O conjunto de dados dos autores constitui da simulação de 218 motores distintos, os quais 

foram mantidos em execução até o momento de falha (variando de 127 a 356 ciclos). A coleta 

de dados conta com 21 diferentes sensores distribuídos de maneira adequada para analisar o 

comportamento dos motores. As informações de saída dos sensores estão descritas na Tabela 

D.2. 

Tabela D.2. Respostas de saída para o C-MAPPS 

Sensor Unidade Descrição   Sensor Unidade Descrição 

T2 [°R] Temperatura total na entrada do Fan  phi [pps/psi] Razão de fluxo de combustível  

T24 [°R] Temperatura total na saída na LPC    para Ps30 

T30 [°R] Temperatura total na saída na HPC  NRf [rpm] Velocidade corrigida do Fan 

T50 [°R] Temperatura total na saída na LPT  NRc [rpm] Velocidade de núcleo corrigida 

P2 [psia] Pressão na entrada do Fan  BPR * Razão de diluição 

P15 [psia] Pressão total no duto de diluição  farB * Razão de mistura combustível/ar 

P30 [psia] Pressão total na saída HPC  htBleed * Entalpia de sangria 

Nf [rpm] Velocidade física do Fan  Nf_dmd [rpm] Velocidade exigida do Fan 

Nc [rpm] Velocidade do núcleo físico  PCNfR_dmd [rpm] Velocidade corrigida exigida do Fan 

epr * Razão de pressão do motor (P50/P2)  W31 [lbm/s] Sangria do refrigerante HPT 

Ps30 [psia] Pressão estática na saída HPC   W32 [lbm/s] Sangria de refrigerante LPT 

Adaptado de [195]. 

O método de rotação γ proposto será investigado com dados de 259 trajetórias de teste, 

que apresentam apenas um modo de falha (degradação do compressor de alta pressão). Deste 

modo, tem-se um total de 713.811 dados (33.991 linhas experimentais com 21 sensores). Pode-

se notar a grande extensão dos dados, que exigem um grande esforço computacional para 

avaliar e interpretar os resultados para possíveis predições e padronizações. 

Através dos testes de adequação, tem-se que os dados apresentaram uma estrutura apta 

para a técnica multivariada FA, apresentando, para o teste de esfericidade de Bartlett, p-value 

igual a 0,000 e KMO igual a 0,93. Sabendo que o conjunto se caracteriza como uma série 

temporal multivariada adequada, é preciso definir a quantidade de fatores necessários para o 

estudo. A partir dos critérios de Kaiser, estabelecidos no capítulo 2, e das diretrizes apresentadas 
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no capítulo 3, estabelece-se o uso de 2 fatores, sendo estes capazes de representar 

adequadamente os 21 sensores, explicando 97.6% dos dados originais. 

Em seguida, se faz necessário extrair os escores, assim, o melhor nível de rotação γ deve 

ser definido para se obter a interpretação mais fidedigna e que considere a estrutura de 

variância-covariância dos dados. Com base nisso, o DOE, do tipo simplex-lattice é criado a fim 

de gerar todas as variações significativas para os níveis de rotação γ. Utilizando um ld igual a 

10 e considerando pontos axiais, gera-se 13 testes experimentais, como descrito na Tabela D.3. 

Obtendo-se as configurações dos valores experimentais, é possível aplicar a estratégia FA para 

cada nível de rotação γ, em que os carregamentos fatoriais são analisados. Esta etapa permite 

encontrar os valores VTE para os dois fatores extraídos. 

 

Tabela D.3. Matriz experimental para os dados de análise de degradação do motor turbofan 

Experimento 
Controle   Respostas 

γ1 γ2   VTE1 VTE2  Variância   EQM 

1 1 0  12,428 8,058  9,545  28,635 

2 0,9 0,1  12,661 7,825  11,690  35,069 

3 0,8 0,2  12,933 7,553  14,470  43,409 

4 0,7 0,3  13,249 7,238  18,066  54,198 

5 0,6 0,4  13,609 6,877  22,660  67,981 

6 0,5 0,5  14,009 6,477  28,365  85,094 

7 0,4 0,6  14,433 6,053  35,114  105,341 

8 0,3 0,7  14,857 5,630  42,568  127,704 

9 0,2 0,8  15,250 5,236  50,145  150,435 

10 0,1 0,9  15,592 4,894  57,216  171,649 

11 0 1  15,871 4,615  63,343  190,029 

12 0,75 0,25  13,085 7,401  16,154  48,461 

13 0,25 0,75   15,059 5,427   46,383   139,148 

 

A análise dos valores de VTE coletados, referentes aos 21 sensores do motor turbofan, 

foi baseada no modelo quadrático completo para verificar o comportamento dos experimentos. 

A partir da Tabela D.4 é possível verificar que todos valores VTE são significativos para os 

parâmetros experimentais, bem como para os demais modelos. Ainda nesta tabela, tem-se que 

os valores de VTE apresentam um ótimo ajuste experimental, com valores R2
adj iguais a 100% 

para as VTE’s de ambos fatores. Além disso, o ajuste preditivo também apresentou valores 

altos, indicando que o ajuste experimental é capaz de realizar previsões adequadas. O 

comportamento das mudanças do valor γ nas VTE’s pode ser verificado também nos gráficos 

de resposta de traço Cox (Figura D.2) e nos gráficos de superfície de resposta (Figura D.3).  
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Tabela D.4. Análise de variância para EQMVTE (turbofan) 

Fonte 

Graus de Soma dos Soma dos Quadrado 

F P 
Liberdade 

Quadrados 

(seq.) 

Quadrados 

(ajust.) 

Médio 

(ajust.) 

Regressão 4 36409,1 36409,1 9102,3 315961,05 0,000 

  Linear 1 35503,1 15037,1 15037,1 521971,91 0,000 

  Quadrático 
1 800,5 810,1 810,1 28118,79 0,000 

    γ1*γ2 

  Cúbico completo 
1 86,7 86,7 86,7 3010,21 0,000 

    γ1*γ2*(-) 

  Quártico completo 
1 18,8 18,8 18,8 650,86 0,000 

    γ1*γ2*(-)2 

Erro de Resíduos 8 0,2 0,2 0,0   

Total 12 36409,3         

 

 

Figura D.2. Traço de resposta Cox para (a) VTE1, (b) VTE2 e (c) EQM. (dados turbofan) 
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(a) (b) 

Figura D.3. Gráfico de contorno e superfície de resposta para (a) VTE1 e (b) VTE2. (dados turbofan) 

 

Como apresentado anteriormente, sabe-se que os valores de VTE devem ser os mais 

próximos possíveis. Assim, a partir dessas informações, tem-se a necessidade de aglutinar todos 

os resultados para criar uma função objetivo única, que represente o erro quadrático médio entre 

os vetores, que deve ser minimizado. Em seguida, deve-se utilizar a Eq. (3.2), a qual se refere 

a uma adaptação da modelagem matemática do EQM. Inicialmente, calcula-se a média (μ) entre 

as VTE’s para cada uma das linhas, assim como a sua respectiva variância (σ2). A partir disso, 

calculou-se o EQM para cada uma das linhas experimentais. Tais valores estão descritos na 

Tabela D.3. 

Baseado nos valores EQM, é possível realizar a análise do arranjo de misturas 

considerando um modelo quadrático completo. A Tabela D.4 apresenta que todos efeitos 

principais e de iteração são significativos (para um IC de 95%). Além disso, a tabela indica que 

o ajuste do modelo é adequado, apresentando valores de R2
adj e R2

pred iguais a 100% e 99,9% 

respectivamente. O comportamento de γ para o EQM pode ser verificado na Figura D.2. A partir 

destes resultados, pode-se modelar a equação com os coeficientes de regressão do EQM, para 

realizar a otimização (Eq. D.1). 

( )

( )( )
1 2 1 2 1 2 1 2

2

1 2 1 2

28,593 189,928 95,946 53,148

51,29

VTEEQM        

   

=  +  −   −    −

+    −
 (D.1) 

A partir dessa formulação, pode-se realizar a otimização, considerando que os valores 

experimentais gerados pelo EQMVTE devem ser minimizados. Essa função EQMVTE está sujeita 
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ao espaço experimental predominante ao DOE (sendo as restrições da otimização), em que as 

proporções dos parâmetros representam 100%, ou seja, γ1 + γ2 = 1.  

Para encontrar o ponto ótimo, utilizou-se o algoritmo SQP. Deste modo, através dessa 

aplicação, chegou-se ao ponto ótimo de rotação γ igual a 1, apresentando EQMVTE de 28,593. 

Essa condição ótima se refere ao ponto em que o erro quadrático médio apresenta seu menor 

valor, indicando assim, a melhor possibilidade para a extração dos escores fatoriais. Em outras 

palavras, considerando esse valor ótimo, pode-se gerar a estrutura com maior nível de 

simplificação para esse conjunto de dados, em que 2 vetores de escores fatoriais podem explicar 

um conjunto de 21 sensores com 33.991 linhas experimentais. Tal simplificação condiz em uma 

redução de dimensionalidade de 90.47%, em que 713.811 dados podem ser representados 

adequadamente por 67.982 dados. A Figura D.4 ilustra o comportamento da função objetivo 

através da superfície de resposta e gráficos de contorno, além de indicar o ponto ótimo 

encontrado pelo SQP. 

 

 

Figura D.4. Gráfico de contorno e superfície de resposta para EQMVTE - turbofan 

 

A importância de melhorar a rotação γ orthomax para interpretação dos dados é visível 

ao se analisar o comportamento dos agrupamentos realizados dentro dos fatores com esta 

rotação. Considerando uma análise comparativa, é possível verificar, na Tabela D.5, o 

comportamento da FA com diferentes padronizações: sem rotação, com rotação quartimax, com 

γ igual a 0,5 e com rotação γ otimizada. Inicialmente, pode-se verificar que a aplicação não 
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rotacionada tende a trazer uma maior quantidade de explicação apenas no F1, criando um valor 

de VTE expressivo, comparada com o F2 da mesma aplicação. Assim, tem-se 19 sensores sendo 

explicados pelo primeiro fator, enquanto apenas 2 sensores são explicados pelo segundo fator. 

Tal implicação é confirmada a partir do valor de EQM, sendo este extremamente alto para essa 

hipótese. O mesmo comportamento é verificado ao analisar as cargas fatoriais para rotação 

quartimax, na qual 18 sensores são explicados no primeiro fator, enquanto o segundo explica 

3. Este aumento no poder discriminatório (em relação as cargas não rotacionadas) é verificado 

nos valores de VTE e também no seu erro quadrático médio (190,02).  

 

Tabela D.5. Comparativo das alocações das cargas fatoriais em diferentes rotações 

Sensores 
Sem rotação    Quartimax   Orthomax γ = 0,5   γ otimizado Comunalidade 

F1 F2  F1 F2  F1 F2  F1 F2  

T2 0,874 -0,458  0,967 -0,196  0,986 0,002  0,977 0,133 0,9728 

T24 0,978 -0,143  0,979 0,135  0,932 0,329  0,880 0,450 0,9761 

T30 0,995 0,024  0,949 0,301  0,869 0,486  0,797 0,597 0,991 

T50 0,996 -0,065  0,974 0,216  0,911 0,407  0,849 0,524 0,9953 

P2 0,859 -0,508  0,967 -0,248  0,997 -0,049  0,995 0,084 0,9964 

P15 0,899 -0,433  0,985 -0,165  0,998 0,037  0,984 0,169 0,9963 

P30 0,943 -0,328  0,997 -0,052  0,987 0,149  0,959 0,279 0,9969 

Nf 0,881 0,462  0,717 0,689  0,564 0,819  0,450 0,887 0,9884 

Nc 0,995 0,043  0,944 0,319  0,861 0,502  0,786 0,612 0,9924 

epr 0,958 -0,068  0,939 0,202  0,879 0,387  0,820 0,500 0,9226 

Ps30 0,956 0,285  0,839 0,540  0,713 0,698  0,614 0,786 0,9952 

phi 0,943 -0,327  0,997 -0,051  0,987 0,151  0,958 0,281 0,9969 

NRf 0,601 0,797  0,355 0,933  0,160 0,985  0,027 0,998 0,9959 

NRc 0,762 0,614  0,561 0,802  0,388 0,898  0,265 0,942 0,9576 

BPR -0,884 -0,448  -0,724 -0,676  -0,573 -0,808  -0,460 -0,877 0,9811 

farB 0,836 -0,252  0,873 -0,008  0,857 0,168  0,827 0,280 0,7624 

htBleed 0,996 0,020  0,951 0,297  0,872 0,482  0,800 0,593 0,9914 

Nf_dmd 0,880 0,462  0,716 0,689  0,563 0,819  0,449 0,887 0,9884 

PCNfR_dmd 0,601 0,797  0,354 0,933  0,160 0,985  0,027 0,998 0,9959 

W31 0,932 -0,359  0,995 -0,085  0,991 0,117  0,967 0,248 0,9966 

W32 0,932 -0,359   0,995 -0,085   0,991 0,117   0,967 0,248 0,9966 

VTE 16,908 3,578   15,871 4,615   14,009 6,477   12,428 8,058 20,4861 

% Var 0,805 0,170   0,756 0,220   0,667 0,308   0,592 0,384 0,9755 

EQM 266,5493   190,0294   85,0943   28,6362   

Negrito: maiores valores de cargas para cada fator 

 

Comparado, em sequência, uma das variações de γ (com valor de 0,5), tem-se um 

aprimoramento na discriminação dos sensores, em que o F1 explica 15 sensores e o F2 explica 

6. Esse aprimoramento é visto nos valores de VTE e também em um valor de 85,09 para o 

EQMVTE. Por fim, ao analisar todas as variações com o valor encontrado na otimização (γ igual 

a 1), tem-se o maior poder discriminatório entre os sensores, em que o primeiro fator explicou 

14 sensores e o segundo fator explicou 7. Essa divisão apresentou o melhor balanceamento 

possível para as cargas fatoriais, através da VTE. Em consequência disso, ao utilizar esse valor 

otimizado, tem-se um EQMVTE de 28,636. É importante ressaltar que o valor γ igual a 1 indica 
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na aplicação da rotação varimax, em que, para esse conjunto de dados de degradação do motor 

turbofan, apresentou o melhor comportamento para a explicação das variáveis latentes. Além 

disso, tem-se que as cargas fatoriais, para o valor otimizado, apresentam altas cargas para os 

sensores que eles representam e, consequentemente, obtém uma quantidade mais baixa de 

cargas para o fator remanescente. Tal resultado pode ser ilustrado através de um dendrograma, 

conforme a Figura D.5, ilustrando o nível de similaridade entre fatores e seus respectivos 

sensores, além da discriminação existente entre os clusters dos fatores. 

 

 
Figura D.5. Agrupamentos da relação “Sensores × Escores de fator” 

 

A adequação e representação individual desse comportamento pode ser conferida também 

através da realização de regressões dos fatores de γ otimizado (F1 e F2) para cada um dos 

sensores de seu respectivo grupo. As Figuras D.6 e D.7 ilustram o comportamento dos gráficos 

de regressão F1 para os sensores que o mesmo representa, em que é possível verificar que todos 

valores de ajustes (R2
adj) foram maiores que 92%, com exceção das leituras dos sensores “epr” 

e “farB”, os quais apresentaram pouca variabilidade durante os ensaios, levando a modelos 

preditivos com menor ajuste. De maneira análoga, os gráficos de regressão para F2 

apresentaram altos valores de ajustes, com valores de R2
adj maiores que 99%. Tal 

comportamento pode ser verificado na Figura D.8. Diante deste resultado com alto nível de 

explicação e de ajustes estatísticos, pode-se concluir que o método proposto proporcionou uma 

grande redução de dimensionalidade, com uma adequação elevada para possíveis predições de 
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resultados no monitoramento de vida e outras aplicações, voltadas à análise de degradação de 

motores turbofan. 

 

  

  

  
Figura D.6. Gráficos de regressão dos sensores para F1 (Parte I) 
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Figura D.7. Gráficos de regressão dos sensores para F1 (Parte II) 
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Figura D.8. Gráficos de regressão dos sensores para F2 (Parte I) 
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