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RESUMO

Neste trabalho ¢ apresentado um método que permite determinar o crescimento espago-
temporal da demanda de energia elétrica devido as mudangas nos habitos de consumo no setor
residencial. A proposta ¢ baseada em uma regressao ponderada geograficamente que permite
determinar a localizagdo espacial dos setores com maior proporcao de residéncias candidatas
para comprar um novo eletrodoméstico, € uma regressao de distribuicdo logistica que permite
simular em cada setor, como vai ser o crescimento ao longo do tempo dessa proporcao de
residéncias candidatas para comprar o aparelho. Finalmente, o método determina o impacto
nas curvas de carga dos transformadores de distribuicdo, considerando: o numero de
residéncias candidatas em cada setor, ¢ informagdes do eletrodoméstico em estudo, tais como:
curva de carga em p.u, poténcia nominal, fator de utilizacao, fator de coincidéncia e fator de
poténcia. A regido em estudo ¢ dividida em pequenas subareas, com o objetivo de melhorar a
resolucao espacial do prognostico, e também considerar interrelagdes de proximidade entre as
subareas, para determinar como as decisdes tomadas em um local influenciam nas
preferéncias de seus vizinhos. O método proposto usa como dados de entrada varidveis
socioecondmicas do censo da populacao que sdo de facil acesso para as empresas do setor
elétrico e que caracterizam a economia e as preferéncias da populacao da cidade em estudo. O
método proposto foi aplicado em uma cidade de médio porte da Republica do Equador a fim
de determinar o crescimento espago-temporal da demanda de energia devido a compra de
fogodes de inducao. Os resultados obtidos sdo mapas que permitem identificar os setores mais
vulneraveis para apresentar crescimento da demanda devido a compra do eletrodoméstico.
Também sdao apresentados graficos que mostram o impacto nas curvas de carga dos
transformadores durante o periodo de estudo estabelecido. Esses resultados fornecem
informacdes importantes que servem de referéncia no planejamento do sistema de distribuigao
e do mercado de energia elétrica.

Palavras-chave: Analise espacial. Distribuicao logistica. Previsdao espacial de carga. Previsao
temporal de carga. Sistemas de informagdo geografica. Planejamento de redes de distribuigao.
Regressao geograficamente ponderada.
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ABSTRACT

This work presents a method to determine the spatial-temporal growth of electric energy
demand due to changes in consumption habits in the residential sector. The proposal is based
on a geographically weighted regression that allows us to determine the spatial location of the
sectors with the highest proportion of candidate households to buy a new appliance, and a
logistic distribution regression that allows us to simulate in each of these sectors, the growth
over time, the proportion of households that are candidates to buy this appliance. Finally, the
method determines the impact on the load curves of the distribution transformers,
considering: the number of candidate households in each sector, and information of the home
appliance, such as: load curve in pu, nominal power, utilization factor, Coincidence factor and
power factor. The study area is divided into small subareas with the aim of improving the
spatial resolution of the prognosis and also considers the interrelation of proximity between
the subareas to determine how decisions made in one place can influence the preferences of
its neighbors. The input data of the proposed method are socioeconomic variables of the
population census, which are easily accessible to companies in the electricity sector, and
which characterize the economy and the preferences of the population of the studied city. The
method was applied in a medium-sized city of the Republic of Ecuador in order to determine
the spatial-temporal growth of energy demand due to the purchase of induction stoves. The
results obtained are maps that allow identifying the most vulnerable sectors to show increased
demand due to the purchase of the appliance. Also, graphs were obtained that show the impact
on the load curves of the transformers during the established study period. These results
provide important information that serve as a reference in planning the distribution system
and the electricity market.

Keywords: Spatial analysis. Logistic distribution. Spatial charge forecast. Temporary forecast
of load. Geographic information systems. Planning of distribution networks. Geographically
weighted regression.
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INTRODUCAO

A previsao de carga ¢ uma das principais tarefas que deve ser executada com
antecedéncia ao planejamento da distribuicdo de energia elétrica, pois permite predizer os
estados futuros do sistema e estimar a quantidade de energia que sera necessaria para atender
a demanda dos clientes.

A previsdo espacial de carga ¢ uma ferramenta que permite fazer um prognostico das
exigeéncias de energia que tera a rede, sendo que os resultados obtidos sdo representados por
meio de mapas temadticos (representacdo geografica das informagdes) que permitem a
visualizagdao da distribui¢cdo espacial da densidade de carga (WILLIS, 2002). Desta forma, ¢
mais facil localizar as subareas que apresentardo aumento no consumo de energia e também
estimar quanto sera esse incremento. Além disso, os resultados obtidos servem de referéncia
para verificar se a capacidade instalada no sistema de distribuicdo estd adequada para suprir
tal crescimento. O processo de previsdo permite dividir a drea de estudo em subdreas para
melhorar a resolu¢dao do progndstico espacial e ilustrar de forma mais detalhada o crescimento
da demanda, isto ¢ conhecido como progndstico de pequenas areas ou planejamento por
quadriculas.

Para desenvolver uma metodologia adequada de previsao de carga ¢ necessario definir o

tipo de problema a ser estudado e os fatores que o estdo gerando.
1.1DEFINICAO DO PROBLEMA

O crescimento da demanda elétrica nos sistemas de distribuicdo de energia deve-se
principalmente a dois fatores: novos consumidores conectados na rede e mudanca nos habitos
de consumo dos usudrios existentes. O primeiro fator engloba influéncias produzidas por
eventos como: crescimento natural da cidade, migracdes dos habitantes dentro da cidade,
eletrificagdo de subareas que nao tinham o servigo de energia elétrica, entre outros. Enquanto
o segundo fator inclui eventos como: mudancas no prego da energia, incremento no salario
dos consumidores, uso de eletrodomésticos com alto consumo de energia elétrica, entre
outros. A maior parte das metodologias desenvolvidas para avaliar o aumento da carga
considera que novos usuarios na rede ¢ o principal fator de crescimento da demanda. No

entanto, a compra massiva € o uso frequente de eletrodomésticos de alto consumo podem

alterar consideravelmente a carga na area residencial de uma cidade.
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O avango tecnologico permitiu a criagdo de novos aparelhos domésticos que servem
para reduzir o tempo e esforco na realizagdo das tarefas diarias do lar. Alguns desses
eletrodomésticos sdo: secadoras de roupas, lavadoras de louga, panelas elétricas, fogdes
elétricos, entre outros. Estes eletrodomésticos apresentam alta eficiéncia elétrica e até t€ém
sido utilizados para substituir outros de baixa eficiéncia. No entanto, o uso frequente deste
tipo de aparelhos pode aumentar o consumo de energia elétrica. Por exemplo, o uso de um
fogdo elétrico (cooktop) de 4 kW de poténcia, durante 2 horas no dia, resultara em um
consumo de 240 kWh por més. Assim, a compra massiva desse fogdo em um determinado
setor, pode incrementar consideravelmente o consumo elétrico de uma cidade. O sistema
elétrico de poténcia nao estd planejado para se adaptar automaticamente as grandes variagdes
na carga. Portanto, ¢ muito importante executar técnicas de previsao espacial que considerem
mudancas nos habitos de consumo para determinar o crescimento no consumo de energia, €
assim, poder fazer os investimentos necessarios no sistema para oferecer um servigo eficiente,
confidvel e econdmico, que satisfaca aos consumidores e que respeite os padroes de qualidade
e confiabilidade impostos pelas agencias reguladoras.

Por outro lado, a compra de tais aparelhos domésticos depende de varios fatores: prego
de venda, adequagdes para sua instalagdo, confiabilidade do produto, entre outros,
dificultando que todos os habitantes das zonas urbanas possam adquiri-los. Desta forma, para
poder analisar o impacto no incremento da carga por parte destes aparelhos, deve-se estudar
seu potencial de mercado.

O potencial de mercado ¢ estudado pelas empresas que desejam ofertar um produto,
determinando a propor¢ao de habitantes que podem adquiri-lo. Em geral, tais estudos nado se
encontram disponiveis para as empresas de distribui¢do de energia. Além disso, a falta de um
centro adequado de medicdo para detectar mudancas no hébito do consumo dificulta a
determinagdo do crescimento da carga, sendo assim, ¢ dificil definir os planos de expansao da
rede elétrica. Para superar esta dificuldade, neste trabalho apresenta-se um método que
permite fazer prognostico do crescimento espago-temporal da demanda de energia elétrica,
devido as mudancas nos habitos de consumo do setor residencial. A proposta ¢ baseada em
uma regressao ponderada geograficamente que permite dividir a area de estudo em pequenas
subareas para fazer uma andlise mais detalhado, aproveitando as caracteristicas
socioecondmicas de cada setor para determinar o potencial de mercado de um novo
eletrodoméstico. Também ¢ usada uma regressdao de distribuicdo logistica que permite

caracterizar a evolucao temporal desse potencial de mercado. O método utiliza uma fungao de
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seleg¢do aleatoria para selecionar o qual transformador associar as residéncias candidatas para
comprar o eletrodoméstico, e assim, determinar o nimero de residéncias associadas a cada
transformador. A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada em uma cidade de médio
porte da Republica do Equador, a fim de calcular o crescimento da demanda elétrica devido a
compra massiva de fogdes de indug¢do. O governo desse pais iniciou um programa de
incentivos para diminuir o consumo de gas liquefeito de petroleo (GLP). Uma das acdes que
esta sendo executada ¢ a troca de fogdes a gas por fogdes de indugdo. Isto estd gerando
mudancas nos habitos de consumo de energia elétrica do setor residencial. Tais mudangas
exigem que a empresa distribuidora de energia realize estudos de previsao espago-temporal da
carga, para identificar os setores que apresentardo maiores alteracdes ao longo do tempo, e
assim, tomar as decisoes necessarias para o planejamento da rede e do mercado da energia. Os
resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia proposta sao coletados na forma de um
banco de dados que contem todas as informacgdes sobre o impacto nas curvas de carga dos
transformadores devido a propor¢do de residéncias candidatas para comprar o
eletrodoméstico, e a evolucdo temporal desse impacto nos transformadores. Essas
informacodes servem de referéncia para fazer planejamento do sistema de distribuicao e do
mercado da energia elétrica.

Para facilitar a observagao do impacto nas curvas de carga dos transformadores devido
ao crescimento do consumo elétrico, sao apresentados graficos das curvas de carga de alguns
transformadores dos setores da area em estudo.

Na se¢do seguinte sera apresentado um resumo histérico das principais metodologias
desenvolvidas na literatura especializada para fazer analise do crescimento espacial da

densidade de carga nos sistemas de distribuigao.
1.2REVISAO BIBLIOGRAFICA

Ao longo da historia vém sendo desenvolvidas diversas metodologias para determinar
o crescimento espago-temporal da densidade de carga. Nos anos 50, se fez necessaria a
representacao espacial do sistema de energia para planejar a sua expansao. O processo foi
feito considerando uniformidade na densidade de carga sobre areas com forma geométrica
regular (VAN WORMER, 1954). Depois, nos anos 60, foram desenvolvidas outras
metodologias baseadas no uso de solo para estudar as relacoes entre as classes de
consumidores e a sua respectiva densidade de carga. Isto era feito com base na intui¢ao do

planejador (LAZZARI, 1962). Os mapas de uso de solo determinam como o espago urbano
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serd ocupado, estes mapas sdo obtidos mediante um processo de analise de imagens. Essas
informacodes sdo de dificil acesso para as empresas de distribuicdo de energia elétrica, por
isso, sao utilizados os mapas de zoneamento, que permitem ter uma nog¢ao de como deveria
ser a distribuicao das areas de uma cidade. Mas, o uso desse tipo de mapa pode acarretar
muitos erros no modelo de simulagdo, pois na maioria das vezes o executado difere
consideravelmente do planejado (ALMEIDA, 2007).

Na década dos 70, o desenvolvimento tecnoldgico da computagdo permitiu a utilizagao
de curvas de carga (periodo de 24 horas) para cada classe de consumidor, e assim, fazer a
previsdo espacial de demanda considerando diversos cenarios para os eventos futuros,
(WILLIS; GREGG; CHAMBERS, 1978).

Com o intuido de melhorar a resolugdo espacial das areas geograficas de estudo, que
se ajustem as necessidades do planejamento da expansdo da rede elétrica, os métodos citados
anteriormente utilizam grades regulares (WALL; THOMPSON; NORTHCOTE-GREEN,
1979).

Na década dos 80 foi desenvolvida uma grande quantidade de técnicas para previsao
espacial da demanda. A maior parte dessas metodologias foi resumida no trabalho
desenvolvido por Willis e Northcote-Green (1983) para o problema de previsao espacial de
carga. Esse trabalho ¢ uma importante base de impulso para o desenvolvimento de outros
trabalhos de previsao espacial de carga.

No trabalho de Willis, Engel e Buri, (1995) ¢ apresentada uma técnica que usa
diversos tipos de dados: blocos de imagens de satélite, dados de consumidores, dados de
medicoes de carga e curvas de uso final. Esses dados sdao usados para calibrar um modelo
celular que faz andlise e projecao de uso final do solo.

Em Parlos et al., (1996) ¢ apresentado um sistema inteligente hibrido baseado em uma
rede neural artificial calibrada por meio de um banco de dados histéricos que contém
informacdes de temperaturas, ajuste de preco da eletricidade, area de servigo de
consumidores, populacdo e alguns indicadores econdmicos. Isto com o intuito de fazer o
planejamento do sistema de distribuig¢do para longo prazo.

Chow e Tram (1997) apresentam diversas teorias € metodologias para considerar o
desenvolvimento urbano na previsdo do crescimento espacial da carga, para isto, foram
utilizados mapas de preferéncias de uso de solo, que consideram as caracteristicas proprias

dos pontos de interesse € do seu entorno.
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Em Chow, Zhu e Tram (1998) ¢ apresentado um método multiobjectivo, em que cada
objetivo tem uma ponderacdo relativa com referéncia aos outros objetivos considerados.
Todos os objetivos consideram as preferéncias dos clientes em relacdo a sua localizagdo e a
proximidade das diferentes partes de interesse da cidade, assim como os custos dos terrenos.

Em Wu, Tsa e Lu, (1999) ¢ apresentada uma ferramenta de informagdo geografica
para facilitar a elaboracao de mapas. Os autores utilizaram a teoria do cluster para determinar
as regras ¢ as fungdes dos modelos nebulosos que determinam as diversas mudancas de carga
que pode apresentar cada subarea.

Em Miranda e Monteiro (2000) ¢ apresentada uma técnica baseada em um modelo de
inferéncia nebulosa para determinar as regras de que permitem classificar e caracterizar as
preferéncias de uso do solo. O sistema de inferéncia nebuloso proporciona informagdes de
interesse para um autdomato celular que faz alocagdo espacial das cargas.

Em Willis (2002) sdao apresentadas numerosas técnicas para fazer previsao espacial de
demanda. Nesse trabalho também sdo apresentadas algumas discussdes importantes sobre a
resolucao espacial, erro espacial, informagdes necessarias para criar um modelo de simulagao
de previsao espacial, entre outros. Este trabalho de Willis ¢ um dos mais importantes
desenvolvidos na area de previsao espacial de carga.

Pode-se observar que a maior parte dos trabalhos citados anteriormente faz referéncia
ao uso de solo e as preferéncias dos usudrios para cada classe de uso do solo, com o intuito de
determinar os dados de entrada das metodologias de previsdao espacial. Isto ¢ muito
importante quando se trabalha com modelos de simulacdo para determinar o crescimento da
carga. Essas técnicas também suportam aplicacdo de teorias de planejamento urbano, por
exemplo, uso da teoria de incertezas no modelo de extracdo de conhecimento (YANG;
ZHANG; MAO, 2006) a fim de caracterizar melhor as preferéncias dos usuarios. Também
podem ser utilizadas outras técnicas que ajudam obter essas preferéncias, como: aplicacdo de
um algoritmo heuristico evolutivo para geracao de novas regras para determinar o futuro uso
do solo (CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2008).

Nas ultimas décadas, também tém sido utilizadas imagens de satélites para estudar a
saturacdo de pequena area, e assim, determinar o desenvolvimento da cidade. Como ¢
mostrado no trabalho de Vasquez-Amez et al., (2008).

Os modelos celulares tém sido aplicados intensamente para a simulagdo espago-
temporal do crescimento da densidade de carga, por exemplo: no trabalho de He et al. (2009)

¢ apresentado um automato celular que simula as mudangas de uso do solo e em seguida, por
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meio de uma regra de conversao calcula a quantidade de carga requerida em cada subarea. Em
Yang et al., (2008), ¢ apresentada outra classe de automato que considera 4 razdes que
causam o crescimento de carga. Também, em Carrefio, Rocha e Padilha-Feltrin (2011) ¢
apresentado um automato celular que simula o crescimento da densidade de carga de uma
cidade considerando regras estatisticas simples. No trabalho de Melo, Carrefio e Padilha-
Feltrin, (2012b) ¢ proposto um sistema multiagente que simula as dindmicas urbanas
considerando o crescimento natural (centro para a periferia) e o crescimento ndo natural
(devido a construcao de infraestruturas).

A previsao espacial de carga tem chamado muito interesse em paises cujas economias
estdo em desenvolvimento (MELO; CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2012a), como Brasil,
Russia, fndia e China. Esses paises sdo caracterizados por ter um rapido crescimento urbano
conforme explicado por Persky e Wiewel (1996), Batty (2007) e Mcgranahan e Martine
(2012). Esse rapido crescimento urbano também gera um incremento acelerado no consumo
de energia elétrica pelos usuarios do sistema de distribuigdo. Assim, torna-se importante para
as empresas de servigo elétrico a realizacdo dos investimentos necessarios para poder ter a
capacidade suficiente de abastecer esse incremento, sendo tal desafio uma das justificativas

para o desenvolvimento deste trabalho.

Nas ultimas décadas, t€m-se desenvolvido diversos trabalhos que utilizam modelos
espaco-temporais para fornecer informacdes importantes na tomada de decisdes para resolver
problemas do sistema de distribui¢ao de energia elétrica. Por exemplo, a previsao espacial da
carga elétrica (MELO et al., 2016), a estimativa das perdas ndo técnicas em zonas urbanas
(FARIAS; MELO; PADILHA-FELTRIN, 2016), previsdao de energia solar para redes
inteligentes (BESSA; TRINDADE; MIRANDA, 2015), previsao de fasores de tensdo nodal
(HASSANZADEH; EVRENOSOGLU; MILI, 2016).

1.3ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, apresentados a seguir:

* O Capitulo 1 ¢ introdutério e apresenta uma breve defini¢do sobre o tema
abordado neste trabalho, que ¢ “Previsdo espacial de carga”. Neste capitulo
também sao apresentadas uma defini¢ao do problema e uma revisao bibliografica
sobre trabalhos ja desenvolvidos para o progndstico do crescimento espacial da

demanda de energia elétrica.

UNESP Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira



22

No Capitulo 2 apresenta-se uma visdo global dos topicos mais relevantes que
envolvem o prognostico de demanda nos sistemas de distribuicdo de energia
elétrica. Comeca-se com algumas definicdes basicas, algumas tendéncias do
crescimento da demanda e finaliza-se com a classificagao de algumas técnicas
desenvolvidas para fazer previsdo espacial de demanda. Isto ¢ feito com o intuito
de apresentar ao leitor os conceitos basicos necessarios sobre previsdao de demanda
de carga, e assim facilitar o entendimento deste trabalho.

No Capitulo 3 ¢ abordada a fundamentacdo teorica dos modelos matematicos
através dos quais foi baseada a metodologia proposta. O primeiro modelo ¢
baseado na andlise de areas e reconhecimento de padrdes espaciais. Isto para
identificar como uma subdarea pode ser influenciada por fatores da sua vizinhanga.
No segundo modelo sdao analisados padrdoes de crescimento que descrevem a
evolugdo temporal de um determinado evento. Por fim, apresenta-se a metodologia
adotada neste trabalho para a estimacao da curva de carga dos transformadores de
distribui¢ao.

No Capitulo 4 ¢ apresentada a principal contribuicdo deste trabalho, uma
metodologia que faz previsdo espago-temporal do crescimento da demanda de
energia elétrica devido as mudangas nos habitos de consumo do setor residencial.
No Capitulo 5 s3o mostrados os resultados obtidos na aplicagdo da metodologia
em uma cidade de meio porte da Republica de Equador, a fim de determinar o
crescimento de demanda de energia elétrica devido a compra de fogdes de
indugao.

No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros que podem ser

desenvolvidos a partir deste trabalho de pesquisa.
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VISAO GLOBAL DO PROGNOSTICO DE DEMANDA EM SISTEMAS
DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Este capitulo apresenta um panorama geral dos principais topicos e definigdes que
envolvem o processo de previsdo de carga elétrica. Também sdo expostos alguns conceitos
basicos que servem de base para contextualizar ao leitor sobre o processo de previsao de carga

e facilitar o entendimento do que serd abordado neste trabalho.
2.1CONCEITOS BASICOS

Capacidade instalada. E a soma das poténcias nominais de todos os equipamentos
(transformadores, geradores), que estdo instalados no sistema de poténcia, e que fornecem a
energia para todas as cargas por meio de linhas de distribui¢do. Também € conhecida como

capacidade nominal do sistema (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ, 2004).

Carga instalada. E a soma das poténcias nominais de todos os aparelhos e equipamento de
consumo elétrico que estdo ligados a uma rede, normalmente, as unidades utilizadas para
expressar a carga instalada sdo: kVA, kW, entre outros (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ,
2004).

Demanda. E um valor médio de poténcia elétrica consumida por uma carga em um intervalo
de tempo determinado (¢ muito importante a definicdo do intervalo de tempo que vai ser
considerado). As unidades tipicas utilizadas para representar a demanda sao: kVA, kW, kVAr,
entre outros. A variacao da demanda no tempo para uma carga determinada gera um ciclo de
carga e ¢ representado mediante uma curva de carga (Demanda vs tempo) (RAMIREZ et al.,

2009; ENRIQUEZ, 2004).

Demanda maxima. Corresponde a maior carga que ocorre num sistema ou instalagio em um
periodo de trabalho previamente estabelecido. Para definir a demanda maxima deve-se
especificar o intervalo de demanda para medi-lo. A carga pode ser expressa em p.u de pico de

carga do sistema (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ, 2004).

Densidade de carga. A densidade de carga ¢ um termo que relaciona a carga instalada por
unidade de area. Este termo ¢ utilizado frequentemente pelos planejadores das redes de
distribuicao de energia elétrica para referir-se a capacidade do sistema de distribuicao e o uso

da poténcia fornecida (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ, 2004).
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Fator de carga. E a razio entre a demanda média em um intervalo de tempo determinado e a
demanda maxima observada nesse mesmo intervalo de tempo (RAMIREZ et al., 2009;

ENRIQUEZ, 2004).

Fator de demanda. E um termo que relaciona a demanda maxima em um intervalo de tempo

t determinado e a carga instalada no sistema. (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ, 2004).

Fator de utilizacdo. O fator de utilizacdo indica a fragdo da capacidade do eletrodoméstico
que esta sendo utilizada durante o pico de carga num intervalo de tempo considerado.

(RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ, 2004).

Fator de poténcia. E a relagdo entre a poténcia ativa (W ou kW) e a poténcia aparente (VA,
kVA, MVA) demandada por um eletrodoméstico. (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ,
2004).

Fator de coincidéncia. E a relagdo entre a demanda maxima coincidente de um grupo de
consumidores ¢ a somatoéria das potencias maximas dos consumidores individuais que
formam o grupo, os dois dados sdao tomados no mesmo ponto de alimentacdo € a0 mesmo

tempo. (RAMIREZ et al., 2009; ENRIQUEZ, 2004).

2.2DISTRIBUICAO ESPACIAL DA DENSIDADE DE CARGA

Cada setor de uma cidade determinada, apresenta caracteristicas tipicas que sao
influenciadas por fatores como: condi¢des socioecondmicas, densidades demogréficas,
atividades econOmicas, uso de solo, entre outros. Devido a isto, existem subareas que estdo
mais povoadas e mais ativas que outras. Logo, pode-se dizer que a densidade de carga
encontra-se distribuida de forma desigual, e pode variar segundo o uso de solo da cidade
(atividades socioecondmicas individuais de cada subsetor) (MELO, 2013).

Em cidades que tém apenas um centro econdmico (centro de atividades), pode-se
observar que a densidade de carga esta fortemente concentrada no espago ocupado pelo centro
de atividades e conforme se afasta desta a densidade de carga vai diminuindo (WILLIS,
2002). Também, pode-se observar em algumas cidades que a densidade de carga estd
fortemente concentrada nas areas industriais ou aglomeragdes comerciais (MELO;
CARRENO; PADILHA-FELTRIN, 2012d). E importante enfatizar que o padrio espacial da
densidade de carga em uma cidade ¢ uma caracteristica propria da mesma, sendo uma fungao

da dinamica do crescimento (WILLIS, 2002).
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2.3CARACTERISTICAS DO CRESCIMENTO DA DEMANDA ELETRICA

O crescimento da demanda de energia em uma 4&rea determinada pode ser
caracterizado de forma global ou local. Quando o crescimento ¢ estudado de forma global
pode-se observar que a curva da demanda maxima do sistema de distribuicao ¢ uma funcao
continua e com tendéncia linear, como se ilustra na Figura 1. Entretanto, pode-se observar que
a curva que caracteriza o crescimento da demanda elétrica em pequenas subdreas tem
comportamento nao linear. Este tipo de curva ¢ conhecido como curva de Gompertz ou curva
“S” (WILLIS; NORTHCOTE-GREEN, 1983), e ¢ utilizada para -caracterizar o
comportamento do crescimento historico da demanda no nivel de subareas para os célculos
elétricos nos alimentadores e subestacdes (WILLIS; NORTHCOTE-GREEN, 1983). A Figura

2 ilustra esse crescimento historico para uma subarea.

Figura 1 — Crescimento esperado da demanda de energia, ao nivel global da 4rea de servigo.
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Fonte: Carrefio (2008)

Figura 2 - Crescimento esperado da demanda de energia, ao nivel local (subarea) da area de
Servigo.
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Na curva “S” da Figura 2, podem-se distinguir trés periodos distintos no decorrer dos anos:

1. Sem carga ou inativo: Esse periodo representa o estado do sistema antes da
chegada de consumidores na subarea. Algumas vezes as subareas podem estar
ocupadas s6 por cargas de iluminagdo publica, mas esse consumo ¢ muito baixo
comparado com o consumo do periodo seguinte;

2. Crescimento em rampa dos usuarios: neste periodo o crescimento da demanda ¢
rapido, como consequéncia da compra de aparelhos elétricos de alto consumo por
parte dos novos consumidores que ocuparam a subarea;

3. Saturacdo ou estabilizacdo dos usudrios: o crescimento da demanda ¢ baixo
comparado com o periodo anterior, isto pode acontecer porque os usuarios nao
desejam adquirir novos aparelhos devido ao suprimento de suas necessidades. Por
outro lado também pode acontecer que o crescimento da demanda na subarea seja
baixo por ndo ter mais solo disponivel para a chegada de outros usuarios. Portanto,
o crescimento de demanda esta em func¢ao das mudancas nos habitos de consumo
dos clientes existentes na subarea.

E importante levar em conta que o tempo no qual uma subérea passa de um periodo
sem carga para um periodo de crescimento de rampa, ndo necessariamente sera 0 mesmo para
todas as subdreas. Isto pode ser verificado observando cada curva em forma de “S” de
algumas subareas da cidade na Figura 3. Além disso, a taxa de crescimento do segundo
periodo, para cada subarea pode ser diferente. Assim, todas as subareas de uma cidade podem
ter curvas “S” diferentes umas das outras. No entanto, na analise global da cidade, a curva de
demanda maxima tera comportamento similar a curva mostrada na Figura 1 (curva continua).
A tendéncia ¢ continua ano a ano devido ao fato do crescimento da demanda nas subareas
estar em constante mudanca de um periodo para outro, contribuindo assim para o crescimento
continuo da demanda elétrica na area de servigo.

E muito importante identificar o periodo em que se encontra cada uma das subéreas,
ou seja: em periodo de crescimento rapido ou estavel. Isto permitira um melhor planejamento
porque permite identificar os locais que precisam de novas instalagdes e/ou reforcos do
sistema de distribuicao para suprir o incremento na sua carga.

Podem-se observar na Figura 3 os tipos de curvas “S” que uma determinada area pode

apresentar em cada subarea dependendo da urbanizacdo e uso de solo do setor.
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Figura 3 — Diferentes tipos de periodos de crescimento de demanda de energia que podem
apresentasse nos setores de uma mesma cidade.
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Fonte: Melo, (2013).

24FATORES QUE INFLUENCIAM O CRESCIMENTO DA DEMANDA
ELETRICA

A demanda de energia ¢ influenciada por diversos fatores que geram alteracdes
consideraveis em seu uso € em sua projecdo. Porém ¢ muito importante leva-los em
consideragdo durante os estudos de prognostico de demanda (WILLIS, 2002). Alguns desses
fatores sdo:

* Preco da energia;
¢ Habitos de consumo;
* Planos de desenvolvimento municipais;
* Nivel socioecondmico da regido;
* Fatores geograficos;
¢ Uso do solo;
* Distribuicao da densidade de carga;
* Dados historicos de consumo de energia;
¢ Crescimento da cidade;
Neste trabalho serao consideradas as mudangas nos habitos de consumo como fator de

influéncia no crescimento da demanda de energia elétrica.
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2.5CLASSIFICACAO DOS METODOS DE PREVISAO DE DEMANDA
ELETRICA

Os métodos de previsao de carga podem ser agrupados ou classificados em trés grandes
categorias segundo: o horizonte de tempo, o tipo de demanda elétrica e a técnica matematica
utilizada para desenvolver o modelo de previsao conforme apresenta a Figura 4.

A classificacdo destes métodos segundo as técnicas matematicas utilizadas, também
pode ser dividida em outros subgrupos, tais como se mostra nas figuras 5 até 7. (ARIAS,

2013).

Figura 4 — Classificagdo dos métodos de previsao de carga.
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Figura S — Classificagdo dos métodos de previsao de carga segundo técnicas matematicas
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Figura 7 — Classificagdo dos métodos de previsao de carga segundo a andlise de micro areas.
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Na previsao espacial do crescimento da demanda sdo fortemente utilizados os métodos
classificados no grupo de andlise de micro areas. O qual contém: métodos ndo analiticos,
técnicas de tendéncias e modelos de simulagao de uso de solo.

Os métodos niao analiticos dependem completamente da intui¢do e o julgamento do
planejador. Este grupo compreende as técnicas onde nao ¢ executada uma analise de dados
historicos, nem sao levados em conta dados do ano base durante o processo de previsao.

Os métodos de tendéncia utilizam técnicas de interpolacdo ou extrapolagdo para
prever o crescimento da demanda elétrica. Para isto sdo utilizados dados histdricos do sistema
e também sdo levadas em conta as tendéncias atuais. Neste tipo de classificacdo entram todos
os métodos de previsdo que usam técnicas matematicas de andlise estatistica.

Os métodos de simulacdo sdo técnicas que reproduzem os processos que geram
mudangas na carga apresentadas em uma determinada localidade ¢ em um determinado
periodo de tempo. Por isto, ¢ muito importante no modelo classificar os tipos de
consumidores e as informag¢des de uso de solo. Os modelos de simulagao t€ém a vantagem de
mostrar as subdreas que apresentardo incremento na densidade de carga. Willis (2002)
descreve como os modelos de simulacdo podem ser utilizados considerando os dois principais
fatores de crescimento da demanda: mudancas no nimero de consumidores e mudancas no

habito de consumo de cada consumidor.
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FUNDAMENTACAO TEORICA PARA A ANALISE DE AREAS,
MODELOS DE CRESCIMENTO DA CARGA E A CONSTRUCAO DE
CURVAS DE CARGA DOS TRANSFORMADORES DE
DISTRIBUICAO.

Este capitulo esta dividido em trés partes. A primeira parte apresenta a fundamentacgao
tedrica de andlise de areas e a sua aplicacdo na simulacdo das dinamicas urbanas, esses
conceitos foram utilizados para desenvolver o mddulo espacial de este método proposto. A
metodologia usada neste modulo espacial permite fazer analise de padrdes geograficos para
determinar o comportamento de uma variavel de interesse devido a um conjunto de varidveis
socioecondmicas conhecidas como variaveis explicativas.

A segunda parte apresenta os modelos de crescimento temporal mais utilizado na
literatura especializada. A fundamentagao tedrica desta se¢do foi utilizada para desenvolver o
modulo temporal deste método proposto. Também ¢ apresentada os conceitos basicos da
regressao de distribui¢do logistica, essa regressao ¢ uma das mais utilizadas para descrever a
evolucdo ao longo do tempo de um evento de interesse.

A terceira parte apresenta a metodologia adotada neste trabalho para construir a curva

de carga dos transformadores de distribuicao.

PARTE 1. ANALISE DE AREAS E A SUA APLICACAO NA SIMULACAO
DAS DINAMICAS URBANAS

A analise de areas ¢ uma técnica que usa varidveis caracteristicas de um setor para
determinar padrdes espaciais que explicam o comportamento de um evento determinado,
levando em conta as influéncias da sua vizinhanga. Segundo Willis (2002), essas variaveis
que caracterizam o setor podem ser classificadas em trés grupos:

1. Varidveis locais: sdo atributos proprios de cada subarea, as quais podem ser

classificadas como variaveis categdricas.

2. Variaveis de distancia: sdo fungdes que levam em consideracdo a localizagao da
variavel, a fim de medir sua influéncia sobre outras variaveis.

3. Variadveis de vizinhanga: medem as influéncias que dependem das quantidades de
determinados atributos nos arredores. Por exemplo, a quantidade de
desenvolvimento residencial, industrial e comercial na vizinhanga de cada subarea.

A analise de areas permite trabalhar com varidveis espaciais onde ndo se tem

localizagdo exata dos eventos, tém-se apenas valores que caracterizam subareas ou setores
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censitarios (pais, estado, cidade, municipios). Este caso ocorre quando se trabalha com
variaveis socioecondmicas, onde so se tem as quantidades totais da variavel por subareas, por
exemplo: o IBGE fornece a quantidade total de domicilios proprios em um setor, mas nao
detalha a localizagdo exata de cada uma dessas residéncias.

A forma mais tipica de representar este tipo de informagdes ¢ através de mapas
tematicos que caracterizam cada um dos fendmenos espaciais. Por exemplo: Na Figura 8
mostra-se a distribui¢ao espacial do total de residéncias proprias em cada um dos 775 setores
censitarios em que esta dividida a cidade estudada neste trabalho. A informacdo corresponde

aos dados do censo da populagdo que foi feito no ano 2010.

Figura 8 — Distribuicao espacial do numero de residéncias que sdo de propriedade dos
moradores em cada um dos setores da cidade em estudo.

~ I 9,000000 - 34,000000
[ 34,000001 - 54,000000
[]54,000001 - 74,000000
[ 74,000001 - 96,000000
Il 96,000001 - 150,000000

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Este tipo de mapa temdtico permite fazer a analise visual e tirar algumas conclusdes
intuitivas. O uso de SIG (Sistema de Informacdo Geografica) vai muito além de apenas
simples observacoes, permitindo estudar padrdes espaciais para fazer consideragdes objetivas
e por meio de técnicas apropriadas responderem aos questionamentos que surgem na analise
espacial de areas. Alguns exemplos destes questionamentos sdao: os padrdes que se observam
sdo aleatorios ou apresentam uma distribuicao definida? Este tipo de distribuicao deve-se a
causas mensuraveis? O tamanho da amostra € suficiente para analisar o fendmeno espacial?
Existem agrupamentos de areas com padrdes diferenciados dentro da regido de estudo? Para
abordar este tipo de questdes, na literatura especializada tem-se desenvolvido diferentes

técnicas:
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* Modelos de distribui¢ao de dados em areas.

* Modelos que tratam o problema de escala e a relacao area-individuo.
* Técnicas de analise exploratdria.

* Técnicas baseadas na estimag¢ao de indicadores

* Modelos de regressao espacial

* Modelos continuos a partir de dados de areas

Neste trabalho ¢ abordado um modelo de regressao espacial para desenvolver a analise da

area, e assim, determinar o crescimento espacial da carga na cidade de estudo.
3.1 MODELOS DE REGRESSAO

Os modelos de regressao sdo uma ferramenta estatistica que estudam o comportamento
de uma variavel de interesse devido as variagdes apresentadas nas varidveis explicativas ou
independentes. No caso em que as alteragdes das variaveis independentes ou explicativas sao

espaciais, a tendéncia da variavel de estudo deve ser caracterizada por uma regressao espacial.

3.1.1 Regressao espacial GWR
O GWR (Geographically Weighted Regression) ou regressdo ponderada

geograficamente ¢ uma ferramenta que suporta dados distribuidos de forma espacial em uma
area de estudo, considerando que a relagdo entre a varidvel dependente e as independentes tem
padrdes regionalizados (BRUSDON; FOTHERINGHAM; CHARLTON, 1996). Diversas
areas do conhecimento aplicaram o GWR para explorar padrdes espaciais numa regido
(OLIVEIRA et al., 2014), a fim de estimar os precos das residéncias (GAO; ASAMI, 2005), a
previsdo espacial para varios niveis de congestionamento do trafego veicular (SELBY;
KOCKELMAN, 2013), demanda nas estagdes do metrd (GUTIERREZ; GARCIA;
CARDOZO, 2012), entre outros.

As vantagens mais importantes que justificam o uso do GWR frente a outros modelos
de regressao sdao: O GWR permite que o problema em estudo seja deslocado de uma
perspectiva global para uma anélise local. Isso gera a obtencdo de um maior grau de detalhe e
precisdao nos resultados (LLOYD, 2005). Também, tem a capacidade de saber como sao
combinadas as variaveis explicativas da regressdo para obter o "ajuste especifico" num local
(FOTHERINGHAM et al., 2002). Além disso, a andlise da distribuigao geografica pode

reconhecer onde as varidveis independentes tém maior ou pior poder de influéncia no
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comportamento da variavel de interesse (FOTHERINGHAM et al., 2002; LLOYD, 2005). O
desenvolvimento desta técnica em SIG (Sistemas de Informacao Geografica) facilita a criagao
de uma grande variedade de mapas com os resultados gerados: variaveis dependentes,
coeficientes locais das varidveis (betas), entre outros (MENNIS, 2006). O GWR faz uma
regressao espacial local em cada subarea em que a zona de estudo ¢ dividida, gerando uma

ponderacao de todos os seus vizinhos, considerando a seguinte expressao:

Y(S) =B) X +e )

Sendo Y(s): a variavel de interesse na subareas; X representa o conjunto de variaveis
explicativas distribuidas na zona de estudo; € € a parte ndo explicada pelo modelo, chamada
de residuo; e 8 sdo os pesos ou coeficientes de sensibilidade, que acompanham cada uma das
variaveis explicativas e ajudam a ter uma nog¢ao do tipo de relagdo que tem essa variavel com

a variavel de interesse. Este peso ¢ determinado por:

B(s) =X W(S) X)) XTW(s) Y(s) (2)
Sendo W (s) uma matriz quadrada, da forma:

Wis .. O (3)
W)= : ~ 0
0 .. Wy
Os elementos da diagonal sdo os pesos que relacionam a proximidade espacial das
subareas ncom a zona de estudo. Geralmente, W(s) é chamada de ponderagdo espacial

(BAILEY; GATRELL et al., 1995) e os termos diagonais (Wi, j) sdo calculados utilizando a

estimativa de Gauss:

d?.
W= oxpad
b = o OP )

Em que 7 ¢ a largura de banda, e determina a distancia maxima para a qual os pesos

espaciais sdo diferentes de zero e d; ; ¢ a distancia euclidiana entre i, j.

Os parametros f(s)e W(s)sdo determinados utilizando sistemas de informagdo
geografica (SIG), por exemplo, Arcgis (ARCGIS, 2014) ou R (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2011).
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PARTE 2. MODELOS DE CRESCIMENTO E A SUA APLICACAO NA
SIMULACAO DAS DINAMICAS URBANAS

Nesta secao sera apresentado um breve resumo das principais metodologias existentes
para caracterizar o crescimento de um evento determinado. O modelo de maior interesse € a
distribuicao logistica, devido as caracteristicas de esta regressao (esta limitada por um valor
Maximo quando o tempo tende ao infinito) esse modelo ¢ o mais utilizado na literatura
especializada para descrever o crescimento ao longo do tempo de um evento de interesse.

Em Banks (1994), encontra-se uma ampla apresentacdo dos modelos desenvolvidos na
literatura especializada para fazer estudos de crescimento. Alguns desses modelos sao:
modelos exponenciais, logisticos, exponenciais confinados, distribuicdes normais, entre

outros.
3.2 MODELOS DE CRESCIMENTO

A maior parte dos modelos de crescimento tem a sua fundamentacdo matematica
baseada em alguma das seguintes trés equacdes que permitem tratar quase qualquer tipo de

evento que evolui ao longo do tempo (BANKS, 1994):

3.2.1 Distribuicdo exponencial

Esta funcdo ¢ uma das mais basicas e simples que se utiliza para modelar uma
magnitude que aumenta no tempo. Foi utilizada por Malthus (1798) com o intuito de modelar
o crescimento da populacao. Assim, pode-se dizer que ¢ uma das primeiras equacoes utilizada
para modelar crescimento.

Suponha-se que N ¢ uma variavel que aumenta ao longo do tempo, € que a ¢ um
coeficiente de crescimento, chamado de coeficiente intrinseco de crescimento (BANKS,

1994). Entao, pode-se dizer que:

N 10N (5)

] . . a .
Sendo: [8—1:] uma quantidade chamada taxa de crescimento, e [% a—IZ] uma quantidade chamada

taxa de crescimento especifico.
A Figura 9 mostra os graficos referentes a cada uma destas duas taxas (representadas

pelo eixo dos Y), com relagao a variavel N (representada pelo eixo dos X).
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Figura 9 — Ilustragdo da taxa de crescimento (a) e da taxa de crescimento especifico (b), para
as fung¢des: exponencial, logistica e exponencial confinada.
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av L 14N |
qr N dt :
Exponencial
Confinada
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Confinada
- () L (b)
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0 1 1 L L 0 I} 1 1 1
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Fonte: Banks (1994).

3.2.2 Distribuic¢ao logistica

Segundo Banks (1994), a distribuigdo logistica ¢ um dos modelos mais destacados e
mais adequados para fazer modelacdo do crescimento de um determinado evento. Assim
como a funcao exponencial, ela também foi uma das primeiras fungdes a ser utilizada. Sendo
desenvolvida originalmente por Verhulst (1838) enquanto estudava os limites do crescimento
da populagao.

O modelo da distribui¢do logistica € representado pela seguinte equacao:

aN_ N(l N) 16N_ (1 N) (6)
ac ¢ N, % Nat ‘T,
Sendo:

N,: Valor maximo que a variavel N pode assumir.
t: Tempo.
a: Coeficiente intrinseco de crescimento.

e ~ N .
Observe-se que se N, ¢ infinitamente grande, a expressao —- tendera a zero. Neste

caso, a expressao se reduz a equagao da funcao exponencial.

oN

o[22 e co
at € N ot €sta equagao.

Na figura 9 sdo apresentadas as relacdes de: [

3.2.3 Distribui¢ao exponencial confinada
O termo “confinado” refere-se ao caso em que a curva de crescimento ¢ limitada a um
valor finito em relagdo a distribui¢do exponencial (BANKS, 1994).

A fungdo de crescimento esta representada pela seguinte equacao:
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ON 10N N, (7)
o — AN —N) - ou NE‘“(W‘)

~ ~ d d N
Na figura 9 sdo apresentadas as relacdes de: [6—1:] e [% 8—1:] desta equagao.

3.3 DISTRIBUICAO LOGISTICA E SUAS PROPRIEDADES

O modelo de Distribuicdo logistica esta representado pela Equacdo 6, sendo sua

equivalente a Equagao 8.

ON _an(1 N (8)
ac " a5
Sendo:

b: Coeficiente de lotagdo (crowding coefficient).

A Equacao 8 pode ser reescrita da seguinte forma:

ON 9
— =aN — bN? ©)
Jt
Note-se que a presenca do termo N2 faz com que a Equacdo 9, seja uma equagio
diferencial ndo linear. Em Banks (1994), sdo apresentadas varias formas de resolver esta
equacao.

Fazendo-se o uso da tabela de integrais, obtém-se a seguinte solucao:

N,

1+ (11\\;—; - 1) et (10)

N =

N: Evolucao da variavel N ao longo do tempo t.
N,: Valor maximo que a variavel N pode assumir.
Ny:  Valor inicial de N, quanto t=0.

t:  Tempo.

a: Coeficiente intrinseco de crescimento.

Assumindo que a ¢ uma quantidade positiva e constante no tempo. Entdo, o
termo e~ %t tende a zero a medida que o tempo aumenta, ¢ o valor de N torne-se igual a N,.
Assim, o valor de N, ¢ simplesmente um valor assintético da evolugao temporal da variavel N

para um tempo ¢ grande.
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A Figura 10 mostra um grafico que apresenta possiveis tendéncias da distribuicao

logistica, dependendo dos parametros a, N, e N,.

Observa-se na Figura 10 que a curva cujos parametros equivalem a os valores a =

1, N, =100 e Ny=100 produzem as curvas em forma de “S”, associadas a distribuicao

logistica. O modelo logistico ¢ assintotico a zero e a N,, no grafico que relaciona N versus

tempo. Logo, para definir o tempo do inicio e do final do crescimento, deve-se usar algum

critério légico.

Figura 10 — Tendéncias da equacao de distribui¢do logistica segundo seus parametros.
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Fonte: Banks, (1994).

3.4 PRESSUPOSTOS DA DISTRIBUICAO LOGISTICA

Os principais pressupostos da distribuicao logistica sdao: (BANKS, 1994).

O crescimento da variavel N ao longo do tempo ¢ limitado pelo valor de N,;

O valor de N, ¢ finito e possivel de ser estimado;

O coeficiente de crescimentoa € considerado uma constante positiva durante o
periodo de crescimento;

A taxa de crescimento tende a zero na medida em que N tende para seu valor limite

N..
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3.5 PARAMETROS DA EQUACAO DA DISTRIBUICAO LOGISTICA

Para ajustar o modelo de distribuicao logistica a dados empiricos, ¢ necessario determinar
as magnitudes dos parametros: a, N, e N,. Em alguns casos de estudo, o valor de N, e de a
nao sdo conhecidos. Encontram-se na literatura especializada alguns métodos que permitem
estimar esses valores (BANKS, 1994), os métodos mais utilizados sao:

* Me¢étodo das diferencas finitas;

* M¢todo de ajuste de pontos;

* M¢todo dos minimos quadrados;

* Me¢étodo da maxima correlagao.

Todos estes métodos utilizam a equacao da reta como recurso para calcular os parametros.
Segundo Banks (1994) os resultados obtidos com todos esses métodos sdo muitos

semelhantes.

PARTE 3. CONSTRUCAO DE CURVAS DE CARGA

3.6 CURVAS DE CARGA DOS TRANSFORMADORES

Ao longo da historia, tem-se desenvolvido diversas metodologias que permitem estimar
a curva de carga, utilizando dados fornecidos pela empresa distribuidora de energia. Algumas
das metodologias encontradas na literatura especializada sao:

No trabalho de Jardini, Tahan, Gouvéa, Ahn e Figueiredo (2000) ¢ apresentada uma
metodologia que permitiu a determinacdo de curvas de carga de consumidores residenciais,
comerciais e industriais conectados em baixa tensdo. A metodologia ¢ baseada em medi¢des
de campo. A metodologia utiliza a curva representativa de cada consumidor e seu respectivo
consumo mensal de energia, para determinar a demanda esperada no equipamento, ou em um
determinado ponto da rede de distribuigao.

Em Chang, Leou e Lu (2002) ¢ desenvolvida uma alternativa de estimacgdo exata de
curvas de carga dos transformadores, por meio da constru¢do de classes nebulosas
sistematicas de consumidores. Nesta metodologia, a representacio dos dados ¢ feita
considerando um intervalo de confianga. Para avaliar o método proposto, foram utilizados
dados reais do sistema.

Em Gerbec, Gasperic, Smon e Gubina (2003) ¢ apresentada a importancia de

considerar os habitos dos consumidores para uma efetiva reestruturacdo dos sistemas de
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energia. O trabalho desenvolvido considera curvas obtidas através de medi¢cdes de campo,
para a construcao das curvas individuais dos consumidores.

No trabalho de Senjyu, Mandal, Uezato e Funabashi (2005) ¢ desenvolvida uma
metodologia que permite fazer aproximagdes de curto prazo para curvas de carga, baseada em
um método de correcao hibrida das curvas obtidas através de uma rede neural artificial. O

método utiliza uma norma Euclidiana para escolher os dias mais semelhantes.

r

Neste trabalho ¢ adotada a metodologia desenvolvida por Francisquini (2006), para
estima¢do de curvas de carga em transformadores de distribuicdo, que ¢ baseada na
metodologia de Jardini et al (2002).

A metodologia empregada para a construcao das curvas de carga utiliza a base de dados
que possuem as empresas distribuidoras de energia, obtidas através de campanhas de medigao
realizadas, que, geralmente, sdo solicitadas pelas agéncias reguladoras. Essas medig¢des sao
obtidas utilizando equipamentos apropriados que possuem as concessionarias, € fazendo
medicoes em diferentes dias da semana (dias uteis, sabados, domingos, feriados).

A proposta classifica os consumidores em diferentes classes (residenciais, comerciais,
industriais e outros), e também classifica em subclasses, dependendo do consumo mensal de
energia elétrica (kKWh/més).

Por meio de analise estatistica das curvas de carga obtidas pelas empresas de energia, €
possivel obter uma curva padrao para cada subclasse de consumo.

Para a metodologia utilizada neste trabalho, apenas ¢ necessario considerar as curvas de
carga dos transformadores devido a carga residencial.

A estimativa das curvas de carga dos transformadores de distribuicdo devido aos
consumidores residéncias pode ser descrita conforme o algoritmo:

1. Obtengao de curvas de carga medidas pelas empresas distribuidoras, (classes e subclasses);
2. Calculo da curva padrdao em pu representativa para cada subclasse;

3. Com o valor do consumo mensal (kWh/més) obter a Poténcia Base (PBase):

consumo mensual (kWh/meés) 5)

PBase = 54 =30

4. Com o valor da Poténcia Base (PBase), obter a estimativa de curva de carga individuais
(F(t)) de cada consumidor;

5. Agregacgdo das curvas de carga (F(2)) de todos os consumidores individuais conectados ao
transformador.
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A empresa distribuidora de energia do Equador propiciou todas as informagdes necessarias
para a constru¢do dessas curvas de carga. A empresa tem classificada a classe consumidora
em cinco grupos de consumidores de energia:

O primeiro grupo esta no rango de consumo de energia 0 — 60 kWh

O segundo grupo esta no rango de consumo de energia 60 — 110 kWh

O terceiro grupo esta no rango de consumo de energia 110 — 180 kWh

O quarto grupo esta no rango de consumo de energia 180 — 310 kWh

O quinto grupo esta no rango de consumo de energia 310 — 1000 kWh

As curvas de carga em pu consideradas neste trabalho classificadas segundo o grupo
de consumo de energia dos usuarios residenciais sao apresentadas na Figura 11. A empresa de
energia propiciou tais curvas. A empresa de energia também propiciou a informagdo de todos
os clientes ligados na rede, o transformador ao qual esta ligado cada cliente e o grupo de

consumo de energia ao qual pertence o cliente.

Figura 11 — Curvas de carga em p.u dos clientes residéncias da cidade em estudo
classificadas por subclasse.
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Fonte: Zambrano ¢ Molina (2016).

3.7 CONSTRUCAO DA CURVA DE CARGA DOS FOGOES DE INDUCAO

Analise da carga dos fogoes de inducio
O trabalho desenvolvido por Zambrano e Molina (2016), pretende determinar o
impacto no uso final de energia da cidade em andlise, devido a instalacdo dos fogodes de

inducdo. A pesquisa desenvolvida por Zambrano e Molina considera medi¢des reais feita em
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um grupo de 30 fogdes de inducdo com intervalo de 60 minutos por medi¢cdo conforme ¢
apresentado na Figura 12. A partir dessas medi¢des foi determinado um perfil de curva de
carga dos fogdes em pu para um dia util, e também foram determinados valores maximos de

demanda com o intuito de simular agrupagdes para obter um fator de coincidéncia.

Figura 12 — Curvas de carga em kW dos fogdes de indugdo, medida em um grupo de 30

fogoes.
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Fonte: Zambrano ¢ Molina (2016).

A Figura 13 resume o perfil de carga em pu dos fogdes de inducdo, o qual foi
determinado da media das 30 medicoes realizadas no trabalho de Zambrano e Molina. Pode-
se observar que se destacam os picos nas horas das trés reflexdes diarias: café¢ da manha,
almoco, onde ¢ apresentado o pico mais importante, e alguns picos apresentados na hora da

janta.

Figura 13 — Perfil de carga em pu dos fogdes de inducdo medida em intervalos de 60
minutos.
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Fonte: Zambrano e Molina, (2016).
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Fator de coincidéncia
O fator de coincidéncia ¢ definido como a relagdo entre a demanda maxima total do

grupo de fogdes em relagdo a sumatoria de demanda méaxima individuias de cada fogao.

Como ¢ mostrado na Figura 14.

Figura 14 — Definicdo do fator de coincidéncia
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Fonte: Zambrano ¢ Molina (2016).

O fator de coincidéncia de uso dos fogdes no setor considerados para esse estudo ¢
apresentado na Tabela 1. Esses valores foram determinados no trabalho de Zambrano e

Molina, (2016).

Tabela 1: Fator de coincidéncia segundo o numero de fogdes em uso simultaneo.

Fogoes Fator
1 1
2 0,716
4 0,513
6 0,432
8 0,388
10 0,360
12 0,341
14 0,325
16 0,315
18 0,305
20 0,298
25 0,285

Fonte: Zambrano ¢ Molina, (2016).
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METODO PROPOSTO PARA DETERMINAR O CRESCIMENTO DE
CARGA RESIDENCIAL DEVIDO AS MUDANCAS NOS HABITOS DE
CONSUMO

As mudangas nos habitos de consumo do setor residencial sao influenciadas por varios
fatores: variagdes no preco da energia, aumento do salario dos usuarios, mudancas climéticas,
compra massiva de eletrodomésticos de alto consumo de energia, entre outros.

Neste trabalho ¢ proposto um método que permite diagnosticar o crescimento espago-
temporal da demanda de energia elétrica no setor residencial, devido a compra massiva de um
novo eletrodoméstico. O método € composto por dois mdédulos: um espacial € um temporal. O
modulo espacial ¢ baseado na regressdo ponderada geograficamente (GWR) que permite
utilizar varidveis socioecondmicas para determinar a localizacdo de residéncias candidatas
para comprar um determinado eletrodoméstico. O método determina um nUmero de
residéncias de um setor que sao candidatas a comprar o novo eletrodoméstico. Porém, como
no setor pode existir mais de um transformador, € necessario atribuir residéncias candidatas a
cada transformador. Neste trabalho esta atribui¢do ¢é realizada utilizando uma fun¢ao de
selegdo aleatoria. O mddulo temporal utiliza uma regressao de distribuicdo logistica, a fim de
simular o crescimento ao longo do tempo da propor¢ao de residéncias candidatas para
comprar o eletrodoméstico. Finalmente a nova curva de carga dos transformadores ¢
construida considerando o total de residéncias candidatas atribuida a cada transformador, e
informacdes do eletrodoméstico, tais como: curva de carga em pu, fator de utilizagdo, fator de
coincidéncia e fator de poténcia. Todas as informagdes requeridas para construir as curvas de

carga foram fornecidas pela empresa distribuidora de energia da Republica do Equador.
4.1MODULO ESPACIAL

Esse modulo wutiliza a GWR para relacionar de forma espacial, varidveis
socioecondmicas extraidas do censo da populagdo, com informagdes coletadas na area de
estudo, sobre residéncias que tém um potencial econdmico para comprar o produto. Os
resultados obtidos sdo calculados considerando uma matriz ponderada por proximidade entre
os setores, que permite levar em conta as influéncias dos vizinhos.

O modulo precisa de um conjunto de dados de entrada, que correspondem aos valores:

Y (s)ops: Valores coletados no setor s, sobre residéncias que tém condi¢des econdmicas

para comprar o eletrodoméstico no ano k.
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X(s): Variaveis socioecondmicas representativas do setor s.

W (s): Matriz de ponderagdo espacial, calculada para o setor s.

No ano k=0 (caracterizagdo do ano base), os Y, (s)gps podem ser determinados de
diferentes formas dependendo das preferéncias dos planejadores e as caracteristicas do
eletrodoméstico em estudo. Algumas das formas sdo: questionarios, levantamento de dados de
campo, estudos de viabilidade econdmica, estudos de potencial de mercado do produto, entre
outras. Os questionarios ¢ o levantamento de dados de campo precisam de muitos recursos.
Adicionalmente, precisam ser especificos para cada regido, com perguntas apropriadas que
descrevam a realidade da zona de estudo, e requer a capacitagdo de equipes para aplicar os
questionarios, fazer o processamento e a depuracdo das respostas. Enquanto os estudos de
viabilidade econdmica utilizam varidveis do censo demografico e/ou informagdes de facil
acesso para fazer analise do custo-beneficio do uso de um novo produto. Ja para os anos k#0,
o modulo temporal determina esses valores simulando o crescimento ao longo do tempo dos
resultados obtidos no ano £=0.

As varidveis X(s) podem ser escolhidas do censo demografico a critério dos
planejadores. Para definir o conjunto de variaveis que serdo utilizadas, ¢ necessario utilizar
técnicas de correlacdo estatistica, a fim de evitar trabalhar com varidveis que ndo tenham
nenhuma relagdo com os valores Y, (S) gps -

Na secdo de resultados obtidos, serdo apresentadas as varidveis socioecondmicas
utilizadas neste estudo.

A matriz W(s) é determinada por meio da Equagdo 4, para a qual é necessario
fornecer o valor da largura de banda T e as distancias euclidianas entre os setores. Alguns

softwares SIG tém fungdes programadas que permitem obter automaticamente esta matriz,
sendo necessario apenas escolher o tipo de kernel com o que se deseja trabalhar (fixo ou

adaptativo). Para um kernel fixo, tem-se que definir a largura de banda T. Para um kernel

adaptativo, a ferramenta SIG calcula automaticamente o valor T.

4.2IMPACTO NA CURVA DE CARGA DOS TRANSFORMADORES

Depois de determinar a propor¢cao de residéncias candidatas para comprar o
eletrodoméstico, o passo seguinte ¢ determinar o impacto no carregamento dos
transformadores devido a compra desse aparelho. Para isto, em cada setor ¢ distribuido o

numero de residéncias candidatas, entre os transformadores do setor. Essa distribuicao ¢ feita
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usando uma funcdo de selecao aleatéria que escolhe o transformador ao qual sera associada
cada residéncia candidata, tendo o cuidado de ndo atribuir mais candidatas do que o niimero
real de consumidores conectados ao transformador. Esse procedimento ¢ feito considerando
os seguintes dados de entrada:
Y, (s): Numero de residéncias candidatas no setor s para comprar o eletrodoméstico no
ano k.
NT(s): Total de transformadores que energizam a carga residencial no setor s.
NR;(s): Total de residéncias ligadas no transformador 7" do setor s.
CC;(s): Curva de carga do transformador 7 do setor s.

Além das informagdes supracitadas, também ¢ necessario saber os seguintes dados do
eletrodoméstico: Curva de carga em pu. poténcia nominal, fator de poténcia, fator de
utilizacao, fator de coincidéncia de uso do eletrodoméstico.

Todas as informacdes necessarias para aplicagdo desta metodologia proposta foram

fornecidas pela empresa de distribui¢do de energia da Republica do Equador.
4.3MODULO TEMPORAL

Esse modulo utiliza um modelo de regressdo de distribuigdo logistica para simular a
evolugdo ao longo do tempo dos valores coletados sobre as residéncias que tém um potencial
econOmico para comprar o eletrodoméstico. Os resultados obtidos, sao utilizados como dados
de entrada no modulo espacial (Y (s)gps), a fim de fazer a caracterizagdo do crescimento
considerando as influéncias dos setores vizinhos.

Um conjunto de parametros da equagdo de regressdo logistica precisa ser calibrado
neste modulo, que correspondem aos valores:

Y.(s): Numero maximo de residéncias do setor s que podem comprar o
eletrodoméstico.
Y, (s): Numero inicial de residéncias do setor s que podem comprar o eletrodoméstico.
(Caracterizagdo do ano base).
a(s): Coeficiente de crescimento no setor s da propor¢do de residéncias candidatas

para comprar o eletrodoméstico.

Os valores Y,(s) podem ser calculados considerando o total de clientes que estdo

ligados nos transformador do setor s. Pode acontecer que nem todas as residéncias existentes
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em um setor estejam conectadas em uma rede com transformador do setor, ou que uma
residéncia seja habitada por mais de uma familia.

Os valores Yy(s) foram obtidos no modulo anterior e equivale a propor¢do de
domicilios residenciais que podem adquirir o novo eletrodoméstico no ano base.

Na literatura especializada existem varias metodologias experimentais que permitem
calcular os valores do coeficiente intrinseco de crescimento a(s), mencionadas na Parte 2 do
Capitulo 3. Propde-se neste trabalho, a utilizagdo da Equacdo 11 para calcular o valor

de a(S), que pode ser aplicada quando se tém dados ou registros da compra do produto.

In[Yyi5(s) * (Yu(s) = Yo(s)] = In[Yo(s) * (Vi (s) = Yiis(s))] (an
t

a(s) =
Sendo:

Yyis(s): Registros da compra do eletrodoméstico ao longo do tempo t.
t: Tempo (pode ser em semanas, meses ou anos, conforme registrados os valores de

YHis(S))-

4.4 ALGORITMO PROPOSTO

Os passos para desenvolver o método proposto neste trabalho, sdo:
Passo 1. Obter os pardmetros B4 (s) do médulo espacial, usando as varidveis de entrada:
X(s),W(s) e Y (s)ops, do ano k. Os pardmetros B4 (s) sdo obtidos através da equagio 2.
Passo 2. Obter os valores Y} (s), utilizando as varidveis socioeconémicas X(s) e os parimetros
B (s) encontrados no passo anterior. Os valores Y (s) sdo obtidos por meio da equagéo 1.
Passo 3. Distribuir os valores Y, (s) entre os transformadores do setor. Calcular o nimero de
residéncias candidatas associadas a cada transformador. Finalmente, calcular o total de
eletrodomésticos que serao instalados em cada transformador.
Passo 4. Determinar o impacto nas curvas de carga de cada transformador devido aos
resultados do passo 3, utilizando os dados do aparelho (curva de carga em pu. poténcia
nominal, fator de poténcia, fator de utilizacdo, fator de coincidéncia de uso do aparelho).

Passo 5. Determinar o crescimento temporal dos Y;, (s) ops, utilizando a Equagao 10.

O algoritmo descrito ¢ repetido até atingir o periodo de estudo para o qual deseja-se
fazer a previsdo espacial de carga. Os passos supracitados podem ser desenvolvidos em
ferramentas SIG para facilitar a geragao de mapas temadticos e assim melhorar a visualizagao

dos resultados. Na Figura 15 s@o descritos de forma sucinta tais passos.
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Figura 15. Fluxograma do algoritmo proposto
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Fonte: Elaboragao do préprio autor
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APLICACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

Como foi mencionado na parte introdutdéria deste trabalho, o método proposto foi
aplicado em uma cidade de médio porte da Republica do Equador a fim de calcular o
crescimento da demanda elétrica devido a compra massiva de fogdes de indugdo. A analise foi
realizada para um periodo de estudo de cinco anos. As informacdes requeridas neste trabalho
foram propiciadas pela empresa distribuidora de energia da Republica do Equador.

Na Figura 16 ¢ mostrado um mapa da cidade em estudo com a descrigdo espacial do uso
do solo para identificar a zona residencial que ¢ a area de interesse, que ¢ a zona mais
propensa para a compra dos fogdes de indugdo, e, portanto, mais vulneravel para apresentar

aumento do consumo de energia.

Figura 16 — Uso de solo da cidade em estudo.
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Fonte: Elaboragao do proprio autor.

As varidveis socioeconOmicas utilizadas na aplicagao deste método foram extraidas do
censo demografico que foi realizado na Republica do Equador no ano 2010.

Para facilitar a coleta da informagdo da populagdo, o Instituto Nacional de Estatistica e
sensos da populagdo INEC, instituto responsavel pelo senso da populagdo da Republica do
Equador, dividiu a cidade em um total de 775 setores censitarios.

O método foi implementado no software Arcgis 10.3 (ArcGIS, 2014) para fazer uso da
biblioteca Network Analyst, ¢ assim, facilitar a obten¢do dos parametros f(s) e dos

valores Y} (s) do modulo espacial.
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5.1CALIBRACAO DO METODO PROPOSTO.

5.1.1 Modulo espacial

O objetivo do mddulo espacial € fazer uso da regressao espacial GWR para determinar
os valores de Y (s) em cada um dos setores da area de estudo. Esses valores correspondem a
propor¢ao de residéncias candidatas para comprar os fogdes de inducdo. Para tal fim, a
regressio GWR precisa dos seguintes dados de entrada: Y, (s)gps, X (5) e W(s).

Os valores de Y (s)gps correspondem a propor¢do de residéncias do setor s, com
viabilidade econdmica para comprar o fogdo no ano k; estes valores ndo consideram as
influéncias dos setores vizinhos. No ano k=0 (caracterizagdo do ano base), os Y} (5)¢ps foram
obtidos por meio de um estudo de potencial de mercado. Para os anos k#0 o mddulo temporal
deste método proposto determina esses valores, simulando o crescimento ao longo do tempo
dos resultados obtidos no ano k=0 da proporcao de residéncias candidatas para comprar o
eletrodoméstico.

Os X(s) sdo variaveis socioeconémicas extraidas do senso da populagdo e que
caracterizam a economia de cada setor. Essas varidveis sao conhecidas no GWR como
variaveis explicativas, e servem para determinar os resultados do moddulo espacial. As

variaveis escolhidas foram:

X1(s): Numero de residéncias onde o responsavel do lar tem renda mensal fixa.

X2(s): Numero de residéncias que sio de propriedade dos moradores.

X3(s): Poténcia elétrica instalada no setor.

X4(s): Numero de residéncias onde ha pelo menos uma mulher permanente no lar, maior de
15 anos.

X5(s): Numero de residéncias onde ha mais de 5 moradores.

Estas variaveis sdo selecionadas a critério do planejador. Neste caso de estudo, foi
feito uma andlise de correlagdo estatistica, usando o coeficiente de correlacio de Spearman
para evitar trabalhar com varidveis que ndo tenham nenhuma correlacdo estatistica com os
valores de Yy(s)ops- A avalicdo da significancia estatistica desses resultados de correlagio foi
feita usando a distribuigdo t-student. Nos anexos Il deste trabalho sdao apresentados os
resultados desse estudo de correlacao estatistica.

A matriz W (s) foi calculada pelo software Arcgis 10.3 (ArcGIS, 2014). Para isto, foi
necessario inserir o arquivo formato shapefile georreferenciado da cidade em estudo, com sua

correspondente divisdo por setores censitarios, e escolher o tipo de fungdo de kermnel. Foi
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utilizado um kernel adaptativo. O software calculou as distancias Euclidianas entre os setores,

e o Bandwidth da vizinhanca.

Caracterizacao do ano base

O ano base ¢ caracterizado por meio de um estudo de potencial de mercado do
produto. Com esse estudo sdo determinados os valores Y, (s)ps- Esses valores correspondem
a proporcao de residéncias de cada setor s, candidatas para comprar o eletrodoméstico. Esse
estudo de potencial de mercado foi feito em duas etapas. Na primeira etapa foi feito uma
analise de viabilidade econdmica para determinar a propor¢do de residéncias que tem
capacidade econdmica para comprar o produto. Nesse estudo foram consideradas variaveis
proporcionadas pela empresa distribuidora de energia do Equador, tais como: prego do fogao,
quantidade de parcelas nas que pode ser financiado o fogdo de inducdo, taxa e juros pelo
financiamento. O preco do fogdo considera implicitamente o custo das panelas especiais para
cozinhar e o custo da instalagdo elétrica necessaria para o funcionamento do fogdo. Além
dessas variaveis supracitadas, também foram utilizadas informagdes extraidas do senso da
populagdo sobre a proporcao de residéncias em cada setor, que sdo de propriedade dos
moradores e a propor¢ao de residéncias em cada setor, que sdo alugadas, e também
informacdes sobre a renda mensal das residéncias de cada setor.

O estudo de viabilidade econdmica consiste em determinar segundo as variaveis
supracitadas, quantos saldrios minimos mensais precisam os moradores de uma residéncia
para poder adquirir o produto. Essa quantidade de salarios minimos mensais requeridos varia
segundo a condigdo da residéncia, se ¢ de propriedade dos moradores ou se ¢ alugada.

Segundo o INEC, a populagdo da cidade estd dividida em cinco niveis
socioecondmicos: A, B, C+, C- e D; sendo A o nivel socioeconomico mais alto e D o nivel
socioecondmico mais baixo. Esse instituto forneceu informacdo sobre a porcentagem de
residéncias que pertencem a cada um destes niveis socioecondmicos, € em media, quantos
salarios minimos mensais ¢ a renda de cada uma dessas residéncias que pertencem a esses
grupos.

Os resultados do estudo de viabilidade econdmica mostram que apenas as residéncias
de nivel socioecondmico A, B, C+ e C-, tétm condicdes econdmicas para comprar os fogoes.
No entanto, o governo equatoriano tem investido em um programa de incentivo de troca
gratuita de fogdes a gas por fogdes de inducdo, o que permite também incluir as residéncias

que pertencem ao nivel socioecondmico D no estudo. Portanto, segundo os resultados obtidos
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nessa andlise de viabilidade econdmica para comprar o eletrodoméstico, todas as residéncias
da cidade tém condicdes para adquirir os fogoes.

Além do estudo de viabilidade econdmica, também foi feito um estudo de custo-
beneficio para determinar a propor¢do de residéncias para as quais € mais barato cozinhar
com energia do que com gas. Para esse estudo de custo-beneficio foram utilizadas as
seguintes varidveis: consumo médio de botijoes de gas de 15 kg que gasta uma familia de 4
ou 5 integrantes a0 més, o equivalente de consumo em gis em consumo de energia
considerando a eficiéncia dos fogdes, o equivalente em poder calorifico, o prego do gas e o
preco da energia (kWh). Além disso, foi considerado também o programa de incentivo que o
governo equatoriano esta executando para diminuir o consumo de GLP, o qual oferece
gratuitamente, 80 kWh de consumo de energia mensalmente para as residéncias que queiram
instalar um fogdo de inducao. A descricao detalhado desta metodologia utilizada presente nos
anexos I deste trabalho. Os dados utilizados para estudo foram fornecidos pela empresa
distribuidora de energia do Equador.

Os resultados obtidos para a andlise de custo-beneficio sdo apresentados na Figura 17,
onde se pode observar um mapa tematico da relacdo de custo-beneficio na troca de fogdes
para as residéncias dos diversos setores da cidade. As regides na cor vermelha correspondem
aos setores que apresentam a maior propor¢ao de residéncias para as quais ¢ mais vantajoso
cozinhar com energia elétrica do que com gas. Essa propor¢ao reduz de acordo com a
gradiente de cores que vai até o azul, que representa os setores onde a propor¢dao de

residéncias ¢ a menor para a area de estudo.

Figura 17 — Distribuicao espacial do estudo de potencial de mercado do produto.

[ 0,258943 - 6,308766
[ 6,308767 - 9,500643
[19,500644 - 12,956576
[112,956577 - 17,359340
[117,359341 - 22,929128
[ 22,929129 - 31,377868
I 31,377869 - 53,317761

Fonte: Elaborado pelo proprio autor.
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O modulo espacial permite observar por meio dos valores S(s), os setores onde cada
uma das varidveis socioeconOmicas utilizadas tem maior influéncia nos resultados de
Y, (s) (residéncias candidatas para comprar os fogdes). Nas figuras 18 até 20, sdo
apresentados os S(s) das varidveis utilizadas. Esses (s) foram obtidos na caracterizagdo do
ano base (Esses valores B(s) variam ao longo do tempo). Como os valores de S(s) sdo

coeficientes de sensibilidade eles ndo apresentam uma unidade de medida especifica.

Figura 18 — Distribuicdo espacial dos £ (s) da variavel X1.

I -0,342809 - -0,109677
[ -0,109676 - -0,000197
[1-0,000196 - 0,089662
[10,089663 - 0,181512
[10,181513 - 0,279833
9 0,279834 - 0,409764
Il 0,409765 - 0,679765

E—
Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Na Figura 18, pode-se observar que o setor central e as dreas adjacentes sao as regioes
onde a variavel X/ tem influéncia mais forte nos resultados das residéncias candidatas. Nesses
locais estao concentrados o comércio e areas administrativas. E provavel que na maioria das

residéncias desses setores, o responsavel do lar tenha renda fixa mensal.

Figura 19 — Distribui¢do espacial dos £(S) da variavel X2.

Il -0,378767 - -0,204241
[ -0,204240 - -0,077129
[1-0,077128 - 0,009250

{ [710,009251 - 0,092028

i [[10,092029 - 0,192424

| [ 0,192425 - 0,329888
[ 0,329889 - 0,755127

Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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Na Figura 19, pode-se observar que o impacto da variavel X2, est4 distribuido no setor
central da cidade. Nessa regido estd concentrada a expansao urbana. Além disso, geralmente
nesta zona as residéncias sao de propriedade dos moradores, pois o nivel socioecondmico do

setor € médio-alto.

Figura 20 — Distribuicdo espacial dos £ (s) da variavel X4.

I 0,606093 - 0,807570
[ 0,807571 - 0,907291
[[10,907292 - 0,990243
[10,990244 -1,061960
[11,061961 - 1,138809
[91,138810 - 1,234200
I 1,234201 - 1,380103

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Na Figura 20 pode-se observar que todos os valores de S (s) distribuidos na cidade,
sdo positivos, o que significa que esta variavel X4 tem uma forte correlagdo com os resultados
das residéncias candidatas para comprar os fogdes.

Algumas razdes para os valores negativos de f(s), podem ser: o setor ndo ¢
residencial, ou pouco povoado, ou a variavel socioecondmica utilizada no modelo nao
consegue caracterizar a realidade do setor. Um exemplo desta ultima razdo pode ser
observado analisando a Figura 19. Nesta, os setores que apresentaram valores de S(s)
negativos, podem ser explicados pelo fato de que a maior parte das residéncias do setor sejam
alugadas; devido a isto, a variavel que considera o numero de residéncias que sdo de
propriedade dos moradores nao influencia significativamente na decisdo de instalar os fogdes
de indugao.

E importante observar que mesmo nos setores onde a influéncia de uma variavel
explicativa ¢ fraca, as outras varidaveis socioecondmicas utilizadas, influenciam fortemente na
decisdo de instalar os fogdes.

A Figura 21 mostra os resultados de Yj(s) do modulo espacial, correspondentes a
caracterizacdo do ano base. Os resultados obtidos consideram as influéncias dos setores

vizinhos. Estes resultados permitem identificar os setores com maior potencial de mercado

para comprar os fogdes de inducao.
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O modulo espacial ¢ o encarregado de determinar a proporcdo de residéncias
candidatas para comprar os fogdes de inducao, em cada setor, considerando as influéncias dos
setores vizinhos na obtencdo dos resultados. O passo seguinte ¢ determinar como essa
propor¢ao de residéncias candidatas para comprar os fogdes, vai impactar nas curvas de carga

dos transformadores.

Figura 21 — Distribui¢do espacial da propor¢ao de residéncias candidatas para instalar os

fogoes.

[ 0,258943 - 6,308766
[ 6,308767 - 9,500643
[19,500644 - 12,956576

[112,956577 - 17,359340
[117,359341 - 22929128
[ 22,929129 - 31,377868
Il 31,377869 - 53,317761

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

5.1.2 Impacto dos fogoes na curva de carga dos transformadores

Para determinar o impacto na curva de carga dos transformadores, devido aos
resultados do moddulo espacial, o método proposto associa cada uma das residéncias
candidatas, a um transformador do setor, utilizando uma fun¢do de selacdo aletatoria para
escolher transformador ao qual vai ser feita cada associagao.

O total de fogdes que serdao instalados foi calculado considerando que todas as
residéncias candidatas, associadas ao transformador, compram um fogdo. Sao considerados
trés tipos de fogdes que podem ser comprados, como ¢ mostrado na Tabela 2. O fator de
utilizacao dos fogdes de inducdo considerados neste trabalho foi determinado a intuicdo do

autor.

Tabela 2: Poténcia nominal e fator de utilizacdo dos fogdes de inducao considerados.

Poténcia nominal | Fator de utilizacao
2,8 kW 0,95
3,4 kW 0,90
4,0 kW 0,85

Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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O tipo de fogdo ¢ escolhido de forma aleatéria, baseado no consumo mensal de
energia dos clientes residenciais ligados no transformador. Por exemplo, a empresa de energia
da Republica do Equador, propiciou todas as informagdo dos transformadores da area em
estudo. Dos transformadores se conhece: total de clientes residenciais que estdo ligados em
cada transformador, grupo de consumo de energia ao que pertence cada um dos clientes. A
empresa de energia tem classificados todos os clientes em 5 grupos de consumo:

* O primeiro grupo esta no intervalo de consumo de energia 0 — 60 kWh

* O segundo grupo esta no intervalo de consumo de energia 60 — 110 kWh

* O terceiro grupo esta no intervalo de consumo de energia 110 — 180 kWh

* O quarto grupo esta no intervalo de consumo de energia 180 — 310 kWh

* O quinto grupo esta no intervalo de consumo de energia 310 — 1000 kWh
Segundo esta informagdo considera-se que:

* O maximo de fogdes de inducao de 2,8 kW que pode-se instalar em um transformador
¢ igual ao nimero de usuarios que estdo ligados no transformador que pertencem ao
grupo de consumo entre 0 e 110 kWh.

* O maximo de fogdes de inducao de 3,4 kW que pode-se instalar em um transformador
¢ igual ao nimero de usuarios que estdo ligados no transformador que pertencem ao
grupo de consumo entre 110 e 310 kWh.

* O maximo de fogdes de inducao de 4,0 kW que pode-se instalar em um transformador
¢ igual ao nimero de usuarios que estdo ligados no transformador que pertencem ao

grupo de consumo maior de 310 kWh.

A curva de carga de demanda diversificada de um grupo de fogdes em pu. € mostrada
na Figura 13. Este grafico foi fornecido pela empresa distribuidora de energia do Equador. Na
parte 3 do capitulo de fundamentacio tedrica para a analise de areas, modelos de
crescimento da carga e a construcido de curvas de carga dos transformadores de

distribuico, ¢ apressentado detalhadamente como foi determinada essa curva.

5.1.3 Modulo temporal

O modulo temporal € o encarregado de determinar o crescimento ao longo do tempo,
dos valores Y;,(s)ops. Para tal fim, é necessario calibrar os parametros: Y, (s) Y, (s) e a.

Y.(s) define o valor maximo de fogdes que podem ser instalados em cada subarea,

sendo igual ao total de residéncias que ha no setor.
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Yo(s) representa a propor¢do de residéncias candidatas para comprar os fogdes,
obtidas no ano base (k= 0).

a(s) foi calculado por meio da Equagdo 6, sendo Y (s)y;s um registro historico da
instalacdo de fogdes em cada setor da cidade em estudo.

Devido ao alto consumo de energia do fogdo de inducado, ¢ necessario de uma tomada
especial para poder ligar o fogdo. Assim, todos os clientes que tem interesse em instalar os
fogoes, precisam contatar a empresa de energia para que o pessoal técnico faga a instalacao do
fogdo. Esse fato permitiu a empresa de gerar um registro historico de todos os fogdes que

foram instalados ao longo do tempo, que foi fornecido para a realizagao deste trabalho.

5.2RESULTADOS OBTIDOS

Nas Figuras 22 até 27, apresentam-se os mapas tematicos da cidade em estudo com o
crescimento espago-temporal da propor¢ao de residéncias candidatas para comprar os fogdes
de inducdo. Observa-se que ha setores com crescimento mais rapido que outros.

A Figura 21 ¢ a mesma da Figura 22, s6 que com uma escala de proporcao de

residéncias diferente.

Figura 22 — Distribui¢do espacial da proporcao de residéncias favorecidas para instalar os
fogdes no ano base.
-

0% - 15%
15,1% - 30%
30,1% - 40%
40,1% - 60%
60,1% - 80%
80,1% - 100%
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Fonte: Elaboragao do proprio autor.
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Figura 23 — Distribui¢do espacial da proporcao de residéncias favorecidas para instalar os
fog6es no ano 1.

0% - 15%
15,1% - 30%
30,1% - 40%
40,1% - 60%
60,1% - 80%
80,1% - 100%

8N =&
P s A

BE0O0EE

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Figura 24 — Distribui¢do espacial da proporcao de residéncias favorecidas para instalar os
fog6es no ano 2.
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Fonte: Elaboragao do proprio autor.

Figura 25 — Distribui¢do espacial da proporcao de residéncias favorecidas para instalar os
fog6es no ano 3.

[ 15%
B 151% - 30%
1 30,1% - 40%
] 40,1% - 60%
B 60,1% - 80%
I 80,1% -100%

Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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Figura 26 — Distribui¢do espacial da proporcao de residéncias favorecidas para instalar os
fogées no ano 4.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Figura 27 — Distribui¢do espacial da proporcao de residéncias favorecidas para instalar os
fogées no ano 5.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Foram selecionados 10 transformadores de forma aletoria, para apresentar os
resultados obtidos do crescimento da demanda, e o impacto nas curvas de carga devido a
compra dos fogdes de indugdo. Para esse procedimento foi utilizada a curva de carga em pu
dos fogoes de inducdo que a empresa de distribuigdo de energia da Republica do Equador
determinou, sendo necessario apenas determinar a poténcia base.

Nas tabelas da tabela 3 até a tabela 8, sdo apressentados os dados determinados para
construir as curvas de carga dos fogdes de indugdo. A demanda maxima total corresponde a

poténcia base utilizada para multiplica-la pela curva de carga em pu dos fogdes de inducao.
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Tabela 3: Impacto nas curvas de carga dos transformadores devido & instalagao dos fogdes de
indugdo no ano base.

A Fogoes que seriao
ll:I?)tlfllilz;: instal%tdos(}lo ano base Z i Z Dma Tf(())fga(":e(:e Fator de D, ..total
Trafo 2,8 3.4 4,0 In::::)la;::;:o A;(())ntl:;:(()ia instalados | coincidencia ("]l(a{/' A)
(kVA) kW kW kW (KVA) (kVA) No trafo
50 4 5 4 11,70 11,70 13 0,341 3,99
50 4 5 3 10,85 10,85 12 0,341 3,70
50 4 3 4 9,90 9,90 11 0,36 3,56
25 2 4 6 10,60 10,60 12 0,341 3,61
50 5 3 5 11,70 11,70 13 0,341 3,99
50 7 2 3 11,00 11,00 12 0,341 3,75
37,5 5 3 2 9,15 9,15 10 0,360 3,29
25 5 4 2 10,05 10,05 11 0,360 3,62
37,5 3 5 4 10,75 10,75 12 0,341 3,67
50 3 4 5 10,70 10,70 12 0,341 3,51

Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Tabela 4: Impacto nas curvas de carga dos transformadores devido & instalagao dos fogdes de
indugdo no ano base.

s | e Duar | ) Dna | Totalde
ominal fogdes Fatorde | Dpq,total
Trafo 2,8 3,4 4,0 In::::)a:li::lno A;(())ntl:;:(()ia instalados | coincidencia | (K'Y A)
(kVA) kW kW kW (KVA) (kVA) No trafo
50 2 2 4 7,10 18,80 21 0,298 5,60
50 1 5 3 8,00 18,85 21 0,298 5,62
50 4 3 4 9,90 19,80 22 0,298 5,90
25 2 1 1 3,65 14,25 16 0,315 4,49
50 5 3 2 9,15 20,85 23 0,298 6,21
50 7 2 1 9,30 20,30 22 0,298 6,05
37,5 5 3 2 9,15 18,30 20 0,298 5,45
25 1 1 2 3,55 13,60 15 0,325 4,42
37,5 3 3 1 6,40 17,15 19 0,305 5,23
50 2 4 5 9,75 20,45 23 0,298 6,09
Fonte: Elaboracdo do proprio autor
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Tabela 5: Impacto nas curvas de carga dos transformadores devido & instalagao dos fogdes de
indugdo no ano base.

Fogoes que seriao

Posncs | pvatsdos s smadas | ) Dour |, Do Yoges | ruorde | Dpastotal
Trafo 2,8 3,4 4,0 In::la(:a(;ioa;sno A;(())ntl:;:(()ia instalados | coincidencia ("]l(a{/' A)
(kVA) kW kW kW (kVA) (kVA) No trafo

50 2 1 4 6,20 25,00 28 0,285 7,13
50 3 1 3 6,30 25,15 28 0,285 7,17
50 4 4 4 10,80 30,60 34 0,285 8,72
25 2 2 1 4,55 18,80 21 0,298 5,60
50 3 3 2 7,25 28,10 31 0,285 8,01
50 2 2 1 4,55 24,85 27 0,285 7,08
37,5 5 1 2 7,35 25,65 28 0,285 7,31
25 1 0 2 2,65 16,25 18 0,305 4,96
37,5 3 3 1 6,40 23,55 26 0,285 6,71
50 2 2 5 7,95 28,40 32 0,285 8,09

Fonte: Elaboracdo do proprio autor

Tabela 6: Impacto nas curvas de carga dos transformadores devido & instalagao dos fogdes de
indugdo no ano base.

Fogoes que seriao

;?)tlf:ils;; instalados no ano trés Z D nax Z D nax Tf(())fgaf':e(:e Fator de D, total
Trafo 2,8 3,4 4,0 In:t:;agzsno A;(())ntl:;:(()ia instalados | coincidencia | (K'Y A)
(kVA) kW kW kW (kVA) (KVA) No trafo
50 0 4 1 4,45 29,45 33 0,285 8,39
50 1 3 2 5,35 30,50 34 0,285 8,69
50 4 3 2 8,20 38,80 43 0,285 11,06
25 2 1 1 3,65 22,45 25 0,285 6,40
50 2 3 2 6,30 34,40 38 0,285 9,80
50 0 1 2 2,60 27,45 30 0,285 7,82

37,5 0 3 1 3,55 29,20 32 0,285 8,32
25 1 0 2 2,65 18,90 21 0,298 5,63

37,5 3 3 1 6,40 29,95 33 0,285 8,54
50 2 4 2 7,20 35,60 40 0,285 10,15

Fonte: Elaboracdo do proprio autor
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Tabela 7: Impacto nas curvas de carga dos transformadores devido & instalagao dos fogdes de
indugdo no ano base.

P Fogoes que serao
11;0te1}c1a instalados no ano Z Dinax Z D nax Tota~l de
ominal ¢ fogdes Fatorde | D total
Trafo quatro Instalada no | Acomulada instalados | coincidencia (kV A)
KVA) 2.8 34 4,0 ano quatro no trafo No trafo
( KW | kW | kW (KVA) (KVA)
50 1 2 0 2,75 32,20 36 0,285 9,18
50 1 1 1 2,70 33,20 37 0,285 9,46
50 2 1 2 4,50 43,30 48 0,285 12,34
25 2 0 1 2,75 25,20 28 0,285 7,18
50 1 2 0 2,75 37,15 41 0,285 10,59
50 2 2 1 4,55 32,00 35 0,285 9,12
37,5 1 3 1 4,50 33,70 37 0,285 9,60
25 1 1 2 3,55 22,45 25 0,285 6,40
37,5 2 1 0 2,80 32,75 36 0,285 9,33
50 0 2 2 3,50 39,10 44 0,285 11,14

Fonte: Elaboracdo do proprio autor

Tabela 8: Impacto nas curvas de carga dos transformadores devido & instalagao dos fogdes de
indugdo no ano base.

Poténcia | Fogoes que serﬁ? Z P Z P Total de
Nominal instalados no ano cinco max max v Fator de D _total
Trafo 2,8 3,4 4,0 Il:us;zl:i‘:]ac:o A:;ntl:;?:a instalados | coincidencia ("]l(a{/' A)
(kVA) kW kW kW (KVA) (KVA) No trafo
50 1 2 0 2,75 34,95 39 0,285 9,96
50 1 0 1 1,80 35,00 39 0,285 9,98
50 2 1 2 4,50 47,80 53 0,285 13,62
25 0 0 1 0,85 26,05 29 0,285 7,42
50 1 2 0 2,75 39,90 44 0,285 11,37
50 2 2 1 4,55 36,55 40 0,285 10,42
37,5 1 0 1 1,80 35,50 39 0,285 10,12
25 1 1 0 1,85 24.30 27 0,285 6,93
37,5 2 1 0 2,80 35,55 39 0,285 10,13
50 0 2 0 1,80 40,90 46 0,285 11,66

Fonte: Elaboracdo do proprio autor

Nas Figuras 28 até 37, apresentam-se o impacto nas curvas de carga dos

transformadores (kVA versus tempo em horas) devido a instalagdo dos fogdes. As figuras

mostram a curva de carga dos transformadores sem considerar a instalacdo dos fogoes, e

como essa curva vai aumentando ano a ano, a medida que sdo instalados novos fogodes.
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Figura 28. Impacto na curva de carga do Trafo. 1 50 kVA devido a instalacao dos fogoes.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Figura 29. Impacto na curva de carga do Trafo. 2 50 kVA devido a instalacao dos fogoes.

50,00

40,00

30,00

20,00

10,00

=&—Poténcia nom. —¥—Sem fogdes

(kVA vs tempo)
—4—afio base —*—afio 1
afno 4 afio 5

—¥—afio 2 —®—afio 3

N TN O~ 0D
EEEEEEEEEE

Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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Figura 30. Impacto na curva de carga do Trafo. 3 50 kVA devido a instalacao dos fogoes.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Figura 31. Impacto na curva de carga do Trafo. 4 25 kVA devido a instalacao dos fogoes.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Figura 32. Impacto na curva de carga do Trafo. 5 50 kVA devido a instalacao dos fogoes.
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Fonte: Elaboragio do proprio autor.

Figura 33. Impacto na curva de carga do Trafo. 6 50 kVA devido a instalacao dos fogoes.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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Figura 34. Impacto na curva de carga do Trafo. 7 37,5 kVA devido a instalagao dos fogdes.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Figura 35. Impacto na curva de carga do Trafo. 8 25 kVA devido a instalacao dos fogoes.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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Figura 36. Impacto na curva de carga do Trafo. 9 37,5 kVA devido a instalagao dos fogdes.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

Figura 37. Impacto na curva de carga do Trafo.10 50 kVA devido a instalagcdo dos fogoes.

(kVA vs tempo)
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Fonte: Elaboracao do proprio autor.

A Tabela 9 mostra como ¢ o crescimento do carregamento dos transformadores ao
anulmente ao longo do periodo de estudos para as 21 h, que corresponde ao horario de maior

pico de demanda, devido a instalagcdo dos fogdes no setor. Como se pode observar na Tabela 9
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esse carregamento ¢ acumulativo, ou seja, sao considerados os fogdes que foram instalados

nos anos anteriores.

Tabela 9: Evolu¢ao do carregamento (%) dos transformadores, devido a compra dos fogoes.

Transformador Sem Ano Ano_1 Ano 2 Ano 3 Ano 4 Ano_ 5
fogoes Base (%) (%) (%) (%) (%)
Trafo 1_50 kVA 83,34 87,76 89,55 91,24 92,64 93,51 94,38
Trafo 2_50 kVA 82,94 87,04 89,17 90,88 92,57 93,42 93,99
Trafo 3_50 kVA 83,13 87,08 89,67 92,79 95,38 96,80 98,22
Trafo 4_25 kVA 92,20 100,21 102,15 104,62 106,38 108,11 108,65
Trafo 5_50 kVA 83,68 88,10 90,56 92,55 94,54 95,40 96,27
Trafo 6_50 kVA 80,77 84,93 87,47 88,62 89,44 90,87 92,31
Trafo 7_37,5 kVA 95,72 100,58 103,77 106,52 108,01 109,90 110,66
Trafo 8 25 kVA 72,57 80,58 82,36 83,55 85,05 86,74 87,91
Trafo 9 37,5 kVA 95,68 101,10 103,41 105,60 108,29 109,47 110,65
Trafo 10_50 kVA 87,36 91,41 94,11 96,33 98,60 99,71 100,28

Fonte: Elaboracao do proprio autor.
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CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Devido as caracteristicas socioecondmicas na area urbana, € ao uso de solo em uma
cidade, € necessaria a previsao de demanda elétrica em forma espacial, também denominada
“Previsdo espacial de carga”, considerando que numa mesma cidade existem setores que
apresentam maior crescimento que outros, e em diferentes periodos de tempo.

Neste trabalho, apresentou-se um método que permite determinar o crescimento espago-
temporal da demanda de energia elétrica, devido a compra de eletrodomésticos de alto
consumo de energia. O método utiliza dois mddulos para fazer o prognéstico de crescimento:
um modulo espacial ¢ um moddulo temporal. O moddulo espacial utiliza uma regressao
ponderada geograficamente que permite utilizar variaveis socioecondémicas com o objetivo de
localizar os setores com maior potencial de mercado para comprar um eletrodoméstico de alto
consumo elétrico. Enquanto o mddulo temporal utiliza uma regressao de distribuicao logistica
que permite simular o crescimento ao longo do tempo desse potencial de mercado. A
metodologia também utiliza uma fun¢do de selecdo aleatdria para associar essa propor¢ao de
residéncias candidatas com os transformadores que fornecem a energia elétrica em cada setor.
O método desenvolvido foi aplicado em uma cidade de médio porte da Republica do Equador,
a fim de calcular o crescimento da demanda elétrica devido a compra massiva de fogoes de
inducdo. Os resultados obtidos foram apresentados através de mapas tematicos que mostram a
propor¢ao de residéncias candidatas para comprar o produto em cada setor da area de estudo.
Os resultados também permitem observar através de curvas de carga, como € o impacto no
carregamento de cada transformador devido ao numero de residéncias candidatas associado.
Com os resultados obtidos, os planejadores da empresa concessionaria poderdo tomar
decisdes no planejamento do sistema de distribui¢dao e do mercado de energia elétrica.

Uma das contribui¢des importantes do método proposto ¢ que este faz inter-relacdes de
proximidade espacial entre os setores da 4rea de estudo, a fim de analisar como as decisdes
tomadas em um setor, podem influenciar nas preferéncias de seus vizinhos. Isto ¢ feito por
meio de uma matriz de ponderagdo espacial, que permite definir uma largura de banda para
determinar os pesos de relacionamento.

A importancia do mapeamento do potencial de mercado de um eletrodoméstico de alto

consumo de energia elétrica ¢ que vai facilitar aos planejadores na identificagdo dos locais
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onde serd necessario fazer transferéncias de cargas entre os transformadores, reforgar o

sistema de distribui¢do ou contruir novos alimentadores para garantir o fornecimento das

exigéncias de energia de seus clientes.

6.2 PRODUCOES BIBLIOGRAFICAS

Um método baseado na regressdio GWR para estimar o potencial de mercado de
aparelhos elétricos residenciais de alto consumo, foi publicado no Congresso
Brasileiro de Automatica CBA 2016. (MEJIA M.A., MELO J.D., SAMBRANO §S.,
PADILHA-FELTRIN A., 2016), com o titulo: Regressdao ponderada geograficamente
para estimar a distribuicao espacial do potencial de mercado dos eletrodomésticos com
alto consumo de energia elétrica.

Um método espago-temporal para determinar o crescimento da carga residencial
devido a compra de eletrodomésticos de alto consumo de energia elétrica, foi
submetido ao congresso IEEE PES powertech 2017 (MEJIA M.A., MELO J.D.,
SAMBRANO S., PADILHA-FELTRIN A., 2016), com o titulo: modelo espago-
temporal para estimagdo de demanda devido a eletrodomésticos com alto consumo de

energia.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

O moédulo temporal deste método proposto esta baseado na regressao de distribuigao
logistica. Uma das condi¢des exigidas para poder aplicar esta regressdo ¢ que o
coeficiente de crescimento "a" tem que ser constante e positivo durante todo o periodo
de crescimento. Portanto um trabalho futuro que pode ser desenvolvido a partir desta
pesquisa ¢ considerar um modelo de crescimento temporal diferente, que permita
considerar um coeficiente de crescimento variavel no tempo, e assim, poder considerar
a variacdo do preco do produto na determinagdo da propor¢cdo de residéncias
candidatas para compra-lo, em cada ano do periodo de estudo.

Outra variagdo que pode ser realizada neste trabalho ¢ considerar algoritmos de
agrupamentos, para fazer a associacdo da propor¢cdo de residéncias candidatas para
comprar o eletrodoméstico, com os transformadores de distribuicao existentes em cada

setor.
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Por outro lado, também pode ser realizada uma pesquisa de campo que permita
determinar as preferéncias e os interesses dos habitantes em comprar eletrodomésticos
de alto consumo de energia elétrica, a fim de fazer uma melhor caracterizacao do ano
base deste método proposto.

Neste trabalho de pesquisa foi obtido o impacto nas curvas de carga dos
transformadores de distribuicdo devido a instalagdo de fogdes de indugdo. Outros
trabalhos futuros que podem ser feitos a partir desta pesquisa € determinar o impacto

nas curvas de carga dos alimentadores e das subestagoes.
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ANEXOS A: ESTUDO DE VIABILIDADE ECONOMICA E CUSTO-
BENEF{CIO PARA A CARACTERIZACAO DO ANO BASE.

Estudo de viabilidade economica.

O objetivo desta andlise de viabilidade econdmica ¢ determinar a quantidade de salarios
minimos mensais que os moradores de uma residéncia precisam para poder comprar um fogao
de inducao. Para tal fim, sdo considerados os seguintes precos:

* Prego do fogdo: $350 USD

* Preco do kit de panelas: $150 USD

* Custo da instalag¢ao do fogdo: $30 USD
Custo total da compra do fogdo de indugdo =$530 USD

Para esse estudo de viabilidade econdmica ¢ considerado que o custo total da compra
do fogdo de indugao é $530 USD.

Nessa analise, o cliente tem a liberdade de escolher qual a porcentagem do custo total
do fogdo quer financiar. Para esse caso de estudo foi considerado o pior cenario, ou seja, o
cliente escolhe financiar 100% do custo.

O numero total de parcelas mensais pode ser financiado o fogdo ¢ de 48, os juros e
taxa de financiamento é de 7% anual. Considerou-se o salario minimo de $340 USD
Segundo as condi¢des supracitadas, os resultados da andlise de viabilidade econdmica
mostram que os moradores de uma residéncia alugada precisam de 1,75 salarios minimos
mensais para poder comprar o fogdo, enquanto em uma residéncia que ¢ de propriedade dos
moradores ¢ requerido uma renda mensal igual ou superior a 1,17 salarios minimos.

Segundo o INEC, a populagdo da cidade esta dividida em cinco niveis
socioecondmicos: A, B, C+, C- e D; sendo A o nivel socioeconomico mais alto e D o nivel
socioecondmico mais baixo. Esse instituto proporcionou informagao sobre a porcentagem de
residéncias que pertencem a cada um destes niveis socioecondmicos, € em media, quantos
salarios minimos mensais ¢ a renda de cada uma dessas residéncias que pertencem a esses
grupos.

Os resultados do estudio de viabilidade econdmica mostram que apenas as residéncias
de nivel socioecondmico A, B, C+ e C-, t€m as condiciones econdmicas para comprar oS

fogoes.
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Estudo de custo-beneficio para comprar o fogao de inducio.

O objetivo dessa analise de custo-beneficio ¢ determinar a propor¢ao de residéncias
em cada setor para as quais € mais barato cozinhar com energia que com gas. Para tal fim, sdo
consideradas as seguintes informagdes:

* Consumo médio mensal de cilindros de gas de 15 kg, numa familia de 4 ou 5
habitantes.

* Equivalente calorifico ao 100% de eficiéncia 1 kg de GLP = 13,67 kWh.

* Eficiéncia media de um fogao de gas= 51,26%

* Eficiéncia media de um fogao de inducao= 80,60%

* Preco do kWh =$0,1 USD.

* Prego do cilindro de gas de 15kg = $1,60 USD.

* Incentivos do governo = 80 KWh ao més de graca.

Essas informacdes foram fornecidas pela empresa distribuidora de energia da
Republica do Equador.

Os resultados deste estudo sdo apresentados na Figura 17 deste trabalho.

ANEXOS II: ANALISE DE CORRELACAO ESTATISTICA DAS
VARIAVEIS SOCIOECONOMICAS

Inicialmente foram selecionadas as seguintes variaveis socioecondmicas para ser
utilizadas no modelo espacial do método proposto. Essas variaveis foram selecionadas pelos

planejadores baseado na experiéncia de trabalho ao longo dos anos.

X1(s): Nuamero de residéncias onde o responsavel do lar tem renda mensal fixa.

X2(s):  Nuamero de residéncias que sdo de propriedade dos moradores.

X3(s): Poténcia elétrica instalada no setor.

X4(s):  Numero de residéncias onde ha pelo menos uma mulher permanente no lar, maior
de 15 anos.

X5(s):  Numero de residéncias onde ha mais de 5 moradores.

X6(s):  Numero de residéncias onde ha apenas um morador e é aposentado

X7(s):  Numero de residéncias que sdo alugadas

X8(s): Numero de residéncias onde o responsavel do lar tem nivel de escolaridade ate
ensino fundamental

X9(s):  Numero de residéncias onde o responsavel do lar tem nivel de escolaridade até

formacao técnica.
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X10(s):

X11(s):
X12(s):

Numero de residéncias onde o responsavel do lar tem nivel de escolaridade até
ensino superior
Numero de residéncias que tem acesso a computador e internet

Numero de residéncias que tem televisao por cabo.

Segundo a andlise de correlagdo estatistica, as Unicas variaveis que apresentam

significancia estatistica aceitavel sdo as varidveis apresentadas na se¢do de resultados obtidos

deste trabalho.
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