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Resumo

O presente trabalho expde a metodol ogia de projecao de demanda por alimentador da Elektro que vem sendo
realizada para subsidiar o Plangiamento de Expansdo do Sistema Elétrico desde o ano de 2010. A
metodologia é dividida em duas etapas. A primeira delas é a realizacdo de um algoritmo de clusterizacéo
para agrupar os 640 alimentadores da Elektro em grupos homogéneos de acordo com o perfil de consumo e
localizag&o geografica. Na segunda etapa, aplicam-se modelos de regressdo com dados em painel nos dados
de alimentadores para cada cluster com a finalidade de se projetar a demanda de todos os alimentadores. Os
modelos de regressdo com dados em painel combinam as metodologias de séries temporais com corte
transversal e, portanto, conseguem captar a evolucdo temporal da demanda méaxima bem como
caracteristicas especificas dos alimentadores. Os resultados apresentados por tais modelos nos Ultimos dois
anos tem sido bastante satisfatérios, 0 que certamente fez com que tal metodologia contribuisse
significativamente na melhoria do planejamento de expanséo do sistema el étrico da Elektro.

1. Introducao

A confeccdo de modelos estatisticos e econométricos para a redizacdo de projecdo de demanda séo
ferramentas que tem sido cada vez mais utilizadas pelas distribuidoras para subsidiar o plangjamento da
expansdo do sistema elétrico. Os motivos para que tais model os sejam realizados no modelo atual do sistema
elétrico brasileiro sdo:

e Toda distribuidora contrata anualmente, junto ao ONS, os MUST s (montantes de uso do sistema de
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transmissdo) para os proximos quatro anos. Tal contratacdo deve ser feita da forma mais precisa
possivel, visto que ha penalidades por subcontragdo ou sobrecontratacdo e, também, ha diversas regras
de contratagdo gque exigem grande assertividade das projecdes. Por exemplo, ndo se pode reduzir o
MUST total contratado e também néo se pode reduzir mais do que 10% o MUST de um determinado
ponto. Portanto, os modelos estatisticos realizados devem ter grande qualidade preditiva para que a
demanda prevista em cada ponto de contratacdo seja muito proxima da realizada.

e A cada ciclo de revisdo tariféria, as distribuidoras devem calcular o IAS (indice de aproveitamento
para subestacdo). Tal indice é utilizado para avaliagdo da remuneracéo dos ativos durante as revisdes
tarifarias, e considera o fator de utilizagcdo da subestac@o e a expectativa de crescimento da carga da
subestacéo pelos préximos 10 anos. Logo, € necessario que os modelos estatisticos sejam os melhores
possivels para que o plangjamento de expansdo do sistema sgja feito de maneira efetiva, sem excessos
de investimentos e nem atrasos na execucao de obras. Ademais, uma obra de expansdo do sistema
pode demorar alguns anos para se concretizar, portanto é extremamente necessario que se tenha uma
grande qualidade nas inferéncias das demandas méaximas nos anos subsequentes.

e O Mdbdulo 2 do PRODIST, que trata do Plangjamento de Expanséo do Sistema de Distribuicéo, afirma
gue as distribuidoras devem observar a evolugdo espacia prevista do mercado para realizar o
plangamento da expansdo do Sistema de Distribuicio de Média Tensdo. Entdo, os modelos
estatisticos podem ter grande utilidade para se realizar tais projecOes para atender o procedimento.

e A redizagcdo precisa de uma obra em uma subestacdo ou alimentador podera refletir de maneira
significativa no aumento na qualidade de fornecimento de energia, 0 que acarretara na queda de
indicadores de qualidade de fornecimento como DEC, FEC, DIC, FIC e DMIC.

Nesse contexto, o presente trabalho propde uma metodologia de projecdo que pode ter bastante utilidade
para se realizar inferéncias sobre o0 plangjamento da expansdo do sistema elétrico. A projecdo de demanda
por alimentador pode direcionar com grande precisao onde dever&o ser feitas as obras de expansdo e também
pode posicionar quais manobras poderdo ser realizadas para uma possivel postergacdo de investimentos no
sistema.

O trabalho esta dividido da seguinte maneira: Primeiramente serd apresentado todo o conjunto de dados
utilizado e seré discutida a clusterizagdo dos 640 alimentadores da Elektro. A seguir, serd apresentada a
metodol ogia de regressdo com dados em painel e as justificativas para 0 uso de tal metodologia. Por fim,
serdo discutidos os resultados das projecdes de demanda por alimentador obtidos.

2. Desenvolvimento

A figura 1 mostra um fluxograma de como é realizado o processo de projecéo de demanda por alimentador
na Elektro. A seguir todas as etapas do fluxograma serdo apresentadas e discutidas.
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Algoritmo TwoStep Cluster Modelo de Regressdo com Dados em Painel
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Figura 1: Fluxograma descritivo de como sdo realizadas as projecdes por alimentador na Elektro.
Obtencao e consolidacao das bases de dados

Para 0 plangamento de expansdo do sistema elétrico da Elektro, ciclo 2011-2016, foram realizadas
projecdes da demanda méxima de 640 alimentadores. Destes, 487 sdo de propriedade da Elektro e 153 sdo
de propriedade da CTEEP (Companhia de Transmissdo de Energia Elétrica Paulista).

O primeiro passo da metodologia é a obtencdo da base de dados de corrente maxima anual para cada um dos
aimentadores. E extremamente necessario que o historico de dados sgja a corrente real medida no
alimentador, portanto tais dados devem estar isentos de manobras ocorridas e toda entrada e saida de algum
cliente relevante no alimentador deve ser analisada

Adicionalmente, tomam-se todos os dados necessarios a nivel de alimentador para a realizacdo do agoritmo
de clusterizac&o:

Regido: Oito regides distintas utilizadas, conforme mostrado nafigura 2;

Consumo Total: Soma do consumo medido anual em 2009;

Mix do consumo: Percentual de consumo residencial, industrial, comercial, rural e outros (poder
publico, iluminagdo publica e servicos publicos);

Coordenadas X eY: Coordenadas X e Y de cada alimentador.
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Figura 2: Regides da Elektro.
Clusterizacédo dos Alimentador es

O algoritmo de clusterizacdo escolhido para a realizacéo do agrupamento dos alimentadores foi o TwoStep
Cluster, utilizando o software SPSS versdo 16. Ta algoritmo € bastante rgpido quando temos muitas
observagdes para agrupar e também permite a utilizac8o de variaveis categoricas (para maiores detalhes ver
MANFREDINI, 2010). Este ultimo ponto € muito importante visto que a variavel categorica Regido foi
utilizada na andlise. A distancia utilizada na clusterizagdo (métrica para definir se um alimentador/cluster €
semelhante ao outro) foi a disténcia por log-verossimilhancga.

Por fim, foram escolhidos dez clusters. Para se verificar a qualidade e coeréncia da clusterizacéo, faz-se
alguns testes de hipéteses e calcula-se também alguns intervalos de confianga. Por exemplo, a figura 3 (a)
mostra as estatisticas do teste t para comparacdo de médias do cluster 1 com a média geral. Verifica-se que,
para o cluster 1, a participacdo do consumo rural é muito mais baixa do que a média geral, pois o valor da
estatistica t € negativo. Observa-se também que este valor da estatistica € 0 maior em modulo, portanto a
variavel consumo rural foi a mais importante para a clusterizacdo dentre as variavels humeéricas utilizadas.
Ao observarmos a figura 3 (b), verificamos também o fato anteriormente mencionado, pois o intervalo de
confianca para a média das participagdes rurais dos alimentadores deste cluster esta abaixo da média geral
(linha horizontal nafigura 3 (b)) e também esta abaixo da maioria dos outros nove clusters. Este é um cluster
composto por alimentadores que atendem o litoral da Elektro, cuja caracteristica € um consumo rural quase
nulo, baixo consumo industrial e também consumo comercia e residencial acima da média. Para se medir a
importancia da varidvel categorica regido, fez-se um teste qui-quadrado para cada cluster para se medir a
associacao entre o cluster e aregido. Para todos os dez clusters rejeitou-se a hipotese nula de ndo associacdo
do cluster com regido, mostrando assim que a variavel regido é bastante importante para a classificagcéo dos
alimentadores.

A tabela 1 mostra as caracteristicas de todos os clusters formados. Observa-se que a escolha de utilizar dez
clusters foi bastante razoavel, pois o nimero de clusters por alimentador ficou bem distribuido e os
alimentadores pertencentes a0 mesmo cluster possuem caracteristicas semelhantes. A seguir, a metodologia
de regressdo com dados em painel serd discutida e também ser8o expostos os exemplos de aplicacdo dos
model os de regressao nos alimentadores divididos em clusters.
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Figura 3: Testes de Hipoteses e Interval os de Confianga para os Clusters.

Tabela 1: Descricdo e Numero de Alimentadores de cada cluster.

Descricio Niamero de
- Alimentadores

Alimentadores com alta participacdo residencial e comercial e baixa participacdo

: rural. Concentrados no litoral. 74

5 Alimentadores com alto consumo total e participacdo residencial abaixo da média. 62
Alguns alimentadores da regido de Rio Claro e Limeira.

3 Baixa participacdo industrial e alta participacdo rural. Atendem municipio a leste 2
do estado de Sdo Paulo.

A Alta participacdo residencial e baixa participacdo rural. Atendem municipios na A8
regido de Franco da Rocha e Campos do Jordéo.

g Alta participa¢do industrial e elevado consumo total. Atendem municipios das 66

regites de Araras, Tieté e Tatui.
6 Alta participacdo industrial e elevado consumo total. Baixo consumo rural. a8
Concentrados nas regides de Limeira, Atibaia e Rio Claro.

Baixa participacdo industrial e baixo consumo total. Atendem municipios nas

! regides de Peruibe, Registro, Itapeva, etc. -

8 Baixa participacdo residencial, rural e comercial. Alta participacdo industrial. 16
Atendem municipios na regido de Andradina, Trés Lagoas, etc.

9 Baixa participacdo industrial e baixo consumo total. Atendem municipios a oeste a5
do estado de S3o Paulo como Dracena, Pirapozinho, etc.

10 Baixa participacdo industrial. Atendem municipios na regido de Ilha Solteira, lales, 60

etc.
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Projecdo de Demanda por Alimentador atraves de Regressdo com Dados em Painel

Regressdo com Dados em Painel

Os tipos de dados que, em geral, estdo disponiveis para andlise empirica, segundo GUJARATI, 2005, séo as
Séries temporais, 0s cortes transversais e 0s painéis. As séries temporais sdo observaces de uma ou mais
variaveis ao decorrer do tempo. Os dados de corte transversal sdo dados relativos a uma ou mais variaveis
para vérias unidades ou entidades amostrais no mesmo periodo. Nos dados em painel, a mesma unidade de
corte transversal, no caso deste estudo, o alimentador, € observado ao longo do tempo. Resumindo, os dados
em painel tém uma dimenséo espacial e outratemporal.

Ha grandes vantagens de se utilizar os dados em painel. Como esta metodologia € uma combinagédo de série
temporal com corte transversal, teremos mais observacdes para a realizacdo do modelo de regresséo e,
consequentemente, aumenta-se o numero de graus de liberdade. Outro ponto importante é que a regressao
com efeitos fixos de entidade com dados em painel controla variaveis ndo observadas que diferem de uma
entidade para outra, mas sdo constantes ao longo do tempo (STOCK, 2004). Estas variaveis ndo observadas
podem viciar a estimativa dos coeficientes da regressdo. Os painéis podem ser classificados em equilibrado e
desequilibrado. O primeiro € o caso em gue todos os dados sdo observados no mesmo periodo em estudo
para todas as entidades (no nosso caso, alimentadores). O segundo acontece quando os dados séo observados
em periodos, com inicio €/ou término distintos entre as entidades. Os painéis também podem ser estaticos,
guando a variavel dependente é analisada nos instantes em que sdo observadas e, portanto, ndo sdo
consideradas possiveis defasagens da variavel na elaboracdo do modelo. Eles também podem ser dindmicos,
quando a varidvel dependente é analisada no instante em que é observada e em possivels defasagens da
variavel. No caso do estudo em questdo, teremos um painel desequilibrado, pois ndo se tem todos os dados
para todos os alimentadores visto que temos alguns alimentadores que entraram em operacéo depois do ano
de 2005 e também temos um painel estatico, dado que os melhores model os escolhidos para cada cluster ndo
utilizaram avariavel dependente corrente maxima defasada nos model os de regressao.

A realizacdo da regressdo com dados em painel depende das premissas que sdo feitas a respeito dos
interceptos, dos coeficientes angulares e dos termos de erros. A abordagem dos efeitos fixos consiste na
utilizac8o de varidveis binérias do tipo dummy para captar a diferenca entre os interceptos das entidades e/ou
do tempo. Também se pode utilizar a interacdo das varidveis dummy a as covariaveis do modelo para captar
diferencas entre os coeficientes angulares. A abordagem de efeitos aleatdrios assume gue o intercepto é uma
varidvel aeatdria e as diferencas individuais de cada entidade se refletem em um termo de erro. Na préxima
secdo, todos os tipos de model os serdo explicados e discutidos.

Exemplo de Aplicacéo
Asvariaveis explicativas utilizadas para a modelagem de regressdo com dados em painel foram:

e Corrente Maxima do Alimentador: Corrente Anual Mé&xima em ampere para cada um dos
alimentadores no periodo de 2005 a 2009;

e Consumo por Alimentador: Para cada alimentador, tomou-se 0 consumo residencial, industrial,
comercial, rural e outros (poder publico, iluminagdo publica e servigos publicos) em MWh para os
anos de 2005 a 2009;

e Numero de Clientes. NUumero de clientes atendidos pel os alimentadores de 2005 a 20009;

e Caged: NUumero de empregos formais por municipio de 2005 a 2009.

Para este artigo, todos os exemplos a seguir seréo acerca dos modelos realizados para os alimentadores do
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cluster 1. Conforme ja dito, tal cluster é caracterizado por conter alimentadores que atendem municipios
litoraneos da Elektro como Guaruj4, Bertioga, Ubatuba, Itanhaém, Mongagua entre outros.

O primeiro e 0 mais simples caso de modelos de regressdo com dados em painel é desconsiderar as
dimensbes de tempo e espaco dos dados combinados e redlizar uma regressdo habitual estimando os
pardmetros por minimos quadrados ordinarios. Ou sgja, empilhar as observacdes dos 74 alimentadores do
cluster 1 uma em cima da outra para cada um dos tempos utilizados. Ou sgja, temos 74 observacOes dos
alimentadores para cinco anos, totalizando 351 observacfes (ha alguns alimentadores que ndo temos 0s
dados para alguns anos). O resultado da regressdo € o seguinte:

Corrente = 151,6 + 0,015 Consume Residencial + 0,003 Consumo Comercial + = (1)
onde £ ~N(0, %)

E2=10.26, R? ajustado = 0,25 e Durbin-Watson = 0,33.

Para se chegar no modelo acima, foram testadas todas as variaveis explicativas antes mencionadas e as
Unicas duas varidveis que foram significativas para explicar a corrente maxima do cluster foram consumo
residencial e consumo comercial. Observando-se o modelo acima, vemos que o R2 é muito baixo, ou sga,
apenas 26% da proporcédo total da variagcdo da corrente maxima foi explicada pelas variaveis preditoras.
Também tivemos um valor da estatistica de Durbin-Watson muito baixo (0,55), indicando que talvez haja
autocorrelagdo nos residuos do modelo. Se os residuos do modelo forem autocorrel acionados ha problemas
ao realizar os testes de hipoteses para verificar se os parametros sdo significativos na regressdo linear. Neste
modelo, pressupde-se que o valor do intercepto para os 74 alimentadores é o mesmo (151,6) e também que
os coeficientes angulares das duas variavels dependentes sdo iguais para todos os alimentadores. A seguir,
serdo testados alguns model os com o intercepto e o coeficiente angular variando para cada alimentador.

O segundo caso de modelos de regressdo com dados em painel é variar o intercepto para cada alimentador e
manter o coeficiente angular constante. O model o obtido foi o0 seguinte:

Corrente = §1; + 0,007 Consumeo Residencial + 0,012 Consume Comercial + ¢ (2)

onde £ ~N(0,5%)
i=1,2..74

E? ajustado = 0,68 e Durbin-Watson = 1,36,

O subscrito i no intercepto foi colocado, pois foi estimado um intercepto para cada alimentador. Para se fazer
isso, foram colocadas 73 variaveis bindrias do tipo dummy. Utiliza-se 73 variaveis binérias ao invés de 74
para ndo se ter perfeita colinearidade na matriz de desenho e, portanto, a matriz de desenho torna-se
inversivel.
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O modelo (2) parece ser bem melhor que o modelo (1) visto que tem-se um melhor R? gjustado e também
um valor da estatistica de Durbin-Watson maior. Também foi realizado um teste F restrito, comparando os
dois modelos. Tal teste apontou um valor de F de 7,55 (para 70 graus de liberdade no numerador e 278 no
denominador), ou sgja, atamente significativo, dando evidéncias de que o modelo (2) é melhor do que o (1).
Pelo modelo (2) pode-se dizer que o0 aumento de 1 MWh no consumo residencial aumenta em 0,007 amperes
a corrente méxima, mantendo o consumo comercial constante. Também pode-se dizer que o aumento de 1
MWh no consumo comercia aumenta em 0,012 amperes a corrente maxima, mantendo o consumo
residencial constante. Algumas projecdes de alguns alimentadores do cluster 1 realizadas pelo modelo (2)
s80 apresentadas nafigura 4.

Uma outra possibilidade de modelos de regressdo com dados em painel € a utilizacdo de variavels binarias
tipo dummy para levar em consideracéo o efe|to tempo ou sgja, colocar quatro varidveis binarias e deixar
algum ano como referéncia. Tal modelo apresentou um R? gjustado de apenas 0,25 e Durbin-Watson de 0,52.

Também ha a possibilidade de variar os coeficientes angulares do modelo. Para se fazer isso, deve
multiplicar as variaveis binérias dos alimentadores por cada uma das duas variaveis explicativas (consumo
residencial e comercial). Tal modelo apresentou um R? gjustado e Durbin-Watson inferior ao modelo (2).

Todos os modelos acima s30 da abordagem de efeitos fixos. E preciso se ter em mente que, apesar da
metodol ogia ser bastante eficiente para alguns casos, tal abordagem pode apresentar alguns problemas como
excesso de variaveis bindrias e consequente diminuicdo dos graus de liberdade, possibilidade de
multicolinearidade dado o elevado nimero de variaveis no model o, entre outros.
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Figura 4: Projecdes da Corrente Méaxima para alguns alimentadores do cluster 1 utilizando o modelo (2). A
linha chela € o dado realizado enquanto que a linha pontilhada é a projecéo.
Uma outra abordagem nos model os de regresséo com dados em painel é a abordagem dos efeitos aleatorios.

Ao invés de se colocar variavels binarias como no caso dos efeitos fixos, tal abordagem expressa o valor do
intercepto como uma varidvel aleatéria. Portanto, para o caso do cluster 1, temos:
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Pensar em ?¢; como variavel aleatdria significa que os alimentadores em questdo foram tirados de um
universo muito maior de alimentadores e eles tem um valor médio comum para o intercepto (que € igual a ?1
) e que as diferencas individuais no intercepto de cada alimentador se refletem no termo de erro %. Este
modelo pode ser vantajoso com relacéo ao modelo de efeitos fixos devido ao fato de ser mais econdémico em
graus de liberdade, visto que ndo se tem que estimar os interceptos individuais. O que se tem que estimar € 0
valor médio do intercepto e sua variancia.

Para 0 modelo (3) o R? gjustado foi apenas 0,12 e, considerando o efeito aleatério somente no tempo, o R?
gustado foi de 0,25. Portanto, para este cluster, o melhor modelo foi 0 modelo (2). Para cada um dos
clusters, todas as abordagens foram testadas e foram escolhidos os melhores modelos de acordo com o R?
gjustado e o valor da estatistica de Durbin-Watson.

Resultados

Todos os modelos de regressdo com dados em painel foram confeccionados utilizando o software Eviews 7.
Ta software foi escolhido, pois ele tem uma estrutura especifica para se trabalhar com regressdo com dados
em painel, facilitando, por exemplo, a criacdo das varidveis dummy para a abordagem de efeitos fixos e
também a estimagdo no caso da abordagem de efeitos aleatérios.

As varidveis explicativas utilizadas em cada um dos modelos sdo apresentadas na tabela 2. Verifica-se que
cada cluster possui suas caracteristicas especificas, pois as variaveis que explicaram 0 crescimento da
corrente el étrica diferem de um cluster para outro.

Tabela 2: Varidvels explicativas utilizadas em cada modelo de Regressdo por Cluster.

Caged X X X i

Consume Comercia X £ £ b b i

Consumo Industia X X X X X X X X
Conssmio Qutros L L L

Consurmo leside noi X X X X X X X
Consumo Rura ¥ ¥ ¥ ¥ x iy

Nirneno de Chentes A A A A

3. Conclusdes

A metodologia de regressdo com dados em painel tem mostrado bons resultados nestes dois anos de
aplicagéo e, portanto, pode ser muito Util para se realizar inferéncias das demandas méximas por alimentador
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para a Elektro. Com a projecdo de demanda por alimentador, a distribuidora conseguira elaborar um CAPEX
MUuito mais preciso para 0s anos seguintes.

Conforme ja dito, a metodol ogia consiste em uma combinagdo das metodol ogias de série temporal com corte
transversal, entdo consegue-se captar a evolucdo temporal da demanda maxima do alimentador bem como a
variabilidade especifica de cada um dos alimentadores. Também tem o fato de, ao se trabalhar com dados em
painel, se ter uma amostra maior e consequentemente mais graus de liberdade nos modelos. H& também a
vantagem de se ter o controle das variaveis ndo observadas que diferem de uma entidade para outra, mas sdo
constantes ao longo do tempo. O controle destas varidveis pode melhorar significativamente a estimativa dos
parametros da regressdo. Mesmo com tantas vantagens, tem se que ter em mente que ha muitos problemas
gue se pode ter com a metodologia, pois como os dados em painel envolvem dimensdes transversais quanto
temporais, problemas como heterocedasticidade (variancia ndo constante dos erros) e autocorrelacéo
precisam ser enfrentados. A correlacdo cruzada das unidades individuais no mesmo ponto de tempo também
pode ser um problema. Outro ponto de atencdo € a dificuldade de se ter varidveis macroecondémicas na
abrangéncia do alimentador que possam explicar 0 comportamento da demanda maxima. A Unica variavel
macroecondmica utilizada foi o Caged por municipio (nimero de empregos formais) devido ao fato de se ter
uma atualizagdo constante da varidvel em nivel municipal.
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