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Resumo

O presente trabalho expde uma metodologia de proje¢cdo de demanda médxima dos barramentos
elétricos da distribuidora quando apenas alguns dos barramentos possuem medicdo permanente de
demanda de poténcia. Este método foi empregado na proje¢do de demanda méaxima por barramentos
da Elektro, ciclo 2009-2014. A metodologia consiste em agrupar os barramentos de acordo com o
consumo total, a participagdo de cada classe principal e informacdes geograficas do barramento,
através da metodologia TwoStep cluster. Em seguida, é observado o crescimento dos barramentos com
medi¢do dentro de cada cluster e, desse modo, faz-se inferéncias sobre as demandas maximas dos
barramentos elétricos sem medi¢cao permanente.

1. Introducao

No modelo atual do sistema elétrico brasileiro, a assertividade das projecdes de demanda de poténcia
maxima por barramento elétrico ¢ de fundamental importincia para o planejamento adequado e
prudente da expansdo do sistema elétrico.

E obrigacio das distribuidoras fornecerem energia com qualidade e seguranca a todo o seu mercado de
concessdo e garantir que os investimentos sdo adequados e necessérios. Para tal, é necessdrio se prever
de forma precisa os aumentos de demandas que necessitem de obras de expansdo, pois estas obras
podem demorar alguns anos para se concretizarem.

Outro fator importante é que, o célculo do IAS (indice de aproveitamento para subestacdo), indice
utilizado para avaliagdo da remuneracdo dos ativos durante as revisdes tariférias, considera o fator de
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utilizacdo da subestacdo e a expectativa de crescimento da carga da subestacdo pelos proximos 10
anos. Entdo, necessita-se que os desvios de projecdes da demanda de poténcia méxima por barramento
elétrico sejam os menores possiveis para que o plangjamento de expansdo do sistema seja feito de
maneira efetiva, sem excessos de investimentos e nem atrasos na execugdo de obras.

Além disso, toda distribuidora contrata anualmente, junto ao ONS, os montantes de uso do sistema de
transmissao (MUST) para o préximo tri€nio. Esta contratacio tem que ser de maneira bastante precisa,
pois as distribuidoras estdo sujeitas a penalidades por subcontratagdo ou sobrecontrata¢cdo. Também ha
o fato do Mddulo 2 do PRODIST, que trata do Planejamento de Expansao do Sistema de Distribuicao,
afirmar que as distribuidoras devem realizar projecdes por barramento com o intuito de planejar seu
sistema de distribuigao.

A utilizacdo de modelos estatisticos/econométricos para realizar projecdes de demanda de poténcia
mdxima anual por barramento elétrico ¢ uma ferramenta que pode ser muito ttil para inferir a
demanda méxima por barramento elétrico. Contudo, nem sempre a utiliza¢do destes modelos € vidvel.
Para que se possa fazer um modelo adequado, hid a necessidade de um ndmero razodvel de
observagdes historicas de demanda maxima. Wei (1990) recomenda, por exemplo, que necessita-se de,

no minimo 50 observacdes para que um modelo SARIMA (Box & Jenkins) seja realizado.

Além da necessidade de um niimero razodvel de observacdes para se realizar modelos estatisticos, hé
também o problema de algumas empresas do setor ainda ndo possuirem medi¢do permanente de toda a
sua rede, inviabilizando também a projecdo por métodos estatisticos/econométricos devido ao fato de
nao possuirem observagdes histdricas.

Nesse contexto, o presente trabalho propde uma alternativa para a projecdo da demanda de poténcia
mdaxima para os barramentos elétricos que ndo possuem medi¢do permanente através da metodologia
TwoStep cluster. A metodologia de clusterizagdo por subestagdo através do método K-Means,
proposta por Seixas, J., Menezes, M. & Correa, C., 2008, pode apresentar instabilidade nos resultados,
visto que o primeiro passo do algoritmo € escolher aleatoriamente os k clusters nas n observagoes, o
que pode deixar a clusterizagdo muito dependente desse nimero aleatério escolhido.

O trabalho estd dividido da seguinte forma: Primeiramente serdo descritos os atributos e o conjunto de
dados utilizados na clusterizagcdo. Em seguida, é apresentada a metodologia TwoStep cluster. Apoés, é
feita uma breve descricdo dos modelos estatisticos ADL-SARIMA, utilizados para a projecdo de
demanda dos barramentos com medi¢do. Por fim, a metodologia de projecdo dos barramentos sem
medic¢do € apresentada.

2. Desenvolvimento
2.1 Conjunto de Dados Utilizados na Clusterizacao

Para o planejamento de expansdo do sistema elétrico da Elektro, ciclo 2009-2014, foram necessarias
projecdes da demanda maxima de poténcia anual de 175 barramentos. Destes 175 barramentos, apenas
97 deles possuem medicao de fronteira através do sistema Telemedicdo e, portanto, 78 barramentos
ndo possuem medi¢do permanente ou foram digitalizados recentemente. Portanto, para grande parte
deles ndo foi possivel a realizacdo de modelos estatisticos de séries temporais.
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A figura 1 mostra o fluxograma de como foram projetadas as demandas maximas anuais dos
barramentos da Elektro.

Proje¢édo da Demanda Maxima Através de
Modelos Estatisticos ADL-SARIMA
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Figura 1: Fluxograma das projecdes por barramento da Elektro

As informacgdes disponiveis para a clusterizacdo dos 175 barramentos sdo provenientes do sistema
comercial da Elektro. Sdo elas:

- Consumo total: Somatéria do consumo medido no ano de 2008 das unidades consumidoras para
cada barramento em estudo;

- Percentual do consumo residencial: Percentual do consumo residencial do barramento com relagao
ao consumo total;

- Percentual do consumo industrial: Percentual do consumo industrial do barramento com relacéo ao
consumo total;

- Percentual do consumo comercial: Percentual do consumo comercial do barramento com relagao
ao consumo total;

- Percentual do consumo rural: Percentual do consumo rural do barramento com relacdo ao consumo
total;

- Percentual do consumo das demais classes: Percentual do consumo dos servigos publicos,
iluminacdo publica e poder ptblico com relacdo ao consumo total;

- Regido: Oito regides distintas foram utilizadas. A figura 2 mostra-as de forma detalhada.
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Figura 2: Regides da Elektro
2.2 A Metodologia TwoStep Cluster

A metodologia TwoStep cluster é dividida em duas etapas: A primeira consiste em uma pré-
clusterizagdo dos dados e a segunda consiste em uma clusteriza¢io hierdrquica dessa pré-clusterizagao
realizada na etapa 1.

Esta metodologia € bastante rdpida quando queremos agrupar um nimero grande de observagdes
devido a pré-clusterizagao realizada na etapa 1. Também € permitido que se use varidveis categéricas e
continuas no processo. Outra vantagem é que hd a possibilidade de escolha automética do nimero de
clusters de acordo com o BIC (Schwarz’s Bayesian Criterion) ou o AIC (Akaike Information
Criterion).

2.2.1 Medida de Distancia Utilizada

As medidas de distancia possuem a fun¢do de determinar a similaridade de um cluster ao outro. Elas
sdo utilizadas tanto na primeira quanto na segunda etapa da metodologia.

Duas medidas de distdncia sdo permitidas no método: A distancia por log-verossimilhanca e a
distancia Euclidiana. Quando hd apenas varidveis continuas no processo, é possivel utilizar as duas
distancias, porém quando hé varidveis categdricas envolvidas, somente € possivel utilizar a distancia
por log-verossimilhanca. Quando se usa esta ultima distincia, deve-se assumir que as varidveis no
modelo sejam independentes. Também deve-se assumir que cada varidvel continua seja normalmente
distribuida e que cada varidvel categérica tenha distribuicdo multinomial. Simulagdes empiricas
demonstraram que o algoritmo funciona bem mesmo quando algumas dessas suposi¢cdes anteriormente
citadas sdo violadas, pois ndo h4, por exemplo, testes de hipdteses durante o processo de agrupamento.
No caso da clusterizagdo dos barramentos, como utilizamos a varidvel categoérica regido, a distancia
utilizada serd a distancia por log-verossimilhanca.

A distancia por log-verossimilhanga entre dois clusters € relacionada com o decréscimo na funcdo log-

verossimilhanca que ocorre quando junta-se estes clusters em somente um. A distincia entre o cluster j
e s € definida por:
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virtude do problema causado quando O k= 0, como ocorre no caso em que sé temos uma observagao

no j-ésimo cluster.
2.2.2 Etapa 1: Pré-clusterizacio

O objetivo desta etapa € reduzir o tamanho da matriz de distincias entre todos os possiveis pares de
casos. Nesta etapa, o algoritmo decide, baseado na medida de distincia escolhida, se a observacdo sera
colocada em um pré-cluster ja formado ou se ela fara parte de um novo pré-cluster. O método de pré-
clusterizagdo é o método BIRCH (ver ZHANG, 1996) que consiste em construir uma arvore de
clusterizagdo modificada. A construcdo desta arvore de clusterizacdo depende da ordem das
observagdes. Para minimizar este efeito, sugere-se que se ordene os casos de maneira aleatdria.

Quando a pré-clusterizacdo se completa, todas as observacdes no mesmo pré-cluster sdo tratadas como

uma mesma entidade. Logo, o tamanho da matriz de distincias ndo dependerd mais do niimero de
observagdes, mas sim do nimero de pré-clusters formados.
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2.2.3 Etapa 2 : Clusterizacido Hierarquica

O segundo passo do algoritmo consiste em realizar uma clusterizagdao hierdrquica dos pré-clusters
formados no passo 1. Como o numero de pré-clusters formados é menor do que o nimero de
observagdes para clusterizar, o método realizard a clusterizagdo de forma mais rdpida do que realizar
uma clusterizacdo hierdrquica das observacdes sem a pré-clusterizacao.

Quanto maior o nimero de subclusters formados na pré-clusterizagdo, melhores serdo os resultados
finais. Contudo, quanto mais subclusters tivermos, mais devagar serd o a etapa 2. Portanto, é
necessario que se encontre um nimero adequado de subclusters que ndo deixe o processo muito lento
e que produza resultados finais com qualidade.

2.2.4 A escolha do ndmero de clusters: A autoclusterizacao

Na metodologia TwoStep cluster, ha duas possibilidades de se escolher o nimero de clusters. A
primeira op¢do € escolher o nimero de clusters previamente e a segunda opcdo € utilizar a
autoclusterizagdo para escolher o nimero de clusters baseado no AIC ou BIC.

Na autoclusterizagdo, primeiramente o BIC ou o AIC € calculado para cada nimero de clusters e estes
sdo utilizados para propor uma estimativa inicial do nimero de clusters. Apds isso, a estimativa inicial
¢ refinada de modo a encontrar o maior acréscimo na distancia entre os dois clusters mais proximos
em cada estdgio da clusterizagdo hierdrquica.

O BIC e o AIC para J clusters é definido como:

J
BIC(J)=-2>&, +m;log(N), 4)
j=1
J
AIC(J)=-2) &, +2m,, (5)
j=1
onde
KB
m; =J2K" +) (L, ~1) (6)
k=1
€
N Nimero total de observacdes.

2.2.5 Resultados obtidos na Clusterizacao

Os 175 barramentos elétricos foram clusterizados de acordo com seis varidveis continuas (percentual
das classes residencial, industrial, comercial, rural, demais classes e consumo total) e uma varidvel
categdrica (regido). A distancia utilizada foi a distancia por log-verossimilhanga e o critério utilizado
foi o BIC para a escolha do nimero de clusters. Desse modo, verifica-se na tabela 1 que trés clusters
foram obtidos.
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Tabela 1: Distribuicdo dos clusters

Numero de % do Total
Barramentos
1 59 33,7%
Cluster 2 42 24,0%
3 74 42.3%
Total 175 100,0%

A figura 3 mostra os intervalos de confianca simultaneos para as médias das varidveis continuas dos
trés clusters. As linhas horizontais correspondem as médias gerais. Observando a figura 1, vemos que
os barramentos elétricos do cluster 1 possuem valores maiores para o consumo total e para o
percentual industrial do consumo. J4 os barramentos do cluster 2 possuem um percentual do consumo
residencial e industrial acima da média. Finalmente, os barramentos do cluster 3 possuem uma alta
participacio do consumo rural.
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Figura 3: Intervalos de Confianga Simultidneos para as Médias das Varidveis Continuas.

Com o intuito de mensurar a importdncia da varidvel categdrica regido nos clusters, teste qui-
quadrados foram realizados, em que a distribuicdo observada do cluster é comparada a distribui¢do
esperada de todos os barramentos. Valores grandes da estatistica indicam que a distribui¢cdo da regido
do cluster difere da distribuicdo de todos os barramentos. A figura 4 mostra que a varidvel regido foi
importante para os trés clusters, pois o valor da estatistica qui-quadrado supera a linha do valor critico.
Esta varidvel é muito importante para a projecdo de demanda mdxima, pois locais préximos uns aos
outros possuem crescimento semelhante de demanda.

Para as varidveis continuas, a importancia de cada varidvel no cluster é medida através de testes t, em
que é comparada a média do cluster com a média geral. Quanto maior for a estatistica t (em mddulo)
mais importante é a varidvel para o cluster. Quando a estatistica t supera o valor critico, ela foi
importante para a classificacdo. Valores positivos dela indicam que a varidvel estd acima da média
geral, enquanto que valores negativos da estatistica sdo indicativos que a varidvel estd abaixo da
média.

A figura 5 mostra o grifico das estatisticas t. Pode-se observar que, no cluster 1, a varidvel mais
importante para o cluster foi o baixo percentual do consumo rural com relagdo a média geral. Também
podemos notar baixo percentual do consumo das demais classes e um alto percentual do consumo
industrial e do consumo total. Neste cluster estdo os maiores barramentos, que geralmente atendem
municipios bastante industrializados.

No cluster 2, nota-se que os barramentos elétricos pertencentes a este cluster possuem um percentual
do consumo industrial abaixo da média, enquanto que possuem um percentual do consumo residencial
e comercial acima da média. Neste cluster estio muitos barramentos que atendem municipios do
litoral.

No cluster 3, observa-se que hd barramentos com baixo percentual de consumo industrial e baixo

consumo total. Também nota-se que h4 grande participacdo do consumo rural. Neste cluster estdo os
barramentos menores, que atendem, basicamente, municipios rurais.
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2.3 Projecio de Demanda Maxima Anual para Barramentos com Medicio Permanente
através da metodologia ADL-SARIMA

Ap6s a clusterizacao de todos os barramentos com e sem medicao, foram elaborados modelos de séries
temporais ADL-SARIMA para os 97 barramentos com medicdo. O histérico utilizado para a
realizacdo das projecdes foram as medicdes de fronteira mensais por barramento de abril de 2005 a
abril de 2009.

O modelo ADL-SARIMA consiste na realizacdo de uma regressao linear miiltipla, com a varidvel
resposta sendo explicada por covaridveis diversas, defasadas ou ndo. Também € permitida a inser¢ao
da propria varidvel resposta defasada como covaridvel. Apds a realizacdo da regressdo, os residuos sdo
modelados através do modelo SARIMA (Box & Jenkins) com a finalidade de que nio se tenha mais
autocorrelacio entre eles. Assim, o modelo pode ser escrito da seguinte forma:

Y=By+BY,_ +..+BY, i+ X, +..+ a,X,_,+u,

2 (7
p(Bu, =0(B)g,, & ~ N(0,07)
onde p(B ) e B(B) sio os polindmios de defasagem dos modelos ARMA.
Por exemplo, para o barramento de Artur Nogueira, o seguinte modelo foi obtido:
D, =0,173D,_; +0,625D,_, + 24,501 PIB, + 73,924 Temperatura  + u, @®)

u, =(1-0,836B)¢,
onde D, é a demanda mixima maxima de poténcia do més t. Os modelos foram realizados no software
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Figura 6: Demanda Projetada do Barramento de Artur Nogueira.
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2.4 Projeciao da Demanda Maxima dos Barramentos sem Medicio por Similaridade com os
Barramentos com Medicao

Com todos os barramentos divididos em clusters e com os barramentos com medi¢do projetados, é

possivel inferir a taxa de crescimento dos barramentos que ndo possuem medi¢do através da
similaridade dos barramentos pertencentes ao mesmo cluster.
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Figura 7: Histograma e Box-plot das Taxas de Crescimento do Cluster 3 para o ano de 2010.

Para cada um dos trés clusters, foram observadas as distribui¢des das taxas de crescimento anuais dos
barramentos com medicdo e, assim, foi possivel retirar todos os crescimentos discrepantes. Em
seguida, foi tomada a taxa média de crescimento dos barramentos com medicdo para cada cluster e
essas taxas médias foram utilizadas para projetar a demanda mdxima dos barramentos sem medicao de
modo que os barramentos sem medi¢do do mesmo cluster tivessem a taxa média de crescimento do
proprio cluster. Assim, as taxas de crescimento da demanda madxima dos barramentos sem medic¢do
foram inferidas.

Taxas de Crescimento Medio por Cluster

8,00%

7,00%
6,00%
5,00%

4.00% T Cluster1

3,00% — / ———
2,00% = Cluster 3

uster
1,008% |2

Cluster 2

Taxa de Crescimento

0,00% T T T T T |
2009 2010 2011 2012 2013 2014

Ano

Figura 8: Taxas de Crescimento Médio por Cluster
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3. Conclusoes

A metodologia TwoStep cluster se mostrou bastante efetiva para agrupar os barramentos com a
finalidade de se fazer projecdes da demanda mixima de poténcia para os barramentos sem medicao.
Duas caracteristicas da metodologia contribuiram significativamente para esta boa classificagao:

e Utilizacao de variavel categérica regiio no processo de clusterizacdo. A metodologia
permitiu o uso da medida de distancia por log-verossimilhancga e assim foi possivel o uso de
variaveis categoricas. Esta varidvel fez com que facilitasse a clusterizagdo dos barramentos
semelhantes que estdo préximos geograficamente.

e Utilizacao da autoclusterizacido. Algumas vezes, é muito dificil determinar um nimero
razodvel de clusters para o problema em questdo, e a autoclusterizacdo vem para auxiliar na
solucdo deste problema.
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