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Resumo : Os perfis tipicos da demanda horaria de eletd@dséio informacdes fundamentais no
célculo das tarifas que remuneram o servico deiluligtdo de energia elétrica. Estes perfis sdo
obtidos por meio de um estudo de caracterizac&adm, onde séo utilizados métodos de analise de
agrupamentos para identificar os perfis tipicogipoiogias, a partir de uma amostra de medicdes de
curvas de carga de clientes e pontos da rede tébudicio. Visando agilizar a caracterizagdo da
carga, de forma a beneficiar particularmente osdest tarifarios, o CEPEL, em conjunto com a
COSERN, desenvolveu o ANATIPO, um sistema compatedidotado de diversas funcionalidades
para auxiliar a construgéo das tipologias. Denstasefuncionalidades destacam-se as rotinas para
leitura de medicdes provenientes de medidores thredies fabricantes, rotinas gréficas para
identificacdo das curvas caracteristicas de cadiécawe a disponibilizacdo de trés técnicas dasanal

de agrupamentos. Destaca-se também a rotina mantifithcdo automatica das curvas caracteristicas,
capaz de acelerar a analise das medi¢des. Asdipslobtidas pelo programa sdo automaticamente
ajustadas ao mercado e gravadas em planilhasrétetsd prontas para serem incluidas nas propostas
tarifarias a serem enviadas a ANEEL. Enfim, est@@rtem como objetivo apresentar o sistema
ANATIPO e as suas principais funcionalidades.



1. INTRODUCAO

Os perfis tipicos da demanda horéria de eletrieidadmbém conhecidos como tipologias, sao
informacg6es fundamentais no célculo das tarifad] [ue remuneram o servico de distribuicdo de
energia elétrica e Uteis na indicagdo de alteragpara o gerenciamento pelo lado da demanda [3,4].

As tipologias de clientes sao definidas para cdasse de consumo e representam a diversidade do
comportamento dos consumidores da classe. Da nfesma séo definidas as tipologias de redes que
representam os perfis tipicos das solicitacdes aténpia em pontos selecionados da rede de
distribuicdo, alimentadores e transformadores. sEétformacdes, em conjunto com 0s custos
marginais por nivel de tensdo, permitem elaborasteutura de custos marginais de fornecimento,
aberta nos postos ponta e fora de ponta, que slentEase para o calculo das tarifas de uso dos
sistemas de distribuicao [5].

Basicamente, a constru¢éo das tipologias de ummndiedo segmento (nivel de tenséo, classe de
consumo ou tipo de rede) inicia com a coleta de amastra de medi¢cbes de curvas de carga de
clientes ou redes. Em seguida, aplica-se algunmicéde analise de agrupamentdsigter analysips

[6-9] na amostra de medi¢Bes para particiona-laagrapamentosc(uster§ mutuamente exclusivos,

de tal forma que as medi¢cdes em um meslmster sejam semelhantes entre si, porém diferentes das
curvas pertencentes aos outchissters Os perfis horérios tipicos existentes na amastcaos perfis
meédios doglusters

No setor elétrico brasileiro, o0 SNAEGoi o primeiro sistema computacional para congtoude
tipologias de curvas de carga. Neste sistema, dels&do em meados da década de 198G;lasters

séo obtidos pelo uso combinado de dois métodosiststas para analise de agrupamentos: nuvens
dindmicas — NUDYC [10] e método de descricdo esdiaacdo ascendente hierarquico — DESCR2
[10].

Os dois métodos sédo executados em sequéncia: mrimeiétodo das nuvens dinamicas identifica os
clustersiniciais (formas fortes) e em seguida estesterssdo agrupados pelo DESCR2, um método
hierarquico semelhante ao de Ward [8]. Apesar daeira sofisticada de formar adusters o
SNACC néo é um sistema amigavel e possui limitagdesdificultam o processo de construgdo das
tipologias, entre as quais destaca-se o fato dalisponibilizar saidas graficas para visualizagd® d
agrupamentos.

Nos sistemas desenvolvidos mais recentementepanilislidade de varias saidas graficas representou
um grande avanco. Entretanto, mesmo nestes sistemamstrucdo das tipologias ainda € pouco
confortavel e pode ser melhorada por meio da imcagdio de novas rotinas que facilitem e tornem
mais produtivo o processo de construcéo das tpso

Visando agilizar o estudo de caracterizagdo deacagforma a beneficiar particularmente os estudos
tarifarios, o Centro de Pesquisas de Energia E#tri CEPEL, em conjunto com a Companhia
Energética do Rio Grande do Norte - COSERN, dedeawvm ANATIPO, um sistema computacional
dotado de diversas funcionalidades. Dentre estasdinalidades destacam-se as rotinas para leitura d
medi¢cBes provenientes de medidores de diferenbedates (arquivos em formato puablico ou em
planilhas eletrdnicas), rotinas graficas que fiaili a identificacdo visual das curvas caracteaistic
dos dias Uteis, sabado e domingo de cada medigfinaevariedade de técnicas de agrupamento
disponibilizadas pelo programié:Means[6,7], Ward[8] e FCM [9]. Destaca-se também a rotina para
identificacdo automatica das curvas caracteristioam item inovador capaz de acelerar
substancialmente a analise das medicdes. As tipslogrincipais resultados obtidos pelo programa,
sdo automaticamente ajustadas ao mercado e graadatanilhas eletrdnicas, prontas para serem
incluidas nas propostas tarifarias a serem enviadegncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL.
Enfim, este artigo tem como objetivo apresentaristerma computacional ANATIPO e as suas
principais funcionalidades.

! Sistema Nacional de Andlise de Curvas de Carga -(Z)\Aesenvolvido pelo Departamento Nacional de Aguasergia
Elétrica (DNAEE)
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A seguir, a secdo 2 apresenta o processo de ogfsidas tipologias. A secdo 3 apresenta a hearistic
adotada para fazer a sele¢cdo automética das coavasteristicas. Os algoritmos dos métodos de
andlise de agrupamentos implementados no ANATIP® asgfiesentados na secdo 4. A secdo 5
apresenta algumas saidas graficas do sistema ANAEIFfinalmente, as principais conclusdes do
trabalho sdo resumidas na secéo 6.

2. CONSTRUCAO DAS TIPOLOGIAS

A construcdo das tipologias inicia com a obteng@rdedi¢des de curvas de carga de clientes e redes.
Na baixa tensdo o numero de consumidores € bastkwedo, os medidores instalados sdo do tipo
eletromecénico e ndo possuem memoéria de massapasaenar os registros de demanda horaria.
Neste caso, deve-se realizar uma amostragem, dwmeaima campanha de medidas, para coletar as
medicBes de curva de carga de clientes e transfiomes de distribuicao.

Por outro lado, na alta tensdo o niUmero de ponsesean medidos é menor e os medidores instalados

nos clientes séo eletrénicos, com capacidade parazanar os registros de demanda horaria. Neste

caso, a coleta das medic@es € direta, bastandasypuperar as medi¢cdes armazenadas na memaria
de massa dos medidores. Nas duas situagfes, ratasegue cada medi¢do tenha uma abrangéncia
de no minimo cinco dias Uteis, um sabado e um dpmiompletos.

ApOs a coleta das medicdes deve-se fazer uma Bspégsual de cada medigdo, com o objetivo de
identificar trés curvas diérias caracteristicagpdoto de medigdo: uma curva tipica para o dia util,
uma para o sabado e uma para o domingo, conforresaatado na Figura 1.

medigio

dia ditil
{sexta)

FIGURA 1 - SELECAO DAS CURVAS CARACTERISTICAS

=sabado domingo

A identificagdo das tipologias de um determinadgsento (nivel de tenséo, classe de consumo ou
tipo de rede) envolve a aplicacdo de alguma téatecandlise de agrupamentosabuster analysis
com a finalidade de dividir o conjunto de curvagacteristicas do dia atii em agrupamentos
internamente homogéneoslustery, a partir dos quais sédo extraidas as tipologias,exemplo, a
média das curvas em catlaster. Este processo é resumido na Figura 2.
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As curvas caracteristicas do dia util formam o gotg de curvas a serem classificadas, portanto, sao
elas que definem os perfis das tipologias. As audeasabado e domingo servem apenas para calcular
fatores de ponderacdo usados no ajuste [11] dis ppicos ao montante de energia anual (MWh) do
segmento que eles representam. Este ajuste é idmdigzacordo com o procedimento a seguir :

1) Em cadeclusteri, i=1,k, some separadamente as curvas do diaUltjldo sabadoS) e do
domingo D), obtendo trés curvas agregadas (perfis tipicas) padaluster i U}, S, Dy,
Oh=1, 24 horas.

2) Totalize as curvas horarias do dia util, sabadoreingo em cadaluster i

4 . . 24 .

. . .2
El'= > U E = y9| El = YDy, (1)
u h=1 h S h=1 d h=1

3) Calcule os fatores de ponderacéo do sébéﬁy)eé do domingo Pd‘) de cadaluster i

I — s — —d
P, __Lil |:>dI — (2)

4) Calcule a energia anual da curva agregadauster i
cia =} 24N, + N, P!+ N, Py @

ondeNu, Ns e Nd sdo, respectivamente, o numero de dias Uteis, adlmdomingos mais
feriados do ano.

5) Calcule a participacao dduster ino mercado total do segmento que ele representa:

C_anual
O’i = kl— (4)

Z C'anual
|
i=1
6) Obtenha a parcela do mercado correspondentkisier i
ET =a, (M (5)
ondeM é o mercado anual em MWh do segmento que ele spiees

7) Calcule a demanda média (MW) da curva agregaddudter i:
phédia_ ET

= . - (6)
24N, + NP +N,P)
8) Finalmente, ajuste a tipologiaao mercado, multiplicando a demanda média pela nidgma
horaria em p.u. da média:

U h
4
h=1

3. IDENTIFICACAO AUTOMATICA DAS CURVAS CARACTERISTICA S

A identificacdo das curvas caracteristicas podeesgizada por meio de uma inspecao visual de cada
arquivo de medigdo. Entretanto, este procedimenmtsame muito tempo do analista conhecedor do
mercado. Com o intuito de acelerar esta identifioagntroduziu-se no ANATIPO uma rotina que

seleciona automaticamente as curvas caracteristicdg Util, do sdbado e domingo. Esta rotina ndo
elimina o trabalho do analista, mas visa auxilidAodéia é que no momento da inspecao visual o
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programa forneca a indicacdo de trés curvas adstmaleixando para ele a decisédo final de aceitar
sugestdo do programa ou a selecionar manualmetnges aurvas.

O critério implementado na rotina de selegdo auticen@ bastante simples: dado um arquivo de
medicdo, calculam-se as trés curvas diarias méadhias,para sabado, uma para domingo e outra para
o dia util. Em seguida identificam-se para cadadestes dias quais as medi¢Bes didrias registradas
mais proximas de suas curvas médias.

Como a média ndo € uma medida robusta [12], asciegigue possuam valores nulos e as realizadas
em dias de instalagéo e retirada do medidor ndixiparédo do célculo das curvas médias. Para o caso
das curvas do dia util adota-se um critério admiiotom o objetivo de identificar curvas com erasgi
atipicas. Neste critério calculam-se inicialmerdeoartis da distribuicdo de energias das mediddes
dia util e, a partir deles, definem-se os seguilimgses:

CS =Q3 +a (Q3-Q1) (8)
Cl = Q1-a(Q3-Q1) )

onde Q1 e Q3 representam, respectivamente, o poraderceiro quartis da distribuicdo de energias
das medigOes do dia Utileerepresenta uma constante arbitraria, usualmeungé &g1,5 [12].

Todas as curvas que possuam energias abaixo de Ilmferior ou acima do limite superior
sao eliminadas do calculo da médbara ilustrar a metodologia de selecdo automatmasidere
um arquivo de medicado, cujas medicdes diarias p@santadas nas Figuras 3 e 4.
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FIGURA 3 — MEDICOES DE CURVA DE CARGA
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Aplicando o critério de selecdo automatica nasasiapresentadas nas Figuras 3 e 4, obtém-se trés
curvas caracteristicas, ilustradas na Figura 5:

12

— —domingo
- - - sdbado
—segunda

10 4

Tempo (Intervalo de 15 minutos)

FIGURA 5 — CURVAS CARACTERISTICAS SELECIONADAS AUTI@ATICAMENTE

4. METODOS DE ANALISE DE AGRUPAMENTOS IMPLANTADOS NO A NATIPO

A andlise de agrupamentos denota uma ampla vasgedid métodos de classificacdo nao
supervisionados [13], usados para encontrar umat@st natural de agrupamentos em um conjunto
de objetos multidimensionais, baseados em uma meldicimilaridade ou distancia entre os objetos.
Os véarios métodos de andlise de agrupamentos vieaalver o problema de como dividir um
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conjunto comn objetos enk clustersmutuamente exclusivos, de tal forma, que os abjetn um
mesmoclustersejam semelhantes entre si, mas diferentes detslgertencentes aos outchssters

Admitindo que o3 objetos sejam caracterizados patributos de natureza quantitativa, cada objeto

pode ser representado por um vexgri=1,2,...,n 0 OP. Neste caso, a distancia euclidiana é
usualmente a métrica adotada para avaliar o graerdelhancga entre os objetos.

O sistema ANATIPO disponibiliza ao analista trésodés de analise de agrupament¢dvieans
Ward e FCM. Qualquer um dos métodos pode ser escolhido ecomparacdo dos desempenhos
destes métodos, quando aplicados na classificagdoudias de carga, pode ser encontrada na
referéncia [14].

4.1. K-Means

Um dos mais conhecidos métodosctlester analysi® oK-Means Este método divide um conjunto
den vetores enk clusters C; ,j=1,k, de tal forma que os centros de calister, ¢; ,j=1,k, minimizem
asoma dos quadrados intra- clustésQintra) :

SQIntra= zk:[ ZHXi —c; H2 (10)

=1 i,)qEK:j

2 A - . :
Na equacéo ]“,xi -C; “ € 0 quadrado da distancia euclidiana entre o okjet@ centro de gravidade

¢, doclusterC;, onde o objeto foi alocado. Cada objeto pode pegtea apenas um dé&sclusters
portanto, a classificacdo do®objetos pode ser representada por uma matrizibidate dimensdes

x k ondeu; =1 se oi-eésimoobjeto pertence apésimoclustere u; = 0 caso contrario. Se 0os centros
dosk clustersséo fixos, a particdo Otima consiste em alocaa adijeto noclustercom o centro de
gravidade mais préximo, ou seja, os valoreg;dsdo definidos pela seguinte regra :

" 1 seﬂxi —chs||xi -¢ |Ok#j (11)
"o casacontrario

A matrizU tem as seguintes propriedades:

zuij =1 A soma dos elementos deésima linha é 1

n A soma dos elementos ¢l&sima coluna é o total de objetos no
zuij =N, j-ésimocluster

i=1

k N A soma de todos os elementosUdie® igual ao total de objetos
ZZUU =nt+..+n.=n do conjunto analisado

Por outro lado, para uma dada particdo mlobjetos a matrit) € fixa e o centro dpésimocluster,
j=1,k, que minimiza a funcéo 1 € a média dos objetaduider.

c, :ni DX (12)

j ix0C;

Computacionalmente o métodeMeanspode ser implementado segundo o algoritmo a semuile a
matrizU e os centros dagusterssédo obtidos de forma iterativa:

7/13



Passo 1- Inicialize os centros dagusters Usualmente a inicializacdo se da pelo sorteik dejetos
entre o a serem classificados.

Passo 2- Determine a matrit) de acordo com o critério do centro mais proxinamforme em 11.

Passo 3- Calcule o valor da funcdo SQIntra. Pare se o vdrfuncdo estiver abaixo de uma
toleréncia pré-especificada ou se a melhoria eagdel a iteracao anterior for desprezivel.

Passo 4 Atualize os centros dasustersde acordo com a equacao 11 e volte para o passo 2.

Este algoritmo € computacionalmente eficiente elygwdons resultados se dasterssédo compactos,
esféricos e bem separados no espaco [13]. Entretardlgoritmo ndo garante a convergéncia para
uma solucéo 6tima e o seu desempenho dependertossdeiciais escolhidos no passo 1.

4.2. Fuzzy Clustering Method

Para melhorar o desempenho do algorittableans Bezdek em 1973 [9] propds a incorporacdo do
conceitofuzzyna fungdo SQIntra, resultando Rozzy C-Means ClusteringCM). Neste algoritmo,
inicialmente cada objeto pertence a todoslosters porém com distintos graus de pertinéncia. Apos
a convergéncia do algoritmo, cada objeto é alocadccluster onde apresenta maior grau de
pertinéncia, ou seja, defuzzyficacdcd pelo méximo. O FCM é uma generalizagdo do método
K-Means com particéo binaria ou rigida;(=1 ouu; = 0), para um método onde a particizzy

(0 SUi s 1)

No FCM a particdo Otima resulta da solugdo do segyproblema de otimizagdo nédo linear com
restricbes de soma unitaria para os graus de @eciende cada objeto:

Min 3= 3 urlx —c,|

=1 i=1

s.a. (13)

k
DU =1
=1

No problema de otimizacdo em 118, é uma constante maior que 1 e reflete a natutezay da
particdo. Paran—1 a particdo tende a ser rigida; £0 ou u; -1) e param-c a particdo €
totalmentefuzzy(u; — 1/k). Usualmentem € 1,25 ou 2 [15]. Com o auxilio da fungéo Lagramgeo
problema de otimizacdo em 13 pode ser escrito como:

Min J = zklzn:ulj“”x -c, \\+Zn:7\i{zk:uij —1} (14)

j=1i=1 i=1
Na equacdo 144, i=1,n sdo os multiplicadores de Lagrange paranaestricbes de igualdade.
Derivando a equagéo 14 em relacag,a; e A; obtém-se as seguintes condi¢des necessarias:

UM%

c ==

| =
DUy

i=1

(15)
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u; = L (16)

2
(-] P
2 x|

Usando as equacdes 15 e 16 pode-se implementgoritrab do FCM, onde a matrlz e os centros
dosk clusters séo obtidos iterativamente:

Passo 1- Inicialize a matrizZJ com valores entre 0 e 1, observando que em calda da matriz a
soma dos valores deve ser unitéria. Esta etapa ggdeista como éuzzyficagdem um
sistema de inferéncfazzy

Passo 2 Use a equagdao 15 para calcular as coordenad&scdotros

k n
2 . . A f
Passo 3 CalculeJ = ZZUJ‘“H)Q - H . Pare se o valor dkestiver abaixo de uma tolerancia ou se
j=1i-1
a melhoria em relacao a iteracdo anterior for dez$pel.

Passo 4 Use a equacao 16 para atualizar a mbkigzvolte para o passo 2

ApoOs a convergéncia do algoritmo, cada objeto éaalo nocluster onde apresenta o maior grau de
pertinéncia. Da mesma forma que Kideans o algoritmo FCM nado garante a convergéncia para a
solucdo étima e a performance também depende dedermdas dos centros iniciais.

4.3. Método de Ward

O método dewWard € um método hierdrquico e aglomerativo, signifitamue ele particiona um
conjunto den objetos sucessivamente @Al, n-2,...,2clusters Por exemplo, para um conjunto com 5
objetosa,b,c,d,e as possiveis partices geradas por um métodarhigco aglomerativo sao:

5clusters-a/b/c/d/e
4clusters-ab/c/d/e
3clusters-ab/cd/e

2 clusters- ab / cde

A SQIntra indica o grau de homogeneidade interracticsters quanto menor for esta soma, mais
homogéneas sdo as classes e melhor a qualidadartddiga A SQIntra cresce monotonicamente a
medida que o numero de classes diminui, indicando ap classes ficam maiores e cada vez mais
heterogéneas. O exemplo anterior mostra que nasip®hierarquicos, a cada iteracao é feita a fusédo
de doisclusterse, por isso, sdo inevitaveis o0 acréscimo da S@ma perda de qualidade da particdo a
cada iteracao.

Para minimizar o acréscimo da SQIntra na passageh ghrak-1 clusterse ndo degenerar a
qualidade da particdo, o método \dard agrupa os doislusters cuja agregacéo resulte no menor
acréscimo da SQIntra. Este critério torna o métteMyard o mais eficiente dos métodos hierarquicos

[6].

Para fazer a particdo sucessiva adosbjetos emn-1,n-2,...,2 clusters os métodos hierarquicos
necessitam de uma matriz simétrica de ordepnde cada elemento representa a distancia evige d
objetos. A medida que ssobjetos vao sendo agrupados, a ordem da matringii® cada elemento
passa a fornecer a distancia entrelasters No exemplo dos objetagb,c,d,ea ordem da matriz de
distancia decai na sequéncia 5,4,3,2. A distanciee edoisclustersa ser colocada na matriz de
distancias € dada por:

d; ::iTp:Ochi -c, Hz (17)
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ondep; e p, sdo os pesos, ou melhor, o0 numero de objetosclustersi e j respectivamente, e
2, . A . .- ..
Hq —ch € o quadrado da distancia euclidiana entre osasdtsclusters iej.

5. SISTEMA COMPUTACIONAL ANATIPO

O sistema computacional ANATIPO possui uma interfgcafica amigavel que permite ao usuério
manipular com total facilidade os dados provengemte importacdo de arquivos com medicdes de
curva de carga, em formato publico ou em planilaad@ica. A seguir a Figura 6 ilustra uma tela com
do ANATIPO com a lista das medi¢des de consumid@sisenciais consideradas no estudo.

# Dados do Estudo de Clientes =13
e Dians oo Estuds
Céidiga.: | 005 |ESTLIDD SOBRE CLIEMTES COMPLETO Mercadn [Miwh).: 1000000
Mivel de Tensdo.: I 7 IBT j Clazse de Consumo.: I 1 IF\esidenmaI j
Faixa de Consumo.: I 2 ID 4 500 K j

i~ Clientes
005-00001-007 | Cons
005-00001-002
005-00001-003 | Conzumidor Mumera 005-00001-003 Sim
005-00001-004 | Conzumidor Mdmerno 005-00001-004 Sim | CACEPEL“AanaTipoMMPUTFormato_Publicoh86133%gn. gtn
005-00001-005 | Consumider Ndmero 005-00001-005 Sim | CACEPELMAnaTipa\MPUT Formata_Publico%862474gn.gle
005-00001-006 | Consumidor Mdmerno 005-00001-006 Sim | CACEPEL“AanaTipo\MMPUTFormato_Publicot86313%ei fob
005-00001-007 | Consumidor Mdmeno 005-00001-007 Sim | CACEPELMAanaTipo\MMPUT\Formato Publicot\8E32385C.AIL
005-00001-008 | Conzumidor Mumero 005-00001-008 Sim | CACEPELMAnaTipohINPUTYFormato_Publicot863455G 5 AGT
005-00001-003 | Conzumidor Mumero 005-00001-003 Sim | CACEPELWAnaTipohIMPUTFormato_Publicot2E5185MF AEP
005-00001-010 | Consuridar Mdmero 005-00001-010 Sim | CACEPEL“AnaTipo\MMPUTFormato PublicaWBE57 7P T ALK
005-00001-011 | Congumidor Mumero 005-00001-011 Sim | CACEPEL\AnaTipo\MPUT Formato Publicot 8631 0RNH. 48]
00500001012 | Conzumidor Mumera 005-00001-072 Sim | CACEPELSAnaTipobNPUTYFormato Publico\B68878IC.AKT ||
005-00001-013 | Conzumidor Mumera 005-00001-013 Sim | CACEPEL\AnaTipo\MPUTFormato EXCELACG_TRB1_034_
00500001014 | Consumidor Mumero 005-00001-074 Sim | CACEPELMAnaTipoMMPUTYFormato EXCELNCG_TRE1_040
005-00001-015 | Consumidor Mimera 005-00001-015 Sim | CACEPEL\AnaTipoMMPUT Formato EXCELACG_TRB4 009
005-00001-016 | Consumidor Mdmeno 005-00001-016 Sim | CACEPELMAanaTipoMMPUTYFormato EXCELNCG_TRB4 010
005-00001-017 | Conzumidor Mumero 005-00001-017 Sim | CACEPELSAnaTipoSNPUTYFormato EXCELNCG_TRB4 011
005-00001-078 | Corsumidor Mmero 005-00001-018 Sirn

4

CACEPEL\AnaTioo\INPUT Formato EXCELNCG ITF!E4 DE'LI
b

FIGURA 6 — LISTA DE ARQUIVOS COM MEDICOES DE CURVABE CARGA

No sistema ANATIPO, o processo de selecdo das sutasacteristicas ocorre em um ambiente
gréfico amigavel, onde é possivel visualizar siengamente todas as curvas, classificadas por dia da
semana, registradas em um arquivo de medicdo érigurNesta saida grafica pode-se comparar
facilmente o perfil de carga em diferentes diasafaana e selecionar diretamente no grafico assurva
do dia util, sabado e domingo que melhor cara&eria medicdo. Apenas as curvas caracteristicas
sdo armazenadas na base de dados e podem seradamhb qualquer momento (Figura 8).
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RESPECTIVAS CURVAS CARACTERISTICAS
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FIGURA 7 — TELA PARA VISUALIZACAO DE UMA MEDICAO ESELECAO MANUAL DAS
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FIGURA 8 — CURVAS CARACTERISTICAS SELECIONADAS

Os resultados, obtidos por qualquer um dos trésdnétdecluster analysissao apresentado em uma

saida grafica que permite visualizar até quatrdias simultaneamente, conforme mostra a Figura
9.

B Visualizar Tipologias x|
Al 3
[Mematida Mamero de Tipologias Visualizadas Simultaneamente —
N de Tipologias.: |3 :|' ¥ Agregadn do Cluster {r‘ PU da Média & Kw (r Um(1) ¢ Dais(2) ¢ Trés(3) ]
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FIGURA 9 — TIPOLOGIAS

O ANATIPO também faz o ajuste das tipologias aocadn. Este processo é realizado de forma
automatica, cabendo ao usuario apenas fornecereadoe(MWh) do segmento a ser caracterizado
pelas tipologias. Como resultado o ANATIPO gera uphenilha eletronica (Figura 10) com as

tipologias para os dias util, sabado e domingataglas ao mercado e prontas para serem anexadas as
propostas tarifarias da distribuidora.
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£ Microsoft Excel - PLANILHA_20040812141220.21L5

grquivo Editar Egzibir |nserr Formatar Feramentas Dados Janela Ajuda Traducio _|5’|1||

=

A e e [ o [T e [T F TG [ H | S TS O O O [

1 |CEPEL - Centro de Pesquisas de Energia Eletrica =
| 2 | Sistema ANATIPQ
| 3 |Tipoiogias em MW

4
| 5 | INTER¥ALD HORA TIFD 1 TIPO 2 AGREGADO
| & | il sabado | domingo il sabado domingo il sabado domingo
| 7 | 00:00-01:00 1 16263 R ] 15,600 0.953 0.867 0.780 16207 12,950 1638
| & | 0t:00-02:00 2 144907 R ] 16120 0.867 0.953 0633 15773 13.067 16.813
| 3 | 02:00-03:00 3 15167 17.940 15.947 0.780 0.750 0.780 15.947 18720 16727
| 10| 032:00-04:00 4 15.167 17680 16033 0.867 0.867 0633 16033 12,547 16727
| 1| 04:00-05:00 ] 16.263 17767 15,600 0633 0.953 0.780 15.947 18720 1638
| 12 | 05:00-06:00 ] 18287 19674 16033 0867 0.867 0632 19.154 20.540 1727
| 1% | 0E:00-07:00 7 JETED 30707 16330 1040 1127 0.953 33800 IEEM 17533
| 14 | 07:00-0%:00 [ 44,460 BLTET 18293 17200 1733 0,953 45760 E6.521 17.247
| 15 | 02:00-03:00 ] 142568 123628 16.207 1220 1387 0633 1443238 124.974 1648
| 16 | 03:00-10:00 10 306976 227935 16773 G067 1387 1127 3043 0 2RAgEE 169
| 17 | 10:00-11:00 1 V896 | 244065 16293 E.413 1213 0633 324303 | 246269 16957
| 15 | 11:.00-12:00 12 287.042 234522 18.200 1560 1127 0.780 288603 | 236649 1398
| 19 | 12:00-13:00 13 296743 225065 17680 4680 1040 0807 423 | 226835 18.287
| 20 | 12:00-14:00 14 213.962 134428 17073 0.780 2.263 0.347 220742 | 1BE.EBZ 74z
| 21 | 14:00-15:00 15 246,442 | 204275 16.293 E.153 1560 0.867 251536 | 205835 1716
| 22 | 15:00-16:00 1& 200983 | 202458 17.247 5892 1040 0520 2BE.882 | 202435 17767
| 2% | 16:00-17:00 17 2ILETE | 209475 1EA4ET 5807 0893 0.520 238682 210189 16357
| 24 | 17:00-18:00 1& porct: A0 B4 et 16300 0.730 1560 17200 23839 | 26342 8.2
| 25 | 12:00-13:00 13 a2z 131474 16380 1127 0.267 0.730 174748 132.34 1718
| 26 | 13:00-20:00 20 W7.o6a 54.901 17.247 1407 0.953 0.867 3774 55554 15113
| 27 | 20:00-21:00 21 1.974 47927 17693 1387 1647 0.953 13361 49574 16547
| 23 | 21002200 2z T304 32414 17333 1127 1387 0.347 80167 33.800 1768
| 23 | 22:00-23:00 23 44114 26827 16.300 0.780 1.213 0.433 44.094 27.040 17333
| 30 | 23:00-24:00 24 23.054 17680 16033 1473 1040 LA P 24.827 18720 16.207
| 31 | mercado 93.347 1653 100
| #2 |mercado MWh 294724 1662756 1000000
| 32 |demanda média MW 135606 2297 137302
| 34 | poderagio sabado 0208 0E17 0204
| 35 | poderagio domingo iz 0.314 0126
| 36 |Fator de carga 3 42667 3581 42822
| 37 | demanda maz MW Ponta 1raeez 1907 179.748
| 38 | demanda mazx MW Fora_Fonta 37.896 E.413 324.309

39
|4 [« o1 PLANILHA 4]

FIGURA 10 — PLANILHA COM TIPOLOGIAS AJUSTADAS AO MRCADO

6. CONCLUSOES

Neste artigo foi apresentado o ANATIPO, um sistemimputacional desenvolvido pelo CEPEL em
conjunto com a COSERN, por meio de um projeto d®PNEEL, com o objetivo de agilizar os
estudos de caracterizacdo da carga, beneficiantioytarmente os estudos tarifarios. O sistema é
dotado de interface grafica amigavel e conta com g#grie de funcionalidades que tornam mais
confortavel a construcé@o das tipologias de cureasaliga, desde a aquisicdo das medi¢es, passando
pela selecdo das curvas caracteristicas até saggreg ajuste das tipologias ao mercado.

Entre as diversas funcionalidades do programa clestde as rotinas para leitura de arquivos de
medicdo em formato publico e planilha eletrdnicague confere uma grande flexibilidade no
tratamento dos dados provenientes das campanhaedidas. Outras funcionalidades importantes,
apresentadas resumidamente neste trabalho, saotiaasrgraficas para identificagdo manual e
automédtica das curvas caracteristicas de cada &eedis rotinas graficas para visualizagdo dos
clustersde curvas de carga, e os trés métodos de anéliagrdpamentoK(Means Ward e FCM)
implementados no programa.

Enfim, estas funcionalidades proporcionam maiolidegie na construcdo das tipologias de curvas, e
com certeza contribuem também para a elaboracdardpsstas tarifarias.
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