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Resumo

O artigo apresenta os modelos de tratamento de curvas de carga e de levantamento de relacGes entre
curvas de carga medidas e estimadas em PPH desenvolvidos no ambito do projeto ANEEL do Ciclo
2005/2006. A metodologia permite agregacdes de curvas de clientes por regido regides e por faixas de
consumo e inclui ainda um algoritmo que realiza corre¢des de anomalias (outliers e quebras
estruturais) nos dados brutos antes da geracdo das curvas hordrias.

1. Introducio

O objetivo principal do projeto foi a criacdo de uma ou mais ferramentas computacionais, amigaveis e
integrada(s) aos sistemas corporativos da ELEKTRO, com a capacidade de agregar todas as
informacdes necessdrias e relativas as curvas de carga obtidas por medi¢des e pesquisas ji existentes
e/ou em andamento ou planejadas, nas diversas dreas da empresa, contemplando o Estudo do Estado
da Arte (perfis de curvas de carga, hibitos e posse, fatores de interesse, tipologias, faixas, tipo de dias,
informacdes elétricas, etc.) e ainda o tratamento estatistico detalhado dessas curvas de carga ao longo
de todos os instantes da mesma, em regides geogrificas a serem definidas através das andlises de
dados do sistema elétrico por setor de transformacgao.

Ressalta-se que o SGM (Sistema de Gestdo de Medi¢des) possui interface com o sistema corporativo
SGD e que com os recursos do aplicativo de tratamento das curvas de carga desenvolvidos durante o
P&D. Assim o sistema SGM passa a ter a capacidade de converter as “curvas brutas (em 7 dias)” em
"curvas tratadas" (dia ttil, sdbado e domingo).

A integracdo entre as ferramentas desenvolvidas e o sistema corporativo é mostrada na Fig.(1).
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Figura 1. Equipamentos utilizados pelo modelo reduzido

Para desenvolver e testar as ferramentas foram inicialmen-te realizadas pesquisas de campo para a
obtencdo das curvas de carga por declaracdo — PPH (Pesquisa de Posse e Habitos de Consumo) e,
posteriormente, levantadas relacdes entre as PPHs e as curvas de carga obtidas em Campanhas de
Medidas.

Nos capitulos a seguir sao apresentados alguns resultados e técnicas para a gerag¢do de curvas de carga
por PPH e o algoritmo desenvolvido para o estabelecimento de relacdes entre as curvas medidas e
estimadas. Também € enfatizado o uso de outras técnicas de associagdo como a andlise fatorial de
correspondéncia.

2. Desenvolvimento do Plano Amostral

2.1. Conceito de Distiancia Euclidiana

O plano amostral foi elaborado para estimadores de proporcdes, considerando um procedimento de
amostragem em dois estigios e admitindo-se um erro amostral maximo de 5% dentro de um intervalo
de confianga de 95%.

Inicialmente os municipios da drea de concessdo da ELEKTRO sdo estratificados segundo um “perfil
elétrico”, isto é, para a estratificacdo utiliza-se a distribuicdio do consumo médio (consumo total
dividido pelo nimero de consumidores) por classes de consumo de energia elétrica de tal forma a
obter grupos homogéneos dentro de cada segmento de consumo (Residencial, Baixa Renda,
Comercial, Industrial e Rural). Apds isto, o niimero de amostra € distribuido dentro das regionais de
acordo com a participag¢do do consumo de cada uma, segundo o consumo total da ELEKTRO.

Para ajudar na selecdo dos municipios a serem pesquisados dentro de cada regional, utilizou-se o
critério de minimizacdo de uma medida de distdncia multivariada (Distincia Euclideana) calculada
entre o consumo médio (nas demais faixas de consumo para cada um dos segmentos) de cada
municipio e o centrdide (conjunto de médias do grupo ou média multivariada) de cada agrupamento

(regional). Isto significa que, dados dois pontos P e Q com coordenadas P = (xy, xa, ... , Xp) € Q = (y,
Y2, - » ¥p), a distdncia entre P e Q pode ser calculada como mostra a Eq.(1).
2 2 2
Eq. (1) d(P,Q)zJ(xl—yl) +(x2—y2) +...+(xp—yp)
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Esta distancia é calculada por regional entre o vetor de consumo médio de cada um dos municipios e o
consumo médio da respectiva regional como um todo. Desta forma, serd estabelecido um ranking de
acordo com a “proximidade” em cada momento da andlise. Assim sdo escolhidos, dentro de cada
regional, os municipios que apresentam a menor distancia em rela¢do ao centréide do grupo.

O tamanho total da amostra foi de 2000 consumidores sendo 1000 para o segmento residencial, 300
para o segmento Baixa Renda, 300 para o segmento Comercial, 200 consumidores para o segmento
Industrial e 200 para o segmento Rural, selecionados conforme planos amostrais.

A amostra € constituida por domicilios consumidores escolhidos por amostragem aleatéria simples nas
cidades selecionadas, respeitando-se a propor¢do por faixas de consumo de energia. Para cada titular
da amostra solicita-se ainda a selecdo, pelo mesmo critério, de trés substitutos (amostra de reposicao),
com a restri¢ao de estes substitutos estarem localizados préximos (se possivel no mesmo logradouro)
do titular correspondente.

2.2. Plano Amostral Residencial

Foram analisados os consumos médios dos clientes de cada uma das oito regionais da concessiondria,
respeitando-se a participacdo do consumo na selecdo da amostra. A selecdo da amostra foi feita em
dois estagios, precedida de uma estratificagdo segundo um “perfil elétrico” de cada municipio, ou seja
segundo a distribui¢do por classes de consumo mensal de energia elétrica.

Foram amostrados e pesquisados um total de 1000 consumidores da ELEKTRO, como apresentado na
Tab.(1), distribuidos em 7 faixas de consumo mensal, a saber: faixa 1 (0 a 50 kWh); faixa 2 (51 a 80
kWh); faixa 3 (81 a 150 kWh); faixa 4 (151 a 220 kWh); faixa 5 (221 a 300 kWh); faixa 6 (301 a 500
kWh) e faixa 7 (acima de 500 kWh).

Tabela 1. Plano Amostral por Regido

Casos

Classe de consumo (kWh)
51a | 81a | 151a | 221a | 301a
0a50 80 150 220 300 500 | >500 Total
Regional| Rio Claro 1 3 25 36 30 26 13 134
Limeira 1 3 28 39 32 26 15 144
Guaruja 5 7 27 26 22 27 48 162
Atibaia 3 6 41 48 38 40 39 215
Tatui 1 3 21 23 18 16 9 91
Itanhém 6 7 26 25 18 16 11 109
Andradina 1 2 15 17 16 16 10 77
Votuporangd 1 2 15 16 14 13 7 68
Total 19 33 198 230 188 180 152 1000

Para a visualizagdo dos resultados, os domicilios foram agregados posteriormente em 3 faixas: faixa 1
(0 a 150 kWh); faixa 2 (151 a 300 kWh) e faixa 3 (acima de 300 kWh).Ver Tab.(2).

Tabela 2. Distribuicao dos Domicilios nas Faixas de Consumo

Casos %
Classe dg 0 a 150 250 | 25,0%
consumo| 151 a 300 418 | 41,8%
(kWh) - 300 332 | 33,2%
Total 1000 | 100,0%

Alguns exemplos de curvas de cargas obtidas sdo mostra-das nas Fig.(2) e Fig.(3).
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Figura 2. Curva de Carga ELEKTRO - Geral
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Figura 3. Curva de Carga ELEKTRO - Rio Claro

A Fig.(4) ilustra o percentual de consumo esperado por aparelho.
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Figura 4. Percentual de consumo por aparelho - Geral

3. Relacao entre Curvas Obtidas por PPH e por CM

Neste capitulo apresenta-se um estudo do relacionamento entre os perfis das curvas de carga obtidas
por Pesquisa de Posses e Habitos (PPH) e por Campanha de Medidas (CM) em duzentos clientes da

Elektro.

As tabelas geradas durante o estudo, relacionando as curvas da PPH com as da CM mostram haver
uma conexdo entre ambas. Assim, a partir de um tipo de curva obtida na PPH pode-se saber qual a
probabilidade de se obter tal ou qual tipo de curva da CM no mesmo cliente pesquisado. Tal ligacdo
entre as curvas de PPH e CM permite saber qual a curva que se pode esperar para algum cliente
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quando se faz uma PPH no mesmo, considerando as varias probabilidades de ocorréncia de curvas que
podem ocorrer.

No decorrer desta andlise dois problemas apareceram:

e Constatou-se formas de curvas de carga na PPH que diferem muito das que apareceram na
CM. Uma discrepéncia a ressaltar € uma demanda muito alta nos horarios da parte da manha,
entre 06 e 08 horas, em varios tipos da PPH, sem correspondente nas curvas da CM.

e Nio houve a falta de discriminag¢do nas curvas estimadas para cada cliente conhecendo-se o
tipo de curva dele na PPH. As curvas estimadas para os vérios tipos da PPH sdo todas muito
semelhantes, em nada exibindo a variedade encontrada nos tipos das curvas da CM. Nao
obstante, as tabelas de contingéncia terem exibido liames ndo-aleatérios entre os tipos da PPH
e da CM, os tipos da PPH se concentram mais em certos tipos da CM e sdo esses que
preponderam na formagdo da curva esperada.

Conclui-se entdo que a metodologia empregada permite inferir qual a forma de curva que se pode
esperar de um cliente no qual se tenha feito uma PPH e, conjugada a uma metodologia que permita
calcular qual o nivel de consumo esperado para um cliente no qual se saiba a demanda média inferida
por uma PPH, constitui-se num instrumento para estimar a curva do mesmo em kW.

Recomenda-se, no entanto, pesquisar as razdes das discrepancias entre as curvas de carga da PPH com
as da CM e a pouca variabilidade dos tipos estimados, o que poderd melhorar substancialmente os
resultados.

3.1. Relacionamentos Encontrados

Dispondo-se, além dos tipos das curvas de carga hordrias obtidas por declaragdo de Uso em Pesquisa
de Posses e Habitos (PPH) de 200 clientes da Elektro, dos tipos de curva em quarto-de-hora dos
mesmos clientes obtidos em Campanhas de Medi¢dao (CM), tentou-se cruzar os tipos correspondentes,
mas os resultados ndo foram bons. Tentando melhorar o resultado obteve-se os tipos de curva de carga
em patamares hordrios das curvas da CM e o cruzamento deles com os tipos da PPH, obtendo assim
melhores resultados.

Cruzou-se inicialmente 9 tipos de curvas da PPH contra 9 tipos de curvas da CM, ambos com dados
horéarios. A Tab. (3) apresenta a quantidade de clientes (ou curvas) que, pertencendo a um certo tipo de

curva na PPH, pertenciam a um tipo especifico de curva na CM.

Tabela 3. PPH x CM

Ch1 CM2 CM3 Chd CMS CME C W7 IChE CHMA Tota

FH1 e E A o] i (E] {a] o 1 @
FHZ 1 3 ] 1] 3 u] 2 u] 1 10
FH3 2 3 10 1 3 o 4 o o =
FH4 ey 4 R g} T, o o M
FHS 3 aph e o 13 u] E 3] =R ]
FHE i E = 30 1 u] o] 2 =
FHY 2 b 4 o 2 o 4 o o e
FHE o] 1 1 ] 1 u] 1 o] u] 4
FHS ] u] ] ] 1 u] u] ] a 1
a3 43 4 83 1 28 1 7| am

Assim, p. ex., 11 clientes (ou curvas) que tinham curvas do tipo 4 na PPH (PPH4), apresentavam
curvas do tipo 2 na CM (CM2).

Supondo que a Tab. (3) anterior expresse uma relacio entre os tipos de curvas da PPH e da CM,
permitindo-nos afirmar que, p. ex., quando se faz uma PPH e se obtém o tipo 4 (PPH4), de cada 41
clientes com esse tipo de curva, 11 teriam suas curvas do tipo 2 se medidos por uma CM (CM2).
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No entanto tal relacdo pode ser meramente casual. Assim, se outros 200 clientes, da mesma populagio,
fossem amostra-dos, poder-se-ia ter uma tabela com valores bem diferentes e que expressassem
relagdes bem diversas da encontrada.

Uma maneira de se verificar se as relagdes obtidas ndo sdo meramente casuais € admitir que elas o sio,
inicialmente, e fazer um exame dessa hipétese. Se ndo houver o menor indicio para se admitir que essa
hipétese € certa, entdo, poder-se-a assumir, com tranqiiilidade, a hipdtese contraria, de que os vinculos
entre os tipos de curvas da PPH e da CM ndo sdo aleatorios.

Empregou-se para essa finalidade o exame do qui-quadrado, sob duas variedades:

® 0 modo padrio, pelo célculo da férmula tradicional, atra-vés do portal:
http://www.physics.csbsju.edu/stats/contingency NROW_ NCOLUMN form.html

® 0 modo exato, por uma andlise extensiva de todas as possibilidades de ocorréncias de tabelas

1dénticas, através do portal:
http://www.physics.csbsju.edu/stats/exact NROW_NCOLUMN form.html

O modo exato s6 foi possivel em alguns casos, pois exige muita memoria de computacido por ser
exaustivo. No entanto, os resultados ndo foram muito diferentes, como pode-se ver na Fig.(5).

Exame do qui-quadrado

B Padrao [ Exato de Fisher

Exame do qui-
quadrado 0.20
Exato de
Fisher

Tabela Padrac

9x9 0,500
8x7 0,147
%6 0,088
6x6 0,035
x5 0,023
4x4 0,020
3x3 0,012
2x2 0,038

0,45

0,10

0,05

Grau de Independéncia

0,00
8x7 x6 6x6 5x5 4x4 3x3 2x2

N° de grupos pela PPH x N° de grupes pela CM

Figura 5. Exame do qui-quadrado

Na Tab.(3) a probabilidade de que os resultados fossem devidos ao acaso foi de 50%. Usualmente,
para que exames deste tipo rejeitem a hipdtese de aleatoriedade dos resultados e passem a aceitar a
hipétese de causalidade, usa-se uma probabilidade de que os resultados sejam devidos ao acaso nio
superior a 5%. Nao ha entio razdo para se supor que devamos rejeitar a hipdtese que as relagdes sejam
devidas ao puro acaso. Por conseguinte, ndo ha proveito algum no uso da Tab. (3), pois o grau de
independéncia € alto, originando relacdes sem sentido. Isso acontece, sobretudo, pela alta esparcidade
dos valores, o que nio d4 consisténcia aos resultados (matriz esparsa).

Em particular, a ocorréncia de dois tipos de curvas da CM (CM6 e CMS8) e um tipo de curva da PPH
(PPH9) com apenas uma curva em cada aumenta muito a esparcidade da matriz. Manté-los e anexa-
los, posteriormente, a jungdes futuras de grupos que se formariam, reté-los-ia por muito tempo na
singularidade de suas ocorréncias, pois a jun¢do poderia demorar.

O dendrograma da CM representada na Fig.(6) mostra que CM6 é uma das ultimas jun¢des a ocorrer.
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Figura 6. Relacio CM x PPH

Assim, decidiu-se suprimir, de inicio, os tipos de curvas re-feridos (CM6, CM8 e PPHY), sem grande
sacrificio para os dados, que passariam de 200 para trés a menos, ou seja, 197.

O resultado da andlise na Tab.(5) com 8 tipos de PPH e 7 de CM (8x7), mostrou que a probabilidade
de que os resultados fossem devidos ao acaso foi de 14,7%, bem menor que antes, mas muito alta

ainda.
Tabela 4. PPH x CM — 197 Clientes

ChH ChMZ2 CM3 CW4 CM5 CMT CWMO Total

PH1 2 L3 9 [} T 5 1 30
PH2 1 3 ] ] 3 2 1 10
PH3 2 3 10 1 3 4 L} 23
PH4 T 11 4 ] 12 T ] H
PH5 3 o 12 ] 13 L] 3 42
PH& T 6 3 3 10 0 2 |
PHT 2 5] 4 ] 3 4 ] 16
PH3 U] 1 1 ] 1 1 ] 4
24 38 43 4 52 X T_ 187

A partir daqui comegou-se a juntar os varios grupos de forma a se ter mais consisténcia nas células da
tabela. A junc¢do sucessiva conduz, pois, a resultados significativos, nas situacdes de menos tipos de
curvas em PPH e CM. Uma andlise mais exaustiva conduz a examinar todas as jung¢des possiveis,

como mostrado na Tab.(5).
Tabela 5. PPH x CM — 197 Clientes

N. de grupos da CM
2 3 4 5 6 7
2 0036 0002 0004 0008 0015 0010
3 0106 0012 0031 0035 | 0071 0058 Abaixo de 0,05
N.degrupos 4 0208 0032 0020 0026 0064 0052 Entre 0,05e 0,1
daPPH 5 0226 [ 0059 | 0027 0023 | 0064 0067
6 0153 [ 0065 0013 0010 0035 0018
7 024 0131 0041 0031 | 008 0058
8 0323 0208 [ 0089 0081 0208 0,147

Embora nio se tenha obtido superficies de contorno perfeitamente definidas, envolvendo as células de
igual significincia estatistica, vislumbra-se regides de igual significancia, definidas pelas células em
azul, verde e branco. Assim, a medida que o nimero de grupos aumenta, quer de PPH quer de CM, a
significancia dos resultados diminui.
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Os melhores resultados ocorrem para PH2. No entanto, a adog¢do de dois grupos apenas para as PPH
foi deixada de lado, pois daria pouca discriminacdo quando da classificacdo de curvas PPH que

ocorressem €m novas pesquisas.

Assumiu-se que a Tab.(5) com seis tipos de curvas PPH e cinco curvas CM (6x5) é a mais conveniente
para o prosseguimento dos estudos. Levou-se em conta que a tabela 6x5 exibe uma ndo-aleatoriedade
significativa (p=0,010 ou apenas 1% de que os vinculos sejam casuais) e apresenta bastante tipos de
curvas. Isto é conveniente por dois motivos:

Quanto a variedade de curvas-tipo na PPH porque, quando se tenta classificar a curva de uma
PPH entre os tipos estabelecidos, quanto maior o nimero de tipos maior a aderéncia ao tipo
escolhido.

Quanto a variedade de curvas-tipo na CM porque, quando se tenta estimar a curva de um
cliente a partir da curva-tipo a qual a curva inferida pela pesquisa na PPH se mostrou mais
aderente, a contribuicdo de mais tipos de curvas na CM enriquece sobremaneira a curva
estimada.

3.2. Relacionamento Adotado

A seguir apresenta-se a Tab.(6) de duas formas: primeiro com os valores absolutos em cada célula,

formando um total de 197 curvas (clientes) e, depois, em forma porcentual.

Tabela 6. PPH x CM — 197 Clientes

probability = 0.010

CM1/7 CM2/5 CM3 CM4 CM9 Total CM1/7CM25 CM3 CM4 CM9 Total
PH1/5 6 31 21 0 4 72 PHI5 2 43 29 0 6 100
PH2 3 6 0 0 1 10 PH2 30 60 0 0 10 100
PH3 6 6 10 1 0 8 PH3 26 26 43 5 0 100
PH4/8 5 25 5 0 0 45 PH48 3 5 11 0 0 100
PH6 7 6% 3 3 2 3 PH6 23 51 10 10 6 100
PH7 6 6 4 0 0 16 PH7 38 38 24 0 0 100
53 9 43 4 7 197 27 45 2 2 4 100

(Valores arredondados)

Observa-se na Tab.(6) uma grande concentragdo de curvas no tipo CM2/5. Quase metade dos clientes
estd nesse tipo, mais exatamente 45%. S@o clientes de baixissima e baixa modulagdo no consumo, de
altos fatores de carga, conforme se pode ver na Fig.(7) os dois tipos que os formaram, os tipos CM2 e

CM5:

Demandas normalizadas pela média diaria

3,0

2,5

2,0

0,5

Grupos de Curvas nas Campanhas de Medidas

> 2 (38 clientes) Grupos de Curvas nas Campanhas de Medidas

—¥— 5 (52 clientes)

3,0

2,5

2,0

15

1,0 \*J/ v

0,5

Demandas normalizadas pela média diaria

Figura 7. Grupos de Curvas CM
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Figura 8. Grupos de Curvas — CM e PPH

Na Fig.(8) observa-se uma inadequacdo em algumas curvas das PPHs, oriunda de um alto consumo
em torno das 6 as 8 horas da manha. A intensidade destas demandas matinais inexiste em qualquer
curva da CM. Observa-se também que a curva PH2 inexiste, da forma registrada, na CM. Nao obstante
estes fatos, que convém serem esclarecidos futuramente, a Tab. (6) adotada permite estabelecer rela-
coes significativas entre curvas de PPH (do modo como sdo obtidas atualmente) e de CM, como se
viu.

Empregando-se a Tab. (6) na forma porcentual pode-se inferir qual a curva que seria obtida de um
cliente numa CM caso se tivesse realizado nele uma PPH.

Suponha-se que tivesse realizado uma PPH num dado cliente e a curva inferida pelas declaragdes dele
apresentasse, por exemplo, uma curva que se assemelhasse ao tipo PH1/5 (no sentido de menor
afastamento médio quadratico, p. ex.). Dada a ocorréncia de uma curva PH1/5, e levando em
consideragdo os resultados da Tab.(6) na forma porcentual, é provavel que em 22% dos casos a curva
real do mesmo seja a curva CM1/7, em 43% dos casos a curva CM2/5, em 29% a curva CM3 e em 6%
a curva CM9, sendo improvavel a ocorréncia da curva CM4. Aplicando-se essas probabilidades de
ocorréncia a cada curva CM respectiva tem-se a suposta curva que o cliente apresentaria numa CM.

3.3. Andlise de Correspondéncia

Uma outra abordagem para o problema das associagdes é a da andlise fatorial de correspondéncia
(AFC). O mapa gerado pela AFC € mostrado na Fig.(9).
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Figura 9. Mapa gerado pela AFC

Observa-se na Fig. (9) que os dois primeiros fatores concentram 82,56% da inércia total, portanto o
mapa faz uma boa representagdo grafica dos perfis de linha e de coluna da tabela de contingéncia.
Observando o mapa identificam-se as seguintes associagdes:

CM4, CM9 e PH6

PH3 e CM3

CM2/5, PH2 e PH4/8

CM1/7, PH1/5, PH7 e o perfil marginal no centro do gréfico.

4. Caracteristicas Basicas do Sistema

O sistema desenvolvido no ambito do projeto de P&D além de agregar todas as informacdes
necessdrias e relativas as curvas de carga obtidas por medi¢des e pesquisas ja existentes e/ou em
andamento ou planejadas, nas diversas dreas da empresa, permite ainda:

Definir as regides geogréficas através das andlises de dados do sistema elétrico por Setor de
Transformagdo, associando as informacdes disponiveis sobre medi¢des (ja feitas, em
andamento e planejadas), propondo medicdes extras quando necessirio, bem como para as
PPHs (Pesquisas de Posses e Habitos de Uso de aparelhos elétricos) e respectivas curvas de
carga estimadas por declaracio.

Estimar os parametros hordrios de ajuste das curvas de carga nas PPHs. Para isso serdo
utilizados curvas obtidas pela medicdo e pela declaracdo que serdo comparadas e, a partir
delas, serdo obtidos os pardmetros horarios de ajuste que serdo aplicados a todas as curvas de
carga obtidas através de PPHs.

Extrair das PPHs j4 realizadas as informagdes de posse e hdbitos de uso de aparelhos elétricos
e as correspondentes curvas de carga estimadas por declaragdes para as classes de consumo
disponiveis e, com isso, expandir estas curvas para regidoes geograficas a serem definidas
através das andlises de dados do sistema elétrico por Setor de Transformacdo, que por ventura
nio tenham sido contempladas nas PPHs existen-tes, através de amostragem complementar,
com avaliacdo estatistica realizando ajustes necessarios as curvas de carga declaradas com os
pardmetros horarios de ajuste para se ter a estimativa final das curvas.

O desmembramento e tratamento estatistico das curvas de carga, em Carga de Poténcia
Constante, Carga de Corrente Constante e Carga de Impedancia Constante, e o indicar de
quais equipamentos integram cada tipo destas cargas. Isto quer dizer que serd possivel
identificar os eletrodomésticos tipo Poténcia Constante, Corrente Constante e Impedancia
Constante, de tal forma que com isso possa realizar as simulacdes deterministicas e ainda
probabilisticas mais precisas de fluxo de carga.

Formar um banco de dados descarregados de medidores, que deverd ser mantido arquivado
por um periodo de 24 me-ses, em formato padronizado, tomando como exemplo a pa-
dronizagdo especifica para distribui¢do ( CIM - Com Information Model), possibilitando
integracdes futuras.

Formar um banco de dados das PPHs - Pesquisa de Posse e Hébito de forma padronizada.
Elaborar curva de cargas hordrias para todas as tipologias e classes de tarifacdo, para regides
diferenciadas, periodos do ano diferenciados, dias diferenciados (itil, sdbado e domingo/
feriado), representando as Poténcia Ativa (W), Reativa (VAr), Aparente (VA) e seus
desmembramentos em Cargas Tipicas de Poténcia Constante, Impedancia Constante e
Corrente Constante, tanto Ativa, quanto Reativa e Aparente; com ainda os desmembramentos
por equipamentos eletrodomésticos (geladeira, chuveiro, aquecedor, ar condicionado, ferro
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elétrico, televisor, iluminacio, etc) tanto Ativo, quanto Reativo e Aparente, sempre todas as
grandezas em Valores Reais e em PU.

e O tratamento estatistico de todas as medi¢des, curvas de carga e todos o0s seus
desmembramentos, ao longo do tempo de todas as curvas de carga.

e Fazer simulagdes de avaliagdo de mudanga das curvas de carga em funcdo de provaveis
mudancas de uso de eletrodo-mésticos ao longo dos dias.

e Obter fatores de interesse das curvas de carga, tais como: Fatores de carga ativo, reativo e
aparente,Fator de Perdas, Demandas Ativa, Reativa e Aparente Mdximas, Médias e Minimas,
instantes de ocorréncias dessas demandas e disper-sao associada a curva de carga, etc.

5. Conclusoes

O sistema computacional desenvolvido tem como caracteristica bésica a producao de curvas de cargas
de clientes da Elektro, curvas estas obtidas ou de medi¢des diretas em amostras de clientes
(normalmente em campanhas de medidas), ou obtidas através de declaragdes de posses de
equipamentos e hibitos de uso dos mesmos.

No primeiro caso, nas medi¢des nos clientes, o sistema estd preparado para avaliar diversas grandezas
elétricas (poténcias ativa e reativa, tensdo, harmonicos etc...), sendo estas medicdes obtidas com
medidores especificos que sdo instalados nos clientes por um periodo de aproximadamente 9 dias.

Os dados brutos de medicdo formam um banco de dados que estard disponivel aos usudrio para
analises. E importante mencionar que o sistema gera curvas HORARIAS (na versio atual, ele gera as
curvas de poténcia ativa e reativa), para medicdes efetuadas em intervalos de 5 em 5 minutos, 10 em
10 minutos e 15 em 15 minutos. Estas curvas hordrias, que € o "output" principal do sistema, produz 3
tipos de curvas hordrias por cliente, a saber: dia util, sdbados e domingos. Além desta geracdo
individual das 3 curvas hordrias, o sistema permite também que sejam feitas agregac¢des de curvas de
clientes localizados em determinadas regides e por faixas de consumo.

Por fim, é importante também mencionar que foi desenvolvido e implementado um algoritmo que
realiza correcdes de anomalias (outliers e quebras estruturais) nos dados brutos antes da geragcao das
curvas horérias.

Para os clientes que ndo possuem medi¢des e somente PPHs, o sistema de andlise desenvolvido
permite que sejam feitas dois tipos de consulta:
e Estimativa da poténcia instalada nos clientes pesquisa-dos (que € utilizada na estimativa de
Fatores de Demanda dos clientes, para aqueles que também foram medidos).
e Geracdo das curvas de carga por uso final (dos princi-pais aparelhos) sendo a elas aplicado o
algoritmo de corre¢do das distor¢des das declaragdes, conforme descrito acima.
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