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Capitulo 1 - Introducéo

O elevado nivel de expansédo das cidades, o envelhecimento das redes elétricas e as
praticas do mercado de eletricidade tém deixado as concessionarias de distribuicdo com
grandes desafios no planejamento da expansdo das redes. As empresas elétricas tém como
objetivo oferecer um servigo confiavel e econdmico na area de servigo para respeitar 0s
padrdes impostos pela lei vigente. A confiabilidade, eficiéncia e economia do sistema de
distribuicdo dependem da localizacdo dos elementos da rede dentro da &rea de servigo e da
sua capacidade para poder abastecer a demanda elétrica. Portanto, para realizar um
planejamento eficiente da expansdo da rede elétrica com uma viabilidade econdmica e
técnica, e manter os consumidores satisfeitos pela qualidade do servico prestado, as empresas
precisam identificar a como a demanda elétrica encontra-se distribuida na &rea de concessao,
quais sdo os padrbes que existem dentro da area de servico e verificar a existéncia de

aglomerados que tenham uma dinamica de crescimento de demanda elétrica diferenciada.

O supracitado motivou a realizar uma andlise exploratéria da varidvel demanda
elétrica com o fim de encontrar padrdes de consumo de energia em areas urbanas que possa
ter alguma relacdo com o espaco geografico e que possam direcionar a expansao das redes
elétricas.

Para realizar a analise exploratoria utilizou-se como variavel de entrada a base de
dados de instalacdo de transformadores da empresa elétrica concessionaria na cidade de
estudo. Nesta base tem-se a coordenada geogréafica da localizacao de cada transformador e sua
capacidade nominal em KVA. Com o fim de aproveitar as caracteristicas dos dados foram
realizadas andlises de padrdes de distribuicdo de pontos e analise de padrbes de areas, 0s
detalhes destas anélises serdo mostrados no Capitulo 2.

Na area de planejamento e no setor elétrico, em geral, é muito utilizada por
profissionais e pesquisadores a palavra carga para referir-se a demanda de energia e o
consumo de energia elétrica. Para a Agéncia Nacional de Engenharia Elétrica (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA - ANEEL), a carga ¢ a caracterizacio da demanda
do sistema, em um determinado ponto de interesse, definida por uma ou mais das seguintes
grandezas: poténcia ativa, demanda de energia ativa e demanda de energia reativa (ANEEL,
2009). Neste trabalho utilizou-se o termo “carga” que devera ser entendido como demanda

de energia elétrica.
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Por outro lado, os usuérios da rede elétrica estdo familiarizados com a palavra energia
elétrica, mas as palavras energia elétrica e demanda elétrica sdo termos diferentes do ponto
de vista da Engenharia Elétrica. Segundo a ANEEL, a energia elétrica fornecida é a
quantidade de energia elétrica (kWh) fornecida e medida pela distribuidora: aos usuarios para
0 consumo proprio. Porém, a demanda elétrica é a média das poténcias elétricas ativas ou
reativas, solicitadas ao sistema elétrico pela parcela dos aparelhos elétricos instalados e em
operacdo, durante um intervalo de tempo especificado, as unidades utilizadas sdo kW ou KVA
(ANEEL, 2009). Neste trabalho a variavel demanda elétrica é a variavel de interesse que se
deseja estudar a fim de realizar uma expansdo das redes elétricas eficiente, econdmica e
confiavel.

Os resultados das analises realizadas podem ser de ajuda para mostrar a evidencia de
dependéncia espacial no processo de instalacdo de transformadores e existéncia
autocorrelacdo espacial entre a densidade de carga (consumo de demanda por unidade de
area) de uma subérea e seus vizinhos. Tais informaces irdo auxiliar a tomada de decisdo no

planejamento da expansdo das redes elétricas

As andlises realizadas mostram como se podem utilizar técnicas de andlise espacial
para explorar o consumo de energia a fim de poder compreender fatores da area de estudo que
podem direcionar a expansdo das redes elétricas na cidade. As duas aplicacBes deste trabalho
foram realizadas utilizando o programa R Development Core Team (2008).

O trabalho desenvolvido ndo procura realizar uma previsdo de demanda, tarefa que é
importante no planejamento de expansdo. A determinacdo da demanda em cada localidade
dentro da area de servico esta fora do foco deste trabalho. Este trabalho procura ajudar no
processo exploratdrio antes de aplicar técnicas de simulacdo, ou outras técnicas, que permitam

determinar a quantidade de demanda em cada localidade da area de servico.

No capitulo seguinte se mostraram as andalises de padrbes de pontos e areas. Logo, no
Capitulo 3 serdo mostradas as conclusdes e futuros trabalhos a desenvolver com o fim de criar

ferramentas de auxilio para expanséo das redes elétricas.
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Capitulo 2 -Analise Espacial da Demanda Elétrica em Areas Urbanas

Neste capitulo serdo apresentadas as andlises de padrdes de distribuicdo de pontos e
padrdes de areas. Os conceitos tedricos dessas analises podem ser encontrados em Bailey e
Gatrell (1995). Também foram consultadas a publicacdo de Fucks, S& Carvalho, Camara e
Monteiro (2004) e Bivand, Pebesma e Gémez-Rubio (2008).

Um breve resume tedrico de cada uma dessas técnicas serdo mostradas antes de

apresentar os resultados obtidos.

2.1 ANALISES DE PADROES DE DISTRIBUICAO DE PONTOS

2.1.1 Caracterizacao de Distribuicdo de Pontos

O interesse priméario ao analisar padrdes de distribuicdo de pontos é determinar se 0s
eventos observados, que para a aplicacdo do trabalho é a instalacdo de transformadores,
exibem algum padréo sistematico, em oposi¢do a uma distribuicdo aleatoria. Busca-se detectar
a existéncia de padrdo de conglomerados espaciais (cluster), através da constatacdo de um
namero acima do esperado de casos excessivamente préximos, considerando uma distribuicdo
estocastica, usualmente um processo de Poisson. Se um padrdo de eventos pontuais apresenta
desvios significativos do comportamento esperado para uma distribuicdo de Poisson, isto
indicard a existéncia de uma distribuicdo espacial diferente da completa aleatoriedade, que

merece ser objeto de maior analise.

Desde o ponto de vista da estatistica, 0s processos pontuais sdo definidos como um
conjunto de pontos irregularmente distribuidos em um terreno, cuja localizacéo foi gerada por
um mecanismo estocastico. Para sua caracterizagdo, este processo estocastico pode ser

descrito em termos dos efeitos de primeira ordem e efeitos de segunda ordem.

Os efeitos de primeira ordem, também conhecidos como globais ou de larga escala,
correspondem a variagdes no valor médio do processo no espago. Neste caso, 0 interesse é a
intensidade do processo, isto €, 0 nimero de eventos por unidade de area. Para a primeira

aplicacdo do trabalho sera nimeros de transformadores por unidade de area. Por outro lado, o0s
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efeitos de segunda ordem, também denominados locais ou de pequena escala, representam a
dependéncia espacial no processo, proveniente da estrutura de correlacdo espacial. Para medir
a dependéncia espacial, se procurard estimar o relacionamento entre pares de eventos por
unidade de area no espaco, o que corresponde a uma aproximacao do calculo da covariancia
entre as varidveis aleatdrias que representam cada evento, 0s quais S0 um pProcesso

estocéstico, na qual cada ocorréncia € uma realizacdo de uma variavel aleatdria distinta.

Considera-se um conjunto de pontos (ul,u2,........ ) numa determinada regido A
onde ocorreram estes eventos. O processo pontual € modelado considerando sub-regides S em
A através de sua esperanca E[N(S)] e a covariancia C [N (SN (Sj)], na qual N(S) denota o
nimero de eventos em S. Considerando que o objetivo da andlise de pontos é estimar as
provaveis localizacdes de ocorréncia de determinados eventos, essas estatisticas devem ser

inferidas considerando o valor limite da quantidade de eventos por area.

Este valor limite corresponde a esperanca de N(S) para uma pequena regido du em
torno do ponto u, quando essa tende a zero. Essa esperanca é denominada intensidade

(propriedade de primeira ordem), sendo definida como:

. E[N(dw)
Au) = limjgy o | [|d(u|u I 2.1

Propriedades de segunda ordem podem ser definidas da mesma forma, considerando a
intensidade conjunta A(u;, u;) entre duas regides infinitesimais |du; | e |du; | que contem os
pontos u; e u;.

A(d(w), d(w)) =  lim

dui,duj—>0

2.2

{C[N(Si)N(Sj)]}

dui,du]-

Quando o processo € estacionario, A(u) é uma constante, ou A(u) = A; se também é
isotropico, A(u;, u;) se reduz a A(|r|), sendo |r| a distancia entre os dois pontos. Quando o
processo é ndo estacionario, ou seja, a intensidade média varia na regido A, a modelagem da
estrutura de dependéncia A(u;, u;) deve incorporar a variagdo de A(u). A maior parte das
técnicas de analise de distribuicdo de pontos supde, explicita ou implicitamente, um

comportamento estacionario e isotropico do processo aleatorio subjacente aos eventos

analisados.

Para a primeira aplicacdo do trabalho, a ocorréncia de instalacdo dos transformadores

estd condicionada pela distribuicdo dos usuarios. Além disso, caracteristicas individuais dos
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usuarios como consumo residencial, comercial e industrial alto ou baixo podem condicionar a
instalagdo da capacidade dos transformadores a ser instalado em uma determinada localidade.
E possivel, entretanto, modelar estes eventos e detectar areas de maior densidade de carga,

verificando a variacao da intensidade do evento na regido e a estrutura de correlacdo local.

A anélise estatistica dos padrdes de distribuicdes de pontos requer um modelo tedrico
de referéncia, base para o desenvolvimento de métodos formais que checam a significancia
dos resultados exploratorios. O modelo tedrico mais simples (e bastante aplicado na préatica) é
conhecido como aleatoriedade espacial completa (Complete Spatial Randomness - CSR). Este
modelo divide a regido de estudo A em subareas S; e modela a distribuicdo de eventos

pontuais como um processo aleatorio

{Z;(u),u; € S;: i=1,...,n} 2.3

Neste caso, considera-se que Z;(u;) é o niUmero de eventos que ocorrem na subérea S;.

No modelo CSR, as ocorréncias em cada subarea sdo ndo correlacionadas e homogéneas, e
estdo associadas a mesma distribuicdo de probabilidade de Poisson. Numa viséo intuitiva,
pode-se considerar que a posicdo dos eventos é independente e de que os eventos tem igual

probabilidade de ocorréncia em toda a regido A.

Esta formulacdo permite estabelecer uma base de comparagéo entre uma distribuicéo
completamente aleatdria (que seria gerada por um processo de Poisson) e os dados coletados
em campo. O procedimento mais usual para estimar a probabilidade associada ao padrédo
encontrado seréd produzir uma simulacdo do processo aleatério na regido de estudo. Dado um
namero fixo de eventos medidos em campo (denotado por n), determinamos o retangulo
envolvente da regido A (seja {(x,y): x1 < x < x2, y1 < y < y2} ). Os eventos sdo
gerados a partir de abscissas x, obtidas de uma distribuicdo uniforme em (x1,x2) e de
ordenadas y, obtidas de uma distribui¢do uniforme em (y1,y2). Pontos que caem fora da
regido sao rejeitados. Este processo é repetido até que n eventos tenham sido obtidos na

regido.

Podemos gerar um conjunto de simulacgdes, para que possamos obter uma base de
comparacdo entre o comportamento de um processo aleatorio e a distribuicdo dos eventos
medidos. Os conceitos de CSR sdo utilizados para caracterizar os efeitos de segunda ordem

em distribuicdo de pontos, utilizando os métodos do vizinho mais proximo e da fungéo K,
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descritos na se¢do 2.1.3. Também esses conceitos sdo utilizados para avaliagdo em Vvarios
métodos de deteccdo de aglomerados (clusters).

2.1.2 Estimadores de Intensidade (Kernel Estimation)

Uma alternativa para analisar o comportamento de padrGes de pontos € estimar a
intensidade pontual do processo em toda a regido de estudo. Para isto, pode-se ajustar uma
funcdo bidimensional sobre os eventos considerados, composto de uma superficie cujo valor
sera proporcional a intensidade de amostras por unidade de area. Esta funcdo realiza uma
contagem de todos os pontos dentro de uma regido de influéncia, ponderando-os pela

distancia de cada um a localizacdo de interesse, como mostrado na Figura 2.1.

Amostras Kernel K()

x

Largura

Figura 2.1. Estimador de intensidade de distribuicdo de pontos.

Considerando que ug4,...,u, sdo localizacdes de n eventos observados em uma regiao

A e que u represente uma localizacdo genérica cujo valor se deseja estimar. O estimador de

intensidade é computado a partir dos m eventos {u;,...u;ym_1} contidos num raio de

tamanho t em torno de u e da distncia d entre a posicdo e a i-ésima amostra, a partir de
fungdes cuja forma geral é:

oL

2

1, =

. ),d(ui,u) <7 2.4

( )
d(u;,u
‘C( :

T
=1

L

O estimador mostrado em 2.4 é chamado kernel estimator e seus parametros basicos
sdo: (a) um raio de influéncia (r = 0) que define a vizinhanca do ponto a ser interpolado e
controla o "alisamento™ da superficie gerada; (b) uma funcéo de estimagdo com propriedades
de suavizacdo do fendmeno. O raio de influéncia define a area centrada no ponto de estimacéo
u que indica quantos eventos u; contribuem para a estimativa da funcéo intensidade A. Um

raio muito pequeno ird gerar uma superficie muito descontinua; se for grande demais, a
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superficie podera ficar muito amaciada. No caso da fungéo de interpolagéo k(), € comum usar

funcOes de terceira ou quarta ordem, como o kernel gaussiano.

1 _(i)
K(T) = %e 272 2.5

Neste estimador, r representa a distancia entre a localizacdo na qual se deseja calcular

a funcdo e o evento observado.

O estimador de intensidade é muito util para fornecer uma visao geral da distribuicao

de primeira ordem dos eventos.

A Figura 2.2 ilustra a aplicacdo do estimador de intensidade para a instalacdo de
transformadores no ano 2001. Esta figura foi obtida considerando o método de Sheather e
Jones (1991), o qual se encontra disponivel em R Development Core Team (2008). Por outro

lado, a funcédo de estimacdo utilizada é a funcdo do kernel gausiano.

Ano 2001

3e-05

2e-05

S5e-06 1e-05

0

Figura 2.2 Estimador de intensidade para a distribuicdo de transformadores instalados no ano 2001.

Da Figura 2.2 pode-se observar que se tem uma alta intensidade no centro de
atividades da cidade e que esta intensidade diminui na medida em que se afasta do centro de

atividades.

A Figura 2.3 ilustra a aplicagdo do estimador de intensidade para a instalacdo de

transformadores no ano 2002. Os parametros utilizados sdo os mesmos da Figura 2.2.
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Ano 2010

I
4e-05 5e-05

3e-05

2e-05
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0

Figura 2.3 Estimador de intensidade para a distribuicéo de transformadores instalados no ano 2010.

Comparando as Figuras 2.2 e 2.3 pode-se observar que a intensidade no centro de
atividades da cidade aumentou, mantém-se a caracteristica de crescimento centro-periferia, a
intensidade diminui na medida que se afasta do centro de atividades, e que a intensidade em

zonas da periferia da cidade apresenta um aumento consideravel.

2.1.2.1 Conclusodes do Estimador de Intensidade

Considerando que o maior nimero de transformadores corresponde as zonas de maior
demanda elétrica e observando as Figuras 2.2 e 2.3, pode-se afirmar que a cidade tem um
centro de maior consumo, que para as aplicacGes do trabalho coincidem com o centro de

atividades da cidade.

Tambeém, pode-se concluir que a cidade apresenta um comportamento de demanda
centro-periferia. Maior crescimento de demanda elétrica no centro da cidade e diminui na

medida em que se afasta do centro.

2.1.3 Estimadores de Dependéncia Espacial
Para a estimacgéo de propriedades de segunda ordem do processo pontual, as técnicas

mais utilizadas sdo o vizinho mais proximo e a funcdo K, descritos a seguir.
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2.1.3.1 Método do Vizinho Mais Préximo

O método do vizinho mais proximo estima a funcéo de distribuicdo cumulativa G (r)

baseado nas distancias r entre eventos em uma regido de analise.

Esta funcdo de distribuicdo pode ser estimada empiricamente da seguinte forma:

#d(uyuy) <7)
n

G(r) = 2.6

Sendo que o valor normalizado acumulado para uma distancia r corresponde a soma
dos vizinhos mais proximos de cada evento cuja distancia é menor ou igual a h, dividido pelo

namero de eventos na regiao.

O gréfico desta funcdo de distribuicdo cumulativa empirica G (r) pode ser usada como
um método exploratorio para verificar a existéncia de evidéncia de interacdo entre os eventos.
Se este grafico apresenta um crescimento rapido para pequenos valores de distancia, esta
situacdo aponta para interacdo entre 0s eventos caracterizando agrupamentos nestas escalas.
Se este grafico apresentar valores pequenos no seu inicio, e s crescer rapidamente para

valores maiores de distancia, esta situacdo aponta para uma distribuicdo mais regular.

A Figura 2.4 mostra a fungao Gy,is(r), Gnan(r), Gpora(r) € Gim(r) que representam
a funcdo de distribuicdo teorica de Poisson, funcéo de distribuicdo estimada com correcao de
Hanish (1984), funcdo de distribuicdo estimada com correcdo de borda e a funcdo de
distribuicdo obtida através do estimador Kaplan-Meier (BADLEY; GILL, 1997)
respectivamente, para os dados da instalacdo de transformadores para o ano 2001, com
distancia minima de 0 m e distdncia maxima de 200 m. Verifica-se que a curva mostra um
crescimento acentuado até distancias no entorno de 150 m para depois se estabilizar, o que

caracteriza agrupamento nesta faixa de distancias.

A analise de vizinhanga pode ser usada como método formal para se comparar
estatisticamente a distribuicdo dos eventos observados com o que se esperaria na hipotese da
aleatoriedade espacial completa (CSR). Esta metodologia consiste em se criar funcGes de
distribuicdo estimadas para a distribuicdo CSR, a fim de se acessar a significancia dos
desvios. Na hipotese de CSR, a funcdo de distribuicdo G(r) seria dada por um processo de

Poisson.

Gr)= 1— e’ 2.7
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Ano 2001
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r
Figura 2.4 Funcdo de distribui¢do do vizinho mais proximo para instalacdo de transformadores do ano
2001.

O gréfico da distribuicdo estimada (G (1)) versus a distribuicio estimadas (Gp,qn (1),
Gpora(r) € Grm (1)), permite medir a significancia dos desvios relativo a aleatoriedade. Se a
condicdo CSR for valida para os dados observados, os gréaficos das curvas de Gpg, (1),
Gpora(r) € Grm (1)) versus G (r) deve ser praticamente linear com um angulo de 45 graus. Se
o0 dado apresenta tendéncias para agrupamentos, os tracados no grafico estardo acima da linha
de 45 graus, ao passo que para padroes de regularidade os tracados ficardo abaixo da linha de

45 graus.

A Figura 2.5 mostra um exemplo do grafico da distribuicdo da funcdo G (r) mostrando
0 posicionamento da distribuicdo e das distribuices estimadas, para os dados referentes aos
dados de instalacdo de transformadores para 0 ano 2011. Neste caso percebe-se a posi¢cdo das
funcbes estimadas acima da linha de 45 graus, 0 que caracteriza agrupamento para as

distancias em anélise.

Embora 0 meétodo do vizinho mais proximo forneca uma indicacdo inicial da
distribuicdo espacial, ele considera apenas escalas pequenas. Para se ter informacdo mais
efetiva para o padrdo espacial em escalas maiores, o0 melhor método a ser utilizado é o da

funcéo K.
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Ano 2001

15
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Figura 2.5 Gréfico de G, (), Gppra(r) € G, (1)) Versus G(r) para os dados de instalagéo de
transformadores do ano 2001.

2.1.3.2 Funcao K

A funcdo K, também denominada medida de momento de segunda ordem reduzido, é

definida para o processo univariado como:
AK(r) = E(# eventos contidos a uma distancia r de um evento arbitrario) 2.8

Na qual, # esta associado ao numero de eventos, E() é o operador de estimativa, e 1 é
a intensidade ou nimero médio de eventos por unidade de area, assumida constante na regiéo.

Uma estimativa de K (r) é:

n n
- A I.(d;})
R(r) =—ZZ Z — 2.9
N® bd L Wi
1 Jl¥F]

Na qual A é a area da regido, n € o nimero de eventos observados, I.(d;;) € uma
funcdo indicacdo cujo valor € 1 se (dij) < r e 0 em caso contrario, e w;; € a propor¢éo da
circunferéncia do circulo centrado no evento i que esta dentro da regido (correcdo devido ao
efeito de borda).

A funcdo K é usada como ferramenta exploratéria na comparagdo entre estimativa
empirica (K(r)) e a resultante de um processo de padrdo de pontos espacial aleatorio (K (r)).

Para um processo aleatorio K (r) seria mr2. Portanto, uma forma de comparar a estimativa K
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de um conjunto de dados observados com mr? seria realizar o grafico da funcio L(h) definida

como:

L(r) = Kf:) -7 2.10

O gréfico de L(r) em funcdo da distancia r indica atracdo espacial entre eventos ou
agrupamentos para valores positivos, sendo o agrupamento mais forte em picos positivos, e
indica repulséo espacial ou regularidade em pontos de valores negativos. Uma abordagem
similar a do vizinho mais proximo pode ser feita para se estimar a significancia dos desvios da
distribuicdo L(r) em relagdo a condicdo de aleatoriedade (CSR). Desta forma, se todos os
valores estimados da funcdo L(r) estiverem acima do valor teérico da funcdo L(r), teremos
agrupamentos em todas as escalas. Depressdes negativas na funcdo estimada L(r) que
estiverem abaixo dos valores estimados evidenciam regularidade nessa escala, portanto, se
todos os valores de L(r) estiverem abaixo da fun¢do L(r) e com valores negativos, tem-se

regularidade em todas as escalas.

A Figura 2.6 mostra o grafico da funcdo L(r) para os dados em analise (Figura 2.1).
Verificam-se valores que existem agrupamentos dentro de uma faixa de distancias entre 2,8
km e 3,0 km.

A funcdo L foi obtida para todo o periodo disponivel, ou seja, desde o ano 2001 até o
ano 2010, Na Tabela 2.1 mostra a evolugdo do valor maximo em km da Funcdo L para cada
ano. Pode-se observar que a distancia maxima durante os 10 anos encontra-se em torno de 3,4
km. Considerando simetria entorno desse valor madximo com um desvio de 0,1 km, nesse caso

pode-se obter que para distancias entre 3,3 a 3,5 km ha evidéncias de agrupamento.

Tabela 2.1 Valor Maximo em km da Funcéo L desde 2001 até o 2010.

Ano Dis,té.ncia
Maxima
2001 2948
2002 3029
2003 3431
2004 3430
2005 3430
2006 3430
2007 3430
2008 3436
2009 3434
2010 3600
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Figura 2.6 Funcéo L para a distribui¢do de transformadores do ano 2001.

2.1.3.3 Conclusdes dos Estimadores de Dependéncia Espacial

Os resultados obtidos das técnicas aplicadas demonstram a evidencia de
agrupamentos. Estes agrupamentos sdo importantes para os planejadores, devido a que dentro
da area de servico existem consumidores que atraem outros consumidores incrementando a
demanda elétrica em seu entorno. Por exemplo, geralmente, a construcdo de um centro
comercial facilita o crescimento da demanda residencial proxima da sua area de influéncia,

mas a construcdo de uma rodovia facilita o crescimento da demanda industrial na area.

As técnicas mostradas nas secGes anteriores permitem encontrar o raio da area de
influéncia dos agrupamentos presentes na area urbana. O valor do raio encontrado permitira
aos engenheiros de planejamento determinar a abrangéncia dessas construgdes, desta forma,
pode-se analisar a capacidade da infraestrutura elétrica para abastecer as demandas elétricas

destas construgdes.

2.2 ANALISES DE PADROES DE AREAS
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2.2.1 Modelos de Distribuicdo de Dados em Areas

O modelo de distribuicdo mais utilizado para dados de area é o0 modelo de variagao
espacial discreta. Considere-se a existéncia de um processo estocastico Z;, i = 1,...,n, onde
Z; é arealizacdo do processo espacial na &rea i e n é o total de &reas A;. O objetivo principal
da analise € construir uma aproximacdo para a distribuicdo conjunta de variaveis aleatdrias

Z={Z;,...,Zy,}, estimando sua distribuig&o.

De forma semelhante ao modelo de eventos pontuais discutido na secdo 2.1,
considere-se Z; como a varidvel aleatdria que descreve a contagem, indicador ou taxa
associada a area A;. O valor observado Z;, correspondente a contagem na i-ésima area. A
hipotese mais comum € supor que a variavel aleatoria Z;, que descreve o0 nimero de
ocorréncias em cada area pode ser associada a uma distribuicdo de probabilidade de Poisson.
Tal hip6tese justifica-se por ser esta a distribuicdo estatistica mais adequada a fendbmenos que
envolvem contagens de eventos, como € 0 caso ha maioria dos dados agregados por areas.
Evidentemente outras distribuicGes podem ser mais adequadas, dependendo da varidvel a ser
analisada. Taxas podem ser modeladas utilizando a distribuicdo normal, pois ainda que esta
admita valores negativos, evidentemente impossiveis neste tipo de indicador, as propriedades

da distribuicdo normal podem ser adequadas.

A alternativa a hipotese de variacdo espacial discreta é supor que os dados apresentam
variacdo espacial continua. Considera-se um processo estocastico {Z (x),x € A4,A c R?},
cujos valores podem ser conhecidos em todos os pontos da area de estudo. Neste caso, as
contagens agregadas devem ser transformadas em taxas ou indicadores, pois 0 que varia
continuamente no espago sao as taxas e ndo as contagens. Para o desenvolvimento da segunda
aplicacdo sera considerado como taxa a densidade de carga instalada, isto é, os KVA totais

instalados por unidade de area.

2.2.1 Analise de Autocorrelacdo Espacial

Para estimar a magnitude da autocorrelacdo espacial entre as areas sdo utilizadas o
indice global de Moran, o indice de Geary e o variograma. Quando se dispde de grande
numero de areas, resultantes, por exemplo, de escalas espaciais detalhadas, a natureza dos
processos envolvidos é tal que € muito provavel a existéncia de diferentes regimes de

correlagdo espacial em diferentes sub-regides. Para evidenciar estes regimes espaciais,
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podem-se utilizar os indicadores locais de autocorrelacdo espacial e 0 mapa de espalhamento
de Moran. Todas estas estatisticas dependem da definicdo de vizinhanca adotada, como se

mostrara na secdo 2.2.2.

Por outro lado, o variograma € a base das analises realizada pela geoestatistica. A
geoestatistica ndo pode ser aplicada com dados de densidade de carga, devido a que esta
densidade ndo se encontra distribuida em forma uniforme em toda a &rea urbana e ndo
apresentam uma correlacdo direta com a distancia. Portanto, prosseguiu-se a explorar a
técnica de Moran utilizando os residuos de uma regresséao linear para contorna a instabilidade

das taxas ou indicadores, como serd mostrada na se¢éo 2.4.

2.2.2 Matrizes de Proximidade Espacial

Para estimar a variabilidade espacial de dados de area, uma ferramenta bésica é a
matriz de proximidade espacial, também chamada matriz de vizinhanca. Dado um conjunto de
n areas {A1,..,An}, construimos a matriz W® (n x n), onde cada um dos elementos Wij
representa uma medida de proximidade entre A; e A;. Esta medida de proximidade pode ser

calculada a partir de um dos seguintes critérios:

e w;; =1, se o centroide de A; esta a uma determinada distancia de A;; caso contrario

e w;; =1, se A; compartilha um lado comum com 4;, caso contrario w;; = 0.
Lii . . . . .
° wy = % onde [;; € o comprimento da fronteira entre A; e A; e [; € o perimetro de 4;.
i

Como a matriz de proximidade é utilizada em célculos de indicadores na fase de
analise exploratdria, € muito atil normalizar suas linhas, para que a soma dos pesos de cada

linha seja igual a 1. Isto simplifica varios calculos de indices de autocorrelagéo espacial.

A ideia da matriz de proximidade espacial pode ser generalizada para vizinhos de
maior ordem (vizinhos dos vizinhos). Com critério analogo ao adotado para a matriz de

vizinhanca de primeira ordem, pode-se construir as matrizes W®, ..., W™,
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Na Figura 2.7 ilustra-se o diagrama de vizinhanca adotada para a aplicacdo deste
trabalho. O critério seguido para obter este diagrama é a se contiguidade que o segundo

critério dos antes mencionados.

Estrutura de Vizinhanca

Figura 2.7 Estrutura de vizinhanca para aplicacdo da anélise de padrGes por &rea.

2.2.3 Indicador Global de Autocorrelacéo Espacial

Autocorrelacdo espacial mostra como os valores estdo correlacionados no espago.
Neste contexto, as funcdes de autocorrelacdo espacial e o variograma séo utilizados para
estimar quanto o valor observado de um atributo numa regido é dependente dos valores desta
mesma variavel nas localizagdes vizinhas. O indice global de Moran | é a expressdo da

autocorrelacdo considerando apenas o primeiro vizinho, como se mostra:

?=1 Z;'l':l Wl'j(Zl' - Z_)(Z] - Z_)

— 2.11
Z?:l(zi - Z)Z

Na qual, n é o numero de areas, z; € o valor do atributo considerado na area i, z € o
valor médio do atributo na regido de estudo e w;; sdo os elementos da matriz normalizada de
proximidade espacial. Neste caso a correlacdo sera computada apenas para os vizinhos de
primeira ordem no espaco, conforme estabelecido pelos pesos w;;. No caso que se deseje
utilizar uma matriz de proximidade de maior ordem deve utilizar-se wij" em lugar w;;. Desta

forma, pode-se a fungédo de autocorrelagéo considerando matrizes de maior ordem.
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De uma forma geral, o indice de Moran presta-se a um teste cuja hipdtese nula é de
independéncia espacial; neste caso, seu valor seria zero. Valores positivos (entre 0 e +1)
indicam para correlacéo direta e negativos (entre 0 e —1) para correlacdo inversa. Uma vez
calculado, é importante estabelecer sua validade estatistica. Para estimar a significancia do
indice, seré preciso associar a este uma distribuicdo estatistica, sendo mais usual relacionar a
estatistica de teste a distribuicdo normal. Outra possibilidade, sem pressupostos em relacdo a
distribuicdo, e abordagem mais comum é um teste de pseudo-significancia. Neste caso, sdo
geradas diferentes permutacdes dos valores de atributos associados as regides; cada
permutacdo produz um novo arranjo espacial, onde os valores estdo redistribuidos entre as
areas. Como apenas um dos arranjos corresponde a situacdo observada, pode-se construir uma
distribuicdo empirica de I. Se o valor do indice | medido originalmente corresponder a um

“extremo” da distribui¢do simulada, entdo se trata de valor com significancia estatistica.

Algumas varia¢des do modelo de Moran sdo o teste C de Geary e o teste Ipop. O
primeiro (C de Geary) difere do teste | de Moran por utilizar a diferenca entre os pares,
enquanto que Moran utiliza a diferenca entre cada ponto e a média global. Assim, o indicador

C de Geary assemelha-se ao variograma, e o | de Moran ao correlograma.

A hipo6tese implicita do célculo do indice de Moran é a estacionariedade de primeira e
segunda ordem, e o indice perde sua validade ao ser calculado para dados ndo estacionarios
Quando existir ndo-estacionariedade de primeira ordem (tendéncia), os vizinhos tenderdo a ter
valores mais parecidos que areas distantes, pois cada valor é comparado a média global,
inflacionando o indice. Da mesma forma, se a variancia ndo é constante, nos locais de maior
variancia o indice sera mais baixo, e vice-versa. Quando o dado é ndo-estacionario, a fungéo
de autocorrelagdo continua decaindo mesmo ap0s ultrapassar a distancia onde ha influéncias
locais. Como as populagdes sdo diferentes entre as subareas, como é de praxe, entdo a
densidade de carga possuem variancias diferentes e a hipdtese subjacente ao teste baseado no
indice | de Moran de que as varidveis sejam variaveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas é violada. Desta forma, areas com populagdes pequenas possuem
densidade de carga com maior variancia e mais propensas a assumir o0s valores mais extremos
entre os observados. Uma forma de visualizar isto € realizando um grafico da densidade de
carga versus a area, como se mostra na Figura 2.8, na qual se pode visualizar o efeito funil,
existe pequenas areas com uma grande densidade de carga. Para aplicacdo desta secdo, a

extensdo das subareas urbanas e o numero de habitantes tem uma relacéo direta, isto permite
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realizar a analise a respeito da extensdo de area é preferida, pois € mais comum esse dado no

planejamento de expanséo das redes elétricas.

Ano 2001

Densidade de carga(KVA / Area)

o
08 0o o & oo o a o0 @ =]

T T T T T T
0e+00 2e+06 4e+06 Ge+06 8e+08 1e+07

Area

Figura 2.8 Grafico que mostra o instabilidade da densidade de carga, efeito funil.

Para poder contornar este problema foi seguido o procedimento apresentado por
Bivand, Pebesma e Gémez-Rubio (2008), na qual apresentam uma regressao linear de termo
constante. Logo, realiza-se a andlise de padrGes de area com respeito aos residuos dessa
regressao linear. Este processo é valido assumindo que os coeficientes de Moran tem uma

distribuicdo normal. A seguir se mostram os resultados da aplicacdo desta anélise.

Na Figura 2.9 mostra-se o diagrama de espalhamento de Moran. Este diagrama é uma
maneira adicional de visualizar a dependéncia espacial. Construido com base nos valores
normalizados (valores de atributos subtraidos de sua média e divididos pelo desvio padréo),
permite analisar o comportamento da variabilidade espacial. A ideia é comparar os valores
normalizados do atributo numa area com a média dos seus vizinhos, construindo um gréafico
bidimensional de z (valores normalizados) por wz (média dos vizinhos), que € dividido em
quatro quadrantes, como mostrado nessa figura para 0s residuos da regressdo linear
supracitada. Os quadrantes podem ser interpretados como: Q1 (valores positivos, médias
positivas) e Q2 (valores negativos, médias negativas): indicam pontos de associacdo espacial
positiva, no sentido que uma localizagdo possui vizinhos com valores semelhantes. Q3
(valores positivos, médias negativas) e Q4 (valores negativos, médias positivas): indicam
pontos de associacdo espacial negativa, no sentido que uma localiza¢do possui vizinhos com

valores distintos.
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Figura 2.9 Diagrama de espalhamento de Moran.

O diagrama de espalhamento de Moran corrobora o processo de dependéncia espacial.
Na Figura 2.9, a maior parte das subareas se encontra localizadas nos quadrantes Q1 e Q2,
gue apresentam associacdo espacial positiva. Os pontos localizados nos quadrantes Q3 e Q4
podem ser vistos como regifes que ndo seguem o0 mesmo processo de dependéncia espacial
das demais observacOes. Evidentemente, o diagrama reflete a estrutura espacial nas duas

escalas de andlise: vizinhanca e tendéncia.

O indice de Moran | é equivalente ao coeficiente de regressao linear que indica a
inclinacdo da reta de regressdo (o) de wz em z. Para o caso dos dados apresentados na Figura
2.9, este coeficiente € igual a 0,54, o mesmo valor calculado aplicando-se a férmula da

equacdo 2.11.

2.2.4 Indicadores Locais de Associacdo Espacial

Os indicadores globais de autocorrelacdo espacial, como o indice de Moran, fornecem
um Unico valor que é a medida da associagdo espacial para todo o conjunto de dados, que é
atil na caracterizacdo da regido de estudo como um todo. Quando lidamos com grande
numero de areas, € muito provavel que ocorram diferentes regimes de associacdo espacial e
que aparegcam méaximos locais de autocorrelagdo espacial, onde a dependéncia espacial é ainda
mais pronunciada. Assim, muitas vezes é desejavel examinar padrées em maior detalhe.
Portanto, é preciso utilizar indicadores de associacdo espacial que possam ser associados as

diferentes localizacbes de uma variavel distribuida espacialmente. Os indicadores locais
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produzem um valor especifico para cada area, permitindo assim a identificacdo de
agrupamentos. O indice local de Moran pode ser expresso para cada area i a partir dos valores
normalizados z; do atributo como:

_Zi Yo wijZ;

n 2
j=1%

I; 2.12

A significancia estatistica do uso do indice de Moran local € computada de forma
similar ao caso do indice global. Para cada area, calcula-se o indice local, e depois se permuta
aleatoriamente o valor das demais areas, até obter uma pseudo-distribuicdo para a qual
possamos computar os parametros de significancia. Uma vez determinada a significancia
estatistica do indice local de Moran, é Util gerar um mapa indicando as regiGes que
apresentam correlacdo local significativamente diferente do resto dos dados. Estas regides
podem ser vistas como "bolsbes” de ndo-estacionariedade, pois sdo areas com dinamica
espacial propria e que merecem andlise detalhada. Na Figura 2.10 mostra-se a significancia
dos indices de Moran locais. Logo, foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk para conferir se os
indices encontrados tem uma distribuicdo normal, o teste deu como valor 0.376, portanto, é

aceita a hipdtese nula de distribui¢do normal.

p-valor para |l de Moran

OO Mé&o tem significéncia
& 0.001-0005

Figura 2.10 Indicador de autocorrelagdo espacial para a instalacdo de transformadores do ano 2001.

Apenas os valores cm significancia maior de 95%

2.2.5 Conclusdes da Analise de Padrdes de Area
Os resultados evidenciam que existem algumas subareas com autocorrelagédo espacial

com uma significancia estatistica consideravel. Estas subareas tem dindmica espacial propria
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e merecem uma analise detalhada. Esta informacdo pode ajudar aos planejadores da empresa
elétrica para encontrar lugares que podem se saturar mais devido a chegada de novas cargas.
Para a rede elétrica os lugares com autocorrelacdo com significancia consideravel podem
apresentar um efeito consideravel a diferenca de subareas que ndo apresentam tal
autocorrelagdo. Por exemplo, Instalar uma nova carga em uma subérea que apresenta uma
autocorrelacdo com significancia igual a 0,05 produzira um efeito sobre os vizinhos
consideravel, possivelmente os vizinhos terdo um incremento de densidade de carga, desta
forma, nessa area se podera obter uma saturacdo que dever ser analisada para se determinar se
a rede elétrica nessa regido pode abastecer a nova carga. No entanto, a mesma carga instalada
em subareas sem significancia estatistica consideravel poderia ndo apresentar nenhum efeito

nos vizinhos.



Capitulo 3 — Conclusdes 24

Capitulo 3 - Conclusdes Finais

Neste trabalho foram apresentadas analises espaciais de padrdes de pontos e areas com
o fim de ajudar aos planejadores na expansao das redes elétricas. A aplicacdo das andlises
realizadas consideram a instalacdo de transformadores em um sistema elétrico real,

informacdo que se encontra disponivel na maioria de empresas elétricas de distribuicao.

A andlise de padrdes de pontos permitiu determinar que a area de servico tem um
centro de atividades que coincide com o centro de atividade da cidade. Em outras cidades
pode encontrar-se mais de um centro de atividades ou pode ndo coincidir com o lugar com
maior densidade de carga. Esta classe de analise permite explorar a area de servi¢o da

empresa elétrica.

A andlise de padrdes de areas pode ajudar aos planejadores na toma decisdo da
instalacdo de novas cargas e fornecer diretrizes de expansdo em lugares com autocorrelacdo
espacial. Enfatiza-se que se deve ter cuidado no momento de anélise da densidade de carga,
devido a que se apresenta o efeito funil, aplicacBes de técnicas de bayes empirico global e
local devem ser exploradas.

Estas classes técnicas espaciais podem ser aplicadas em qualquer area de servico, mas
deve considerar-se um adequado uso das técnicas. Também os resultados obtidos neste
trabalho ndo devem ser aplicados com muito critério devido a que embora em alguns lugares
ndo apresente significancia estatistica podem ser diferentes no mundo real. E necessario

considerar na aplicacdo dos resultados a experiéncia e o conhecimento dos planejadores.

3.1 TRABALHOS FUTUROS

O passo seguinte dentro da analise exploratério é pesquisar se existe alguma variavel
que pode ajudar explicar o comportamento da densidade de carga na area urbana, este passo
sera realizado em um trabalho futuro com informacgdes do censo 2010 e com a base de

consumo de energia.
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