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RESUMO

A variacao do comportamento de consumo elétrico ao longo do dia vem sendo um
constante desafio para planejamentos e operacdo de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica. A diversidade de ocorréncia dos picos de demanda, considerando
diferentes classes de consumo, para um transformador de distribuicdo, s&o
determinados de uma forma estatistica, assim possibilitando uma aproximacao do
real comportamento dos consumidores de energia elétrica. Mas ndo basta apenas
considerar dados estatisticos, e sim adicionar outros fatores que sdo deterministicos
para definicdo real desse comportamento destes consumidores ao longo do dia.
Neste contexto, é fundamental considerar dados climaticos. Durante um periodo de
12 meses foi realizada uma campanha de medicdes e paralelamente um
arquivamento de informag@es utilizando sites da internet sobre dados climaticos da
regido. Como as medi¢cdes (amostragens) foram, geograficamente, muito préximas,
foi possivel acompanhar e perceber a modificacdo de comportamento dos
consumidores, como a utilizacdo de condicionadores de ar e refrigeracdo em geral.
Portanto, como objetivo de aperfeicoar a caracterizagcdo de curvas tipicas de
demanda de energia elétrica, neste trabalho, utilizando metodologias de redes
neurais, serdo agrupadas as curvas de demanda considerando: classes, subclasses,
consumo médio (Ultimos 12 meses) de energia elétrica, e adicionalmente dados
climéaticos.

Palavras-chave: Curvas tipicas, dados climaticos, conforto térmico, distribuicdo de
energia elétrica.



ABSTRACT

The variation of the behavior of electrical consumption throughout the day has been
a constant challenge for planning and operation of electric power distribution
systems. The diversity of occurrence of peak demand, considering different classes
of consumption to a distribution transformer are determined in a statistical manner,
allowing an approximation of the actual behavior of consumers of electricity. But not
enough to consider only statistical data, but add other factors that are deterministic
for real definition of the behavior of these consumers throughout the day. In this
context, it is crucial to consider climate data. During a period of 12 months, a
measurement campaign was carried out in parallel and an archive of information
using the internet sites on climatic data of the region. Because measurements
(samples) were geographically very close, it was possible to follow and realize the
change in consumer behavior, such as the use of air conditioners and cooling in
general. Therefore, the objective of improving the characterization of typical curves of
electricity demand, this paper, using methodologies neural networks, are grouped
considering the demand curves: classes, subclasses, middle (last 12 months) of
electricity, and additionally climatic data.

Keywords: Typical curves, climate data, thermal comfort, operation planning,
distribution of electricity.
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1 INTRODUCAO

Os sistemas elétricos de poténcia tém a funcéo precipua de fornecer energia
elétrica aos usuarios, grandes ou pequenos, com a qualidade adequada, no instante
em que for solicitada (NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO
ROBBA, 2005).Durante vérias décadas e em varios paises, incluido o Brasil, a
maioria das pesquisas e estudos desenvolvidos na area de energia elétrica esteve
voltado a parte de geracdo de energia, passando pela transmissdo até as
subestacdes proximas aos centros de consumos.

A partir dessas subestacdes, derivam diversas redes de energia elétrica que
operam com niveis de tensdo mais baixos do que os utilizados nos sistemas de
transmissdo, e que podem ser consideradas o inicio da parte do sistema
responsavel pelo abastecimento de energia da maioria dos consumidores,
conhecidos como sistema de distribuigdo (AISLAN, 2006).

Historicamente, a principal preocupacdo quanto a esses sistemas sempre foi
a construcao de novos trechos, buscando levar a energia elétrica aos mais remotos
pontos onde a sua chegada se faz necessaria. Nesse cenario, as condi¢cdes de
eficiéncia nem sempre foram tratadas como prioridade pelas empresas
concessiondarias. Em alguns casos as condi¢cdes operativas encontradas, tal como o
regime de tensdo, a quantidade de energia reativa ou o nivel de perdas, podem ser
considerados precarios. Além da grande demanda pela sua ampliagdo, 0s recursos
econdmicos disponiveis para o0s sistemas de distribuicio nem sempre foram
suficientes para que se mantenham patamares ideais de qualidade, referidos tanto a
infraestrutura das redes quanto das condices de operacdo (AISLAN, 2006).

Durante a reestruturacdo do Sistema Elétrico Brasileiro iniciada na década
de noventa, os sistemas de distribuicdo foram uma das partes do setor energético de
maior abertura a iniciativa privada. As novas regulamentacdes associadas a
concorréncia gerada e o nivel maior de exigéncia por parte dos consumidores
produziram mudancas nas formas de gerenciamento utilizadas pelas
concessionarias, fazendo com que a atencdo dispensada a solucdo de muitos
problemas relacionados a eficientizagdo dos sistemas de distribuicdo se tornasse um
dos pontos mais importantes, e em alguns casos até vitais, para a manutencao e o

crescimento dessas empresas neste novo cenario (AISLAN, 2006).
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Um dos passos iniciais e que pode ser considerado base para o
desenvolvimento de métodos e ferramentas de analise de sistemas de distribuicdo é
a modelagem adequada das cargas elétricas, de forma que suas variagdes ao longo
do tempo possam ser corretamente representadas (AISLAN, 2006).

A modelagem e a caracterizacdo tipica do comportamento real de demanda
ao longo do dia para os mais distintos consumidores, que abrangem uma
distribuidora de energia, € um desafio ambicioso e necessario para a otimizacédo do
planejamento em diferentes cenarios. Neste contexto, a variacao climatica € um fator
deterministico para estimular o comportamento caracteristico da curva tipica de
demanda de energia elétrica pelos consumidores.

Existem varios fatores que podem influenciar na analise e na modelagem da
carga, tais como: condicdes meteoroldgicas (velocidade do vento, umidade relativa
do ar, temperatura ambiente) e fatores diversos (feriados e finais de semana). Uma
boa analise desses fatores permite influenciar de maneira direta nos resultados das
previsdes, pois admitem uma maior abstracdo para que sirvam de entrada para um
sistema previsor (MURTO, 1998; SWARUP, SATISH, 2002).

Considerando que nosso ambiente apresenta caracteristicas tropicais e
admitindo que as influéncias climéaticas provoquem alteracdo no funcionamento de
alguns eletrodomésticos, facilmente percebido ao longo do dia, este trabalho visa
modelar de forma otimizada o comportamento diario de um consumidor de energia
elétrica quando exposto a cenarios climaticos distintos. Por exemplo, uma maior
frequéncia na acao de refrigeradores para manter a temperatura interna adequada
para seu funcionamento. Além disso, de uma forma geral, provocando alteracdes no
comportamento dos consumidores na busca de maior conforto térmico, citando como
exemplo a regulagem de chuveiros para poténcias inferiores ao final da tarde e a
utilizacéo de ar-condicionado no periodo noturno em dias quentes. Neste trabalho foi
realizada uma campanha de medicdo ao longo de 12 meses, utilizando
equipamentos adequados para registros de demanda de energia elétrica nos 24
patamares do dia, e juntamente a campanha de medicdo, foi realizado o
armazenamento de dados climaticos da regidao, onde foi possivel acompanhar
consumidores com a mesma meédia de consumo més, apresentando diferentes
comportamentos ao longo do dia quando exposto a situagbes climéticas

desconfortaveis.
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Os métodos atuais expressados pela legislacédo vigente para caracterizacao
de curvas tipicas, apenas classificam em classes, subclasses e faixa de consumo
meédio, no objetivo de agrupar de forma confiavel os comportamentos semelhantes
de curvas de demanda. A ideia apresentada nesse trabalho € utilizar inteligéncia
artificial através de redes neurais, e apresentar como informa¢des adicionais de
entrada, os dados climaticos além da divisdo de classes, subclasses e média de
consumo, para modelagem de curvas tipicas.

Dessa forma, os resultados apresentardo dados mais proximos do
comportamento real de uma determinada classe de consumidores para um
determinado cenério climatico. Uma vez possibilitando a melhoria da modelagem do
comportamento de demanda dos consumidores ligados ao sistema de distribuicéo,
0os resultados de planejamento de alimentadores e subestacfes serdo mais
satisfatorios possibilitando garantir maior qualidade para a energia elétrica
distribuida.

Durante o processo de desenvolvimento das metodologias e teste de
algoritmos propostos, serdo utilizados dados da Permissionaria Cooperativa de
Geracéo e Distribuicdo de Energia Elétrica das Missdes (CERMISSOES), empresa
com mais de 50 anos de existéncia, localizada na regido das missdes do Rio Grande
do Sul e responsavel pela distribuicdo de aproximadamente 26.000 unidades
consumidoras. A grande massa de equipamentos de refrigeracdo e irrigacéo ligadas
a distribuidora, faz com que essa melhoria seja de grande interesse no objetivo de

obter melhores resultados para diferentes cenarios climaticos.

1.1 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

O objetivo principal deste trabalho é o desenvolvimento de um Sistema de
modelagem de curvas tipicas de demanda utilizando inteligéncia artificial através de
redes neurais que representem as caracteristicas de demanda de energia elétrica ao
longo do dia de um determinado consumidor. Neste contexto, este trabalho
apresenta um foco especial no fator que representa as variacdes das condicdes
climaticas diarias e a divisdo de subclasse rural para atividades predominantes
leiteiras. Acredita-se que além do comportamento no funcionamento de
equipamentos elétricos, principalmente de refrigeragdo, o comportamento dos

proprios consumidores ao longo do dia apresenta uma variacéo relevante de acordo
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com as condi¢des climaticas expostas ao mesmo, como por exemplo, a utilizacdo de
um ventilador ou a temperatura de ajuste de um chuveiro elétrico ao tomar banho,
entre outros.

A metodologia baseia-se no desenvolvimento de uma légica através de
inteligéncia artificial utilizando redes neurais que considere como variaveis de
entrada: classes, subclasses, e de forma adicional caracteristicas climaticas diarias.

Para os dados climaticos, foram monitoradas grandezas como: temperatura
maxima, minima, horario do amanhecer e anoitecer entre outros.

De acordo com a figura 1.1, as classes dos consumidores em estudo foram
basicamente divididas em: residenciais, rurais e comerciais. Para a divisdo em
subclasses foram consideradas faixas de consumo médio dos ultimos 12 meses
dependendo de cada classe.

De uma forma geral o objetivo principal em modelar curvas tipicas de cargas
€ chegar o mais préximo possivel do comportamento real ao longo do dia das
demandas de energia, assim prevendo horarios de demanda maxima e minima para
cenarios climéticos diferentes em alimentadores de distribuicdo. Essas informacdes

servirdo de base para operacao e planejamento dos mesmos.

Figura 1.1 — Classes e subclasses

| Classes/Subclasses |
e o I
Cldbbe{ | Resullencml | Rulral | | Comercial |
|
( Até 80 kWh Até 200 kWh Até 500 kWh
81 kWh até 220 kWh 201kwh até 500 kWh 501 kwh até 1.000 kWh

Subclasse{ | 221 kwh até 500 kWh | | 501 kWh até 1.000 kWh | | Acima de 1.000 kWh
501 kWh afé 1.000 kWh| | Acima de 1.000 kWh
Acima de 1.000kWh

Com vista a atingir o objetivo principal, 0s seguintes objetivos parciais séo
propostos:
- estudo e andlise critica dos métodos atualmente utilizados para a

modelagem de cargas elétricas em sistema de distribui¢éo;
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- definicdo das classes e subclasses;

- tratamento dos dados;

- levantamento de dados climaticos que serdo utilizados para projecdo da
curva de demanda de energia elétrica caracteristica dos consumidores a
serem considerados;

- desenvolvimento e teste de algoritmos com inteligéncia artificial para
construcdo de curvas tipicas de carga e conversao de dados de consumo
mensal de energia em demanda horaria de carga considerando
caracteristicas climéaticas;

- modelagem e observacao das relagbes “causa-efeito” entre a variagao de
caracteristicas climaticas e o comportamento de demanda horaria de

cada classe e subclasse de consumidores.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado em seis capitulos que buscam, de forma
significativa, a compreensao do trabalho desenvolvido.

No capitulo 1 é apresentado uma breve introducdo ao tema proposto,
relacionando alguns problemas encontrados durante o processo de gestdo dos
sistemas de distribuicdo de energia elétrica e as propostas de objetivos de solucao
utilizando os métodos contidos nessa dissertacao.

No capitulo 2 é apresentado de uma forma geral o funcionamento de um
sistema de distribuicdo de energia elétrica caracterizando e definindo as etapas mais
importantes referente a esse servigo.

No capitulo 3 é realizada uma revisdo bibliografica contendo de forma
resumida e geral os conceitos envolvidos no ambito da previséo e caracterizacao de
curva tipica de demanda de energia elétrica. Aléem disso, € apresentada a norma
nacional vigente referente a curvas tipicas de carga, influéncias de variaveis
climaticas no comportamento de demanda de energia elétrica em consumidores e
definido o funcionamento e aplicacdes de Redes Neurais.

O capitulo 4 trata da metodologia utilizada, onde sé&o definidas as variaveis

consideradas para modelagem e os passos da metodologia proposta.
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No capitulo 5 s&do apresentados o0s resultados obtidos através da
modelagem pelas Redes Neurais e estes resultados sdo comparados com valores
de demanda medida em consumidores de mesma classe e subclasse.

O capitulo 6 traz as consideracdes finais e conclusdes, onde sdo propostos
ainda outros estudos, tanto relativos ao tema abordado nessa dissertacdo, quanto a
outras aplicagdes que possam utilizar os resultados obtidos nesse trabalho.



2 SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Neste capitulo sdo apresentados conceitos e definicbes basicas de sistemas

de distribuicao.

2.1 INTRODUCAO

A funcdo de um sistema de distribuicdo de energia elétrica € fornecer
energia das subestacdes de subtransmissédo ou de pequenas estacdes geradores a
cada consumidor, transformando a tensdo em valores apropriados para 0 consumo
(T. Gonen, 1986). As distribuidoras de energia elétrica tém como objetivo fornecer
energia com qualidade e com tarifas adequadas. Dessa forma, devem ser estudados
aspectos técnicos e econ6micos no planejamento, ja que o planejamento esta
diretamente ligada a modicidade tarifaria de acordo com normas regentes da
Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL.

O planejamento de sistemas de distribuicdo de energia pode ser dividido em
duas fases: estratégica ou planejamento em longo prazo, que visa investimentos
futuros e em que se efetua analise das perspectivas de retorno destes
investimentos, e planejamentos de rede ou planejamento em curto prazo, que
consiste em investimentos em projetos estruturais da rede de acordo com a
disponibilidade da empresa (E. LAKERVI, E. J. HOLMES, 1989).

Atualmente o planejamento nas empresas distribuidoras de energia elétrica
deve seguir orientacbes da ANEEL atravées do Modulo 2 — Planejamento da
Expansdo do Sistema de Distribuicdo. Neste, e entre outras definicbes, podemos
destacar algumas considera¢des importantes:

- Para previsdo de demanda, considerar o historico consolidado de carga
dos dltimos cinco anos, incluindo o historico de perdas técnicas e os ganhos
relativos aos planos de eficiéncia energética. O horizonte de previsdo para o Sistema
de Distribuicdo de Alta Tensdo (SDTA) é de dez anos, com periodicidade anual,
devendo um novo estudo ser realizado a cada ano. Da mesma forma, é realizado
para o Sistema de Distribuicdo de Média Tensédo (SDMT), porém em um horizonte

de cinco anos.
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- Em relacdo a caracterizagdo da carga e do sistema elétrico, as
distribuidoras devem caracterizar a carga de suas unidades consumidoras e o
carregamento de suas redes e transformadores, por meio de informacfes oriundas
de campanha de medicdo. Adicionalmente a campanha de medicdo, deve ser
realizada, a cada dois ciclos de revisdo tarifaria periddica, uma pesquisa de posse
de equipamentos e habitos de consumo para as diversas classes de unidades
consumidoras.

- Os estudos de planejamento contemplam dois horizontes discretizados
anualmente: (a) Planejamento de curto e médio prazo (cinco anos) e; (b)
Planejamento de longo prazo (dez anos).

- Para os critérios a serem considerados, de forma geral, sdo mencionados
alguns como: seguranca; carregamento para operacdo normal ou em contingéncia;
tensdo para operacdo normal ou em contingéncia; qualidade do produto e servico;
Confiabilidade; viabilidade econ6mica; viabilidade ambiental, além de considerar
perdas, vida util de equipamentos e atualizacéo tecnoldgica.

Empresas do setor energético utilizam programas computacionais no
planejamento de seus sistemas, baseados em fluxo de poténcia, andlise de curto-
circuito e faltas, queda de tenséo, calculo de impedancias equivalentes. Utilizam
também outras ferramentas, como previsdo de carga, regulacdo de tensao,

confiabilidade e algoritmos de planejamento otimizados (T. GONEN, 1986).

2.2 CARACTERISTICAS DOS SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Um sistema de distribuicdo geralmente comeca na subestacdo, que é
alimentada por uma linha de subtransmissdo. Em alguns casos as subestacfes de
distribuicdo sdo alimentadas por linhas de transmissao (alta tensdo — maior ou igual
a 69kV). Cada subestacdo pode alimentar um ou mais alimentadores, que
geralmente sao radiais, o que faz com que haja apenas um caminho para a
circulacdo de corrente elétrica (W. H. KERSTING, 2002). Na figura 2.1 € mostrado

um exemplo simples de sistema de distribuicao.



Figura 2.1 — Sistema de distribuicao simples
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Fonte: Aislan Antonio Francisquini (2006).

2.3 CONSUMIDORES DE ENERGIA ELETRICA

25

O consumidor de energia € qualquer pessoa fisica ou juridica, ou comunhéo

de fato de direito, legalmente representada, que solicite o fornecimento de energia
elétrica e/ou uso do sistema elétrico a distribuidora e assume a responsabilidade
pelo pagamento das faturas e pelas demais obrigagbes fixadas em normas e
regulamento da ANEEL, assim vinculando-se aos contratos de fornecimento, de uso
e de conexdo ou de adesdo (PRODIST/ANEEL/Mddulo 1, 2012).

As cargas dos consumidores supridos por um sistema de poténcia tém

varias caracteristicas que lhes sdo comuns, tais como:

- localizagéo geografica;
- finalidade a que se destina a energia fornecida;

- dependéncia da energia elétrica;
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- perturbacdes causadas pela carga ao sistema,

- tarifagao;

- tensao de fornecimento.

E, a partir de tais caracteristicas tipicas podem fixar critérios de classificacédo
dos consumidores, ou melhor, da carga de tais consumidores, cuja andlise sera
objeto de itens subsequentes, nos quais serdo aplicados critérios de classificacéo,
sem que haja preocupacdo com suas implicacbes no estudo da evolucdo da
demanda, “mercado” (NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO
ROBBA, 2005).

Levando em conta o niumero de fases, no sistema de distribuicdo podem-se
encontrar alguns tipos de padrdo no tipo de fornecimento: trifasica, bifasica ou
monofasica. No entanto, na baixa tenséo € possivel encontrar muitos pontos que em
determinados horarios apresentam grande variagdo em relacdo ao equilibrio de
fases, isso ocorre pela existéncia de grande quantidade de cargas monofasicas
residenciais. As distribuidoras compensam esses desequilibrios que sédo gerados na
baixa tenséo dividindo equitativamente as cargas nas trés fases da rede.

Em termos de modelagem nos tipos de carga, estas podem ser divididas em
trés tipos:

- modelo de poténcia constante — modelo mais utilizado para célculos de
fluxo de poténcia, pois a poténcia nao varia em relacéo a tensao, pode-se
citar como exemplo um motor;

- modelo de corrente constante — pouco utilizada, mais para fins didaticos,
e tem como caracteristicas a nao variagdo da corrente elétrica em relacéo
a tensao aplicada;

- modelo de impedancia constante — pode ser mais bem definido citando
um chuveiro elétrico resistivo como exemplo, onde sua impedancia ndo
varia de acordo com a variagao de tensao aplicada.

Em termos de carga, outro aspecto interessante na distribuicdo € a presenca
de cargas de natureza distinta, ou seja, classes diferentes. Os tipos de carga que
comumente se encontram sdo: residenciais, comerciais, industriais, rurais,
iluminacéo publica e servi¢o publico. Cada um desses segmentos caracteriza-se por
possuir um fator de poténcia tipico e um determinado comportamento frente as

variagcOes de tensao e temperatura.
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2.3.1 Consumidores Residenciais

De acordo com o Anuério Estatistico de Energia Elétrica de 2013,
apresentado pela Empresa de Pesquisa de Energia — EPE, o setor residencial
responde por cerca de 26,3% do consumo total de energia elétrica na pais. Os
aparelnos com maior consumo de energia no setor residencial do Brasil sdo
chuveiros, geladeiras e ares condicionados, conforme mostrado na figura 2.2
(PROCEL, 2009).

Figura 2.2 — Consumo de energia caracteristico das cargas residenciais
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Fonte: Procel (2009).

Uma pesquisa nacional de avaliacdo de eletrodomésticos, conduzida em
1996, encontrou um total de cerca de nove lampadas por residéncia em média, com
29% das residéncias ja usando pelo menos uma lampada fluorescente, sendo que
esse numero vem aumentando gracas aos programas implementados pelo
PROCEL. O uso de lampadas fluorescente diminui o consumo de energia mantendo
uma boa iluminacdo. A andlise estatistica dessa pesquisa estimou que a iluminacgéo,
consome em média, 390 kWh ao ano por residéncia (MCT, 2005).

Essa pesquisa revelou que cerca de 80% das residéncias possuem
refrigeradores utilizados principalmente na conservagdo de alimentos. De acordo
com os fabricantes de eletrodomésticos brasileiros, em 1993 os refrigeradores novos
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consumiam em média 90 kWh a menos por ano do que os refrigeradores novos
produzidos em 1985 (reducdo de cerca de 15%). O PROCEL calcula que essas
economias alcancaram, em média, quase 135 kWh por ano até 1996. O aumento da
eficiéncia de refrigeradores e congeladores durante 1986-1996 resultou em uma
economia de aproximadamente 2.560 GWh por ano, até 1996.

O aguecimento de &gua nas residéncias é feito pelo uso dos chuveiros
elétricos, que possuem poténcia nominal entre 2 e 7,7 kW e estdo presentes em
cerca de 80% das residéncias. Os chuveiros sdo muitos usados durante o horario de
demanda de ponta (entre 18 e 21 horas) e calcula-se que 24% de toda energia
elétrica entregue as residéncias brasileiras é direcionada para aquecer a agua para
banho (PROCEL, 2009).

Aquecimento Solar de Agua em Residéncias Diante do grande potencial de
aproveitamento da energia solar, a Eletrobras Procel tem direcionado parte de suas
acOes na disseminacdo do uso desse tipo de energia para aquecimento de agua. O
estimulo ao uso de sistemas de aquecimento solar traz beneficios para o sistema
elétrico, uma vez que possibilita a retirada de carga do horario de ponta, além de
propiciar beneficios econdmicos para os usuérios (PROCEL, 2013).

A curva de carga de um consumidor residencial caracteriza-se por um
consumo praticamente constante durante o dia inteiro com um aumento no fim da
tarde e um pico de demanda, provocado pelo uso do chuveiro elétrico (entre 18 e 21
horas). Na figura 2.3 € mostrada a curva de carga de um dia util de um consumidor
real, que consome cerva de 330 kWh por més (AISLAN ANTONIO FRANCISQUINI,
2006).

Figura 2.3 — Curva de carga de um consumidor residencial
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Fonte: Aislan Antonio Francisquini (2006).



29

2.3.2 Consumidores Comerciais

Os consumidores comerciais respondem por cerca de 17,7% do consumo de
energia elétrica (EPE, 2013). Sao geralmente classificados por ramo de atividade e
consumo mensal de energia elétrica. Na tabela 2.1 é mostrado o consumo de
energia de consumidores comerciais de uma regido predominantemente comercial
da cidade de Séo Paulo ((J. A. JARDINI, C. M. V. TAHAN, S. U. AHNAND S. L. S.
CABRAL, 1994) (J. A. JARDINI, S. U. AHN , C. M. V. TAHAN, AND F. M.
FIGUEIREDO, 1995) (J. A. JARDINI, C. M. V. TAHAN, M. R. GOUVEA, S. U.
AHNAND F. M. FIGUEIREDO, 2000)).

Tabela 2.1 — Consumo de energia — setor comercial

Atividade Comercial MWh/més NUumero de Consumidores
Bares 24935 44204
Restaurante 15380 8335
Bancos 12317 2606
Lojas de Roupas/Calgcados 11371 18060
Acougues 8663 7926
Supermercados 8134 2309
Postos de Gasolina 5276 2741

Fonte: Aislan Antonio Francisquini (2006).

Algumas empresas do setor de comércio aumentaram a eficiéncia
energética da iluminacdo, usando varias tecnologias de iluminacéo eficientes que
foram introduzidas no Brasil na ultima década. A adocéo de lampadas fluorescentes
compactas (LFCs) em edificios comerciais esta crescendo rapidamente (MCT,
2005).

A refrigeracdo de alimentos responde por cerca de metade do uso de
eletricidade em supermercados e restaurantes, e quase 17% da demanda total de
eletricidade em edificios comerciais, onde o0s equipamentos de refrigeracédo
comercial séo relativamente ineficientes e a eletricidade é desperdicada devido a ma
operacdo e manutencado (MCT, 2005).

Em todo o Brasil, os aparelhos de ar condicionado respondem por cerca de

20% do uso de eletricidade do setor comercial. No entanto, estes aparelhos podem
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ser responsaveis por mais da metade do uso total de eletricidade em grandes
edificios comerciais, hotéis, ou shopping centers. Calcula-se que os aparelhos de ar
condicionado de janela gastem normalmente 1,6 kW e operem por 540 h/ano, em
meédia, totalizando um consumo médio de eletricidade de 860 kWh/ano por aparelho
(MCT, 2005).

A curva de carga de consumidores comerciais € caracterizada por ter uma
demanda durante o horario comercial com um leve declinio no horario de almoco.
Fora do horario comercial a demanda desses consumidores € praticamente para
iluminacdo e refrigeracdo. Um exemplo de curva de carga para um consumidor
comercial real € mostrado na figura 2.4 (AISLAN ANTONIO FRANCISQUINI, 2006).

Figura 2.4 — Curva de carga de um consumidor comercial
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Fonte: Aislan Antonio Francisquini (2006).

2.3.3 Consumidores Rurais

A classe de consumidores rurais caracteriza-se pelo fornecimento a unidade
consumidora que desenvolva atividades de agricultura, pecuaria ou aquicultura,
dispostas nos grupos 01.1 a 01.6 ou 03.2 da CNAE (ANEEL — Res. 414, 2010).

Essa classe representa 5,1% do consumo de energia elétrica nacional (EPE,
2013) e estd em constante desenvolvimento, pois através de estimulos

governamentais a mesma apresenta evolucdes em relacdo a automacéo e melhorias
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em geral de tecnologias na area rural. Pequenas propriedades leiteiras, aviarias ou
de atividade tipica destinada a suinocultura. Por exemplo, estas propriedades estao
equipadas com diversos equipamentos elétricos, como resfriadores a graneis para
armazenamento do leite, motores para dosagem de racdo automatica,
ordenhadeiras a motores e etc... Além das melhorias em relacdo ao conforto dos
proprios moradores destas éareas, onde foram adquiridos os aparelhos de ar
condicionado, chuveiros elétricos mais potentes, fornos elétricos e semelhantes.

A classe rural de uma forma geral apresenta um comportamento especifico
em termos de demanda de energia, onde de acordo com a figura 2.5, podemos
observar uma elevacdo no consumo nas primeiras horas do dia, € um pico maximo

sempre préximo as 18h.

Figura 2.5 — Curva de carga de um consumidor rural
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Fonte: Aislan Antonio Francisquini (2006).

2.3.4 Consumidores Industriais

A classe industrial caracteriza-se pelo fornecimento a unidade consumidora
em que seja desenvolvida atividade industrial, conforme definido na Classificagao
Nacional de Atividades Econdmicas — CNAE, assim como o transporte de matéria-

prima, insumo ou produto resultante do seu processamento, caracterizado como
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atividade de suporte e sem fim econémico proprio, desde que realizado de forma
integrada fisicamente a unidade consumidora industrial (ANEEL — Res. 414, 2010).

Os consumidores industriais respondem por cerca de 40,9% da energia
elétrica consumida (EPE, 2013). Sdo caracterizados por receberem energia em
média tensdo (13,8 KkV), possuindo subestacBes abaixadoras internas. S&o
classificados por ramo de atividade e por faixa de consumo de energia elétrica, como
mostrado na tabela 2.2 (AISLAN ANTONIO FRANCISQUINI, 2006).

Tabela 2.2 — Consumo de energia do setor industrial — cidade de Sao Paulo

Atividade Industrial MWh/més Numero de Consumidores
Padarias 27854 3471
Fabricas de Roupas 6460 5562
Construcgéo Civil 2852 2099
Madeireiras 1691 3434
Fabricas de Moveis 1465 1614
Eletrénicos 874 349
Plasticos 821 220

Fonte: Aislan Antonio Francisquini (2006).

A iluminacao é responsavel por boa parte do consumo de energia no setor
industrial. A aceitacdo das lampadas de soOdio (alta pressédo) esta crescendo
regularmente para a iluminacéao industrial, mas também pode ser visto um crescente
uso de lampadas fluorescentes tubulares. Estes tipos de lampadas diminuem o
consumo de energia e mantém uma boa eficiéncia luminosa (MCT, 2005).

Pesquisas indicam que o consumo de motores representava
aproximadamente 50% da energia consumida no setor industrial. Os fabricantes
informaram que 78% das vendas de mercado para este setor no Brasil eram motores
de inducgéo trifasicos (MME, 2005).

Motores com poténcias superiores a 200 hp sdo produzidos com materiais
de alta qualidade como aco-silicio e possuem uma eficiéncia do mesmo nivel que os
motores produzidos em paises industrializados. Entretanto, sdo produzidos motores
de inducéo entre 1 e 200 hp com baixa eficiéncia. Em suma, 0os materiais e 0s
projetos de pequenos e médios motores sdo elaborados para minimizar o custo

inicial, consequentemente para 0 menor pre¢o de mercado, nao para maximizar a
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sua eficiéncia. Além da baixa eficiéncia de motores elétricos, existem dois fatores
adicionais que se somam ao baixo desempenho dos motores no setor industrial:
especificacao técnica impropria e o fraco sistema de operacdo e manutencado dos
motores (MCT, 2005).

Devido a enorme variagdo de atividades do setor industrial, as curvas
representativas sao estimadas por ramo de atividade e por localizag&o. Na figura 2.6

€ mostrada essa variagao ao longo de um dia util.

Figura 2.6 — Curva de carga de um consumidor industrial
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta um breve resumo sobre a horma nacional vigente e
trabalhos com metodologias distintas que vém sendo propostos nas ultimas décadas
tanto no Brasil como em demais paises na area de modelagem de curvas tipicas
para consumidores de energia elétrica, sobre tudo com destaque em trabalhos que
relatam as consequéncias das influéncias climaticas nos habitos cotidianos destes

consumidores.
3.1 NORMA VIGENTE

Atualmente a Agéncia Nacional de energia Elétrica — ANEEL, estabelece
algumas normas que estdo descritas no Procedimento de Distribuicdo de Energia
Elétrica no Sistema Elétrico Nacional — PRODIST, Mdodulo 2.

As regras dispostas nesta secdo visam orientar as distribuidoras na
elaboracdo dos estudos de previsdo de carga de médio e longo prazo, utilizando as
informagdes dos acessantes de seu sistema de distribuicdo
(PRODIST/ANEEL/MODULO 2, 2012).

As distribuidoras devem caracterizar a carga de duas unidades
consumidoras e o carregamento de suas redes e transformadores, por meio de
informac@es oriundas de campanhas de medicdo. Adicionalmente as campanhas de
medicdo, deve ser realizada, a cada dois ciclos de reviséo tarifaria peridédica, uma
pesquisa de posse de equipamentos e habitos de consumo para as diversas classes
de unidade consumidoras.

Segundo a ANEEL, a definicdo das amostras por estrato deve obedecer a
equacao (1). O nivel de erro aceitavel da amostra de cada estratificacdo devera ser

no maximo 20%, com nivel de confianca de 95%.

1962( 72
n= 196 (_)2 @)

Onde;
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CV: coeficiente de variacdo médio

R: erro amostral

N: tamanho da populacéo

n: amostra

A ANEEL estabelece que a caracterizagdo da carga e das redes deve ser
dividida em classes e subclasses e também ser feita por curvas de carga tipicas
para dia util, sdbado e domingo. As classes devem respeitar a divisdo de acordo
com o nivel de consumo e atividades caracteristicas. Ja a caracterizacdo da carga
da classe iluminacdo publica deve ser realizada com base no fotoperiodo sazonal,
utilizando-se anuario de efemérides do Observatério Nacional.

Outra informacdo importante dessa norma regente € que, para as
distribuidoras que ndo operem redes em tenséo superior a 25 kV, € facultado o envio
das tipologias e do relatério da pesquisa de posse de equipamentos e hébitos de

consumao.

3.2 MODELAGEM DE DEMANDA E REPRESENTACOES DE DEMANDA

Uma das formas usuais de representacao da carga consiste na obtencdo de
estimativas de sua demanda maxima. Em geral, a determinacdo da demanda
maxima de um consumidor € feita a partir da energia consumida num determinado
intervalo de tempo e de uma estimativa do fator de carga, avaliado em funcao de
seu consumo ou do tipo de atividade desenvolvida. Entretanto, deve-se notar que,
ao somar as demandas maximas de todos os consumidores ligados a uma mesma
rede, devem-se considerar os fatores de coincidéncia ou de diversidade
correspondente a fim de se obter a demanda maxima diversificada na rede. Porém,
existe uma dificuldade muito grande em determinar estes fatores, uma vez que eles
dependem néo sO das demandas maximas dos consumidores, mas também do
instante do dia em que elas ocorrem (NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O.,
ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

Uma metodologia, nesta linha, muito utilizada nas empresas consiste em se
obter uma funcdo estatistica para a demanda maxima, funcdo kVAs, que a
correlaciona com o consumo de energia em um transformador de distribuicdo. Essa
funcéo é obtida para um conjunto de transformadores de mesma poténcia ou mesmo

padrao de consumo. Medicdes registram o consumo e a demanda maxima verificada
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num dado periodo. Com o0s pontos obtidos, ajusta-se uma curva que possibilita obter
a demanda méaxima em um transformador, com uma certa probabilidade de ndo ser
excedida, normalmente 90% ou 95%, a partir do consumo de energia. Apesar de ser
um enforqgue muito interessante para a determinacdo do carregamento de
transformadores de distribuicdo, tem a desvantagem apontada acima, de né&o
fornecer informacdes quanto aos fatores de diversidade, bem como informacdes de
demanda dos demais instantes da curva de carga diaria (NELSON KAGAN,
CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

Méffe, Oliveira e Casolari (2001) abordam o mesmo assunto falando que
atualmente no Brasil, uma das formas mais utilizadas para representagcdo de carga
em sistemas de distribuicdo, € a estimacdo de demanda maxima para grupos de
transformadores de distribuicdo de mesma poténcia nominal, através de definicdo de
uma funcdo estatistica conhecida como funcdo kVAs. Na Dissertacdo de André
Leonardo Konig (2004) é relatado que a curva kVAs relaciona o consumo de energia
medido para um determinado periodo de tempo com a demanda maxima verificada
nesse mesmo periodo. O método requer um levantamento estatistico, através de
medicdes de carga e consumo de energia, para grupos de transformadores de
distribuicdo de mesma poténcia nominal. Obtidos os dados, os pontos relacionando
o consumo de energia e demanda maxima de carga verificada no periodo séo
postos em um gréafico, onde pode ser construida a curva kVAs para o respectivo

grupo de transformadores.

Figura 3.1 — Curva KVAS para transformadores de distribuicdo com poténcia
nominal de 75 kVA

Curva kVAs - Transformador 75 kVA
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Fonte: Konig (2004).
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Definidas as funcbes kVAs para todas as poténcias nominais de
transformadores existentes no sistema, fica facil estimar as demandas maximas para
qualquer um deles, calculada através da soma dos consumos de energia de todos
os consumidores alimentados por cada transformador. A seguir, utiliza-se a funcéo
kVAs relativa ao tipo de transformador considerado para definir o valor da demanda
méaxima estimada. Essa forma de se representar cargas elétricas em sistemas de
distribuicdo pode ser utilizada em muitas situacdes, porém, para na maioria das
analises realizadas, essa € uma informacdo que ndo pode ser diretamente
considerada. Isso pode ser verificado, por exemplo, nos célculos de fluxo de
poténcia, onde ndo se pode afirmar que a demanda maxima de um alimentador é a
simples soma das demandas maximas estimadas para seus transformadores.
Nesses casos, se faz necessaria a utilizacdo de um fator de diversidade, que
expresse o fato de que a demanda méaxima de cada transformador ocorre em
instantes diferentes do tempo. Entretanto, a obtencdo desse fator para todos os
periodos do dia, € muito dificil e pode inviabilizar a utilizacdo desse método (KONIG,
2004).

A pratica utilizada para amenizar esse problema é a aplicacdo de um fator
de correcdo igual para todos os transformadores do alimentador, buscando
aproximar ao maximo o resultado do fluxo de poténcia com a demanda medida na
saida do alimentador, para o periodo de analise. Mesmo com a utilizacdo desse
artificio, esta se trabalhando com um erro, pois o0 método considera que todas as
demandas dos transformadores, em qualquer instante do tempo, estdo num patamar
percentualmente proporcional as relativas demandas maximas, o que ndo ocorre na
pratica. Esse erro pode influenciar negativamente os resultados dos calculos. Por
exemplo, durante andlises de perdas ou queda de tenséo para por¢ces menores do
alimentador (tal como um ramal de derivacédo), quando a consideracdo acima pode
nao ser valida (KONIG, 2004).

Uma forma muito utilizada na pratica para modelagens de carga para
transformadores é considerando a distribuicdo dos dados de carga nas subestagdes.
Nos casos mais simples, a carga (poténcia ativa e reativa ou corrente elétrica)
medida nas subestacdes (AY) é distribuida de acordo com as poténcias nominais
dos transformadores de distribuicdo. Dessa forma, correcdo de fator de poténcia
seria um exemplo de aplicagcéo para distribuir capacitores ao longo do alimentador,

proporcionalmente por trechos, e obtendo melhorias em perdas e niveis de tenséo.
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Figura 3.2 — Alimentador de distribui¢cao simplificado
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Esta metodologia tem como premissa que as demandas de carga de todos
os transformadores supridos por determinado alimentador, sdo proporcionais as
suas poténcias nominais, em qualquer instante de tempo. Portanto, sendo conhecida
a demanda de carga solicitada pelo sistema junto a subestacdo, para se obter a
estimagdo de carga ao longo de todo o alimentador, faz-se a distribuicdo dessa
demanda entre todos os transformadores, proporcionalmente a capacidade nominal
de cada um. De um determinado ponto de vista, essa suposicdo € valida, pois é
l6gico que, durante o processo de gerenciamento de recursos feito pelas empresas
distribuidoras de energia elétrica, os transformadores séo instalados em pontos onde
seu custo de aquisicdo se justifique. Além disso, o seu rendimento deve ser o maior
possivel, ou seja, seu aproveitamento seja otimizado e, portanto, normalmente estao
instalados em pontos onde a demanda de carga é o mais préxima possivel de sua
capacidade nominal. Porém, nem sempre essa afirmacéo esta correta, pois pelos
mais diversos motivos, existem transformadores operando em regime de sub ou
sobre carregamento, o que pode levar a situacdo em que um transformador de
capacidade nominal menor do que outro atenda uma carga maior. Outra
consideracdo que deve ser levada em conta é a variacdo de carga no tempo. Em
determinados instantes, podem ocorrer casos em que a demanda de um
transformador de poténcia nominal inferior seja maior do que a demanda de outro
transformador de capacidade maior (KONIG, 2004).

Deforma semelhante ao método anterior, mas baseado em valores de
consumo médio (kWh), a representacdo de carga pode ser realizada dividindo

proporcionalmente a carga medida pela fonte, considerando propor¢gdes de energia
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distribuida e representadas em porcentagem de carga por trecho de distribuicdo.
Para essa metodologia, devemos ter um cuidado com a modificagdo do
comportamento de carga considerando periodos de inverno e verdo. Um exemplo
seria trechos de alimentadores responsaveis por distribuir energia para regiées com
cargas de finalidade para irrigacfes, onde essa propor¢cdo de demanda é muito
variavel entre os periodos secos e umidos.

Broadwater (1997) e Sargent (1994) apresentam trabalhos onde sao
propostas técnicas quase iguais, as quais permitem definir a demanda ativa maxima
(em kW) em funcéo do consumo de energia para um determinado periodo de tempo,
classe de consumidores, més e dia da semana (dia Gtil ou final de semana). Essa
metodologia esta baseada na suposicao de que a Unica informacéo disponivel sobre
as cargas elétricas sado sobre o consumo mensal de energia. Porém, para realizacao
desse método é necessario definir um fator, chamado de fator de converséo, o que
esta ligado a trabalhosas pesquisas experimentais, visto que é exigida a realizacédo
de medicBes de consumo de energia para um grande conjunto de consumidores
durante um ano todo. Esse algoritmo foi testado somente para subestacédo, ou seja,
para um grande conjunto de consumidores, o que reduz significativamente a
influéncia de fatores aleatérios na determinacéo do valor de demanda maxima. Por
isso, ndo fica claro o nivel de adequacdo da abordagem proposta na definicdo da
demanda maxima para, por exemplo, um transformador de distribuicdo. Também
nao foram realizadas investigacbes que comprovem que, para toda a area de
abrangéncia da concessionéaria, para cada classe de consumidores, pode ser
utilizado um anico valor do fator de converséo.

Sang, Jae e Chang (2002) apresentam uma metodologia baseada na
utilizacao da equacéo de regressao que também permite definir as cargas (I) para os

nés de uma rede de distribuicdo em funcao do valor de consumo mensal de energia

(Wm):
I=A.Wm+B (3)
Os coeficientes A e B sao definidos para as principais classes de

consumidores, independentemente para as estagcdes do ano de verdo e inverno e

estdo diferenciados em fungdo do valor de consumo mensal de energia.
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Considerando que o erro médio verificado pela utilizacdo dessa metodologia esta
proximo de 20% e com objetivo de aumento da precisdo de calculos, no trabalho
estd analisada a possibilidade de utilizacdo de equacBes logaritmicas e
exponenciais e também introducdo de coeficientes de correcdo. A metodologia
apresentada como resultado desse estudo é muito mais complicada e exige uma
ampla pesquisa para a definicdo de todos os coeficientes necessarios. Ela permite
reduzir o erro médio dos calculos para niveis de valores até 5,5%, porém esta
direcionada especificamente para a andlise de cargas de uma regido especial e sem
grandes estudos preliminares ndo pode ser recomendada para uso em outros
paises.

Baghzouz e Quist (1999), EL-Hawary, Dias (1987) e Renato (1990)
realizaram trabalhos na tentativa de aumento da precisdo dos modelos estaticos
relacionados com a analise e utilizacdo de caracteristicas estaticas das cargas.

Haque (1996) propdem levar em conta somente caracteristicas estaticas de
tensdo e argumenta a racionalidade de alteracdo do modelo tradicional de carga
(com valores de poténcia ativa e reativa constante) para um modelo onde a corrente

elétrica ou a resisténcia sdo constantes.

3.3 CARGA REPRESENTADA POR CURVA TIPICA E METODOS DE
MODELAGEM

Todos os métodos e algoritmos apresentados acima estéo relacionados com
a definicdo de alguma caracteristica de carga ou para andlise de alguns
consumidores. Isso ndo permite construir modelos de carga necessarios para a
solucéo de varios problemas de controle operacional e planejamento de sistemas de
distribuicdo. Dentro do contexto de otimizacdo na representacdo de demanda de
energia elétrica em unidades consumidoras, atualmente é bastante utilizado
representar a carga por curvas de carga tipica, extraindo dados das grandezas
elétricas como poténcia ativa e reativa através de campanhas de medi¢cdes
amostrais.

O trabalho de Francisquini (2006) utiliza, entre outras metodologias, algumas
ferramentas estatisticas no tratamento dos dados dos consumidores, conforme

descrito abaixo:
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Média: a média (Xm) € um valor tipico ou representativo de um conjunto de

dados. Como esses valores tipicos tendem a se localizar em um ponto central,
dentro de um conjunto de dados ordenados segundo suas grandezas, a média é
denominada medida de tendéncia central (M. R. SPIEGEL, 1976).

N
X.
Xi+X,++X Z= )
Xm _ At 2;]‘ TAN _ ]N1 (3.1)

Desvio Padréo: o grau ao qual os dados numéricos tendem a dispersar-se
em torno de um valor médio denomina-se dispersao de dados. Dispde-se de varias
medidas de dispersdo, sendo das mais usadas, o desvio padrdo (S). O desvio
padrdo de um conjunto de numeros é representado pela relacdo (M. R. SPIEGEL,
1976):

S o’

S = v (3.2)

E representa o desvio de cada um dos valores em relacéo a média.
Distribuicdo Normal: um dos mais importantes exemplos de uma distribuicéo
continua de probabilidade é a distribuicdo normal, definida pela curva mostrada na

figura 3.3.

Figura 3.3 — Distribui¢cdo normal
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Fonte: Francisquini, 2006.
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A area total da curva da figura 3.3 é igual a 1; portanto, a area sob a curva
compreendida entre duas coordenadas (z e 0) representa a probabilidade de um
namero estar situado entre eles (SPIEGEL, 1976).

Distribuigdo de “Student” t: para pequenas amostras (N<30) a utilizacdo da
distribuicdo normal pode fornecer resultados ruins, sendo piores com o decréscimo
de N. Assim foram introduzidas modificagcbes convenientes e obteve-se a
distribuicdo de “Student” t, pelo matematico Gosset no inicio do século XX. Sua
utilizacdo é semelhante a distribuicdo normal, fornecendo resultados precisos para
amostras pequenas. Para amostras com numeros de elemento proximo a 30 os
resultados sdo muito proximos aos resultados da distribuicdo normal.

O trabalho de Konig (2004) fala que a construcao de curvas tipicas de carga
pode ser realizada através do agrupamento das curvas de carga normalizadas das
varias subclasses. Esse processo é feito através da composicao das ordenadas das
curvas normalizadas que representam 0s mesmos tipos de consumidores, para o0s
mesmos tipos de dias da semana, estacfes do ano e regido de localizacao.

Neste trabalho também s&o utilizadas metodologias estatisticas para a
caracterizacdo de curvas tipicas, onde é mencionado que existem pesquisas sobre o
uso de métodos para analise de amostras casuais com pequenas quantidades de
dados, as quais demonstram que, nesses casos, um valor deterministico mais
representativo do que a média dos elementos do conjunto, pode ser obtido com o
uso da equacéo abaixo (PESHEL M, 1978):

X = g [2.M{X}+ 2.Me{X}+ Mo{X}] (3.3)

Onde:

- M{X} - é a média

- Me{X} - é a mediana

- Mo{X} — é a moda da amostra

Quando as estimativas das ordenadas das curvas tipicas sdo calculadas de
acordo com a equacdo 3.3, existe a possibilidade de se eliminar ou diminuir a
influéncia de possiveis erros de mediagbes ou a ocorréncia de valores casuais

(valores aleatorios néo representativos), se comparados aos resultados das
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estimativas construidas através da utilizacdo da simples média dos elementos da
amostra.

Para analisar a confiabilidade das curvas estimadas, € utilizado o calculo da
variancia das amostras, a mesma representa a média dos quadrados dos desvios

dos valores dos elementos em relagdo a média da amostra, e pode ser escrita como:

2 _ ZiXi-Xm)®
N-1

(3.4)

Onde:

- o?- variancia da amostra

- X;_elementos da amostra

- Xm- média da amostra

- N — guantidade de elementos que compde a amostra

Segundo Konig (2004), a utilizacdo dessa metodologia possibilita a
construcdo de curvas tipicas de carga com um volume de dados iniciais possivel de
ser coletado, obtendo resultados satisfatorios.

Em Nelson Kagan, Carlos Cesar B. O. e Ernesto Joao Robba (2005), é
mencionado que a utilizacdo de curvas de carga tipica € uma metodologia bastante
utilizada para o tratamento de carga. As informacdes referentes a curva de carga
tipica geralmente estdo disponiveis nas empresas de distribuicdo. Como vantagem,
na utilizacdo dessa metodologia, tem-se o conhecimento do perfil de carga de cada
consumidor e a consideracdo da diversidade da carga quando se analisa um
conjunto de consumidores.

A metodologia baseia-se no fato que curvas tipicas de carga podem
representar os habitos de consumo de determinadas classes de consumidores
classificados por faixa de consumo ou por ramos de atividade. Por exemplo,
consumidores da classe residencial, com consumo mensal de 0 a 100 kWh, devem
ter certos padrbes e habitos de consumo que permitem a sua representacao por
alguma ou, mesmo uma Unica, curva de carga tipica.

Uma curva de carga tipica deve representar uma parcela de sua classe de
consumidores e faixa de consumo (ou ramo e atividade). Por tanto, tais curvas séo
representadas em valores p.u., com base na demanda média. Isto permite com que

possam ser avaliadas curvas de carga, em W, de um dado consumidor, desde que
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sejam conhecidos a sua classe e faixa de consumo e sua demanda média, o que
também pode ser obtido do sue consumo em determinado periodo. Por exemplo,
dado o consumo mensal de um consumidor, € em kWh, determina-se sua demanda

média, Dméd em kW, através de:

1 f720h
24x30Y0h

Dpeq = d; dt = % kw (3.5)

E o valor da demanda, D(t), em qualquer instante t do dia, pode ser obtido

pela expresséao:
D(t) = d(t) X Dppeq (3.6)

Onde d(t) representa a demanda, em p.u., da curva de carga tipica.

Figura 3.4 — Exemplo de curva de carga tipica

Fonte: Kagan, Oliveira e Robba (2005).

Nesta referéncia é citado um exemplo onde a figura 3.4 ilustra uma curva de
carga diaria, com intervalo de demanda de 1 hora, dada em pu, para consumidores
residenciais, na faixa de consumo mensal entre 200 e 400kWh. Assim, para um
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consumidor residencial, com o consumo mensal de 388 kWh, sua demanda maxima,

as 20 h, sera dada por:

1,86 X 388 _

Deve-se notar que a demanda maxima do consumidor, de 1,002 kW, € muito
baixa; de fato, ao ligar um chuveiro elétrico, sua demanda poderia chegar a 5 kW.
Isso acontece, pois a curva de carga tipica representa uma média de valores de
demanda em cada instante do dia, extraida de uma amostra de medicbes em
consumidores, ao longo de varios dias. Assim, a curva média de um consumidor
pode ndo coincidir com a curva real medida, porém um agregado de consumidores
deve ter sua representacdo da curva agregada muito proxima da curva acumulada
média. Em alguns estudos, além da curva de carga média, sado disponibilizados os
dados de dispersao da média (desvio padrédo) para cada instante do dia. A figura 3.5
ilustra a curva de carga tipica de um consumidor residencial, representando os
valores médios e de desvio padrdo. Pode-se observar que os valores de desvio
padrdo podem inclusive ser maiores que valores médios correspondentes, 0 que

mostra a grande disperséo dos valores medidos em cada instante.

Figura 3.5 — Curva de carga tipica (valores médios e de desvio padrao)

Curva de carga diéria de um consumicor residencial
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Fonte: Kagan, Oliveira e Robba (2005).
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Figura 3.6 — Curva de carga agregada no transformador de distribuicéo

Curva de carga calcdlada
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Fonte: Kagan, Oliveira e Robba (2005).

Como na maioria dos estudos em distribuicdo trata de agregados de
consumidores, a utilizacdo de curvas de carga com valores médios € suficiente. Para
ilustracdo da utilizacdo de curvas de carga em estudos de redes de distribuicdo, a
figura 3.6 mostra a curva média e de dispersao (desvios-padrdo), em um
transformador de distribuicdo que atende um aglomerado de consumidores. Pode-se
demonstrar que, assumindo-se distribuicdo normal (ou Gaussiana) em dada instante
de tempo, a soma, para cada instante, dos valores médios das curvas tipicas (em
W)e das variancias, possibilita a obtencdo da curva agregada no transformador,
conforme ilustrado na figura 3.6.

Naturalmente, esse caminho € bastante trabalhoso e exige grande
guantidade de pesquisas experimentais (JARDINI J.; AHN S.; GOUVEA M. -
1997/1999).Primeiramente é necessario definir as classes de consumidores para 0s
quais devem ser construidas as curvas tipicas de carga. No processo de analise de
sistemas de poténcia, geralmente os consumidores estdo divididos nas classes
comercial, residencial, rural, administrativa e industrial, diferenciados de acordo com
cada atividade desenvolvida e o nivel de tensdo nominal nos pontos de conexao
com o sistema. Na maioria das vezes essa classificacdo ndo é suficiente para os
sistemas de distribuicdo, onde normalmente, deve ser utilizada uma quantidade

maior de consumidores tipicos. Sendo assim, os consumidores de cada uma das
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classes podem ser divididos em subclasses definidas, por exemplo, pelo nivel de
consumo de energia. Muitas vezes o0s consumidores residenciais estao
adicionalmente diferenciados em funcdo da utilizacdo ou ndo de energia elétrica
para aquecimento de agua, preparo de alimentos ou aguecimento de ambientes
(WALKER C.; AND POKOSKI J., 1985). Nos casos de consumidores das classes
comerciais e industriais, o uso do valor de consumo mensal de energia
isoladamente, para o estabelecimento de subclasses tipicas, ndo é suficiente, pois o
comportamento da carga, nesses casos, estd associado a outros fatores,
principalmente os relacionados ao tipo de atividade econémica desenvolvida.

A forma de apresentacdo das curvas de carga pode ser bastante
diferenciada. Na maioria das vezes, as curvas diarias sdo representadas através de
24 ordenadas de valores médios de carga horéria, normalmente normalizados com
relagdo a um parametro de curva, tal como a carga maxima, carga media, consumo
de energia, etc (KONIG, 2004).

Figura 3.7 — Curva de carga construida com demanda média horaria em KVA

Curva de Carga (kVA)
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Figura 3.8 — Curva de carga normalizada com relacdo a demanda maxima
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Figura 3.9 — Curva de carga normalizada com relacdo a demanda média
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As curvas tipicas de carga sé@o construidas para diferentes dias da semana,
periodos do ano e regibes de localizacdo de carga e devem ser renovadas em
periodos de 4 a 5 anos, justificado pelas mudancas de tecnologias e
consequentemente pelas alteracbes no comportamento das cargas dos
consumidores (KONIG, 2004).

Algumas vezes sdo utilizadas curvas tipicas de carga simplificadas. Por
exemplo, em NAZARKO, J. e STICZYNSKI, Z. (1999) é introduzida a nocédo de
classes subjetivas de consumidores, considerando que as curvas de carga
verdadeiras de varios consumidores da mesma classe podem ser significativamente
diferentes. Por exemplo, em funcdo da localizagdo do consumidor (centro ou
periferia da cidade), valor de consumo de energia, etc. Além disso, o perfil de
consumo de energia depende também de fatores externos, tais como a temperatura,
umidade, nebulosidade, etc. No trabalho analisado, para uma curva diaria sédo
definidos quatro periodos tipicos: a partir das 22 até as 6 horas, das 6 até as 13
horas, das 13 até as 17 horas e das 17 até as 22 horas. Também sado definidas
quatro caracteristicas de carga: demanda maxima, média, minima e poténcia
instalada do consumidor. No processo de utilizacdo de curvas tipicas de carga é
muito importante definir um ndmero étimo de classes de consumidores. Dentro do
trabalho analisado, para se conseguir esse objetivo, as curvas de carga sao
comparadas utilizando indices que refletem a relacdo entre a carga média de cada
periodo tipico com a carga média de toda a curva. As curvas sao consideradas como
idénticas quando todos esses indices possuem valores proximos.

Na pratica de analise de redes elétricas, além de curvas tradicionais de
carga sao utilizadas curvas de carga construidas com as demandas classificadas em
ordem decrescente de valor, também chamadas de curvas de duracdo de carga.
Essas curvas sdo utilizadas para solucdo de véarios problemas, tal como o
gerenciamento de carga e também no caso geral de controle operacional e
planejamento de redes de distribuicdo (analise de perdas de poténcia, energia, de
indicadores integrais e confiabilidade, de custo de transmisséo e distribuicdo de
energia, escolha de estratégia de desenvolvimento de redes, etc.) (KONIG, 2004).

RAHAMAN S. (1993) propbe a abordagem para a apresentacdo em forma
analitica a curva inversa de duracao de carga, que permite definir a probabilidade de

aparecimento de qualquer valor de carga.
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Figura 3.10 — Curva inversa de duracao de carga
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Fonte: Konig (2004).

Essa curva de carga pode ser expressa através da seguinte equacao:

E-h.B

F = (1= 35) e {(G5) Shenan g - 05] ) e

Sendo que:

B <X<P

f(x) =1, se X<B

f(x) =0,se X>B

Onde:

- P —carga maxima

- B - carga minima

- E - Energia

- H-—duracéo e periodo de tempo considerado
- X —valor de carga analisada

Na equacdo 3.8, todos os parametros podem ser calculados através das

seguintes equacgoes:
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A, = —
i a,
a,
By 155 e
2 a13
Az = — .(2a," — a;a3)

Ay = a7 .(5a,a5a; — a;°a, — 5ay”)

4.
A5 = F . (6a12a2a4 e 3a12a32 -+ 14‘a24_ a12a5 = 21a1a22a3)
1

A6 = .11 . (7a13a2a5 + 7a13a3a4 + 8a1a23a3— a14a6 — 28a12a22a4—
1
28a12a2a32 - 4‘2a25)
Ay = : .(8a,*a,as + 8a,*azas + 4a,*a,? + 120a,%a,%a, + 132a,° +

a113

180a12a22a32 - a15a7 - 36a13a22a5 - 72a23a3a4 - 12a13a33 -

330a,a,%a;)a, = ﬁ n=12,.,7 (3.9)

Rahaman S. (1993), expbem neste trabalho a argumentacéo tedrica dessa
expressao e também os resultados de testes experimentais que demonstram a mais
alta precisao da férmula proposta em comparac¢do com abordagens alternativas.

Muitos problemas que devem ser resolvidos atualmente exigem a
apresentacao das cargas elétricas de uma forma mais detalhada. Em particular, em
STEPHENSON P e PAUN M.(2000), considerando a experiéncia de operagao de
concessiondrias da Inglaterra, em condicbes de concorréncia no mercado
energético, estdo apresentadas quais sdo as vantagens que, do ponto de vista da
reducdo do custo da energia, recebem os consumidores que podem realizar a
modelagem e controlar as demandas maximas de carga para cada periodo de meia
hora.

DUBINSKY A.; ELPERIN T. (1997), propdéem relacionar a carater das
alteragdes de carga ao longo do tempo através de utilizagdo de “splinefunctions”.
Esta abordagem pode servir para uma definicdo mais exata dos valores de carga e é

formulada da seguinte maneira. Primeiramente define-se a sequéncia de valores
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médios de carga para certo periodo de tempo. A seguir, cada um desses valores &
distribuido em intervalos de tempo menores.

Supondo que existam cargas yl1, y2, ..., yn definidas como valores médios
para os intervalos de tempo t0, t1, ..., t(n-1), tn. Inicialmente é necessario definir a

“smoothfunction”y = f(t), de tal forma que os valores médios para cada intervalo

apresentado acima deve ser igual ao correspondente yl1, y2, ..., yn. Isto significa
que:
y; = ——— [T flo)dt (3.10)
(tj=tj-1) “tj-1

Supondo ainda que, cada intervalo esta dividido em sub intervalos, no passo

seguinte, é necessario definir a carga média para cada um dos sub intervalos:

Yji = hi]_-ft?f_lf(t)-dt (3.11)
Onde:
h; = % (3.12)
E:
ti = tj + K.h
j=1,2,...,nek=1,2,...,m (3.13)

O algoritmo para a solugcdo desse problema pode ser apresentado da

seguinte forma. Sendo a fungao:
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F(t) = th(z).dz, F(t,) =0

0

J .
J
tk
F(t]-) = f f(t).dt = z Hj.yi = Fjcomj=1.2,..,n e
: : th -
—y k-1 k=1

f(t) = F'(t) (3.14)

Nesse caso o valor médio para os sub intervalos é definido através da

formula:
Y = hi]_.[ft?f(t).dt— [0 F@).de| = hi]_.[F(t]-i) ~F(t;-)]  (3.15)

Por isso, para a solugcédo do problema é necessario o conhecimento somente
da funcéo F(t).

Caso existam sistemas remotos de controle de consumo de energia
instalados junto aos consumidores, podem ser utilizados métodos mais eficientes
para modelagem de carga. O algoritmo proposto por WANG H. e SCHULZ N. (2001)
inclui trés etapas principais, sendo necessario que parte dos consumidores estejam
equipados com sistemas remotos de medicdo de consumo de energia. Para eles, a
carga é definida através de medidas realizadas periodicamente.

p, = H— = (3.16)

Isso permite construir, para esses consumidores, curvas de carga em tempo
real. Os resultados obtidos podem servir também para a complementacdo do banco
de curvas tipicas de carga. Um elemento importante desse sistema € a possibilidade
de levar em conta todos os desligamentos emergenciais e programados. No passo

seguinte do algoritmo, as cargas em tempo real sao definidas:

Wiq = oL Wra-1 (3.17)

Wi-1,d-1
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Onde:

- Wi_1 q - consumo de energia para o periodo de tempo anterior

- Wi¢4-1 — consumo de energia para 0 mesmo periodo de tempo do dia

anterior correspondente (dia util ou fim de semana)

Nesse caso:

P, = Ws—jd P (3.18)

Onde:

- S;—€é a area de parte da curva de carga normalizada relativa ao periodo t;

- P, — ordenada da curva de carga normalizada que corresponde ao
periodo de tempo t.

Na ultima etapa, as cargas dos transformadores de distribuicdo sédo definidas
como o somatério das cargas de todos os consumidores ligados no transformador.
Evidentemente a auséncia de sistemas remotos de medi¢cdo de consumo junto aos
clientes, inviabiliza a utilizacdo desse algoritmo para a maioria das empresas de
energia atualmente.

T. Senjyu, S. Higa, k. Uezato (1998) apresentam uma metodologia que
modificam as curvas de carga de dias similares para obter as curvas do dia seguinte,
utilizando l6gica nebulosa. A proposta consiste em técnicas estatisticas e um
sistema inteligente de andlise das curvas de carga. Diferentemente de técnicas
convencionais, a proposta utiliza redes neurais artificiais com técnicas de regressao,
onde aspectos econbmicos, climaticos e regionais incidem. Os resultados
apresentam dias especificos, como feriados nacionais ou locais, sabados, dias lteis,
diferente de outras técnicas que formem apenas a estimativa de um dia.

No trabalho de NAZARKO J.; ZALEWSKI W. (1996) é mostrado que para o
aumento da adequacdo de modelagem de cargas elétricas € possivel considerar trés
abordagens. A primeira esta ligada com a utilizacdo de sistemas de medidas
remotas e transmissao de dados. A segunda leva em conta o uso de medidas locais
automaticas, o que permite, no futuro, criar uma base de dados estatisticos
confiavel. A terceira possibilidade esta ligada com o desenvolvimento de métodos

que permitam a modelagem adequada para nés da rede com a informacdo
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incompleta. Atualmente, o Gltimo caminho € considerado o mais realista e atraente.
Nesse trabalho também sdo analisadas vérias formas para a construcdo de
estimativas fuzzy de cargas, baseadas em informacéo linguistica de especialistas.

No caso mais simples, para a definicdo de estimativas de carga na forma:

Figura 3.11 — Funcao de pertinéncia

,M(m A

o} 02 b3 4 X

Fonte: André Leonardo Konig (2004).

O especialista deve apresentar a informacéo na seguinte forma:

- qualquer parametro B mais provavel, tem o valor dentro da faixa b2 — b3,
mas nunca pode ser menor do que bl e nem maior do que b4.

De acordo com a segunda abordagem, a caracteristica fuzzy do parametro B

apresenta-se na forma:

b2 - aO - % (319)

o
w
I
Q
=
|

o
o~
Il
Q
o
I

Onde:
- agy — é ovalor médio do parametro;

- a— éoerro maximo da defini¢do do parametro.
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Caso existam alguns dados estatisticos, a funcado de pertinéncia pode ser

apresentada na seguinte forma:

b; = min{x;}
b, = M{x;} — [M{x;} — min{x;}]d
b; = M{x;} + [max{x;} — M{x;}]d (3.20)

b, = max{x;}

Onde:
M{x;} — valor médio da amostra;
d — parametro que define nivel de incerteza da informacao (0 < d < 1).
Na realizacdo dessas abordagens sdo ignoradas até mesmo pequenas
quantidades de informacdo formal que podem ser recebidas no processo de

operacéao de redes de distribuicao.
3.4 FATORES TIiPICOS DA CARGA

Para o desenvolvimento de estudos envolvendo curvas tipicas de demanda,
€ imprescindivel a compreensao de alguns fatores que envolvem esse assunto.
Dessa forma, esse capitulo apresenta de forma sucinta os fatores tipicos da

carga.
3.4.1 Demanda

Em conformidade com as normas técnicas, define-se: “A demanda de uma
instalacdo é a carga nos terminais receptores tomada em valor médio num
determinado intervalo de tempo”. Nessa definicdo entende-se por f“carga” a
aplicacdo que estad sendo medida em termos de poténcia, aparente, ativa ou reativa,
ou ainda, em termos do valor eficaz da intensidade de corrente, conforme a
conveniéncia. O periodo no qual é tomado o valor médio é designado por “intervalo
de Demanda”. Observa-se que, fazendo-se o intervalo de demanda tender a zero,
pode-se definir a “demanda instantanea”. Para cada aplicacdo pode-se levantar,

num determinado periodo, por exemplo, o dia, a curva da demanda instantanea em
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funcdo do tempo, obtendo-se a “curva instantdnea de demanda no periodo”.
Evidentemente, nessa curva ocorrerdo flutuagbes muito grandes na demanda,
sendo, portanto, pratica comum tomar-se a curva de demanda do periodo
considerando-se um intervalo de demanda ndo nulo, usualmente 10 ou 15 minutos
(NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

Na figura 3.12 apresenta-se uma curva de carga diaria genérica, com
intervalo de demanda nao nulo. Destaca-se que se a demanda representa poténcia
ativa.A area sob a curva correspondera a energia consumida diariamente (NELSON
KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

Figura 3.12 — Curva diaria de demanda
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Fonte: Kagan, Oliveira e Robba (2005).

3.4.2 Demanda Maxima

Ainda em conformidade com as normas técnicas, define-se: “A demanda
maxima de uma instalacdo ou sistema € a maior de todas as demandas que
ocorreram num periodo especificado de tempo”. Nao se deve confundir o periodo
durante o qual a demanda foi observada com o intervalo de demanda. Assim, é
evidente que quando se fala em demanda maxima é imprescindivel que se
especifigue o periodo durantes o qual a demanda, com intervalo de demanda pré-

fixado, foi observada, ou seja deve-se dizer: demanda maxima diaria, mensal, ou
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anual, conforme o periodo de observacdo tenha sido o dia, 0 més ou o0 ano,
respectivamente. Usualmente omite-se o intervalo de demanda que é tomado em 10
ou 15 minutos (NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO
ROBBA, 2005). A figura 3.12 ilustra uma demanda maxima ocorrida proxima as 19

horas.
3.4.3 Diversidade de Carga

De acordo com trabalho de Nelson Kagan, Carlos Cesar B. O. e Ernesto
Joao Robba (2005), um alimentador opera durante o dia com carga variavel, logo,
devera ser estudado para a condi¢cdo de demanda maxima, pois € ela que impora as
condicbes mais severas de queda de tensdo e de aquecimento. Assim, no
estabelecimento da demanda méxima pfe-se a questdo: serd a demanda maxima
de um conjunto de consumidores igual a soma de suas demandas maximas
individuais? Obviamente, a resposta € ndo, pois existe em todos 0s sistemas uma
diversidade entre os consumidores resultando para a demanda méaxima do conjunto
valor, via de regra, menor que a soma das demandas maximas individuais. Assim,
define-se: “A demanda diversificada de um conjunto de cargas, num dado instante, &
a soma das demandas individuais das cargas, naquele instante”. Formalmente, para

um grupo de “n” cargas cuja demanda diaria € dada por Di(t), com i=1,2,...,n, a

demanda diversificada do conjunto de cargas € expressada por:
Ddiv(t) = ZIzl,nDi (t) (3.21)

Define-se, também, o fator de diversidade do conjunto de cargas como: “O
fator de diversidade de um conjunto de cargas é a relacdo entre a soma das
demandas maximas das cargas e a demanda maxima do conjunto” (NELSON
KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

Formalmente, tem-se:

Fain = Yi=1,nDaiv,i (3.22)

D div,max



59

Evidentemente, o fator de diversidade, que € um adimensional, é sempre
ndo menor que um, alcancando a unidade quando as demandas maximas de todas
as cargas do conjunto ocorrerem no mesmo instante (NELSON KAGAN, CARLOS
CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

Define-se ainda, o fator de coincidéncia, que é o inverso do fator de

diversidade, isto é:

1

feoine = f_ (3.23)
div

que também é adimensional, porém ndo maior que um (KAGAN,OLIVEIRA e
ROBBA, 2005).

3.4.4 Fator de Demanda

O fator de demanda de um sistema, ou de parte de um sistema, ou de uma
carga, num intervalo de tempo T, é a relacdo entre a sua demanda maxima, no
intervalo de tempo considerado, e a carga nominal ou instalada total do elemento
considerado. Destaca-se que a demanda maxima do sistema e a carga nominal do
sistema devem, obrigatoriamente, ser medidas nas mesmas unidades, que de
corrente, quer de poténcia, ou seja, ambas as grandezas deves estar expressas em
A, ou em W, ou em VAR ou em VA. Formalmente resulta (NELSON KAGAN,
CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005):

Dmax

faiem = ——— (3.24)

Zi:l,n Dnom,i

Onde:
- Dmax — demanda maxima do conjunto das “n” cargas, no intervalo de
tempo considerado
- Dnom,— poténcia nominal da carga i
O fator de demanda, que é adimensional, geralmente ndo € maior que um.
No entanto, pode alcancar valores maiores que um quando o elemento considerado

esta operando em sobrecarga. Por exemplo, para um motor, cuja corrente nominal é
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de 100 A, e que o intervalo de tempo considerado est4 operando em sobrecarga,
absorvendo corrente de 120 A, resultara fator de demanda de 1,2 (NELSON
KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

3.4.5 Fator de Utilizagéo

O fator de utilizacdo de um sistema, num determinado periodo de tempo T, é
a relacdo entre a demanda maxima do sistema, no periodo T, e sua capacidade.
Obviamente essa defini¢cdo aplica-se também a parte de um sistema. Este fator, que
é adimensional, é calculado definindo-se a demanda méxima e a capacidade nas
mesmas unidades. Destaca-se que a capacidade do sistema é obrigatoriamente
expressa em unidades de corrente ou de poténcia aparente. Seu valor € usualmente
nao maior que um, porém, quando o sistema esta operando em sobrecarga, assume
valor maior de um. Evidentemente esta Ultima condicdo operativa, no caso geral, ndo
deve ser aceita. Formalmente, sendo (NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O.,
ERNESTO JOAO ROBBA, 2005):

Dmax — demanda méaxima do sistema no periodo T

Dsis— Capacidade do sistema

faii — fator de utilizacéo do sistema

Resulta:

Dmax

futit =
utt Csist

(3.25)

Destaca-se que, enquanto o fator de demanda exprime a porcentagem da
poténcia instalada que estéd sendo utilizada, o de utilizagdo exprime a porcentagem
da capacidade do sistema que esta sendo utilizada (NELSON KAGAN, CARLOS
CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005).

3.4.6 Fator de Carga
Define-se fator de carga de um sistema, ou de parte de um sistema, como

sendo a relacdo entre as demandas meédia e maxima do sistema, correspondentes a

um periodo de tempo T. O fator de carga, que é adimensional, € sempre menor que
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um. Observa-se que a um fator de carga unitario corresponde um sistema que esta
operando, durante o periodo de tempo T, com demanda constante. Formalmente,
sendo (NELSON KAGAN, CARLOS CESAR B. O., ERNESTO JOAO ROBBA, 2005):

Dmedia — demanda média do sistema no periodo T

Dmax — Demanda maxima do sistema no periodo T

dy — demanda instantanea do instante t

fcarga— fator de carga do sistema no periodo T

Resulta:

Dmédia _ [d(t).dt
fcarga = =

(3.26)

Dmax Dmax - T

3.5 INFLUENCIAS DE VARIAVEIS CLIMATICAS

A eletricidade vem aumentando sua participacdo no total de energia final
consumida no Brasil, superando os niveis de consumo de lenha a partir dos anos
1990 e se tornando tdo significativo quando o consumo de 6leo diesel nos dias
atuais. Conforme analise dos dados de Balangco Energético Nacional (BEN, 2010),
5,5% da energia consumida era proveniente de eletricidade em 1970, passando para
16,6% em 2009, triplicando sua importancia (RODRIGUES, LORA DOS ANJOS,
2012).

Um dos principais motivos é a elevagdo de temperatura média global. De
acordo com o AR4 (IPCC 2007), os anos que compreendem o periodo de 1995-2006
foram os anos mais quentes desde 1850. E, segundo o Terceiro relatorio de
avaliagcdo (IPCC 2001), a tendéncia linear de crescimento da temperatura média
passou de 0,6 °C entre 1901-2000, para 0,74 °C entre 1906-2005.

A tendéncia de aquecimento deve continuar, a elevacdo da temperatura
média global deve variar dentro do intervalo 1,1 °C a 6,4 °C, conforme o AR4 (IPCC
2007), dependendo dos pressupostos assumidos, pelos cenarios, sobre a tendéncia
das emissbes de gases de efeito estufa (GEE), desenvolvimento econémico, entre
outros.

As mudancas climéticas, segundo United Nations (1992), podem ser

definidas como a mudanga no clima (média da temperatura ou sua variagdo) por
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longo periodo de anos proveniente da acdo antrOpica e/ou, variabilidade climatica
natural que alteram a composi¢ao atmosférica mundial.

Neste sentido, a consequente variagdo na demanda de eletricidade, como
por exemplo, a classe residencial, em resposta as mudancas na temperatura
vincula-se a busca dos consumidores por bem-estar. Segundo Eskeland (2010), o
nivel de satisfacdo ou utilidade dos consumidores esta relacionado ao nivel de
conforto térmico por eles desfrutados e este é funcéo da eletricidade necessaria para
manter a temperatura desejada por eles no interior das constru¢des. Assim, para o
caso comercial, poder-se-ia dizer que a demanda de energia elétrica para fins de
refrigeracdo/aquecimento do ambiente tem como objetivo manter o conforto dos
clientes destes estabelecimentos. No caso de consumidores rurais, com a elevacao
guantidade de equipamentos tecnolégicos para refrigeracdo de produtos, como o
leite e derivados, juntamente com a aquisicdo de equipamentos para conforto,
semelhante ao residencial e comercial, citando como exemplo um ar condicionado,
acaba resultando em variacdes na demanda de energia de forma semelhante as
demais classes de acordo com a variacao de temperatura.

Embora de forma global seja esperado aumento na demanda de energia
elétrica em resposta a elevacdo da temperatura média, deve-se advertir que o efeito
do clima sobre a demanda nédo se da de forma linear, variando conforme estacao do
ano e regiao geografica. Assim, quando ha elevacdo na temperatura, espera-se um
aumento na demanda em estacdes ou regides geograficas quentes, devido a maior
necessidade de refrigeracdo. Enquanto, em estacdes e regibes mais frias, uma
reducdo é esperada como resultado de menor necessidade de aquecimento.
Analogamente, para uma queda na temperatura, espera-se uma reducdo na
demanda de eletricidade em estacdes ou regides quentes, devido a menor
necessidade de refrigeracdo (RODRIGUES, 2012).

Muitos fatores tém influéncia sobre a curva de demanda de energia elétrica,
e a escolha das variaveis que melhor explicam um dado padrdo de carga, auxiliara
na modelagem do comportamento da demanda horaria para cada classe de
consumidor, de acordo com os objetivos do estudo a ser realizado. As variaveis
climaticas: temperatura (°C), umidade relativa do ar (%) e a velocidade do vento
(m/s), sdo as que apresentam grande relevancia em termos de seus efeitos sobre a
demanda de energia, devido a sua relagdo com o conforto térmico. Porém, para

modelagem de curva tipica, também podem ser considerados dados como o horario
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de amanhecer e anoitecer, pois representam de alguma forma alteracdes no habito
do consumidor final e consequentemente alterac6es na curva horaria em relacéo a
demanda de energia em um determinado consumidor.

Alguns trabalhos na modelagem de curva tipica e/ou previsdo de demanda
de energia elétrica consideram as influéncias destas variaveis.

Rahman e Hazim (1993) indicaram que a relacdo entre a demanda de
energia e condi¢cdes climéaticas é o parametro mais importante para a previsao de
demanda no curto prazo.

Karayianniset al. (2003) compararam o uso de redes neurais feedforwad e
redes neurais de base radial para previsdo de demanda de energia no curto prazo.
Ambas as redes neurais forma treinadas com medidas passadas de demanda e de
dados meteoroldgicos.

Segundo Abdel-Aal (2007) a demanda de energia elétrica muda com o
tempo, clima, variaveis sécio-econémicas e mudancas demogréficas.

Ja Alsayegh et al. (2007) investigaram alguns fatores sécio-econémicos que
influenciam no comportamento da demanda de energia elétrica no longo prazo no
Kuwait. Os autores perceberam o forte impacto na demanda de energia elétrica
motivado pela utilizagdo de equipamentos de ar-condicionado durante o veréo e
identificaram a influéncia do aumento do seu uso no crescimento da demanda de

energia elétrica no longo prazo, neste pais.

3.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As pesquisas em redes neurais artificiais, usualmente denominadas “redes
neurais”, tem sido motivadas desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro
humano processa informagdes de uma forma inteiramente diferente do computador
digital convencional. O cérebro é um computador (sistema de processamento de
informacgao) altamente complexo, ndo-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de
organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por neurbnios, de forma a
realizar certos processamentos (p.ex., reconhecimento de padrbes, percepcao e
controle motor) muito mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje

existente (Haykin, Simon, 2001).
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdao também conhecidas como
conexionismo ou sistema de processamento paralelo e distribuido. Este modo de
computacdo nado algoritmica é caracterizado por sistemas que se assemelham a
estrutura do cérebro humano (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

Apesar de todos os estudos realizados, ainda ndo se sabe ao certo a forma
como as fungbes cerebrais sdo realizadas. O que se tem, até o momento, sdo
modelos (redes neurais artificiais) baseados na estrutura fisioldgica basica destas
redes de nodos naturais. No entanto, do ponto de vista fisico, as redes artificiais
diferem das redes biologicas. Destacam-se, contudo, as similaridades entre dois
tipos de sistemas, buscando-se entender melhor o sistema nervoso, com ideias e
inspiracbes para a pesquisa em neurocomputacdo. Como caracteristicas comuns
tém-se que os dois tipos de sistemas sdo baseados em unidades de processamento
paralelos e distribuidos, se comunicam por meio de conexdes sinapticas, possuem
detectores e caracteristicas, redundancia e modularizacdo das conexfes. Estas
caracteristicas comuns permitem as RNAs reproduzir com fidelidade varias funcdes
somente encontradas nos seres humanos. O futuro da neurocomputacdo se
beneficiara, cada vez mais, do desenvolvimento de modelos que tenham apelo
biolégico, pois outras estruturas encontradas nos sistemas biolégicos podem inspirar
o desenvolvimento de novas arquiteturas para modelos de RNAs (BRAGA,
CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

A solucéo de problemas por meio de RNA é mais atrativa, uma vez que é
inerente a sua arquitetura e sao representadas internamente pelo paralelismo
natural, possibilitando um desempenho superior ao dos modelos convencionais.
Esta caracteristica se deve ao fato de que uma RNA é capaz de realizar um
processo de aprendizagem quando um conjunto de exemplos (dados de uma
amostra) lhe € apresentado, e por sua vez, extrai automaticamente as caracteristicas
necessarias para representar a informacgdo fornecida. Estas caracteristicas sao
armazenadas sob forma de pesos que posteriormente séo utilizados para gerar
respostas para o problema. Com o avanco computacional dos microprocessadores,
tem ocorrido um aumento significativo nas aplicacbes com as redes neurais,

principalmente em se tratando de nao linearidades (BORDIGNON, 2012).
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3.6.1 Neurdnio Biologico

Para melhor compreensédo dos neurénios artificiais, cita-se que sua origem
foi iniciada por meio de modelagem de um neurénio biologico, o qual é dividido em
trés secbes: o corpo da célula, os dentritos e o ax6nio, cada um com funcdes
especificas, porém complementares. Na figura 3.13 sdo apresentadas as trés
secdes se um neurdnio bioldgico, sendo que os dentritos tém por funcéo receber as
informacgdes (impulsos nervosos) oriundas de outros neurdnios seguintes. O ponto
de contato entre um ax6nio e um dentrito é chamado sinapse. E através das
sinapses que os nodos se unem funcionalmente, formando redes neurais. As
sinapses funcionam como valvulas e sdo capazes de controlar a transmissdo de
impulsos (fluxo de informacé&o) entre os nodos na rede neural. O efeito das sinapses
€ variavel, o que fornece ao neurbnio sua capacidade de adaptacdo. Os sinais
provindos dos neurdnios pré-sinapticos sdo transmitidos para o corpo do neurénio
pos-sinaptico, onde sdo comparados com outros sinais recebidos pelo mesmo
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

Figura 3.13 — Modelo de um neurénio bioldgico

Dendritos
Axonio

Corpo Celular (Soma)

Extremidade de um axénio
Fonte: Campos (2010).
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3.6.2 Neurdnio Artificial

Em 1943, foi proposto por McCulloch e Pitts um modelo inicial de um
neurénio artificial (modelo MCP), que consiste em uma simplificacdo do que se
sabia, até entdo, a respeito do neurdnio biolégico. A descricdo matematica resultou
em n terminais de entrada (x1, x2, x3,...xn) que representam os dentritos, e apenas
um terminal de saida y, representando o ax6nio. Para emular o comportamento das
sinapses, 0s terminais de entrada do neurbnio tém pesos acoplados W1, W2,
W3,...Wn, cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo das
sinapses correspondentes serem inibitorias ou excitatorias. Os pesos determinam
em que grau o neurbnio deve considerar sinais de disparos que ocorrem naquela
conexdo (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007). A figura 3.14 ilustra o modelo

mencionado neste paragrafo.

Figura 3.14 — Modelo de um neur6nio artificial

Corpo Celular
Entradas Pesos
X1 i
X2
X3
Xa ~ T Axbnio
Dendritos

Fonte: Campos (2010).

Com o tempo, o modelo inicial de neurénio, proposto por McCulloch e Pitts,
foi aperfeicoado. Haykin (2001) apresenta um modelo de neurénio (Fig. 3.15) que
forma base para o projeto de redes neurais (artificiais) e define que um neuronio é
uma unidade de processamento de informacdo que € fundamental para a operacéo

de uma rede neural.
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Figura 3.15 — Modelo néo linear de um neurdnio
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Fonte: Haykin, Simon (2001).

Nesta imagem sao identificados trés elementos basicos do modelo neuronal:

1- Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo, cada uma caracterizada
por um peso ou forga propria. Especificamente, um sinal Xj na entrada da sinapse |
conectada ao neurdnio k é multiplicado pelo peso sinaptico Wkj. E importante notar a
maneira como sdo escritos os indices do peso sinaptico Wkj. O primeiro indice se
refere ao neurdnio em questdo e o segundo se refere ao terminal de entrada da
sinapse a qual o peso se refere. Ao contrario de uma sinapse cerebral, o peso
sinaptico de um neur6bnio artificial pode estar em um intervalo que inclui valores
negativos bem como positivos.

2- Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas
respectivas sinapses do neurbnio; as operacdes descritas aqui constituem um
combinador linear.

3- A funcao de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neuronio.
A funcdo de ativacdo é também referida como funcado restritiva jA que restringe
(limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito.
Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurbnio é
descrito como o intervalo unitario fechado [0, 1] ou alternamente [-1, 1].

O modelo neuronal da figura 3.15 inclui também um bias aplicado
externamente, representado por bk. O bias bk tem o efeito de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo se ele € positivo ou negativo,

respectivamente.
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Em termos matematicos, podemos descrever um neurbnio k escrevendo o
seguinte par de equacdes:

m
j=1
Vi = @(ug + by) (4.2)

Onde x1, X2, ..., xm sdo sinais de entrada; wkl, wk2,...,wkm sdo 0s pesos
sinapticos do neurdnio k; uk é a saida do combinador linear devido aos sinais de
entrada; bk é o bias; @(.) é a funcdo de ativacao; e yk é o sinal de saida do neurénio.
O uso do biasbk tem o efeito de aplicar uma transformacéo afim a saida uk do

combinador linear no modelo da fig. 4.3, como mostrado por:

Vk = Uy + bk (43)

Em particular, dependendo se o biasbk é positivo ou negativo, a relacéo
entre o campo local induzido ou potencial de ativacdo vk do neurénio k e a saida do
combinador linearuk é modificada na forma ilustrada na fig. 3.16; de agora em
diante, o tempo “campo local induzido” sera usado. Note que como resultado desta

transformacéao afim, o grafico de Vk em funcéo de uk ndo passa mais pela origem.

Figura 3.16 — Transformacé&o afim produzida pela presenca de um bias

Campo local

induzido, Vi, Bias bx >0

bx=0
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4 bx<0

// Saida do combinador
// linear,u,,

Fonte: Haykin, Simon (2001).
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3.6.3 Arquitetura das RNAs

A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neural estdo estruturados
esta intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.
A estrutura de uma rede neural é basicamente composta por trés camadas. A
primeira delas é a camada de entrada, de ndés de fonte que se projeta sobre uma
camada de saida de neurbnios (nés computacionais), em outras palavras é
responsavel apenas pela recepcao do vetor variaveis, com as informacdes a serem
processadas pelo restante da rede. A segunda é a camada intermediaria ou oculta,
que pode ser Unica ou com varias subcamadas, em cascata, a qual tem como
funcao intervir entre a entrada externa e a saida da rede de uma maneira util, ou
seja, € responsavel pelo processamento da informacao recebida pela camada de
entrada. Por Ultimo a camada de saida, responsavel pela fase final do
processamento e apresentacdao dos resultados (HAYKIN, 2001). A literatura
menciona trés classes de arquitetura de redes neurais: redes alimentadas adiante
com camada unica, redes alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes
recorrentes (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

Figura 3.17 — llustracdo de uma arquitetura de RNAs
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Fonte: Haykin, Simon (2001).
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Uma rede neural artificial € constituida de unidades simples: o neurdnio
artificial (figura 3.15), matematicamente definido pelas Equacdes 4.1 a 4.3 e um
algoritmo de treinamento. O cascateamento entre um conjunto de neurdnios — ou
elementos de processamento — e o paralelismo formam a topologia de rede, que
através do grande numero de conexdes, e de seus respectivos pesos, entre estes
elementos de processamento, transforma a rede neural em uma poderosa
ferramenta para a resolucdo de uma inumeravel quantidade de problemas. Os
problemas aos quais as RNAs séo aplicaveis consistem basicamente em situacdes
onde existam dados, experimentais ou ndo, que sdo representados a rede em uma
etapa denominada de “treinamento”. Nesta etapa, os pesos sinapticos sao ajustados
com intuito de que alguma tarefa seja realizada. Além da capacidade de
aprendizado a partir de exemplos, as redes possuem a capacidade de
generalizagdo, que consiste na habilidade da mesma em apresentar solugbes para
dados distintos (dados de “validag&o”), diferentes dos dados apresentados na etapa
de treinamento. As principais caracteristicas das RNAs sdo (BORDIGNON, 2012):

- aprendizado a partir de exemplos;

- adaptabilidade;

- capacidade de generalizagao;

- tolerancia a falhas; e

- rapida implementacao.

3.6.4 Aprendizagem de RNAs

No aprendizado conexionista ndo se procura obter regras como na
abordagem simbdlica da inteligéncia artificial, mas sim determinar a intensidade de
conexdes entre 0s neurdnios. A partir de um conjunto de procedimentos bem
definidos para adaptar os parametros de uma RNA, como seus pesos (wi) e seu
limiar de ativacéo (b), para que a mesma possa aprender uma determinada fungéo
(algoritmo de aprendizado) a rede extrai informagbes de padrbes de dados
apresentados para ela, criando uma representacéo propria para o problema. Trata-
se de um processo interativo de ajuste de parametros da rede, no qual os pesos das
conexdes entre as unidades de processamento guardam, ao final do processo, o
conhecimento que a rede adquiriu do ambiente no qual esta operando (BRAGA,;
CARVALHO; LUDEMIR, 2007).
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Um dos diversos métodos de aprendizagem de uma RNA € a aprendizagem
com um professor, que também denominada aprendizagem supervisionada. A figura
3.18 mostra um diagrama de blocos que ilustra esta forma de aprendizagem. Em
termos conceituais, podemos considerar o professo como tendo conhecimento sobre
0 ambiente, com este conhecimento sendo representado por um conjunto de
exemplos de entrada-saida. Entretanto, o ambiente € desconhecido pela rede neural
de interesse. Suponha agora que o professor e a rede neural sejam expostos a um
vetor de treinamento retirado do ambiente. Em virtude de seu conhecimento prévio,
o professor é capaz de fornecer a rede neural uma resposta desejada para aquele
vetor de treinamento. Na verdade, a resposta desejada representa a acdo 6tima a
ser realizada pela rede neural. Os parametros da rede séo ajustados sob a influéncia
combinada do vetor de treinamento e do sinal de erro. O sinal de erro é definido
como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real da rede. Este ajuste é
realizado passo a passo, iterativamente, com o objetivo de fazer a rede neural
emular o professor; supfe-se que a emulacao seja 6tima em um sentido estatistico.
Desta forma, o conhecimento do ambiente disponivel ao professo é transferido para
a rede neural através de treinamento, da forma mais completa possivel. Quando
esta condicdo é alcancada, podemos entdo dispensar o professor e deixar a rede
neural lidar com o ambiente inteiramente por sim mesma (HAYKIN, 2001).

Figura 3.18 — Diagrama de blocos da aprendizagem com um professor
Resposta

Ambiente > Professor
desejada

+
f Resposta
i\> Sistemo de real > @
aprendizagem -
(. |

Sinal de erro

Fonte: Haykin, Simon (2001).
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3.6.5 Perceptron Multicamadas (MLP)

A Perceptron Multicamada (MLP, multilayerperceptron), tem como principal
caracteristica possuir varias camadas ocultas.

Tipicamente, a rede consiste de um conjunto de unidades sensoriais (nés de
fonte) que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nés
computacionais e uma camada de saida de n6s computacionais. A figura 3.19 ilustra
a arquitetura de um perceptron de multiplas camas com duas camadas ocultas e
uma camada de saida (HAYKIN, 2001).

Figura 3.19 — Grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas com
duas camadas ocultas

“‘ O_’ } (resgggo]

Sinal de
entrada
(estimulo)

—> : ()
Caomada de Primeira Segunda Camada de
enfrada camada camada saida
oculta oculta

Fonte: Haykin, Simon (2001).

A camada formada por neurdnios ocultos € denominada como camada
oculta, pelo motivo de ndo haver acesso aos dados de entrada e nem da saida
sobre esta camada. As redes MLP possuem capacidade de resolver problemas néao
lineares. Em uma rede MLP, basicamente, tem-se como parametros de escolha:
namero de neurdnios na camada de entrada, numero de camadas escondidas e o
namero de neurdnio nestas camadas e numero de neurdnio na camada de saida.

Os perceptron de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para
resolver diversos problemas dificeis, através do seu treinamento de forma

supervisionada com um algoritmo muito popular conhecido como algoritmo de
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retropropagacéao de erro (errorback-propagation). Este algoritmo € baseado na regra

de aprendizagem por correcéo de erro (HAYKIN, 2001).

3.6.6 Controle de Generalizacao

Um ponto importante a ser observado no treinamento de redes MLP é o
controle de generalizacdo. Sabe-se que quando uma rede apresenta complexidade
inferior a complexidade do problema ela ndo conseguira se ajustar aos dados e ira
apresentar erros elevados, tanto no treinamento, quanto na validacdo. Essa € uma
guestao que deve ser observada no momento do treinamento da rede. Uma forma
de se tratar este problema é o uso do algoritmo chamado EarlyStopping ou Parada
Precoce (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

O processo de treinamento de uma RNA pode ser dividido em duas etapas
distintas. Na primeira, 0 erro de treinamento e o erro de validacdo diminuem,
mostrando que a rede esta aprendendo as principais caracteristicas dos dados
apresentados. Na segunda etapa, o erro de treinamento continua a diminuir
engquanto que o erro de validagéo tende a aumentar. Nesse ponto a rede passa a se
especializar nos dados do treinamento, acarretando a perda da capacidade de
generalizacdo e no consequente aumento do erro de validacdo. O algoritmo sugere
gue o treinamento se encerre quando o erro de validagdo comece a aumentar
(BORDIGNON, 2012).

3.6.7 Procedimento para a RNA

Para os procedimentos da RNA devem ser considerados:

- escolha das entradas do modelo;

- escolha do numero de neurdnios na camada escondida;

- escolha das saidas;

- porcentagem de dados para treinamento; e

- validacgao.

A escolha do numero de neurénios na camada de entrada, no problema de
modelagem de séries temporais, trata-se basicamente da escolha dos atrasos
utilizados como entradas no modelo. O neurbnio da camada de saida corresponde

no problema de modelagem de séries temporais, ao horizonte de previsdo. Existem
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duas formas de se construir um modelo de previsdo. A primeira é a previsdo de um
passo a frente, em que apenas um neurdnio € utilizado na camada de saida. A
segunda forma € utilizada quando se deseja ter como saida a previsdo em um
horizonte maior do que a amostragem da série. Por exemplo, deseja-se obter a
previsdo para 6 meses a frente, para uma série de amostragem mensal. O que se
pode fazer € utilizar as previsbes de um passo a frente e realimenta-las no modelo
para obter as previsées no horizonte maior, ou ainda utilizar mais neurénios na
camada de saida obtendo a saida diretamente sem a necessidade de realimentar
previsdes. O neurdnio da camada escondida normalmente & obtido por tentativas.
Na literatura, até onde foi pesquisado, ndo se encontrou uma metodologia para
determinar o numero de neurénios da camada escondida (BORDIGNON, 2012).

Uma questdo importante a ser definida € a composicdo dos dados para
treinamento e validacgédo, isto €, quais os dados que serdo usados para treinar 0s
modelos, e quais serdo utilizados para valida-los. A literatura sugere que pelo menos
20% da base de dados sejam separadas para validar os modelos obtidos na fase de
treinamento (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).



4 METODOLOGIA PROPOSTA

De maneira geral a metodologia baseia-se em modelar curvas de demanda
tipicas considerando influéncias climaticas. O objetivo € representar de forma
otimizada muitos consumidores que estdo na mesma faixa de consumo médio,
porém em determinados dias do més apresentaram alteracbes, em termos de
horérios e amplitude, da ocorréncia de demanda maxima. Esse comportamento é
motivado pela variagdo brusca de temperatura, bem como pelo horario de
anoitecer/amanhecer.

A fig. 4.1 representa de forma ilustrativa uma viséo geral do sistema a ser

desenvolvido.

Figura 4.1 — Sistema para modelagem de curva tipica a ser desenvolvido

Dados de Entrada Dados de Saida (Curva Tipica)
— *\****A*******\ / *\**A*/J\
Classes/Subclasses \
Faixa de consumo médio|—» | rNA o f ‘3';\\
ezl RS | '\\{\‘
Informacdes Climaticas /

4.1 AGRUPAMENTO DAS AMOSTRAS

De forma similar a orientacdo da norma vigente, o primeiro passo foi
escolher consumidores aleatérios e agrupa-los em classes e subclasses, de acordo
com suas atividades predominantes e faixa de consumo médio dos ultimos 12
meses. A fig. 4.2 ilustra a divisdo de Classes e Subclasses, que exemplifica este

paragrafo.
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Figura 4.2 — Classes e subclasses utilizadas no trabalho

| Classes/Subclasses |
[ |
Classe{ | Resicllencial | Rulral | . Comercial |
|
r Até 80 kWh Até 200 kWh Até 500 kWh
81 kWh até 220 kWh 201kWh até 500 kWh 501 kWh até 1.000 kWh
Subclasse{ | 221 kwh até 500 kwh| | 501 kWh até 1.000 kWh | | Acima de 1.000 kWh
501 kWh até 1.000 kWh Acima de 1.000 kWh

Acima de 1.000kWh

Tendo definido os conjuntos de consumidores, nestes foram realizadas
medi¢cdes amostrais utilizando registradores de grandezas elétricas a fim de
armazenar a demanda ativa (kW) e reativa (kVAR) para cada um dos vinte e quatro
patamares de cada dia (24h). Essas medi¢cOes foram realizadas durante um ano e se
repetiram de forma mensal. Os medidores ficavam registrando as grandezas de dez
a vinte dias e apos esse periodo, as medi¢cbes realizadas foram arquivadas em um
banco de dados. Durante o mesmo periodo foram armazenados dados climaticos da
regido. O objetivo foi arquivar amostras comportamentais para diferentes épocas do
ano, assim possibilitando obter um banco de dados de forma distinta e com
informacBes que expressassem cada tipo de comportamento quando exposto a
diferentes climas e periodo do ano, considerando a mesma classe e subclasse.

De posse das amostras de curva ativa (kW) e reativa (kVAR), da mesma
forma que para classes (atividade) e subclasses (consumo médio), as mesmas
foram agrupadas para dias Uteis, sdbados e domingos/feriados.

Apos os dados dos grupos serem criados e organizados, os dados de cada
classe e subclasse sao selecionados separadamente, assim resultando em uma
tabela que representa um banco de dados com as informacdes de demanda (kW e
kVAR) e informagdes climaticas. Com esses dados devem ser treinadas e criadas
redes neurais para cada tipo de classe e subclasse. ApGs treinadas estas redes,
basta apenas variar os dados climaticos de um consumidor que apresente a mesma
atividade caracteristica e 0 mesmo consumo médio dos ultimos doze meses (dados
de entrada), que pode-se obter como dados de saida uma curva tipica (kW e kVAR)

para determinado cenario climatico.
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Porém, devido a semelhancga nos procedimentos realizados, para analise de
resultados, neste trabalho, foi considerada apenas a curva representando os dias
Gteis. Isso ocorre porque a metodologia é idéntica para todas as classes,
subclasses, dias Uteis, sabados ou domingos/feriados. Apenas deve ser gerada e

treinada uma rede neural especifica para cada grupo de amostras.

4.2 DESCRICAO DAS VARIAVEIS CONSIDERADAS NO TRABALHO

Para o treinamento e aprendizagem das RNAs a serem modeladas neste
trabalho, as informacgdes climéticas consideradas como dados de entrada, sdo:

- horario de amanhecer;

- horario de anoitecer;

- temperatura maxima e minima do dia (°C);

- estacado do ano.

Essas variaveis foram escolhidas pelo motivo que, na pratica representam
as motivacfes das principais alteracbes nos habitos de consumo horério/diario em
unidades consumidoras de energia elétrica. Isso se justifica porque as extremidades
de temperatura durante o dia (°C max. e °C min.), estdo diretamente ligadas ao
comportamento de ajuste de temperatura em poténcias de chuveiros elétricos,
funcionamento de ares condicionados e a periodicidade no funcionamento de
refrigeradores. Os horarios de amanhecer e anoitecer estdo diretamente vinculados
ao funcionamento da iluminacdo de uma residéncia ou comércio. Além disso, as
estacdes do ano ajudam a caracterizar o comportamento real dos consumidores
guando expostos as condicbes mencionadas anteriormente em cada periodo do
ano.

O resultado esperado sera que, uma vez fornecidas essas informacgfes de
condi¢bes climaticas como dados de entrada, teremos como dados de saida, curvas
tipicas (kW e kVAR) para cada classe e subclasse de consumo considerando
situacdes climéticas e/ou periodo do ano diferente. Dessa forma, pode-se obter uma
melhor representacdo da diversidade de demanda maxima ocorrida em cada
transformador de distribuicdo e consequentemente um ganho relevante em estudos

de planejamento e/ou manobras nas redes de distribui¢cdes.
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4.3 PASSOS DA METODOLOGIA PROPOSTA

A fig. 4.3 representa um fluxograma resumido dos passos que representam
a metodologia proposta. Como mencionado anteriormente, no primeiro passo Sao
armazenadas as informacdes climéticas e amostras de medi¢des de demanda (kW e
kVAR). No segundo e terceiro passos, sdao modeladas e escolhidas as Redes
Neurais que apresentem melhor desempenho para cada classe e subclasse, de
acordo com as amostras arquivadas no primeiro passo. Nesta etapa foi considerado
como critério para escolha da rede de melhor desempenho, aquela que
apresentasse 0s menores erro médio e desvio padrdo. Uma vez estabelecida uma
Rede Neural com baixo erro, no quarto passo sao variados os dados climaticos
(entrada) assim obtendo a curva tipica de acordo com a caracteristicas climatica do
dia de interesse. O quinto passo representa a curva gerada (dados de saida) para
classe/subclasse analisada.

Figura 4.3 — Fluxograma com os passos da metodologia proposta

1° Passo { |Armazenar informagées climaticas| | Realizar medigdes amostrais |

| 1@<
14

90 passo[ \ Modelagem da Rede Neural (Matlab) para cada Classe e Subclasse \

3° l’ﬂsso{ | Escolha da RedeNeural de Melhor Desempenho |

!

1 l’ﬂsso{ | Variagio dos Dados Climaticos (entrada) |

5° Passo { |Curva Tipica (Saida)|

Para melhor ilustrar, temos abaixo um exemplo pratico da aplicacdo do
fluxograma da figura 4.3. Para esse, foi escolhida a classe residencial que apresenta
uma faixa de consumo médio de 0 a 80 kWh. Na modelagem foram criadas duas
redes, uma para curva ativa (kW) e outra para a curva reativa (KVAR). Foram
utilizadas 29 amostras de dias uteis e entdo foi testada, através do software
Matlab®, qual a rede que apresenta melhor desempenho para cada caso.

1° Passo: Informar dados de demanda e clima;
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Tabela 4.1 — Amostras (dados) de demanda de poténcia ativa (kW)

Amos Demanda de Poténcia Ativa [kW] _
ras | o1n | o2n | osn | oan | osh | o6n | o7n | osn | osh | 1on | 11n | 120 | 130 | 24n | 150 | 160 | 170 | 180 | 20n | 200 | 210 | 220 | 230 | 2an pT o E: Estagdo | Amanhe- | Anoite-
1 0,08 0,08 0,02 0,07 0,08 0,06 0,02 0,09 | 0,10 | 0,02 | 0,08 | 0,11 | 0,08 | 0,02 | 0,07 | 0,22 | 0,07 | 0,03 | 0,22 | 0,17 | 0,03 | 0,09 | 0,08 | 0,08 16° 18° Outono 07:28 18:02
2 0,03 0,05 0,07 0,07 0,06 0,01 0,07 0,08 | 0,08 | 0,05 | 0,03 | 0,11 | 0,07 | 0,02 | 0,06 | 0,08 | 0,08 | 0,06 | 0,08 | 0,13 | 0,08 | 0,02 | 0,07 | 0,07 12° 17° Outono 07:28 18:02
3 0,27 0,28 0,20 0,30 0,19 0,27 0,30 0,20 | 035 | 030 | 0,27 | 0,46 | 0,37 | 0,31 | 0,26 | 0,37 | 0,30 | 0,27 | 0,59 | 0,56 | 0,53 | 0,44 | 0,37 | 0,29 19° 30° Inverno 07:20 18:10
4 0,24 0,24 0,28 0,19 0,33 0,25 0,33 0,23 | 026 | 0,47 ( 0,31 ( 0,41 | 0,38 | 0,22 | 0,55 | 0,40 | 0,35 | 0,22 | 0,60 | 0,42 | 0,47 | 0,40 | 0,35 | 0,26 15° 25° Inverno 07:19 18:10
5 0,19 0,25 0,20 0,24 0,13 0,05 0,06 0,04 | 0,07 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,21 | 0,20 | 0,21 | 0,24 | 0,19 | 0,19 | 0,30 | 0,60 | 0,21 | 0,24 | 0,24 | 0,29 23° 35° Primavera 06:35 20:29
6 0,28 0,29 0,26 0,25 0,09 0,07 0,11 0,05 | 0,07 | 0,09 | 0,14 | 0,08 | 0,17 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,09 | 0,23 | 0,12 | 0,37 | 0,10 | 0,19 | 0,26 | 0,06 20° 31° Primavera 06:35 20:30
7 0,04 0,07 0,06 0,04 0,02 0,06 0,06 0,01 | 0,05 | 0,06 | 0,06 | 0,07 | 0,05 | 0,05 | 0,08 | 0,11 | 0,10 | 0,06 | 0,06 | 0,09 [ 0,10 | 0,08 | 0,19 | 0,16 16° 30° Verao 06:58 20:38
8 0,08 0,08 0,02 0,06 0,07 0,07 0,02 0,05 | 0,07 | 0,06 | 0,01 | 0,06 | 0,17 | 0,06 | 0,17 | 0,05 | 0,14 | 0,08 | 0,06 | 0,12 | 0,08 | 0,05 | 0,13 | 0,21 18° 30° Verao 06:58 20:38
9 0,02 0,10 0,07 0,02 0,09 0,05 0,04 0,09 | 0,01 | 0,07 | 0,08 | 0,03 | 0,14 | 0,12 | 0,05 | 0,13 | 0,13 | 0,05 | 0,10 | 0,10 | 0,03 | 0,11 | 0,15 | 0,22 19° 31° Verao 06:58 20:38
10 0,22 0,21 0,18 0,24 0,21 0,20 0,12 0,00 | 0,13 | 0,07 | 0,03 | 0,12 | 0,10 | 0,06 | 0,18 | 0,18 | 0,08 | 0,09 | 0,87 | 0,92 | 0,09 | 0,24 | 0,24 | 0,26 21° 38° Verao 06:58 20:38
11 0,06 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,00 [ 0,00 [ 0,00 | 0,00 | 0,30 | 0,06 [ 0,14 | 0,06 | 0,07 | 0,00 21° 29° Verao 06:43 18:58
12| 000 | 0,00 | 0,02 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,17 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,04 | 0,07 | 001 | 0,00 | 16° | 25° | Verao 0643 18:58
13 | 000 | 0,00 | 0,01 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,08 | 0,06 | 0,05 | 0,07 | 001 | 0,04 | 12° | 25° | Verao 0643 18:58
T4 [ 001 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,14 | 0,00 | 0,01 | 0,10 | 0,06 | 0,09 | 0,03 | 0,00 | 12° | 27° | Outono 0657 814
T5 [ 000 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,01 | 0,02 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,05 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,04 | 0,08 | 0,05 | 0,00 | 12° | 26° | Outono 0657 814
6 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,09 | 0,07 | 0,08 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 1z° | 24° | Outono 0712 18:00
7 [ 000 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,08 | 0,06 | 0,34 | 0,04 | 0,03 | 0,00 | 18° | 23° | Outono 0712 18:00
T8 [ 001 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 [ 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,10 | 0,09 | 0,06 | 0,03 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 7° | 21° | Outono 0712 18:00
19 [ 000 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0.03 | 0,03 | 0,04 | 0,00 | 0.00 | 3° | 15° | Outono 0712 18:00
20 [ 000 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,03 | 0,05 | 0,10 | 0,00 [ 0,00 | 10° | 19° | Outono 0712 18:00
21 [ 000 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,06 | 0,00 | 0,00 [ 0,00 | 14° | 19° | Outono 0712 18:00
22 [ 000 [ 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,23 | 0,03 | 0,07 | 0,04 | 0,00 [ 0,00 | 12° | 21° | Outono 0729 750
23 [ 000 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 025 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,02 | 0,06 | 0,00 [ 0,00 | 15° | 20° | Outono 0729 750
24 | 001 [ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,04 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 9° | 17° | Outono 07:29 7:50
25 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,08 | 0,04 | 0,04 | 0,06 | 0,02 | 0,00 | 0,00 | 1L° | 15° | Outono 07:30 7:50
26| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,04 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 7° | 14° | Invemno 07:30 751
27 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 6,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,06 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 1L° | 17° | Invemno 0731 751
28 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,03 | 0,06 | 0,03 | 0,00 | 0,00 | 7° | 16° | Inverno 0731 752
25 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,38 | 0,00 | 0,01 | 0,05 | 0,04 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 6° | 17° | Invemno 0731 752

2° Passo: Modelagem da rede neural, com as seguintes etapas: treino, teste
e validacao;

Dessa forma, foram testados 30 tipos de redes neurais, cujos resultados
estado expressos na tabela 2.5. Para a demanda ativa (kW), a rede que apresentou o
melhor desempenho foi uma rede criada com 40 neurbnios, sendo treinada 50
vezes. Para esta rede foi obtida a menor matriz com os menores indices de erro e

desvio padréo.



Tabela 4.2 — Redes neurais geradas para avaliacdo da curva de demanda de

poténcia ativa (kW)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréo

20 10 24,58 24,52
20 30 24,58 24,52
20 50 24,58 24,52
20 70 24,58 24,52
20 90 24,58 24,52
30 10 40,68 40,61
30 30 45,35 45,29
30 50 20,60 20,53
30 70 20,60 20,53
30 90 11,18 11,12
40 10 36,71 36,65
40 30 22,79 22,73
40 50 8,65 8,58

40 70 8,65 8,58

40 90 8,65 8,58

50 10 19,00 18,94
50 30 13,43 13,37
50 50 12,88 12,81
50 70 12,88 12,81
50 90 12,88 12,81
60 10 20,27 20,20
60 30 20,27 20,20
60 50 20,27 20,20
60 70 35,65 35,59
60 90 25,20 25,14
70 10 74,06 74,00
70 30 74,06 74,00
70 50 56,55 56,48
70 70 56,55 56,48
70 90 39,76 39,70
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3° e 4° Passo: Escolher a rede de melhor desempenho e variar os dados

climaticos de entrada.

Para essa escolha, utilizou-se como critério o menor valor de erro médio,

logo apés foram colocadas as seguintes informacgdes climéaticas como dados de

entrada:

- temperatura minima = 16°C;

- temperatura maxima = 18°C;

- estacao do ano = outono;
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- horario de amanhecer = 7:28; e

- horario de anoitecer = 18:02.

5° Passo: Curvas Tipicas (saida).

Dessa forma, na fig. 4.4 tem-se a curva ativa (kW) calculada (obtida através
da rede neural desenvolvida) expressa em vermelho no gréafico, onde também temos
de forma comparativa uma curva ativa (kW) medida, em azul, em um dia com

caracteristicas climaticas idénticas.

Figura 4.4 — Comparativo de uma curva medida com uma curva calculada,
considerando informacd@es climaticas idénticas

Curva Tipica Ativa (kW) - Residencial - 0-80 khw

0,3

0,25

0,2

2015 I
0,1
0,05

0

1 2 3 45 6 7 8 91011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24
Horas

=¢-Demanda de Poténcia Ativa [kW] - Medida
=fi—Demanda de Poténcia Ativa [kW] - Calculada

Os mesmos procedimentos sao adotados para modelar a curva de demanda
reativa (KVAR). No primeiro instante foram testadas configuracdes de rede neurais e
através da tabela 2.6, onde foi percebido que a rede que apresentou menor Erro
Médio e menor Desvio Padrao foi aquela criada com 50 neurbnios e treinada 50

vezes. Desse modo, esta foi a rede que apresentou o melhor desempenho.



Tabela 4.3 — Redes neurais geradas para avaliacdo da curva de demanda de
poténcia reativa (KVAR)

Neurdnios Treinos Erro Médio |Desvio Padrao
20 10 50,11 50,07
20 30 50,11 50,07
20 50 50,11 50,07
20 70 50,11 50,07
20 90 23,51 23,47
30 10 77,67 77,63
30 30 30,71 30,67
30 50 30,71 30,67
30 70 30,71 30,67
30 90 30,71 30,67
40 10 54,04 54,00
40 30 39,60 39,56
40 50 39,60 39,56
40 70 29,98 29,95
40 90 35,22 35,18
50 10 68,24 68,21
50 30 35,41 35,37
50 50 10,34 10,31
50 70 21,76 21,72
50 90 21,76 21,72
60 10 77,26 77,22
60 30 40,39 40,35
60 50 40,39 40,35
60 70 40,39 40,35
60 90 40,39 40,35
70 10 45,17 45,14
70 30 49,05 49,01
70 50 49,05 49,01
70 70 49,05 49,01
70 90 49,05 49,01
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Assim, utilizando a rede escolhida (aguela que apresentou o melhor

desempenho) e utilizando novamente os mesmos dados de entrada que foram

utilizados para a curva de demanda anterior, tem-se o resultado expresso na fig. 4.5.

Nesta figura, € apresentada uma curva reativa (kVAR) calculada, grafada em

vermelho no grafico. Neste grafico, também mostra-se, de forma comparativa, uma

curva reativa (kVAR) medida, em azul, em um dia com caracteristicas climaticas

idénticas.
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Figura 4.5 — Comparativo de uma curva medida com uma curva calculada,
considerando informacgd@es climaticas idénticas

Curva Tipica Reativa (kVAR) - Residencial - 0-80 kWh
0,3

0,25 R

0,05
¥

1 2 3 45 6 7 8 9 1011121314 151617 18 19 20 21 22 23 24
Horas

=—=¢=Demanda de Poténcia Reativa [kKVAR] - Medida
== Demanda de Poténcia Reativa [kVAR] - Calculada

De forma comparativa, as Redes Neurais apresentadas como de melhor
desempenho neste capitulo, apresentam erros meédios inferiores ao limite estipulado
pela legislacao vigente, que apresenta como nivel de erro aceitavel da amostra de
cada estratificacdo, um valor de no maximo 20%. Observa-se que a qualidade dos
resultados esta diretamente ligada a qualidade e quantidade de dados (amostras).



5 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados encontrados para cada
classe e subclasse que foi proposta neste trabalho. Para cada resultado, seréo
apresentados dois cenarios climaticos diferentes, tentando ilustrar o comportamento
de curvas tipicas em dias considerados mais quentes e em dias considerados mais
frios, também expressando o comportamento em dias com diferentes horarios de
amanhecer e anoitecer.

Em cada classe/subclasse serdo informadas as caracteristicas da rede
neural (nUmero de neurdnios, numero de treinos, erro medio, erro quadratico médio
e desvio padrdo) que apresentou o melhor desempenho para as amostras
apresentadas. Lembra-se que € criada uma rede neural para curva de demanda
ativa e outra para curva de demanda reativa.

Cada resultado calculado ser4d comparado com curvas medidas, que
pertencem a mesma faixa de consumo médio e em dias com caracteristicas
climaticas idénticas.

As escalas dos graficos ndo foram padronizadas com valores iguais para
todos os casos, porque quando sdo comparadas subclasses com pequenos
consumos, 0s valores pequenos prejudicariam a sua visualizagdo, gerando curvas
bastante proximas. Utilizando-se escalas um pouco menores, fica um pouco mais
saliente a diferenca entre a curva calculada e a medida.

Para desenvolvimento das redes MLP (Multi-Layer-Perceptron), foi utilizada
a ferramenta Neural Network Toolbox do software Matlab (versdo 7.12.0.635), com
algoritmo backpropagation e otimizacdo Levemberg-Marquadt. Para o treinamento
das RNAs foram escolhidas aleatoriamente 70% das amostras e, os 30% dos dados
restantes foram utilizados para a validacdo da mesma ((NAGAOKA, SILVA,
LANCAS, 2005) (BRAGA, CARVALHO, LUDEMIR, 2007)).

Utilizou-se uma RNA dotipo ne—ni—ns: um vetor de entradacom ne
variaveis, uma camada intermediaria com ni neurdnios artificiais e vinte e quatro
neurénios na camada de saida. As variaveis de entrada (ne) foram: temperatura
maxima e minima do dia; horario de amanhecer e anoitecer; e a estacdo do ano.
Para a camada intermediaria (ni) foram testados 20; 30; 40; 50; 60; e 70 neurénios.

Na camada de saida (ns), empregou-se uma fungéo de ativacéo linear para fornecer
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valores de demanda ativa para cada uma das 24 horas do dia, representadas pelos

vetores de entrada.

5.1 CURVA DE CARGA EM CONSUMIDORES RESIDENCIAIS

5.1.1 Classe Residencial — Subclasse Até 80 kWh

Tabela 5.1 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
40 50 8,65 8,58

Tabela 5.2 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neurbénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
50 50 10,34 10,31

As caracteristicas da rede que apresentaram melhor desempenho, para
modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estdo respectivamente expressas
natabela5.1 e 5.2

De acordo com a figura 5.1 e os dados climéaticos da tabela 5.3, nesta
subclasse residencial, é possivel perceber a alteracdo de demanda nos horarios de
amanhecer e anoitecer. Para o dia considerado como quente (figura 5.1 a e b), ao
amanhecer, visualiza-se uma regressao no consumo de energia, € ao anoitecer é
possivel perceber uma elevagdo de consumo. Ja para o dia considerando como frio
(figura 5.1 ¢ e d), é possivel perceber com saliéncia apenas o deslocamento de
consumo em relacdo ao horario de anoitecer. A amplitude de demanda para o
inverno apresenta valores inferiores ao verao, levando em conta que se trata de uma
residéncia de baixo consumo, percebe-se que existem poucos equipamentos
elétricos para serem utilizados buscando conforto térmico e o funcionamento de

qualquer equipamento pode alterar o comportamento tipico desta curva.



Figura 5.1 — Curvas tipicas — residencial — dia util — 0-80 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.3 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max Est?nac()) do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 23° 35° Primavera 06:35 20:29
Dia frio 3° 15° Outono 07:12 18:00
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5.1.2 Classe Residencial — Subclasse 81 kWh Até 220 kWh

Tabela 5.4 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurbénios Treinos Erro Médio DeSVN'O
Padréao
50 70 9,72 9,56

Tabela 5.5 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
30 50 13,64 13,35

As caracteristicas da rede que apresentaram melhor desempenho, para
modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estao respectivamente expressas
natabela 5.4 e 5.5.

De acordo com a figura 5.2 e os dados climaticos da tabela 5.6, para esta
subclasse residencial, foi possivel perceber alteracbes de consumo ao meio dia.
Como o consumo dessa subclasse ja € um pouco maior, ou seja, possui mais
equipamentos elétricos, fica mais facil perceber a caracteristica de um individuo
consumidor, pertencente a essa classe, quando presente em sua residéncia neste
horario.

As alteracdes do deslocamento do pico de demanda séo bastantes salientes
de acordo com o horéario de anoitecer, e apresentam pequenas alteracdes no horario
de amanhecer. A amplitude de demanda para dias mais frios (figura 5.2 ¢ e d)
também apresenta valores inferiores quando comparados aos dias mais quentes
(figura 5.2 a e b).



Figura 5.2 — Curvas tipicas — residencial — dia util — 81-220 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.6 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max ESt?nag do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 23° 30° Primavera 06:38 20:34
Dia frio 5° 17° Inverno 06:31 18:34
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5.1.3 Classe Residencial — Subclasse 221 kwWh Até 500 kWh

Tabela 5.7 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdénios Treinos Erro Médio Desv~|0
Padréao
70 90 0,14 0,56

Tabela 5.8 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neuroénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
40 10 1,48 1,39

As caracteristicas da rede que apresentaram melhor desempenho, para
modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estdo respectivamente expressas
natabela 5.7 e 5.8.

De acordo com os graficos da figura 5.3 e os dados climéticos da tabela 5.9,
para esta amostra, foi possivel perceber que o a demanda maxima atingiu valores
mais elevados ao final da tarde nos dias mais frios (figura 5.3 ¢ e d) quando
comparado ao dia com temperaturas mais quentes (figura 5.3 a e b). Acredita-se que
neste caso, isso ocorreu devido ao funcionamento de chuveiros com poténcia mais
elevada.

Ainda observando a figura 5.3, nota-se que no horario de amanhecer foi
possivel perceber pequenas alteracbes, ndo muito relevantes, porém no horéario de
anoitecer para o dia mais frio, ficou mais saliente a alteracdo de demanda para

valores mais elevados.



Figura 5.3 — Curvas tipicas — residencial — dia util — 221-500 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.9 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max ESt?na: do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 23° 32° Primavera 06:35 20:30
Dia frio 14°-° 22° Inverno 07:31 17:57




91

5.1.4 Classe Residencial — Subclasse 501 kwWh Até 1.000 kWh

Tabela 5.10 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurbénios Treinos Erro Médio DeSVN'O
Padréao
40 30 0,17 0,91

Tabela 5.11 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréo
50 70 0,14 1,93

Para esse conjunto de amostras, as caracteristicas da rede que
apresentaram melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda ativa e
reativa, estdo respectivamente expressas na tabela 5.10 e 5.11.

De acordo com os gréficos da figura 5.4 e os dados climaticos da tabela
5.12, para esta subclasse também é possivel perceber a variacdo de demanda nos
horarios de amanhecer e anoitecer. Neste caso, a demanda é maior nos dias mais
quentes (figura 5.4 a e b) que em dias mais frios (figura 5.4 c e d), porém nos dias
mais quentes o comportamento dessa curva apresenta um elevado consumo
durante a madrugada. Esse comportamento é tipico para essa faixa de consumo,
pois se trata de residéncias com maiores poderes aquisitivos e que possuem mais
equipamentos com finalidade de proporcionar o conforto térmico (ar condicionado e
similares). Isso se reflete em maiores consumos de energia elétrica nos horarios em
gue a temperatura apresente niveis de desconforto térmico, seja a temperatura

muito elevada ou muito baixa.



Figura 5.4 — Curvas tipicas — residencial — dia util = 501-1.000 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.12 — Dados climéticos
Temp Min Temp Max Est?nac()) do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 16° 26 ° Verao 06:42 20:38
Dia frio 6° 17° Inverno 07:31 17:52
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5.1.5 Classe Residencial — Subclasse Acima de 1.000 kWh

Tabela 5.13 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdénios Treinos Erro Médio Desv~|0
Padréao
50 50 0,053 2,66

Tabela 5.14 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neuroénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
40 30 0,064 2,42

Neste conjunto de amostras, as caracteristicas da rede que apresentaram
melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estéo
respectivamente expressas na tabela 5.13 e 5.14.

De acordo com os gréficos da figura 5.5 e os dados climaticos da tabela
5.15, para esta subclasse, de acordo com a amostragem armazenada, foi possivel
perceber um consumo maior durante o dia e se estendendo até um pequeno periodo
da noite. Acredita-se que nesse faixa de consumo, existem diversas atividades
domésticas residenciais. Essa curva também apresentou maiores valores de
demanda maxima em dias com temperaturas mais elevadas (figura 5.5 a e b)

quando comparado com dias de temperaturas mais inferiores (figura 5.5 c e d).



Figura 5.5 — Curvas tipico-residencial — dia util —acima de 1.000 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.15 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max ESt?na: do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 19° 32° Verao 06:43 20:38
Dia frio 2° 9° Inverno 07:27 18:03
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5.2 CURVA DE CARGA EM CONSUMIDORES RURAIS

5.2.1 Classe Rural — Subclasse Até 200 kWh

Tabela 5.16 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurbnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréo
70 10 0,88 0,77

Tabela 5.17 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|0
Padréao
50 10 1,09 0,99

Neste conjunto de amostras, as caracteristicas da rede que apresentaram
melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estao
respectivamente expressas na tabela 5.16 e 5.17.

De acordo com os gréficos da figura 5.6 e os dados climéticos da tabela
5.18, para esta subclasse rural, o comportamento de demanda apresenta niveis
mais elevados em um dia com caracteristicas mais quentes (figura 5.6 a e b). Isso
possibilita uma maior visibilidade na alteracdo do pico de demanda ao final da tarde,
proximo ao horario de anoitecer. Em relacdo ao horario de amanhecer, nao
apresenta grandes alteragdes no comportamento de carga.

Ja nos dias mais frios (figura 5.6 ¢ e d), a demanda apresenta niveis muito
menores. Basicamente, € possivel perceber pequenas variacdes semelhantes
durante todo o dia. Isso é justificado com o funcionamento de uma pequena
geladeira ou equipamentos de refrigeracdo de pequeno porte que ligam e desligam

em pequenos intervalos, sendo o suficiente para manter a temperatura ambiente.



Figura 5.6 — Curvas tipicas — rural — dia util — até 200 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.18 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max Estzx;na: do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 15° 29° Primavera 06:45 20:00
Dia frio 7° 18° Outono 07:26 17:45
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5.2.2 Classe Rural — Subclasse 201 kWh Até 500 kWh

Tabela 5.19 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdénios Treinos Erro Médio Desv~|0
Padréao
60 10 0,43 0,45

Tabela 5.20 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neuroénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
40 90 1,19 1,02

Para as amostras dessa subclasse, as caracteristicas da rede que
apresentaram melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda ativa e
reativa, estdo respectivamente expressas na tabela 5.19 e 5.20.

De acordo com os gréficos da figura 5.7 e os dados climaticos da tabela
5.21, para esta subclasse, foi possivel perceber a variacdo de demanda logo ao
amanhecer e ao anoitecer. No dia considerado como quente (figura 5.7 a e b),
apresenta valores superiores de demanda quando comparado aos dias frios (figura
5.7ced).



Figura 5.7 — Curvas tipicas — rural — dia util — 201-500 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.21 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max Estzx;na: do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 13° 28° Verao 07:12 20:38
Dia frio 12° 22° Inverno 07:29 18:01
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5.2.3 Classe Rural — Subclasse 501 kWh Até 1.000 kWh

Tabela 5.22 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdénios Treinos Erro Médio Desv~|0
Padréao
60 30 0,19 0,65

Tabela 5.23 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neuroénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
20 90 0,40 2,19

Neste conjunto de amostras, as caracteristicas da rede que apresentaram
melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estéo
respectivamente expressas na tabela 5.22 e 5.23.

De acordo com os gréficos da figura 5.8 e os dados climaticos da tabela
5.24, também para essa subclasse, foi possivel perceber a variagdo de demanda
logo ao amanhecer e ao anoitecer. No dia considerado como quente (figura 5.8 a e
b), apresenta valores superiores de demanda quando comparado aos dias frios
(figura 5.8 c e d). Nota-se que quanto maior a faixa de consumo médio, mais saliente
fica a alteracdo de demanda nos horarios de amanhecer e anoitecer. Isso se justifica
pela melhor situacdo econdmica em moradias maiores, onde esta presente um maior

namero de equipamentos destinados a iluminacdo e conforto térmico.
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Figura 5.8 — Curvas tipicas — rural — dia util — 501-1.000 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;

(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.24 — Dados climéticos
Temp Min Temp Max Est?nac()) do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 21° 36° Verao 07:12 20:38
Dia frio 12° 23° Outono 07:24 17:49
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5.2.4 Classe Rural — Subclasse Acima de 1.000 kWh

Tabela 5.25 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdénios Treinos Erro Médio Desv~|0
Padréao
70 50 0,067029 1,64

Tabela 5.26 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neuroénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padrao
60 30 0,145831 1,54

Para o conjunto de amostras dessa subclasse, as caracteristicas da rede
que apresentaram melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda
ativa e reativa, estdo respectivamente expressas na tabela 5.25 e 5.26.

Utilizando os dados climaticos da tabela 5.27 obtemos como resultado os
gréficos da figura 5.9 e, assim como para demais classes e subclasses, o erro médio
apresentou bons resultados. Porém, para o dia mais quente (figura 5.9 a e b), a
curva calculada apresentou valores de demanda maxima inferior em relacdo a curva
medida. No horario de amanhecer e anoitecer, a variacdo de demanda apresenta
pequenas amplitudes, e a maior alteracdo ocorre em hordrio posterior. Acredita-se
que para essa faixa de consumo, as maiores demandas estdo relacionadas as
atividades agricolas (funcionamento de quebrador de milho e cana, forno de péo e
etc...).

Para a andlise do dia mais frio (figura 5.9 c e d), os valores apresentam uma
maior proximidade entre a curva medida e calculada. Neste caso, como as
demandas maximas apresentam valores inferiores, a alteracdo de demanda ocorre
ao amanhecer e se mantém durante o dia, justificado pela permanéncia de
atividades agricolas com base na utilizacdo de equipamentos elétricos, porém com
menor poténcia ou menores produtividades quando comparado aos dias mais

quentes.
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Figura 5.9 — Curvas tipicas — rural — dia util — acima de 1.000 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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Tabela 5.27 — Dados climaticos

Temp Min Temp Max Est?nac()) do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 15° 29° Verao 06:29 19:12
Dia frio 16 ° 26° Inverno 07:31 17:55
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5.3 CURVA DE CARGA EM CONSUMIDORES COMERCIAIS

5.3.1 Classe Comercial — Subclasse Até 500 kWh

Tabela 5.28 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
40 90 0,75 0,53

Tabela 5.29 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva

de demanda reativa (kVAR)

Neurbénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
40 70 1,62 1,31

Para o conjunto de amostras utilizado nesta subclasse, as caracteristicas da
rede que apresentaram melhor desempenho, para modelagem da curva de
demanda ativa e reativa, estao respectivamente expressas na tabela 5.28 e 5.29.

Utilizando os dados climaticos da tabela 5.30 obtemos como resultado os
graficos da figura 5.10. Nota-se que para a classe comercial, o horario de
amanhecer e anoitecer ndo representa grandes alteracdes no comportamento de
demanda. A principal alteracdo em termos de deslocamento de curva é sempre
representada pelo horario comercial. As extremidades de temperatura ao longo do
dia representam alteracdes nas amplitudes de demanda. Observa-se que para os
dias mais quentes (figura 5.10 a e b) foram alcancadas demandas maiores quando

comparado aos dias mais frios (figura 5.10 c e d).
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Figura 5.10 — Curvas tipicas — comercial — dia atil — até 500 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.30 — Dados climaticos
Temp Min Temp Max Estzx;nag do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 22° 33° Primavera 06:37 20:33
Dia frio 7° 16° Inverno 07:31 17:52




5.3.2 Classe Comercial — Subclasse 501 kWh Até 1.000 kWh

Tabela 5.31 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
60 30 0,041 0,74

Tabela 5.32 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva

de demanda reativa (kVAR)

Neurbénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
60 10 0,050027 0,703266
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Para analise desta subclasse, as caracteristicas da rede que apresentaram

melhor desempenho, para modelagem da curva de demanda ativa e reativa, estao

respectivamente expressas na tabela 5.31 e 5.32.

De acordo com os gréaficos da figura 5.11 e os dados climaticos da tabela

5.33, assim como para a subclasse anterior, 0 deslocamento da curva de demanda

ndo tem alteracdes relevantes de acordo com o horario de amanhecer e anoitecer

do dia em analise. O deslocamento de curva esta vinculado ao horario comercial. As

amplitudes de demanda estdo vinculadas as extremidades de demanda. Percebe-se

que ocorrem maiores niveis de demanda méaxima em dias mais quentes (figura 5.11

c e b) e menores em dias mais frios (figura 5.11 c e d).
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Figura 5.11 — Curvas tipicas — comercial — dia util = 501-1.000 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;
(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)

Tabela 5.33 — Dados climaticos

Temp Min Temp Max Est?nac()) do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 23° 34° Primavera 06:34 20:25
Dia frio 5° 18° Inverno 07:31 17:54
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5.3.3 Classe Comercial — Subclasse Acima de 1.000 kWh

Tabela 5.34 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda ativa (kW)

Neurdnios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
30 70 0,094943 5,066168

Tabela 5.35 — Caracteristica da rede neural para gerar a curva
de demanda reativa (kVAR)

Neurbénios Treinos Erro Médio Desv~|o
Padréao
60 70 0,466735 2,39544

Para analise do conjunto de amostras dessa subclasse, as caracteristicas da
rede que apresentaram melhor desempenho, para modelagem da curva de
demanda ativa e reativa, estao respectivamente expressas na tabela 5.34 e 5.35.

De acordo com os gréaficos da figura 5.12 e os dados climaticos da tabela
5.36, essa subclasse, assim como as demais, apresentou bons resultados quando
comparadas as curvas medida e modelada. Também, neste caso, confirma-se que o
comportamento de demanda estd mais vinculado ao horario comercial, e as
demandas maximas alcancaram maiores valores em dias mais quentes (figura 5.12
aeb).

Também, foi possivel perceber que em dias mais frios (figura 5.12 d), a
curva reativa apresentou pequenos valores negativos. I1sso seria interessante em
alguns casos, pois a metodologia apresenta uma capacidade de modelagem para
analises que necessitam maior detalhamento, um exemplo seria uma situacdo em
gue o sistema poderia se tornar capacitivo, e consequentemente surgiriam pequenas
situacOes de sobretensdes noturnas em redes de distribuicdo onde essa carga

estaria conectada.



Figura 5.12 — Curvas tipicas — comercial — dia atil —acima de 1.000 kWh
(a) Ativa (kW) — dia quente; (b) Reativa (kVAR) — dia quente;

(c) Ativa (kW) — dia frio; e (d) Reativa (kVAR) — dia frio
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(c) (d)
Tabela 5.36 — Dados climéticos
Temp Min Temp Max Est?nac()) do Amanhecer Anoitecer
Dia quente 21° 33° Verao 06:58 20:38
Dia frio -3 9 Inverno 07:27 18:03
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5.4 ESTUDO DE CASO COMPARATIVO COM CURVA KVAs

O foco principal nessa dissertacdo € demonstrar a capacidade que a
metodologia tem de modelar curvas tipicas considerando informacdes adicionais
(dados climaticos). Mesmo assim, para avaliacdo dos resultados obtidos, foi
realizado estudos de casos onde sao comparadas as curvas de carga modeladas
pela metodologia proposta neste trabalho, com os valores méaximos definidos pela
metodologia KVAs que atualmente esta em uso na concessionaria de energia
elétrica onde foi realizado o levantamento amostral.

Dessa forma, utilizando o software Sinap T&D para calculo de fluxo de
poténcia, foi proposto um circuito de distribuicdo de energia elétrica, de acordo com
a figura 5.13. Neste, foram adicionados 6 consumidores residenciais, em uma rede
secundaria alimentada por um TR de 10 kVA. Estes consumidores pertencem a faixa
de consumo médio de 81 até 220 kWh, considerando os ultimos doze (12) meses.
Dessa forma, foram utilizadas as curvas tipicas da figura 5.2 deste trabalho.

Figura 5.13 — Circuito de rede secundéria de distribuicdo de energia elétrica
simulado pelo software Sinap T&D

Consumidores

TR 23100/380 V

Rede Secundaria
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Neste circuito, foram simulados 5 cenarios considerando modelagem de
carga diferente.

O grafico da figura 5.14 ilustra os cenarios de carga mencionados. Neste,
temos uma curva de carga tipica para um periodo mais frio e outra para um periodo
mais quente, considerando as curvas tipicas modeladas na figura 5.2 desta
dissertagao, e trés valores de demanda utilizando a metodologia KVAs, utilizada pela
distribuidora onde foi realizado as medi¢cdes amostrais.

Nestes trés resultados de curva KVAs, um foi realizado de acordo com o
método da distribuidora, onde é considerado o maior valor de consumo (kWh) dos
altimos 12 meses, o segundo foi utilizado o valor em kWh do consumo referente ao
més considerado como periodo quente, no mesmo periodo onde foi modelada
também a curva tipica com os dados climéaticos referente a tabela 5.6 deste trabalho,
e da mesma forma foi calculado outro valor de KVAs utilizando o valor de consumo
em kWh no més referente ao periodo frio. Esses dados de consumo foram extraidos
do historico de consumo da distribuidora onde fui utilizado como cenario de

amostragem.

Figura 5.14 — Representacdes de demanda de poténcia aparente em
consumidores de residéncias considerando todas as metodologias em
situacdes climaticas diferentes
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Com isso, utilizando o software Sinap T&D para calculo de fluxo de poténcia,
chegamos aos resultados técnicos na tabela 5.37.

Tabela 5.37 — Resultados técnicos

1 Utilizando Curva Tipica 0,976 Pu 72% 18:00 a 19:00 h
Periodo Frio.
2 Utilizando Curva Tipica 0,980 Pu 54,30% 19:00 a 20:00 h
Periodo Quente.

3 Utilizando Curva kVAs — 0,948 Pu 118,20% Qualquer hora
Consumo referente ao més do dia
considerado como Periodo

Frio.

4 Utilizando Curva kVAs - 0,940 Pu 136,70% Qualquer hora
Consumo referente ao més do dia
considerado como Periodo

Quente

5 Utilizando Curva kVAs - 0,926 Pu 169,20% Qualquer hora

Maior Consumo dos Ultimos do dia
12 meses

Avaliando os resultados, é possivel perceber que a curva KVAs apresenta
valores de carregamento muito elevado quando comparados a curvas tipicas, e isso
resulta em um superdimensionamento deste circuito e consequentemente em gastos
com obras de forma desnecesséria. Para resolver isso, teria que ser aplicado um
fator de diversidade, e mesmo assim apresentaria um resultado inseguro.

Apresentamos como vantagem, na utilizacdo de curvas tipicas de acordo
com a metodologia proposta neste trabalho, a capacidade de perceber o horério real
de pico de demanda. Pois esta modelagem considera horarios de amanhecer e
anoitecer, e isso estimula o deslocamento de pico de carga em relagédo ao horario da
ocorréncia do mesmo.

Também como vantagens, citamos a capacidade da representacdo de
carga, que mesmo em dias mais frios, ocorrem picos de carga maior quando
comparados com dias mais quentes. Isso é explicado, pela utilizacdo de chuveiros
com poténcias mais elevadas em dias mais frios para essa classe de consumo,
mesmo obtendo valores meédios de energia de forma oposta ao final do més

faturado.
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Na prética realmente isso ocorre, pois no periodo mais frio, os problemas
técnicos de rede, surgem nas baixas tensfes (redes secundarias), motivadas pela
ocorréncia de picos de carga resultantes de funcionamento em chuveiros elétricos
com potencia elevada.

Seria uma desvantagem nos casos onde consideramos os resultados da
curva KVAs, esta apenas enxergaria que quando o consumidor possui um consumo
meédio menor, a demanda modelada também seria menor, ndo percebendo que para
esses periodos, os picos de demanda residencial serial maiores na presenca do

funcionamento de chuveiros em alguns horarios do dia.



6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Os tratamentos estatisticos de curvas reais obtidas por medicdes da
distribuidora juntamente com a aplicagdo de inteligéncia artificial, através de Redes
Neurais, apresenta uma significativa melhoria na obtencéo de valores mais proximos
da realidade do comportamento de demanda das diversas classes de consumo. A
qualidade de seus resultados depende apenas da quantidade e da qualidade das
amostras disponiveis. Como esta modelagem esté vinculada a dados climaticos, a
mesma deve ser realizada de forma regional, abrangendo ambientes geograficos
préximos a fim de possuir caracteristicas climaticas semelhantes a aquelas das
amostras utilizadas.

Detalhadamente, podemos concluir que o deslocamento da curva de
demanda para a atividade residencial e rural esta diretamente ligada ao horario de
amanhecer e anoitecer do dia em analise. Porém, isso se torna mais perceptivel em
faixas de consumo acima de 200 kWh. Isso ocorre porque, consumidores com maior
consumo médio possuem mais equipamentos/eletrodomésticos proporcionando um
maior conforto térmico e iluminacao.

Também € importante mencionar que esse deslocamento, motivado pelo
hordrio de amanhecer e anoitecer, ocorre com maior frequéncia nas classes
residenciais e rurais. Para a classe comercial nem sempre fica saliente esse
deslocamento, pois a curva tipica dessa atividade estd mais vinculada ao horario
comercial da mesma.

De forma semelhante, pode-se afirmar que a amplitude de demanda estara
relacionada as extremidades de temperatura do dia (temperatura maxima e minima).
Essas extremidades de temperatura influenciam na frequéncia de funcionamento de
refrigeradores em dias mais quentes, ou aquecedores em dias mais frios, resultando
em maior coincidéncia no funcionamento de carga, ou maior necessidade de
poténcia para obter melhores niveis de conforto térmico no consumidor sob analise.

Além disso, afirma-se que com a metodologia proposta, € possivel captar
instantes em que determinadas cargas tornam-se capacitivas. Esses dados néo

apresentam uma grande relevancia na pratica, porém podem servir para andlises
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mais detalhadas em redes de distribuicdo secundéarias quando ocorrem sobre
tensdes de pequenas amplitudes.

A consideracdo das variaveis climaticas € de extrema importancia, pois sao
fatores que contribuem para uma maior aproximacao entre a modelagem e o
comportamento real dos consumidores de energia elétrica.

Considerando que, o crescimento e o comportamento de demanda para os
consumidores de energia elétrica, apresentam variagbes quando exposto a
influéncias de variaveis climaticas, este estudo € de extrema importancia no objetivo
de otimizacdo na caracterizacdo de curvas tipicas de demanda para empresas
distribuidoras de energia elétrica.

Uma vez estabelecidas curvas tipicas melhoradas e, de forma opcional,
utilizando métodos de correcdo tem-se uma ferramenta de grande valor para o

auxilio de planejamentos e estudos estratégicos em redes de distribuigdo.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como ja& mencionado, os resultados produzidos neste trabalho podem ser
considerados satisfatério. Porém, sugerem-se algumas melhorias e procedimentos
que podem ser implementados com o propésito de tornas essa metodologia mais
eficiente:

- criar subgrupos para atividades rurais. Como por exemplo atividades
predominantemente leiteiras, suinocultura, e aviarios. Estas sao
atividades, que podem estar dentro da mesma faixa de consumo médio,
porém com caracteristica horaria de consumo muito distinta;

- considerar informacfes climaticas adicionais. Um exemplo seria
informacdes de pluviometrias e de nebulosidade para atividades rurais,
motivado pelas propriedades que possuem pequenas irrigacdes, ou ante
mesmo em possiveis alteragdes de hébitos de consumidores;

- desenvolver estudo para determinar o numero de amostras minimas para
esse tipo de aplicacao;

- elaborar um PDD (Plano de Desenvolvimento da Distribuicdo) para
diferentes cenarios climaticos, respeitando o0s procedimentos de

distribuicdo de energia elétrica disponibilizados pela ANEEL.
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