Mercado Globa e Espacial em Sstemasde
Informacao GeograficaCongderando Medidas
que lmpactam o Perfil de Consumo

C. C. Barioni de Oliveira, A. Bianchi, F. H. Pereyra Zamora, H. G. Arango, M. Miguel Filho, M. M. Macha-
do, P. R. Pinto de Oliveira- ENERQ — Centro de Estudos em Regulacdo e Qualidade de Energia da Escola
Politécnica da Universidade de So Paulo e |. Eguchi - Bandeirante Energia S.A

RESUMO

Osestudos do mercado global objetivam determinar montan-
tes de energia e demanda que seréo consumidos no futuro na
areatotal daempresaou numaregido. A previsao do mercado
espacial busca estimar amagnitude das cargas e suadistribui-
¢éo geogréfica. Este trabalho consiste na apresentacéo das
metodol ogias utilizadas na ferramenta computacional desen-
volvida para auxiliar os estudos de previsdo de mercado da
Bandeirante. Os métodos para prever o mercado global basei-
am-se em model os estatisticos de regressdo. Regressdes utili-
zam dados historicos para obter umarelagéo matemética que
os represente. Também foi considerado o impacto de fatores
exdgenos no mercado global. Para os estudos de mercado es-
pacial integrou-se a plataforma de estudos de planejamento
existente na empresa, software SISPLAN, com médulo de
mercado global. As projegdes anuais por classe de consumo e
municipio sdo transferidas parao SISPLAN, que atualiza os
carregamentos do sistemade distribuic&o.
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B . INTRODUCAO

Um sistema de distribuicdo consiste de um grande
nimero de componentes interconectados que trabalham
em harmoniaparafornecer aenergiaelétricaaumadetermi-
nada érea geografica. Cada unidade do sistema de distri-
buic&o deve ser dimensionada e alocada apropriadamente
para garantir niveis de qualidade adequados de maneira
otimizada sob os pontos de vista técnico e financeiro. O
planejamento da expansdo das redes de distribuicdo en-
volve a determinacdo da capacidade e da localizac&o de
futuros componentes tais como subestacdes e
alimentadores. O primeiro estagio do planejamento éapre-
visdo da demanda futura

Outras areas de umaempresade distribuicéo de ener-
gia elétrica também necessitam de informagdes acuradas
sobre 0 comportamento futuro do mercado. O dimensiona-
mento do quadro de pessoal para manutencdo, operacdo e
atendimento apresenta umarelagéo direta com o tamanho
domercado atual efuturo. Paraaareacomercial, aprevisio
de mercado € necessaria para a elaboracdo de estudos
tarifarios, calculo de custos de servicos e projecéo de re-
ceita[1].

A previsdo do mercado tem influéncia no desempe-
nho da organizacgdo. Estimativas incorretas podem gerar
investimentos desnecessérios ou a degradacéo da quali-
dade dos servigos prestados. Um erro na determinacdo do
tamanho de mercado futuro pode sinalizar receitas que ndo
se confirmar&o, comprometendo o equilibrio econdmico e
financeiro dadistribuidora. Contratos de suprimento base-
ados em projecBes mal feitas podem expor a empresa a
pesadas perdas num cenario de falta de energia com pre-
¢os de mercado muito altos.

A previsdo de mercado pode ser analisada por dois
pontos. 0 mercado global da concessdo ou de uma sub
regido e o crescimento locaciona da carga ou mercado
espacial. Os estudos do mercado global objetivam deter-
minar os montantes de energia e demanda que ser&o con-
sumidos no futuro na érea total da empresa ou huma re-
gido. A previsdo do mercado espacial busca estimar amag-
nitude das cargas e sua distribuicdo geogréfica, ou sgja,
onde acarga estalocalizada e onde iré crescer.

Este trabalho consiste na apresentacdo das
metodologias utilizadas nas ferramentas computacionais
desenvolvidas paraauxiliar efacilitar os estudos de previ-
séo de mercado daBandeirante Energia.

Os métodos para prever o mercado global de energia
baseiam-se em modelos estatisticos de regressdo. A re-
gressdo consiste nadeterminacéo de umarelagdo matema-
ticaque melhor se gjusta aos dados histéricos. A solugdo
considerou os dados disponiveis da Bandeirante que per-
mitem regressodes por classe de consumo e nivel de tensio
para cada municipio. A ferramenta computacional possui
um moédulo para previsdo do mercado global de energia
considerando o impacto de fatores exdgenos como o Pro-
duto Interno Bruto, Renda Média, Nivel de Atividade da
Industria de S&o Paulo entre outros. A demanda de inte-
resse no mercado global é a faturada por sub-grupo
tarifério, classe de consumo e nivel detensdo. Suadetermi-
nacdo é baseada na projecdo de energia e no historico de
fatores de carga de cada consumidor ou por meio de cur-
vas de carga que representam segmentos do mercado.

Paraarealizacdo dos estudos de mercado espacidl, foi
desenvolvidaumaintegraggo entre aferramenta de estudos
demercado e aplataformade estudos de plangjamento exis-
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tente na empresa - software SISPLAN. Os resultados de
mercado de energiaanual projetado por classe de consumo
epor municipio alimentam abase de dadosdo SISPLAN. Os
carregamentos dos transformadores de distribuicdo séo
atualizados com base nastaxas de crescimento de cadaclas-
se e na segmentacdo do mercado atendido.

Il |I. DADOS

Os dados armazenados nos bancos de dados da con-
cessionériasdo informagdesimportantes e estratégicas que
podem contribuir acertadamente nas previsdes de merca-
do global e espacial. A qualidade destesinflui naqualida-
de e precisdo da previsao.

Para a criac&o do Banco de Dados de Mercado Glo-
bal-Espacial, utilizaram-se diversasfontes. A maioriatem
origem nos bancos de dados da prépria concessionaria,
mastambém foram empregados dados provenientesdefon-
tes externas (Banco Central do Brasil, IBGE). A Figural
apresenta as fontes dos dados que s&o carregados no ban-
co de dados de mercado global-espacial. Os dados sdo
obtidos mediante extratores e disponibilizados para aten-
der os diversos processos.

Séries Histéricas mensais (1987-2003) de consumos
(Residencid, Comercid, Industrid, Rurdl, Poder PUblico, A E.S-
Agua, Esgoto e Saneamento, Trago Elétrica, |luminaggo PUbli-
caeConsumo Préprio) endimero de consumidorespor Munici-
pio sfo fornecidas pelo sistema PRISMA. Estas éries histori-
cas correspondem a consumos de baixa e ata tensio.

O Sistema GRADE fornece asinformagesrelacionadas
com as entidades darede el étrica. As subestacOes, as estagoes
transformadoras e os trechos encontram-se geo-refenciadas e
diversosatributosfazem parte do respectivo model o de dados.
Asinformages de consumidores de baixatensio sfo oriundas
do Sistema SICON. Osdadosdo SICON sao agrupados segun-
do suaclasse, dividade econdmicaelote de faturamento den-
trodeummesmo municipio. O SisemaEL AG contémainforma:
¢80 dos consumidores de dta tenso. Estes dados permitem
criar um histérico de consumidores de dtatensio possibilitan-
do 0 acompanhamento da evolucdo de carga.
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Os dados de fatores exdgenos utilizados foram val o-
resdo PIB, Taxade Juros, Rendimento Médio das Pessoas
Ocupadas, | ndicador do Nivel de Atividade—FIESP eindi-
ce de Pregcosao Consumidor Amplo—IPCA [2], [3], [4].

O banco de dadosrelaciona que armazenaainforma-
¢ao descrita estaimplementado no ambiente Oracle.

Il 111. MERCADOGLOBAL

A previsdo de mercado global determina a energia
consumida e a demanda de poténcia solicitada pelatotali-
dade de consumidores de uma regido geografica num in-
tervalo de tempo futuro. O interesse de estudo € as proje-
¢des do consumo de energia e demanda, medidos e
faturados pelaconcessionéria. O setor €l étrico tradicional -
mente considera que o comportamento do consumo de
energia no futuro ndo se desviara da tendéncia verificada
no passado.

Baseado neste principio, gjusta-se uma curva aos da-
dos histéricos de consumo de energia empregando mode-
los estatisticos de regressdo. Com a equagdo da curva é
possivel estimar a energia consumida no futuro. A previ-
sd0 de demanda é baseada na projecéo de consumo. Asso-
ciando informacdes de fatores de carga dos consumidores
ou de curvas de carga tipicas a projecdo de consumo €
possivel determinar as demandas.

A. ProjecaodeEnergiaeNumerodeConsumidores

As relagdes funcionais consideradas no escopo do
trabalho sdo a linear, a exponencial, a logaritmica e a
quadratica. A metodologia prevé adeterminagéo dacurva
gue melhor gjustou-se aos dados selecionados.

A regressdo linear utilizaaequacdo daretacomorela
¢do funcional e é apresentadaem (1).

y=ax+b (1)

Os parametros“a” e“b” sdo obtidos apartir de pares
de dados“x” e*y” oriundos de dados historicos referen-
tes auma dada varidvel de interesse. Os dados histéricos
fornecem aenergiaconsumida(y,) emfungéo do tempo (x).
As equaces (2) e (3) fornecem os parémetros “a” e “b”,
sendo que“n” éo ndmero deleiturasfeitas sobre os dados
histéricos.

n-_n Yi - X _ixi-z Yi
a= i=1 i=l =1 (2)
n 2_ n -
-
b 2YTa (3)
n

A Figura 2 apresenta o resultado da regresséo
com gjuste pela funcao linear para o nUmero de con-
sumidores residenciais da Bandeirante para o periodo
de 1987 a2000.
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FIGURA2- Regressdo Linear

O modelo de regressdo exponencial é denotado pela
relacéo funcional do tipo apresentadaem (4).

y = Yo.K* (4)

Para a obteng&o dos parémetros“y,” e“K”, é aplica-
do em (4), em ambos os lados da igualdade, a fungéo
logaritmo obtendo-se (5) apds alguns ajustes.

Iny=InK.x+Iny, (5)

Considerando (6), (7) e(8), faz 0 equacionamento re-
cair numarelacdo funcional linear, cujaresolucao foi des-
critaanteriormente.

z=Iny (6)
A=InK (7)
B=Iny, (8)
Assim, 0 modelo de regressao torna-se:

z=Ax+B (9)
Cujaresolucéo para“y” &

y= e(A.X+B) (10)

O gjuste do consumo de energia da classe comercial
da cidade de Guarulhos para o periodo de janeiro/1987 e
dezembro/1997, mostrado na Figura 3, pode ter um bom
resultado com umacurvaexponencial.
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FIGURA3- Regressio Exponencial

A relacdo funcional do modelo de regresséo
logaritmicaédadapor (11).

y = yox* (11)

A fung&o acima, na modelagem, é linearizada obten-
do-se(12), (13) e(14).

z=Iny (12)

w=Inx (13)

B=Iny, (14)

De maneira semelhante a exponencial, a regressao
torna-se:

z=Aw+B (15)
A resolugéo para“y”’ é dadaem (16).
y=x"e? (16)

O consumo de energiaresidencial de Mogi das Cru-
zes, apartir do racionamento de 2001, apresentou um com-
portamento dado por uma curvalogaritmicacomo pode ser
observado na Figura 4.
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FIGURA4- Regressio Logaritrmica

O Ultimo modelo de regressdo utilizado, a regressao
quadrética, é denotado pelarelacéo funciona (17).

y=a?x+hbx+c (17)

A obtencdo dos parametros“a’, “b” e“c” éfeitaatra-
vés daresolucéo do sistema de equagdes lineares definido
por (18), (19) e (20).

n 4 n 3 n > n 2

a.zlxi +b.‘zlxi +c.lei = 'Zlyi.xi (18)
n n n n

ay x> +by x*+cy x =Y yi.x (19)
i=1 i=1 i=1 i=1

a.i X2 + b.i X tcn= i Vi (20)
i1 = =

A Figura5 contém aregressdo quadrética para o nu-
mero de consumidoresresidenciais de Taubaté paratodo o

periodo de dados disponiveis.
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FIGURA5- Regressio Quadrética
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A verificag8o de aderénciapermite verificar o quanto
a relacdo funcional adere aos dados histéricos. Com tal
verificagdo é possivel determinar qual é o melhor gjuste
paraum conjunto de dados histéricos. A “Variancia Resi-
dua” é o método utilizado para a verificagdo acima. Em
alguns casos o valor da varianciaresidual pode ser muito
maior que o valor maximo obtido nasérie histérica(mesmo
parao caso maisfavoravel). A “VarianciaResidual” é obti-
daatravésde (21).

i( iobservado _ iestimado)2
5,2 —i=l (21)
n-p

O parametro “p” é o nimero de graus de liberdade da
relacdo funcional (parafuncdesde 1° grau, p=1; parafun-
¢oes de 2°. grau, p=2).

A model agem também fornece projegdes que conside-
ram a sazonalidade do consumo de energia. Nos estudos de
sazonalidade s8o identificadas as seguintes funcdes:

» Tendéncia: movimento persistente dos dados de obser-
vacao numadeterminada direcdo, que faz com que asé-
rie historica apresente um comportamento assint6tico.

 Sazonalidade: componente oscilatériaque é constituida
de variaces ciclicas em torno da Tendéncia.

» Componente aleatéria: constituida por flutuages que
se caracterizam por sua irregularidade e ndo pode ser
expressa em fungdo do tempo e ndo é considerada na
metodologia.

O método utilizadofoi a“MédiaMével Centrada’. Tal
método baseia-se na eliminagéo da sazonalidade dos val o-
res observados a cada més, substituindo o valor especifico
de um més pela média dos valores de um ano, sendo seis
meses antes e seis meses depois do referido més. Este valor
éobtido com o uso de (22). Osvérios pontos obtidosapartir
desta média sdo gjustados com base numa das curvas des-
critas anteriormente e representa a Tendéncia dos pontos.

k+5
EJ,S-(Yk—e + yk+6)+. Eg. H
i=k-"

(22)

V= 12

O passo seguinte é a aplicagdo de “Fatores de
Sazonalidade” sobre acurvade Tendéncia. Os“ Fatoresde
Sazonalidade” (mensais) sdo obtidos pela somatoria da
relacéo entre os val ores dos dados historicos e os val ores
deTendéncia, avaliadosem ciclosde 12 (doze) em 12 (doze)
meses. Assim, paraum dado mési (i=1...12), tem-se:

n HYi+(k—l)*12 H

> gu
s = k=1HYi+(k—l)*12 H (23)

' n

A partir da obtengdo dos fatores de sazonalidade,
aplicam-se 0s mesmos sobre a curva de Tendéncia (sobre
0s respectivos meses, ciclicamente) e obtém-se acurvade
Sazondidade:
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k=1.n;i=1.12 (24)

Yk = Yi* FSikpkaiy

A regressdo com sazonalizagéo é apresentada na Fi-
gura6 parao consumo Residencial de Guarulhos no perio-
do de 1987 a 1994. O melhor gjuste é obtido com a curva
exponencial cujo coeficiente de correlagdo foi de 92,96%.
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FIGURA6- Regressiio Quadrética

Foi adotada uma op¢éo para reduzir ainfluéncia dos
dados mais antigos no desenvolvimento da regresséo, ou
seja, 0 peso dos anos finais € maior no processo de previ-
sd0. Por exemplo: um desconto de 10%/ano faz com que
cadaano tenhaumainfluéncia 10% menor narelagdo fun-
cional, a medida que se distancia temporalmente (de ma-
neiradecrescente) do Ultimo ano dos dados histéricos con-
siderados.

B. ProjecdodeDemanda

As demandas de interesse para o Mercado Global
séo as demandas faturadas de cada consumidor ou gru-
po de consumidores faturados de forma binomial (con-
sumo e demanda). Sdo duas as metodologias utilizadas
pel o software para a determinagdo das demandas. A pri-
meira considera os fatores de carga histéricos de cada
um dos consumidores e como resultado é obtidaaproje-
¢do das demandas individuais de cada consumidor. A
segunda metodol ogia utiliza curvas de cargatipicas por
nivel de tenséo e as demandas obtidas seréo referentes
a esses niveis.

Para o perfeito entendimento deste texto € importante
mencionar que os termos demanda, consumo e fator de
carga referem-se as caracteristicas de cada sub-grupo
tarifario. Assim, nos sub-grupos que tém postos horarios
de ponta e fora de ponta, as demandas projetadas seréo
calculadas para cada posto horario com base nos fatores
de carga de ponta e fora de ponta e na participacdo do
consumo de ponta e fora de ponta respectivamente.

B.1 ProjecdodeDemandacom FatoresdeCarga

A utilizag@o desta metodologia é valida a partir do
estabelecimento de algumas premissas. Consideram-se
constantes, ao longo de todo periodo de projecéo, a parti-
cipacdo no mercado de cada unidade, o nimero de consu



midores e seus respectivos fatores de carga. Com isso o

incremento do nimero de consumidores reflete-se no au-

mento de consumo de todos os consumidores e conse-
guentemente nas demandas faturadas umavez que o fator
de carga permanece constante.

Os passos da metodol ogia sdo relacionados a seguir:
1 Realiza-se o estudo de proje¢do de mercado e obtém-se

as previsdes dos montantes de energia que seréo con-
sumidos no futuro pelos consumidores foco do estudo,
por exemplo os consumidores industriais do grupo A
(atendidos em tenséo acimade 2,3 kV) detodaaareade
coNcessao.

2. Neste passo é necessario identificar na Base de Dados
Historicos as informagfes de consumos e demandas
mensai s dos consumidores foco do estudo de um perio-
do dereferéncia. O periodo de referénciaé composto por
meses nos quai s serdo calculados os fatores de cargade
cada consumidor e a participagdo em termos de energia
que cada consumidor tem. Como jafalado anteriormente,
estes dois dados calculados permanecerdo constantes
para o periodo de previsao.

3. A energiaprojetada de acordo com o passo 1 seradistri-
buida pelos vérios consumidores segundo sua partici-
pacé&o determinadano passo 2. Destaformaé determina-
do para cada consumidor 0 seu consumo no periodo de
projecdo em estudo.

4. Usando os fatores de carga calculados no passo 2 e as
energias projetadas de cada consumidor obtidas no pas-
s0 3, chega-se na previsdo de demandas “registradas’.

5. Um dltimo tratamento tem de ser feito para“ajustar” as
demandas “registradas’ projetadas haja visto que o in-
teresse € nas demandas faturadas. Esta corregéo é feita
individualmente por consumidor, utilizando a relacéo
entre demandas faturadas e demandas registradas da
referéncia.

Se os dados projetados forem em base anual, a refe-
réncia devera ser de doze meses ou multipla de doze, de
maneiraa calcular a participacdo de cada consumidor em
cadamés sobre o total do ano. O consumo projetado anual
édistribuido entre os consumidores dareferéncia paracada
més do ano segundo sua participacdo. A partir desta dis-
tribui¢cdo e dos fatores de carga mensais séo determinadas
as demandas “registradas’ projetadas, que sofrerdo um
gjuste conforme descrito no item 5.

B.2 ProjecaodeDemandacom CurvasdeCargaTipicas
O objetivo desteitem € apresentar ametodol ogia uti-
lizeda para adeterminagéo de demandafaturada utilizando
curvas de carga de 24 pontos originadas dos estudos de-
senvolvidos pela érea de tarifas da Bandeirante.

No entanto, antes de iniciar-se a descricdo da
metodologia, € necessario fazer algumas observacfes so-
bre asinformacdes disponiveis. Os dados de curva de car-
ga ndo estéo separados por classe de consumo, mas sim

por nivel de tensdo. Os resultados que empregam esta
metodol ogia fornecem informagdes por nivel detensdo.
Ascurvasde cargaforam obtidas de andlisesrealiza-
das em medicdes de diversos consumidores atendidos em
tensdo maior ouigual a13.200kV, detodaaareade conces-
sd0. As curvas foram agrupadas de acordo com suas ca-
racteristicas obtendo-se curvastipicas de parcelas do mer-
cado de um determinado nivel detensdo. Ascurvasutiliza-
das sdo de dias Uteis e em “pu” da média. Ao utilizé-las
deve-se incorporar gjustes referentes a sabados e domin-
gos através de fatores de ponderacéo (sabado e domingo)

e também serem gjustadas ao tamanho do mercado que a

mesmarepresenta.

Os dados extraidos de uma curva “j” do estudo de
curvas de carga tipicas séo:

* Participagéo no nivel detensdo (%PAR);

» Ponderacao de sabado (PSJ) dacurva“j” definido como
arelacdo entre o consumo do sdbado e o consumo dedia
atil;

 Ponderacdo de domingo (PDJ.) definido como arelagéo
entre o consumo do domingo e o consumo de dia Util;

e Demandahorariaem“pu” damédia(DHj);

» Demandamedia(DMED)) obtidapelamédiadas deman-
das horarias;

» Demanda media de ponta (DMEDPJ.) obtida pelamédia
das demandas horarias de ponta;

» Demandamediadeforadeponta (DM EDFPJ.) obtidapela
meédia das demandas horérias de fora de ponta;

+ Demandamaximade ponta(DMAXA Pj);

e Demandamaximadeforade ponta(DMAXAIFPJ.).

Como hipétese neste trabalho tem-se que as curvas
de carga ndo se alteram com o tempo como também sua
participacdo no mercado.

A seguir serdo descritos 0s passos da metodologia
paraadeterminagdo de demanda utilizando curvas de car-
gatipicas:

1 Realiza-se o estudo de proje¢do de mercado e obtém-se
as previsdes dos montantes de energia que seréo con-
sumidos no futuro pelos consumidores de altatensao de
toda a &rea de concessdo.

2 Obtém-se os coeficientes de participagdo no consumo
de energia “FA” de cada nivel de tensdo “i” para os
periodos seco e Umido considerando uma periodo de
referéncia“R" nosdados histéricoscom (23) e (24), onde
MWHA S, e MWHA U, sdo as energias consumidas nos
periodos seco e imido do nivel detensdo “i” dareferén-
ciarespectivamentee MWHTAT _ € aenergiatotal daata
tensdo da referéncia. Os niveis de tensdo sao A1, A2,
A3eA4.

Fa = MWHA Se 23)
MWHTATR
MWHAU g

FAU=—— 3-R

A MWHTATR (24)
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3. Na segiiéncia € obtido 0 mercado projetado para cada
nivel de tensao e periodo sazonal do ano (seco-
PMWHAI Se timido-PMWHAIU) utilizando aprojecéo de
consumo de alta tensdo (PMWHTAT) e os coeficientes
de participacéo cal culados por (23) e (24).

PMWHA; S = PMWHTAT xFA; S (25)
PMWHA;U = PMWHTAT x FAU (26)

4. O mercado projetado por nivel de tensdo é distribuido

para as curvas tipicas “j” de cada nivel, utilizando-se a

participacéo da curva no nivel de tensdo (%PARj). Por

exemplo: trés curvastipicas que representam 70%, 20%

e 10% respectivamente e 0 mercado projetado para o

periodo seco é 900.000 MWh, assim 630.000MWh s&o

representados pela curva 1 (70%), 180.000 MWh pela

curva 2 (20%) e 90.000 MWh pela curva 3 (10%). Os
consumos projetados para os periodos seco e imido do
nivel de tensdo “i” representado pela curva “j” sdo da-
dos por (27) e (28). O consumo projetado anual
(PMVVI-lAi'I'J.) € asomados consumo projetados dos peri-

odos seco e imido (29).

PMWHA S| =%PAR; X PMWHA S @7
PMWHAU | =%PAR; x PMWHAU (28)
PMWHAT; = PMWHA S; x PMWHAU (29)

5. Paracadanivel detensdo e curvatipicasdo obti-
dos os consumos proj etados de ponta e fora de ponta para
os periodos seco e Umido, representados por PMWHASP,
PM\NHAIUPJ., PMV\/I—|AISFPJ. ePMV\/HAIUFPJ.. Osconsumos
projetados de ponta seca e imida do nivel de tensao “i”
representado pela curva“j” sdo dados por (30).;

NDUSP+ PS; x NSSP+ PD; x NDMSP

PMWHASP, =3x DMEDR X PMWHAT; x (30)
NDUP+ PS; x NSP+ PD; x NDMP

NDUUP+PS; x NSUP+ PD; x NDMUP

PMWHAUP, =3xDMEDR x PMWHAT; x
AR ! ATy NDUP+ PS; xNSP+PD; x NDMP (31)

Onde:
* NDUSP é0 numero de dias Uteis do periodo seco proje-
tado;
* NSSP é 0 nimero de sabados do periodo seco projeta-
do;
* NDMSP é o0 nimero de domingos do periodo seco pro-
jetado;
* NDUUP é o nimero de dias Uteis do periodo Umido
projetado;
e NSUP é 0 nimero de sabados do periodo Umido proje-
tado;
* NDMUP é o nimero de domingos do periodo Umido
projetado;
* NDUP é o nimero de dias Uteis do ano projetado;
* NSP é 0 nimero de sabados do ano projetado;
* NDMP é o nimero de domingos do ano projetado.
O consumo fora de ponta € obtido pela diferenca:
PMWHA; SFP; = PMWHA, S; = PMWHA, SP; (32
PMWHA UFP; = PMWHAU | = PMWHAUP, (3R
6. Com os consumos de ponta e fora de ponta para os peri-
odos seco e Umido é possivel determinar as respectivas
demandas utilizando as seguintes relagoes:
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PMWHAT;
24x[NDUP+ PS; x NSP+PD; x NDMF

PDMAXAP; = DMAXAP; x (34)

PMWHAT;
PDMAXAFP, = DMAXAFP; X ¢ y (35)
24x(NDUP+ PS; x NSP+ PD; xNDMP)

Onde DMAXAP, éamaximademanda projetadahoré-
ria da ponta, do nivel detensdo “i”, dacurvade carga“j”,
e DMAXAFP, € a demanda projetada horaria maxima de
forade ponta, do nivel detensdo “i”, dacurvadecarga“j”.
7. Por fim, deve-se fazer um ajuste da demanda maxima

horariaobtidano item 6 paraademanda com intervalo
de integracdo de 15 minutos. O ajuste é feito através
deum fator determinado pelarelacdo entre o somatério
das demandas registradas do nivel de tensdo da refe-
réncia (dados histéricos) e 0 somatorio das demandas
horérias do nivel de tensdo calculadas com base nas
curvastipicas e no consumo dareferéncia. Um dltimo
tratamento tem de ser feito para considerar asdiferen-
¢as entre demandas “registradas” e as contratadas.
Este ajuste é feito com base na relacdo entre o
somatoério de demandas contratadas e 0 somatério das
demandas registradas do mesmo nivel de tensao da
referénciahistéricautilizada.

I |V. PREVISAO COM FATORESEXOGENOS

Visando aprevisdo de cargaglobal considerando fato-
res exdgenos, pode-se utilizar técnicas de regressao linear
para encontrar a solugéo deste problema, onde, o valor da
energia consumida, num periodo determinado, pode estar
correlacionado com umaou maisvariaveisexplicativas.

Para expressar o consumo de energia em funcéo de
duasou trésvariaveisexplicativas utiliza-se um modelo de
regressao multipla. Neste model o, considera-se umatnica
variavel dependente, porém duas ou trés variaveis inde-
pendentes (explanatdrias). A andlisetem o objetivo de es-
tabelecer uma equag&o que possa ser usada para predizer
valores de “y” para valores dados das diversas variaveis
independentes. A finalidade de variaveis independentes
adicionais € melhorar a capacidade de predi¢gdo em con-
fronto com aregressdo lineasimples[5].

Considerando o caso em que avariavel aleatoria“y”
sofra influencia de trés variaveis explicativa “x,” “x,” e
“x,”. O modelo tedrico correspondente €:

y=a+b x, +b,x,+b,x,+U (36)

Ondea+b, x, + b, x,+ b, x éapartefuncional de"y";
e“U” éapartealeatdriaou residuo de“y”, que deve apre-
sentar, como no modelo de regressdo linear simples, as
propriedades:

U, = N (0; 6%;

U, sdo independentes.

Os modelos de regressdo multipla para cada tipo de
consumo estao associados as séries historicas de indica-
dores especificos apresentados na Tabelal V.1, permitindo
expressar os consumos em fungéo das respectivas varia-
veisexplicativas.



TABELA1

SeriesHigtoricas| ndicadores

Classe  |Cédigo |Série Histérica

RES PPCA PIB_mensal - valores constantes (R$ milhdes) - Deflator IPCA

RES 1608 Rendimento médio das pessoas ocupadas - por setor de atividade - Total - Indice - M
RES 1626 Taxa de desemprego - regido metropolitana - S&0 Paulo (na semana) - Var. % Men. - M
RES 4390 Taxa de juros - Selic acumulada no més - % a.m. - M

co PPCA PIB_mensal - valores constantes (R$ milhdes) - Deflator IPCA

co 1611 Rendimento médio das pessoas ocupadas - por setor de atividade - Comércio - indice - M
co 1628 Taxa de desemprego - por setor de atividade - Total (na semana) - Var. % Men. - M

Taxa de juros - Selic acumulada no més - % a.m. - M

PIB_mensal - valores constantes (R$ milhdes) - Deflator IPCA

Rendimento médio das pessoas ocupadas - por setor de atividade - Industria de transformacéo
Indicador do nivel de atividade (1991=100) - Fiesp - indice - M

Taxa de juros - Selic acumulada no més - % a.m. - M

COl 4390
IND PPCA
IND 1609
IND 7359
IND 4390

Dentre os médulos implementados no software de
Previsdo de Mercado, encontra-se 0 médulo de regresséo
linear multipla, onde podem ser utilizados indicadores es-
pecificos (variaveis explicativas) para os tipos de consu-
mo de energia(residencial, comercial, industrial).

A Figura 7 apresenta a tela do modulo de fatores
exogenos, onde pode-se ver a projecdo do PIB corrigido
pelo IPCA, com base nos dados do periodo de 1996 a2002.

A N L L O
e Mgl TS i CHE

FIGURA - Tdlado modulo de FatoresExdgenos

I V. CENARIOSDEPREVISAO

As previsdes do mercado global determinadas parao
horizonte de previsdo permitem escolher o cenario de pre-
Vvisdo que pode ser utilizado naprevisdo espacial de carga.

Os cenarios a serem considerados para proceder a
alocacao de carga futura no espaco geogréfico,
correspondem as seguintes premissas:

e Cenério de previsao considerando as previsdes basea-
das em séries historicas de consumo de energia.

* Cenério deprevisdo considerando fatores exdgenos, (PIB,
Taxade Juros, etc.).

e Cenério de previsdo considerando estimativas e julga-
mento de projecdes definidas pelo planejador.

Il V. MERCADOESPACIAL

A previsdo de carga, juntamente com os problemas
|evantados através de um diagnéstico do sistemade distri-
bui¢do, permite dimensionar aexpansao do sistemael étri-
co de forma adequada.

Um ponto importante a considerar € que o plangja-
mento da expansdo dos sistemas de poténciasempreinclui
uma previsdo da distribui¢éo espacia dacarga. Isto é ne-
cessario porque qualquer plano de expansdo (ou ndo ex-
pansdo) € baseado em algum conjunto de premissas sobre

o crescimento futuro da carga, mesmo que sejadefinido de
maneirainadequada, forcadaouimplicita. Willisaertapara
gue o planejador realize esta previsao com precisao, aten-
dendo as necessidades do planejamento [6].

A previsdo espacial ndo selimitaaestimar umacerta
magnitude de carga, mas também preveé sua distribuicdo
geogréafica, ou sgja, onde a carga estara localizada e onde
iracrescer.

Quanto adivisdo da area de plangjamento, ndo existe
um critério Unico. O critério empregado, na maioria das
vezes, responde ao tipo de informagdes disponiveis sobre
cada érea. Destaforma, € possivel encontrar uma divisdo
de acordo com a area de influéncia do equipamento (por
exemplo, subestacOes, alimentadores ou transformadores)
ou, entdo, uma divisdo uniforme, particionando a areaem
quadriculas, com uma dimensdo apropriada as necessi da-
des e disponibilidades da concessionaria.

Existem vantagens e desvantagens nas duas formas
de representacado do espaco elétrico. No entanto, o méto-
do baseado em quadriculas parece ser capaz de produzir
melhores resultados. Em contrapartida, possui um custo
adicional no que se refere a obtengéo dos dados [6], limi-
tando a sua utilizag&o.

A soluc&o adotada para a realizag&o dos estudos de
mercado espacial, integra o ferramental de projecédo do
mercado global coma a plataforma de estudos de planeja-
mento existente na empresa - software SISPLAN. O
SISPLAN tem disponivel um ambiente deinterface gréfica
emodul os pararealizar simulagdes das redes el étricas geo-
referenciadas. O programa de estudos de mercado fornece
dados de energia e demanda parao SISPLAN.

Os dados dos consumidores de baixa tensdo sdo as
energias anuais projetadas de cada classe por municipio.
No mddulo de mercado do SISPLAN, sdo calculadas as
taxas anuais de crescimento das classes para o periodo de
estudo. Estastaxas ditam aevolucéo do carregamento dos
transformadores de distribui¢&o.

Os consumidores de média tensdo que estéo repre-
sentados no SISPLAN s&o aquel es alimentadados em ten-
sdo priméria de distribuicdo (A4 e A3a). As demandas
projetadas desses consumidores, calculadas no software
de projecé@o de mercado, sdo transferidas diretamente ao
SISPLAN.

Com as projegdes das cargas dos transformadores de
distribuigdo e das demandas dos consumidores de tenso
primériaobtém-se o carregamento futuro dos alimentadores
primérios e das subestagdes. O crescimento espacia da
carga é estabel ecido segundo a segmentacdo do mercado
atendido. A metodologia define de forma mais precisa a
evolucdo do mercado espacia do que aaplicacéo de taxas
globais de crescimento.

A Figura 8 apresenta umatela do modulo de previ-
séo espacial de mercado do software SISPLAN. O
software possibilita.aindaaespecificagéo, pelo planejador,
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IGerenciamento pelo lado da demanda

de novas cargas a serem atendidas pelarede, com a
identificacéo de sua localizacdo geogréafica e valores de
demandas previstos.

U tonag! semmiom| fe | e
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FIGURAS - Tdado modulo deMercado do S SPLAN
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I VII. CONCLUSOES

Os estudos de mercado global utilizando as
metodol ogias descritas neste trabal ho envolvem um gran-
de nimero de dados. As ferramentas que foram desenvol-
vidas com base nestas metodol ogias podem processar de
formaégil einterativa os dados histéricos da Bandeirante
Energia. A visualizacdo destes dados em formato gréfico
agiliza a andlise dos resultados das regressoes.

A utilizacéo de fatores exdgenos permite obter pre-
visBes para serem comparadas com as previsdesrealiza-
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das com séries histéricas que ndo consideram estes fa-
tores e escolher a melhor alternativa. E possivel gerar
diversos cenarios de mercado e testar como adiversida-
de destes resultados pode afetar as decisdes nas diver-
sas areas da empresa.

O planejamento dos sistemas de distribui¢éo utilizan-
do os dados gerados pela érea de mercado aprimora seus
resultados ao considerar aevolugdo espacial dacarga. Isto
sofoi possivel devido aintegracéo daplataformaSISPLAN
com a de estudos de mercado.

E importante ressaltar que a previsio de mercado de
energia el étrica depende em muito da experiéncia do pro-
fissional responsavel por suaexecucdo. Ao disponibilizar
ferramentas que agilizem o processamento deinformagdes,
aumenta-se 0 tempo de analise e mais cenarios podem ser
concebidos. As previsdes de mercado resultantes serdo
mai s consistentes e proximas darealidade futura.
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