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1 INTRODUCAO, MOTIVACAO E OBJETIVO DO TRABALHO

A partir da década de 80 as empresas distribuidoras de energia elétrica passaram a utilizar,
para calculos elétricos, valores de demanda de consumidores de baixa tensdo obtidos a partir de
curvas estatisticas que transformavam consumo de energia elétrica (kWh) em demanda (KW). Essa
metodologia, denominada de curvas KVAS, foi adotada porque as medigdes instaladas nesses
consumidores so registram energia, entretanto, sua representagao nos estudos elétricos necessita de

valores em demanda (KW).

Essas curvas KVAS, obtidas em campanhas de medicdo e/ou adaptadas de outras empresas,
apresentam resultados de conversdo de consumo para demanda (kWh para KW) com alto grau de
imprecisdo, além de apresentar somente valores de demanda maxima, situagdo ndo mais aceitavel

no setor.

Por outro lado, a introdug¢do dos sistemas de informagdes geograficas — GIS - aliada as
plataformas de gestdo de consumidores, com bases de dados mais detalhadas e confidveis, permite
estudar o comportamento da rede com maior precisdo. As informac¢des de demanda méaxima,
anteriormente obtidas por meio de curvas KVAS, passaram a ndo satisfazer as exigéncias do setor
que necessita avaliar o desempenho de tensdo, carregamento e perdas de suas redes em diversos

patamares de carga na busca pela otimiza¢ao da aplicacdo dos recursos de investimentos.

As empresas do setor passaram a construir curvas tipicas de demanda para as diversas classes
de consumidores. A modelagem da curva de demanda desse tipo de consumidores se torna
complexa, pois depende de variaveis tais como: tipo de consumidor, habitos de consumo, dias da
semana, periodo do ano. Em se tratando de consumidores residenciais essa complexidade aumenta,
pois, além da grande variabilidade, os habitos de consumo e os estilos de vida estdo em constante

mudanga (PINTO et al, 2005).
1.1 Motivacao do trabalho

O compromisso do setor elétrico pela modicidade tarifaria aliada & necessidade de aplicagao
otima de recursos de investimento tem levado as empresas distribuidoras a investirem em projetos

de pesquisa para a melhoria de seus processos e produtos.

Um dos fatores que impactam fortemente o valor da tarifa esta relacionado com o aumento

da base de remuneracao regulatdria, resultado do investimento em obras no sistema elétrico. Faz-se
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necessario conhecer o desempenho elétrico da rede, em detalhes, e o insumo principal para os

calculos sdo as curvas de demanda, principalmente dos consumidores de baixa tenséo.

Verifica-se que a maioria dos estudos desenvolvidos para obtencdo das curvas tipicas de
demanda de consumidores de baixa tensdo utilizou técnicas estatisticas, com base em amostras

representativas de consumidores (JARDINI ef al, 1997, ESMIM e LAMBERT-TORRES, 2005).

Poucos estudos desenvolveram-se utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial, que pode ser
uma opgdo para obter resultados mais precisos diante das incertezas das variaveis e da grande

complexidade de modelagem (HEUNIS e HERMAN, 2002, PESSANHA ef al, 2004).

Com esse proposito, este estudo faz uso dos Mapas Auto-Organizaveis a fim de detectar
semelhangas de comportamento das curvas de demanda medidas e definir um conjunto de curvas
tipicas de demanda. Os conceitos de Conjuntos Aproximados sdao usados para classificar o
consumidor ao agrupamento apropriado, e, portanto, a curva tipica de demanda, a partir dos

atributos existentes no banco de dados da concessionaria local.

1.2 Objetivo e abrangéncia do trabalho

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver uma metodologia para obter as curvas tipicas
de demanda e de classificagio de um consumidor qualquer a uma das curvas cujas etapas

necessarias a realizagdo sio:

e Definicdo da amostra de consumidores e de transformadores a serem medidos;

e Realizagdo da campanha de medidas em campo;

e Tratamento, reducdo e normalizacdo dos dados de medigéo;

e Obtencdo dos agrupamentos e as curvas tipicas de demanda;

e Obtengdo das regras para classificagdo de um consumidor qualquer a curva tipica;

e Composicdo das curvas ao longo da rede de distribuigdo;

e Comparagdo dos resultados das curvas estimadas versus medidas nos transformadores;

e Comparagao dos resultados com a metodologia da curva KVAS.
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho segue a seguinte estrutura:

Capitulo 1:

Capitulo 2:

Capitulo 3:

Capitulo 4:

Capitulo 5:

Este capitulo, que destaca a importancia das curvas tipicas de demanda como um dos
insumos fundamentais para determinagdo do nivel 6timo de investimento e, por
conseqiiéncia, a base de remuneragdo regulatoria para obtencdo de tarifas adequadas a
prestagdo do servico exigido pelo 6rgao regulador. Apresenta, também, a motivacdo, o

objetivo geral e a abrangéncia do trabalho.

Faz uma revisdo bibliografica sobre o tema: introduz os conceitos de Inteligéncia
Artificial, redes neurais e apresenta, em detalhes, os conceitos dos Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen e a teoria de Conjuntos Aproximados - instrumentos
fundamentais para na realizagdo deste trabalho; o primeiro, utilizado nos
agrupamentos e, por conseqiiéncia, na constru¢ao das curvas tipicas de demanda; o
segundo, para obtengdo de um conjunto de regras de classificagdo de consumidor ao
agrupamento e as curvas tipicas, a partir de atributos existentes no banco de dados de

consumidores da concessionaria.

Define a metodologia utilizada no trabalho caracterizando a populagdo pesquisada, os
critérios para definicdo das amostras, a campanha de medidas, os processos de pré-
tratamento, reduc¢do ¢ normalizagdo dos dados; a aplicagdo dos conceitos dos Mapas
Auto-Organizaveis e da teoria de Conjuntos aproximados. Por fim, estabelece a forma
de avaliagdo dos resultados por meio da comparacdo dos valores estimados versus

medido, expressos através de indicadores de desempenho.

Apresenta ¢ comenta os resultados obtidos pela metodologia de determinagdo de
curvas tipicas de demanda utilizando os conceitos de Inteligéncia Artificial, para 10,
20 e 40 agrupamentos. Apresenta as curvas estimadas versus medida na amostra de
transformadores e finaliza com a comparagdo dessa metodologia com a da curva

KVAS.

Apresenta alguns sistemas computacionais de simulacdo do comportamento elétrico
da rede de distribuigcdo, mostrando onde as curvas tipicas de demanda estdo inseridas

nesse processo. Como exemplo, sdo apresentados os resultados de simulacdo de



19

tensdo, carregamento ¢ perdas técnicas de um circuito de baixa tensdo da

concessionaria local.

Na conclusdo comentam-se os resultados obtidos na curva estimada versus medida, por meio
dos indicadores de performance; apresenta-se a comparagdo entre os resultados desta metodologia
com a da curva KVAS, as vantagens ¢ desvantagens. Ao final, apresentam-se algumas sugestdes de

trabalhos futuros sobre o tema.

Nos anexos sdo apresentados, na integra, os artigos publicados no III CITENEL — Congresso
de Inovagao Tecnoldgica de Energia Elétrica e na 2006 Power Conference and Expo — PSCEXPO,
bem como os valores das curvas tipicas de demanda, em intervalos de 15 em 15 minutos, ¢ a

distribui¢ao de erros médios € maximos relativos percentuais para 10, 20 e 40 agrupamentos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo introduz o tema Inteligéncia Artificial e aborda sobre outros aspectos como: a
constante busca do homem pela reprodu¢do do comportamento humano por meio de maquinas; o
conhecimento do funcionamento do cérebro; os conceitos de inteligéncia natural e artificial; as
principais escolas de IA e finaliza esta primeira parte com uma breve revisao historica sobre redes
neurais artificiais, tipos de arquiteturas, técnicas de treinamento, vantagens e desvantagens e

principais aplicagoes.

Apresenta, também, uma revisao detalhada das teorias de Mapa Auto-Organizavel de
Kohonen e de Conjuntos Aproximados, conceitos fundamentais para execug¢dao dos processo de
agrupamentos de curvas de demanda medidas e classificacdo de consumidores a uma dessas curvas,

objeto desta pesquisa.

O capitulo finaliza com a apresentacdo das metodologias e dos resultados obtidos nos
principais trabalhos publicados para determinagdo de curvas tipicas de demanda de consumidores
de baixa tens@o, quer pela utilizagdo de processos estatisticos convencionais, quer por meio de

pesquisas mais recentes em que se utilizaram os conceitos de Inteligéncia Artificial (IA).

2.1 Introducao a Inteligéncia Artificial

O ser humano vem, ao longo do tempo, tentando compreender e reproduzir o comportamento
do homem de forma artificial. Pesquisas tém sido desenvolvidas no sentido de descobrir ¢
descrever quais aspectos da inteligéncia humana podem ser simulados por meio de maquinas; para

tanto, faz-se necessario avangar-se no conhecimento do cérebro humano (JACKSON, 1985).

Segundo Arbib (1987, apud HAYKIN, 2001), o sistema nervoso humano pode ser
representado por trés partes distintas: os receptores, os atuadores € o cérebro, como centro do
sistema. Cada uma das partes desempenha atividades distintas, cabendo aos receptores a fungdo de
receber um estimulo, interno ou externo ao corpo humano, transformando-os em impulso elétricos
a serem enviados ao cérebro. Os atuadores tém a funcdo de transformar os estimulos elétricos
recebidos do cérebro em uma resposta e, por fim, cabe ao cérebro a fungdo de processamento dos

estimulos recebidos e sua transformagao em respostas adequadas.
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Cabe, entdo, ao cérebro humano as atividades de armazenar, processar e¢ aprender. Essas
tarefas sdo realizadas por meio de 10 bilhdes de neurdnios e 60 trilhdes de sinapses ou conexoes,
resultando em um sistema extremamente distribuido e eficiente. Quando comparado com os mais
atuais e eficientes computadores em uso, o cérebro humano produz resposta infinitas vezes mais
rapida, com uma eficiéncia energética de aproximadamente 10 Joules por operagio, enquanto que

os computadores estdo na ordem de 10 Joules (Haykin, 2001).

Na década de 50, alguns pesquisadores - com destaque para John McCarthy, Marvin Minsky,
Allen Newell, CIiff Shaw, Nathaniel Rochester, Arthur Samuel, Oliver Selfridge, Herbert Simon,
Noam Chomsky, Claude Shannon, Trenchard More ¢ Ray Solomonoff - reunidos na Faculdade de
Dartmouth nos Estados Unidos da América, precursores dos conceitos de Inteligéncia Artificial,

discutiram as idéias do que ¢é IA e as principais escolas cientificas (GENESERETH, 1987)

Segundo Simon (1969, apud COELHO, 1994), as fronteiras do artificial e do natural podem
ser definidas como “as coisas artificiais sdo sintetizadas pelo homem, podem imitar as coisas
naturais, embora ndo possuindo, em um ou muitos aspectos, a realidade das ultimas, podem ser
caracterizadas em termos de fungoes, objectivos e adaptagdo, e sdo frequentemente discutidas,

particularmente quando sdo projetadas, em termos quer de imperativos quer de declaragoes”.

Neste sentido, podemos afirmar que a inteligéncia ¢ a capacidade de aprender e compreender
a partir da experiéncia e do meio-ambiente e, também, a capacidade de reter este conhecimento e

aplica-lo em novas situacdes (COELHO, 1994).

Inteligéncia artificial pode ser definida como sendo os sistemas computacionais que emulam
0 comportamento humano através de processos que estdo associados com atividades que

necessitem do uso de inteligéncia ( TSOUKALAS ¢ UHRIG, 1997).

Desta forma, podemos definir Inteligéncia Artificial como a capacidade de armazenar
conhecimento, aplicar este conhecimento para solucao de problemas e, por fim, de adquirir novos

conhecimentos através da experiéncia (HAYKIN, 2001).

Segundo Sage (1990, apud HAYKIN, 2001), trés componentes fundamentais definem um

sistema de Inteligéncia Artificial (IA): representagdo, raciocinio e aprendizagem.
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A representag@o ¢ a utilizagdo do simbolismo, normalmente mais familiar, para representar o
conhecimento sobre um determinado assunto, facilitanto a compreensdo dos usuarios de

Inteligéncia Artificial (HAYKIN, 2001).

O conhecimento representa a forma como o dado € representado. Normalmente esse
conhecimento pode ser representado de duas formas: declarativo ou prodecimental. No tipo
declarativo o modelo representa o comportamento dos especialistas independentemente das
operagdes internas ao sistema de IA, sendo normalmente chamando de IA “soft”. O outro tipo,
procedimental, o sistema de IA representa exatamente os processos cognitivos de um especialista,
da mesma forma como o problema ¢ pensado pelo ser humano. Neste modelo os procedimentos sao
implementados em linguagem executavel que representa, interno ao sistema, o significado do

conhecimento, sendo chamdo de IA “hard” (HAYKIN, 2001).

Por fim, o raciocionio, que representa a habilidade para resolver problemas. Segundo
Fischler e Firschen (1987, apud HAYKIN, 2001), um sistema pode ser classificado como um
sistema de reciocionio quando atender a trés condi¢des basicas:

“O sistema deve ser capaz de expressar e resolver uma vasta gama de problemas e tipos de
problemas; O sistema deve ser capaz de tornar conhecidas para ele tanto a informacgdo explicita
quanto a implicita; O sistema deve ter mecanismos de controle que determine quais operagoes
devem ser aplicadas para um problema particular, quando uma solu¢do para este problema foi

obtida, ou quando deve ser encerrado o tratamento deste problema” (HAYKIN, 2001).

Observa-se, no entanto, que, na pratica, o conhecimento existente ¢ incompleto ou inexato.
Para esses casos de incertezas os sistemas de Inteligéncia Artificial (IA) utilizam os conceitos

probabilisticos (RUSSEL e NORVIG, 1995; PEARL, 1998 apud HAYKIN, 2001).

A reprodugdo do cérebro humano é o grande desafio das pesquisas na area de inteligéncia
artificial com a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais. Concebida para modelar o funcionamento
do cérebro, definida segundo Haykin (2001) por: “um processador maci¢amente distribuido,
constituido de um processador simples, que tem a propensdo natural de armazenar conhecimento
experimental e tornd-lo disponivel para uso. Ele se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de ambiente através de um processo de
aprendizagem.
2. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para

’

armazenar o conhecimento adquirido.’
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De modo geral, uma Rede Neural Artificial ¢ um sistema computacional que tem a
capacidade de armazenar conhecimento, ou seja, aprender a partir de estimulos, e produzir
respostas adequadas para entradas ndo existentes durante o processo de treinamento. A propriedade
de generalizar propicia que as Redes Neurais Artificiais resolvam problemas complexos sem o uso

de equacionamento matematico.

2.2 Redes Neurais Artificiais

O marco inicial no desenvolvimento das redes neurais artificiais é creditado a Warren S.
McCulloch, psiquiatra e neuroanatomista e Walter Pitts, matematico, ambos da Universidade de
Chicago, quando propuseram, no artigo publicado em 1943 - A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity -, um modelo de Rede Neural Artificial com base em neuronios e suas
conexdes. O modelo desenvolvido partiu do principio de que, a cada fungdo, seria necessario um
projeto especifico e similar aos computadores. Heeb (1949) formulou o primeiro algoritmo de
aprendizagem, afirmando a existéncia de um peso “W” associado a uma sinapse entre dois
neurdnios e a alteragdo desse peso, aumentando ou diminuindo, na medida em que os neurdnios
estdo ativos. Essa descoberta é a base do processo de aprendizagem das redes neurais artificiais,
pois todo o conhecimento adquirido durante o processo de treinamento passa a ser armazenado nas

conexdes por meio de seus pesos sinapticos “W” (HAYKIN, 2001).

Rosemblat (1958, apud HAYKIN, 2001) desenvolveu um modelo de rede neural denominada
Perceptron, concebida para o reconhecimento de padrdes com a limitagdo de solugdo de problemas

linearmente separaveis.

Estudos desenvolvidos por Minsky e Papert (1969, apud HAYKIN, 2001) concluiram que as
limitagdes do Perceptron, descoberto por Rosemblat (1958), ndo poderiam ser superadas por meio
do Perceptron de Miltiplas Camadas. Essa afirmacdo fez com que os estudos nessa area ficassem
estacionados por aproximadamente 20 anos. As pesquisas s6 retomaram com os estudos para o
desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem para redes de multiplas camadas na solugdo de

problemas nao linearmente separaveis.

Rumelhart ¢ Williams (1986, apud HAYKIN, 2001) desenvolveram o algoritmo de
retropropagacdo (back-propagation). Esse algoritmo tornou-se o mais popular algoritmo de

aprendizagem para treinamento de Perceptron de Multiplas Camadas.
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Segundo Haykin (2001), as publicagdes mais importantes na retomada dos estudos de Redes
Neurais Artificiais, a partir dos anos 80, devem ser creditadas a Hopfield (1982) e a Rumelhart &
McCleland (1986).

Desde o primeiro modelo concebido por McCulloch & Pitts (1943) até hoje, a evolucdo dos
conceitos de inteligéncia artificial nos leva a pensar que se trata de uma boa alternativa para a
solugdo de problemas complexos, sem a utilizagdo dos métodos convencionais da matematica ¢ da
fisica. Isto tem-se confirmado pelo incremento das aplicagdes em diversos segmentos do mercado
como, por exemplo, a classifica¢cdes de padrdes na area médica como: eletrocardiograma, exames
com imagens, reconhecimento de voz, cancelamento de ruidos na area de telecomunicagdes, dentre

outras aplicagdes em uso.

As principais vantagens das redes neurais artificiais sdo: capacidade de aprender a partir do
meio no qual a rede estd inserida; a capacidade de generalizar, ou seja, de produzir resultados
adequados com base em dados ndo utilizados no processo de aprendizagem; a sua adaptabilidade a
partir de um processo de realimentacdo e, por fim, a solu¢cdo de problemas complexos sem a

necessidade de algoritmos matematicos e de conhecimento fisico especializado.

Por outro lado, existem desvantagens que estdo associadas a necessidade de um grande
volume de dados para a fase de treinamento, a qualidade dos dados e sua representatividade no

universo de estudo, além de um processo de normalizagao.

Segundo Haykin (2001) as redes neurais sdo classificadas em trés classes de arquitetura: rede
alimentada adiante em camada unica (Perceptron), rede alimentada adiante em multiplas camadas

(Feed fordward networks) e as redes recorrentes (Recorrent neural networks).

A rede alimentada adiante em camada Unica caracteriza-se por possuir uma unica camada, ou
camada de saida, pois os nos de entrada ndo caracterizam camada por ndo realizarem nenhum

processamento.

A segunda classe, denominada rede alimentada adiante em multiplas camadas, caracteriza-se
por possuir outras camadas além da camada de saida e dos nds de entrada chamada de camadas
ocultas. As duas arquiteturas, de camada tinica e de multiplas camadas se assemelham por ndo

possuirem nenhum lago de retroalimentagao.
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As redes recorrentes representam a classe de Redes Neurais Artificiais com retroalimentacéo.
Essas redes podem ser de camada tinica ou multipla com lago de realimentagdo. A realimentagdo
produz impactos profundos na capacidade de aprendizagem e desempenho da rede. A andlise de

sistemas dinamicos se da com a utilizacdo de realimentagdo com atrasos.

A transferéncia do conhecimento para as redes neurais artificiais se da por um processo
denominado aprendizagem. Segundo Fischler e Firchen (1987, apud HAYKIN, 2001) “o
conhecimento se refere a informagdo armazenada ou a modelos utilizados por uma pessoa ou

mdquina para interpretar, prever e responder de forma apropriadamente ao mundo exterior”.

Aprendizagem ¢ definida por Haykin (2001) como “processo pelo qual os pardmetros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulagdo pelo ambiente na qual a
rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificag¢do

dos parametros ocorre”.

As Redes Neurais Artificiais sdo treinadas por meio de processos de aprendizagem que
podem ser supervisionadas ou ndo-supervisionadas, utilizando algoritmos de correcdo de erro,

baseados em memoria, hebbiana, competitiva e de boltzmann.

A aprendizagem supervisionada, ou aprendizagem com um professor, parte da premissa de
que se conhece um conjunto de padrdes de entrada com os seus respectivos resultados. Dessa
forma, os dados de entrada sdo apresentados a rede neural e calcula-se a saida. Compara-se, entio,
o resultado calculado com o desejado. O sinal de erro ¢ utilizado para se recalcularem os valores

dos pesos sinapticos.

O erro ¢ minimizado a um valor minimo aceitavel pela comparacdo do valor de saida com o
valor desejado. Esse método so ¢ realizado a partir do conhecimento de um conjunto de dados de

entrada com os seus respectivos valores de saida.

As Redes Neurais Artificiais cujo processo de aprendizagem ndo ¢ supervisionado, ou seja,
ndo necessitam de um conjunto de dados conhecidos para treinamento, formam uma classe especial

de redes, dentre as quais destacamos os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen.
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2.3 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Os Mapas Auto-Organizaveis sdo redes neurais aritificiais que fazem o mapeamento de um
espaco continuo de entrada para um espago discreto de saida, preservando a propriedades
topologicas dos dados de entrada. Desta forma, dados com caracteristicas semelhantes do espago de

entrada sdo mapeados no mesmo espago de saida. (PRINCIPE, EULIANO e LEFEBVRE, 2000).

As redes de Kohonen sdo altamente conectadas, de uma camada, ¢ a saida € generalmente de
uma ou duas dimensdes. Nos mapas de uma dimensdo os elementos sdo organizados em linha,
onde, cada elemento possui somente dois vizinhos. Para as redes em duas dimensdes os mapas sao
organizados em diversas formas de vizinhanga. Criando mais flexibilidade aos mapas. Em
principio os mapas de Kohonen podem ser arranjados em altas dimensdes, mas isso dificilmente ¢

feito. (PRINCIPE, EULIANO e LEFEBVRE, 2000).

O processo de aprendizagem pode ser supervisionado ou nao supervisionado. No passado a
nao-supervisao era mais comum e foi considerada uma de suas maiores e melhores caracteristicas.
No entanto, recentemente, o treinamento supervisonado tem sido usado e mostrou ser

extremamente util na aplicacdo de reconhecimento de assinaturas.

Haykin (2001) descreve que o processo de construcdo dos Mapas Auto-Organizaveis sdo

realizados segundo trés principios:

e Competicdo entre os neurdnios: realizada por meio da busca do neurénio que possui o vetor de
codigo mais proximo do vetor de entrada. Normalmente essa busca ¢ realizada através de
algum critério, geralmente a Distancia Euclidiana. Esse neurdnio, entdo, ¢ declarado vencedor,
chamando de BMU (Best Match Unit) e passa a ser ativado.

e Cooperagdo entre neurdnios: estabelecida pela definicdo de um conjunto de neurdnios na
vizinhanga do neurdnio vencedor, através de uma funcdo, normalmente a fungdo Gaussiana. O
objetivo dessa funcdo ¢ controlar o nivel de atuacdo dos neurdnios em torno do neurdnio
vencedor, a exemplo do cortex cerebral, onde a atividade decai em fungdo da distancia do
BMU.

e Por fim, a adaptagdo, na qual sdo ajustados os vetores de codigos do neurénio vencedor (BMU)

e dos neuronios vizinhos.

Em outras palavras, os pesos laterais das conexdes de neurdnios sdo reforcados,

inversamente, por proporcional distdncia entre neurdnios, por exemplo, distancia euclidiana. Dado
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um vetor de entrada de n dimensdes X; e, também,um vetor prototipo de n dimensdes p; pelas

equagoes 2.1 ¢ 2.2:

XA={x1,x2,...,xn},xieR 2.1

J

P, ={Pi.PsseesP ) P €R 2.2)

Na equacdo 2.1, x; representa a variavel de entrada. Por exemplo, para um problema de
curva de demanda, x; representa a demanda de um consumidor particular no instante i. Entdo,
haverd um par x;-p;, significando que terd uma correspondéncia entre cada vetor de entrada e cada
protétipo especificado. O protdtipo € um vetor de espago de baixa dimensdo. Novamente, para um
problema de curva de demanda, os protdtipos forma um mapa de neurdnio de duas dimensodes.
Cada prototipo ¢ entdo modificado baseado na distancia euclidiana do vetor de entrada. A distancia

Euclidiana ¢ calculada como mostrado na equagao 2.3.
d(X,pj)Z{(xl _pl_,-)z +(x2 sy )2 +.. '(‘xn _pnj)2 }1/2 (2.3)

Durante o processo de treinamento, para uma determinada interag@o t, os protdtipos vizinhos
pj sdo modificados baseado na minima distdncia com relagdo ao vetor de entrada, conforme

equacdo 2.4.
ch =arg min{d(x,pj )} (2.4)

O protoétipo combinado (vencedor) é modificado, juntamente com seus vizinhos, utilizando a

distancia 6tima (minimo) como critério. A melhoria ¢ feita usando a norma de Kohonen.

O algoritmo de treinamento descrito neste trabalho é o nao-supervisionado. Entretanto, ele
pode ser facilmente transformado para o supervisionado pelo aumento do vetor de entrada e

utilizando, como tltima variavel, o nimero da classe a qual o vetor pertence.

A qualidade do processo de aprendizagem pode ser avaliada por um conjunto de métodos,

com destaque para o erro de quantizagéo e o erro topografico:

e Erro de quantizacdo: ¢ a média do erro correspondente a diferenca entre o vetor de entrada (x;)

e o vetor de codigo do neurdnio vencedor (pjsmu)), dado pela equagdo 2.5:
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Z::l (x.i = Pj(mu ))

n

Erro =

2.5)

e Erro topografico: avalia a proximidade do mapa de prototipos com relagdo ao vetor de entrada
através da relacdo percentual entre o neurénio vencedor (BMU) e o neurdnio vizinho (BMU2),

dado pela equagao 2.6:

u
Erro=—""—— (2.6)

na qual u (X.) corresponde a 1, se 0 BMU e BMU2 sdo vizinhos e 0, se ndo sdo vizinhos.

O processo de treinamento pode ser encerrado por dois métodos: um pelo niimero de épocas,
no qual se estabelece um valor de interagdes e o outro pela avaliagdo do erro, quer seja de

quantizago ou topografico.

Os agrupamentos podem ser obtidos por meio da avaliagdo da matriz de distancia unificada
(U-Matriz) calculada pela distancia Euclidiana entre os vetores c6digos dos neurdnios vizinhos. O
resultado obtido ¢ um mapa de distancia no qual valores altos de distancia correspondem a

neurdnios com padrdes ndo similares, ou pouco similares; valores baixos, a padrdes similares.

O agrupamento dos neurdnios pode ser ainda realizado pela avaliagdo da distribuicdo de
valores dos gradientes da matriz de distdncia unificada, na qual as regides com gradientes altos

correspondem as regides de fronteira entre agrupamentos.
2.4 Conjuntos Aproximados

A teoria de Conjunto Aproximados ¢ uma abordagem matematica com capacidade de
manipular incertezas e imprecisdes, introduzida por Zdzislaw Pawlak, no inicio da década de 80
(PAWLAK, 1982). A teoria foi aperfei¢oada pelo pesquisador em 1991 com a publicagdo do livro

»

“Rough Sets: Theoretical Aspects of reasoning about Data” no qual o autor detalha a

fundamentacio tedrica e mostra sua aplicacdo (PAWLAK, 1991).

Essa aproximagdo pode ser aplicada em diversos campos da inteligéncia artifical tais como:
mineracdes de dados, agrupamentos, sistemas especialistas e de decisdo, processamento de sinais,

dentre outros.
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A primeira vista, essa teoria pode parecer com a teoria dos conjuntos fuzzy, proposta por
Zadeh (1965), com conjunto de aproximag¢do R numa extensdo do conceito da fungdo de
pertinéncia. No entanto, isso ndo ¢ verdadeiro; o trabalho de Dubois e Prade (1990) apresentou as

diferencas entre essas duas teorias.

A extracdo de conhecimento de bancos de dados pode se tornar uma atividade complexa na
medida que essas informagbes ndo sdo apresentadas de forma organizada, algumas vezes
incompletas, com redundancias e com diferentes graus de precisdo. A teoria de conjuntos
aproximados pode ser uma ferramenta importante na organizagdo dessas informagdes com o

objetivo de extrair conhecimento de forma automatizada.

2.4.1 Sistema de informagao

Um sistema de informacao pode ser definido por meio de quatro seqiiéncias finitas de objetos
(também conhecidas por listas ordenadas): K=(U,R,V,p), onde U é um conjunto finito de objetos
(espago de pesquisa); R € um conjunto finito de atributos (estado de cada linha de transmissao,
geracdo ou carga); V ¢ o dominio de cada atributo de R, e p ¢ a fungéo total (chamada de funcédo de

informacao), que define as aplicagdes p U x R » V, por exemplo.

O conceito de sistema de informacdo nao ¢ exclusivo da teoria de conjuntos aproximados e

tem sido amplamente usado na teoria da informacao.

2.4.2 Conceitos de conjuntos aproximados

Uma das principais contribuicdes da teoria de conjuntos aproximados ¢ transformar
automaticamente dados em conhecimento (PAWLAK, 1984). A teoria usa conjuntos de

aproximacao inferior e superior, como mostra a Figura 2.1 (LAMBERT-TORRES, 2002). Ha cinco

conjuntos de interesse: RX ¢ RX e POSg(X) BNp(X) ¢ NEG(X) Cada um desse é definido

abaixo.

Um conjunto X < U, R tem uma relagdo de equivaléncia, e K = (U,{R}) tem uma base de

conhecimento. Dois subconjuntos podem ser associados:

a) R-inferior: RX =U {Y e UR: Y X}

b) R-superior: RX =U{Y e UR: YN X#QD}
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Essas definigdes demonstram que os elementos que pertencem ao conjunto de aproximagio

inferior RX podem ser, com certeza, classificados como elementos de X, ao passo que os elementos
do conjunto de aproximag¢do superior RX podem ser classificados como elementos de X com um

grau de imprecisao.

Da mesma maneira, POS,(X), BN (X) e NEG,(X) sdo definidas como (PAWLAK, 1991):

c) POSR(X) = RX = certamente um elemento de X
d) NEG,(X)=U- RX = certamente ndo ¢ um elemento de X

€) BNR(X) = RX - RX = pode ser um elemento de X

BN (X)
R

RY { POS(X)

Figura 2.1 Defini¢do do conjunto de aproximacao em regioes

Por mais que essa teoria se pareca com a da Logica Fuzzy, proposta por Zadeh (1965), com o
conjunto de aproximagdo R, como uma extensao do conceito de fun¢do de relacionamento, isso ndo
acontece, pois os trabalhos de Dubois e Prade (1990) apresentam as diferencas entre as duas teorias

(TOMSOVIC e LAMBERT-TORRES, 2000; LAMBERT-TORRES, 2003).

Baseado nas definicdes acima, o conceito de medida exata (@z(X)) se apresenta com

caracteristicas numericas de incertezas do conhecimento, usando o conjunto RX e RX  dado pela

equagdo 2.7:

ap(X)=—"+— (2.7)

onde:

ag(X) € definido no intervalo de [0,1].
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Quando 2z(X)=1, o conjunto X ¢é chamando de R — definivel, e a regido de BNz(X) ¢
vazia. Nesse caso, a teoria de conjuntos aproximados ¢é reduzida para a teoria de conjunto classico

de Cantor.

Outra defini¢do necessaria ¢ o conceito de qualidade de aproximagao, dado pela equagdo 2.8.

Z card RX

X)=
72(X) card U

(2.8)

O valor representa a percentagem do objeto que pode estar corretamente classificado a partir

de atributos de R.
2.4.3 Reduto e nucleo de conhecimento

Os conceitos de reduto e nucleo sdo importantes na redugdo base de conhecimento. Se R ¢é
uma familia de relagdes equivalentes o reduto de R, RED(R), é definido como um conjunto
reduzido de relagdes que conserva a mesma classficacdo do conjunto R. O nucelo de R, CORE(R),
¢ o conjunto de relagdo que mostra todos os redutos de R, por exemplo, o conjunto de todas as

relagdes indispensaveis para caracterizar a relacdo R.

2.4.4 Regras de classificaciao

A aplicacdo da teoria de Conjuntos Aproximados permite obter um conjunto de regras a
partir do reduto 6timo capaz de classificar informagdes com base nos atributos condicionais. Essas
regras sdo do tipo SE-ENTAO obtidas a partir de condicionantes de suporte ( c) e de consiténcia
(o). O suporte representa o nimero de vezes que o lado esquer e o lado direito da regras sdo

satisfeitos e a consiténcia é¢ dada pela equagdo 2.9:

o

onde (o) representa o nimero de objetos que satisfaz apenas o lado esquerdo da regra.
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2.4.5 Exemplo de aplica¢do da teoria de conjunto aproximado

Na tabela 2.1 mostra-se um exemplo de organizacdo de um sistema de informagdo de
consumidores de energia elétrica, estruturados em atributos condicionais e de decisdo. Os atributos
condicionais sdo compostos de classe, faixa de consumo, tipo de ligagdo e localizacdo dos
consumidores, todos obtidos do banco de dados de consumidores; o atributo condicional é

composto do agrupamento, resultado da aplicacdo de um dos métodos de agrupamentos.

Tabela 2.1 - Sistema de informag@o de consumidores de energia elétrica (BT)

Atributos condicionais Decisao
Consumidor Classe Faixa de T}po Ele Localizagdo| Agrupamento

Consumo | Ligagdo
cc001 Residencial 1 Monofasico| urbano 1
cc002 Residencial 1 Monofasico| urbano 2
nc003 Residencial 1 Trifasico urbano 3
nc004 Comercial 1 Bifasico urbano 4
sc005 Comercial 2 Bifasico urbano 5
sc006 Comercial 1 Trifasico rural 6

onde:

X = { ¢cc001, cc002, nc003, nc004, sc005, sc006}, representando os consumidores do caso
exemplo;

AC = {classe, faixa de consumo, tipo de ligacdo, localizacdo}, representando os atributos
condicionais;

AD = { agrupamento}, representando o atributo de decisao.

Observa-se que os atributos do conjunto AC néo sdo suficientes para distinguir a totalidade
do agrupamento de cada elemento de X, ficando os elementos { cc001, cc002} indiscerniveis. Na
busca de se obter um conjunto de atributos que mantenha a relagdo de indiscernibilidade, sdao

apresentados alguns subconjuntos de AC conforme segue:

e Subconjunto 01: Definido por AC, = {classe, faixa de consumo, localizagdo} esta contido no
conjunto AC, dos atributos condicionais. Observa-se, no entanto, que os atributos do
subconjunto AC; aumentaram o nivel de indiscernibilidade, ficando os elementos {cc001,
cc002, nc003} indiscerniveis. Logo, podemos dizer que o subconjunto definido pela classe
faixa de consumo ¢ localiza¢do ndo pode fazer a funcao de AC;

e Subconjunto 02: Definido por AC2 = {classe, tipo de ligacdo, localizagdo} estd contido no

conjunto AC, dos atributos condicionais. Pode-se observar, contudo, que os atributos do
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subconjunto AC2 aumentaram o nivel de indiscernibilidade, ficando os elementos {cc001,
cc002} e {nc004, sc005} indiscerniveis. Logo, podemos dizer que o subconjunto definido pela
classe, tipo de ligagdo e localizagdo ndo podem fazer a fungdo de AC;

e Subconjunto 03: Definido por AC3 = {classe, faixa de consumo, tipo de ligacdo} esta contido
no conjunto AC, dos atributos condicionais. Observa-se que os atributos do subconjunto AC3
sdo suficientes para manter o nivel de indiscernibilidade, separando-o em {cc001, cc002},
{cc003}, {nc004}, {sc005} e { sc006}; assim, podemos dizer que o atributo localizacdo ¢
redundante e o subconjunto AC3 dado pela classe faixa de consumo e tipo de ligacdo ¢ definido

como reduto 6timo.

Desta forma, o sistema de informacgdo apresentado na Tabela 2.1 pode ser reduzido, sem

perda de qualidade das informagdes, pelos atributos mostrados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Sistema de informagdo de consumidores de energia elétrica (BT) — reduto 01

Atributos condicionais Decisdo
Consumidor Classe Faixa de T.1p0 (}e Agrupamento
Consumo | Ligacdo
cc001 Residencial 1 Monofasico 1
cc002 Residencial 1 Monofasico 2
nc003 Residencial 1 Trifasico 3
nc004 Comercial 1 Bifasico 4
sc005 Comercial 2 Bifasico 5
sc006 Comercial 1 Trifasico 6

E possivel observar, entretanto, que o reduto 6timo pode ndo ser unico, no caso-exemplo,
pois existe uma outra combinagdo de atributos que leva a mesma relag@o de indiscernibilidade do

conjunto original, mostrado na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Sistema de informagdes de consumidores de energia elétrica (BT) reduto 02

Atributos condicionais Decisio
Consumidor | Faixade | Tipo de
Consumo | Ligagdo

Localizagdo| Agrupamento

cc001 1 Monofasico| urbano 1
cc002 1 Monofasico| urbano 2
nc003 1 Trifésico urbano 3
nc004 1 Bifasico urbano 4
sc005 2 Bifasico urbano 5
sc006 1 Trifasico Rural 6
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Para o exemplo apresentado podemos definir os conjuntos de aproximagdo e o grau de

incerteza da aproximagdo dados por :

RX = conjunto de aproximagao inferior { nc003, nc004, sc005, sc006};
RX = conjunto de aproximagdo superior { cc001, cc002, nc003, nc004, sc005, sc006};

o, (X) = grau de incerteza = 0,667

A busca de redutos 6timos é uma condigdo necessaria para reduzir o nimero de informagdes
e, por conseqiiéncia, o tempo de processamento, na extracdo de conhecimento de banco de dados.
Conceitualmente, reduto significa obter uma combinagdo de atributos condicionais que sdo

linearmente independentes entre si (CABRAL JR., 2005).

Outro atributo importante na teoria de Conjuntos Aproximados ¢ o atributo de decisdo, pois
determina as classes a que pertencem os consumidores. A partir dos atributos condicionais pode-se
definir, para um elemento qualquer, o atributo de decisdo a que ele pertence, o que se denominada

de classificagdo.

No caso-exemplo, o atributo de decisdo é o nimero do agrupamento a que ele pertence, dado
pelos subconjuntos {cc001}, {cc002}, {cc003}, {nc004}, {sc005} e {sc006}. Cada subconjunto ¢
chamado de classe, dos quais podem-se gerar conjuntos de regras do tipo SE-ENTAO, com base no

reduto 01, descrito abaixo:

SE classe = residencial, faixa de consumo =1 e tipo de ligacdo=Monofasico ENTAO agrupamento=1 ou 2
SE classe = residencial, faixa de consumo =1 e tipo de liga¢ao=Trifasico ENTAO agrupamento=3
SE classe = Comercial, faixa de consumo =1 e tipo de ligacdo=Bifasico ~ENTAO agrupamento=4
SE classe = Comercial, faixa de consumo =2 e tipo de liga¢do=Bifasico ~ENTAO agrupamento=5

SE classe = Comercial, faixa de consumo =1 e tipo de ligacdo=Trifasico ENTAO agrupamento=6

2.5 Estudos de Modelagem de Curvas Tipicas de Demanda

As empresas concessiondrias brasileiras intensificaram estudos de obtencdo de curvas tipicas
de demanda a partir do final da década de 90, na busca por conhecer o comportamento de consumo
dos consumidores ao longo do dia, como insumo para estudos de comportamento do sistema

elétrico bem como para estudos tarifarios.
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Até entdo a utilizagdo da conversdo de consumo (kWh) dos consumidores de baixa tensao em
demanda (kW) era realizado através da curva KVAS. A obtencdo dessa curva se da através de uma
amostra representativa dos transformadores de distribuigdo. Conhecendo o consumo (kWh) e a
demanda (kW) dos tranformadores e os consumos (kWh) dos consumidores referentes a cada
tranformador, € possivel correlacionar consumo e demanda, para cada transformador da amostra.
De posse de todos os valores de consumo ¢ demanda dos transformadores da amostra ajusta-se uma

curva que contemple 90% desses pontos, conforme equagéo 2.10.

A+BkWh +D (2.10)

Essa curva passou a ser denominada de curva KVAS e ¢ utilizada amplamente pelo setor
elétrico para conversdo de consumo (kWh) em demanda (kW), de consumidores de baixa tensdo,
para os estudos do comportamento da rede de distribuigdo. Observa-se, no entanto, que essa
metodologia apresenta restrigdes, pois s6 permite a obtencdo de valores de demanda maxima,

limitando a avaliagao do comportamento do sistema elétrico para outros periodos do dia.

Um dos primeiros estudos desenvolvidos com o objetivo de construir curvas tipicas de
demanda de consumidores de baixa tensdo foi desenvolvido pela Universidade de Sdo Paulo, em
associacdo com concessionarias locais. A metodologia definiu a forma de agregacdo dessas curvas
ao longo do sistema de distribui¢@o, em especial nos transformadores e equipamentos (JARDINI et

al, 2000).

O estudo desenvolvido por Jardini et al. (2000) se deu a partir de medigdes realizadas em
consumidores das classes residencial, comercial e industrial, no periodo de 1993 a 1995, em
amostras estabelecidas por classe e faixa de consumo para os consumidores residenciais,
totalizando 10 faixas: de 50 em 50 kWh para o consumo de até 300 kWh; de 100 em 100 kWh,
para o de 300 a 500 kWh; uma para consumo de 5001 a 1000 kWh ¢ a Gltima para os consumos
acima de 1000 kWh. Para os consumidores comerciais e industriais a amostra foi obtida, ndo mais
por faixa de consumo e sim por atividade, e uma classificacdo descendente de consumo/nimero de
consumidores de forma que 67% de consumo e 64% de nimero de consumidores seriam

necessarios a amostra.

As curvas tipicas de demanda foram construidas para a classe residencial nas mesmas faixas
estabelecidas para a medi¢ao e, nas outras classes, comercial e industrial, a partir de suas atividades

especificas.
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Quanto ao método de agregacdo das curvas tipicas de demanda ao longo da rede de
distribuicdo o estudo recomenda que seja realizado pela soma das curvas tipicas de cada
consumidor, conectados entre si, ¢ da soma do quadrado do desvio padrio, acrescido de um fator k,

obtido na tabela de distribuicao de Gauss para probabilidade pré-estabelecida.

Os resultados obtidos foram satisfatdorios e recomendam que as curvas tipicas de demanda de
consumidores de baixa tensdo sejam construidas de forma estatistica, por faixa e classe, pela média

e pelo desvio padrao.

Observa-se, no entanto, que a utilizacdo de faixas de consumo nos consumidores da classe
residencial, por segmentar e representar comportamentos de consumo e, por conseqiiéncia, definir
curvas tipicas de demanda pode ndo expressar uma boa alternativa para caracterizagdo dos habitos
de consumo, localizagdo geografica e/ou outras varidveis de influéncia. Acredita-se que outros

métodos que agreguem essas variaveis podem conduzir a melhores resultados.

Nos estudos desenvolvidos por Falcao e Henriques (2002) foram utilizados os Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonem para a realizagdo dos agrupamentos, a partir de uma campanha de
medidas em 7.800 consumidores, normalizadas pela demanda média, em uma rede de duas

dimensodes com 160 neudnios.

A técnica Fuzzy foi utilizada, neste estudo, para classificagdo de um consumidor qualquer ao
agrupamento e, por conseqiiéncia, a curva tipica de demanda, considerando como atributos: a
classe do consumidor, a localizagdo, o periodo do ano, dias da semana e faixa de consumo. Para
cada atributo foi associado uma variavel lingiiistica e calculada a sua freqiiéncia por agrupamento,

estabelecendo uma fungdo de pertinéncia, conforme se demonstra no exemplo da Figura 2.2.

Agrupamento J

Figura 2.2 - Fung¢ao de pertinéncia do atributo localizagdo




37

A classificagdo de um consumidor ao agrupamento se da pela aplicacdo fungdo max[min (dos

atributos do consumidor)], dada pelas equagdes 2.10 e 2.11.
/'la = min |juclasse b /’larea H ll’lperido b /udiasemana H /’l_/'aixadeconsumo J (2 y 0)
Numero _agrupamento = mdx(ya ) (2.11)

Segundo Falcdo e Henriques (2001) os métodos e os resultados preliminares da aplicagdo de
Redes Neurais Artificiais e Logica Fuzzy, para gerar as curvas tipicas de demanda e a sua
agregacdo ao longo da rede de distribui¢do sdo encorajadores; entretanto, serdo necessarios testes

futuros a fim de se confirmar a adequacidade dessa metodologia na aplicacdo pratica.

Schalk e Ron (2002) apresentam um modelo probabilistico de modelagem da demanda de
consumidores residenciais de baixa tensdo que usa a fungdo de distribuicdo BETA para descrever
as incertezas da carga. Essa pesquisa foi realizada na Africa do Sul, nas cidades de Tombo e

Claremont, para consumidores da classe residencial.

Os pesquisadores observaram que o comportamento da carga de um consumidor residencial
pode ser aproximado pela distribuicdo BETA e ser ajustado pela utilizagdo do valor médio, do
desvio padrdo e dos valores maximos e minimos da carga. Concluiram, entdo, que o modelo ¢é
apropriado para avaliar o comportamento da carga para um grupo de no minimo dez consumidores.
Na regido da pesquisa, o erro de previsao foi pequeno e considerado aceitavel para o proposito a

que se destinava.

Zorzate (2006) apresenta quatro metodologias de obtencdo de curvas tipicas de demanda de
consumidores de baixa tensdo das classes residencial, comercial, industrial e rural, a saber: por
estrato de consumo e tipo de consumidor; por estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado;
método fuzzy, método por analise de agrupamento (cluster analysis) e, ainda a compracdo dos

resultados pelos métodos estatisticos versus os de inteligéncia artificial.

O estudo foi realizado na area de concessdo da distribuidora local do estado de Mato Grosso
do Sul, numa campanha de medidas com 413 consumidores, sendo 43,34% residencial, 30,75%
comercial, 21,31% industrial e 4,6% rural. Para avaliagdo dos resultados foram medidos 95

transformadores de distribuicdo comparados, por meio de dois indicadores de erros - um de média e
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outro de valor maximo, os valores das curvas estimada versus medida, nos transformadores da

amostra.

Os métodos aplicados, por Zorzate (2006), a amostra do estudo apresentam resultados
praticamente semelhantes, ndo sendo possivel destacar que um seja melhor que o outro. Observa-
se, ainda, que os resultados obtidos da aplicacdo dos métodos em tranformadores com
caracteristicas residenciais apresentaram um melhor desempenho se comparados com os

tranformadores de caracteristicas comercial e industrial.

Faria Paula (2006) apresenta uma metodologia de estimacdo de curvas de demanda de
consumidores utilizando os Mapas Auto-Organizaveis para definir os agrupamentos de curvas com
padroes semelhantes. A amostra utilizada foi a da campanha de medidas realizada para fins
tarifarios e a aplicacdo dos Mapas, feita em cada classe de consumidores, ou seja, identificados
agrupamentos nas classes comerciais, industriais e residenciais, separadamente, tanto para

consumidores de baixa como de média tensao.

As curvas tipicas de demanda foram aplicadas para estimar a demanda em 200 alimentadores
da distribuidora local e sua comparagdo com os valores medidos nas subestagdes de distribuicdo

por meio do sistema SCADA.

Os resultados obtidos de estimagdo de demanda validam a metodologia proposta, com

ganhos significativos aos sistemas atuais de estimagdo de curvas de carga.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma introducdo sobre Inteligéncia Artificial, uma breve
evolugdo historica de redes neurais, as principais vantagens e desvantagens de sua utilizagdo, bem
como alguns tipos de arquiteturas e forma de treinamento de RNA. Destacaram-se os Mapas Auto-
Organizaveis e a teoria de Conjuntos Aproximados por serem os conceitos fundamentais para a
realizagdo deste estudo. A SOM sera utilizada na construcao dos agrupamentos que resultardo nas
curvas tipicas de demanda; a teoria de Conjuntos Aproximados, na obten¢ao de um conjunto de

regras para classificagao de um consumidor qualquer a uma das curvas tipicas.

O capitulo apresenta, ainda, uma sintese dos principais estudos de modelagem de curvas
tipicas de demanda realizados a partir da década de 90, destacando os trabalhos que utilizam

puramente a estatistica, por meio do que as curvas sdo definidas com base nas classes dos
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consumidores e nas faixas de consumo, metodologia em uso nas principais empresas do setor.

Apresenta, também, as mais recentes pesquisas que utilizam os conceitos de Inteligéncia Artificial.

Uma primeira avaliacdo dos estudos de modelagem de curvas tipicas de demanda nos leva a
acreditar que a caracterizagdo de alteragdes de comportamentos de consumo de energia elétrica por
faixa de consumo e classe pode ndo ser a melhor forma de o fazer. A utilizagdo dos conceitos de
Inteligéncia Artificial em busca desses comportamentos, em especial a rede SOM para agrupar
consumidores com comportamentos de consumo semelhantes, podem produzir melhores resultados

na estimagdo de curvas de demanda de consumidores de baixa tensio.

No préximo capitulo sera apresentada a metodologia utilizada neste trabalho com destaque
para a caracteriza¢ao da populacdo a ser pesquisada, os critérios para definicdo da amostra para a
campanha de medidas, os processos de tratamento dos dados, a aplicagdo da SOM para
agrupamentos ¢ obtencao das curvas tipicas de demanda, a teoria de Conjuntos Aproximados para
classificagdo de um consumidor qualquer a uma curva tipica e os indicadores de qualidade para

avaliacdo dos resultados.
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada na consecug¢do deste trabalho baseia-se na aplicagdo dos pressupostos
teoricos apresentados na revisdo bibliografica, nos itens de 2.3 a 2.5, nos quais sdo descritos os
conceitos dos Mapas Auto-Organizaveis (SOM) utilizados no processo de agrupamentos de curvas
com padrdo de comportamento semelhantes e a teoria de Conjuntos Aproximados para realizacao
da classificacdo de um consumidor qualquer, a uma das curvas tipicas, bem como as principais

experiéncias realizadas sobre modelagem de curvas de demanda.

O capitulo inicia-se pela caracterizagdo da populagdo alvo da pesquisa, formada pelos
consumidores de baixa tensdo, das classes residencial, comercial, industrial e rural, na area de
concessao da distribuidora local de Mato Grosso do Sul. As amostras utilizadas na campanha de
medidas sdo representativas dos consumidores de baixa tensdo e dos transformadores de
distribuicdo, separadas em dias tteis, sdbado ¢ domingo, tratadas e normalizadas para formar um

banco de dados a ser utilizado nos processos de agrupamento e classificagao.

O banco de dados de curvas medidas de dias uteis ¢ submetido a uma rede neural (SOM)
com o objetivo de encontrar padrdo de semelhanga e separd-las em agrupamentos para elaboragdo

das curvas tipicas que passardo a representar o agrupamento.

Na seqiiéncia, com os conceitos de Conjuntos Aproximados, sdo elaboradas regras de
classificagdo para identificar a curva tipica de demanda de um consumidor qualquer, com base em

alguns atributos existentes no banco de dados de consumidores da concessionaria local.

Para validagdo da metodologia foram estabelecidos dois indicadores de erros médio e
maximo relativo percentual, resultado da comparacdo dos valores das curvas estimada versus
medida, na amostra de transformadores. Também se avaliou o resultado obtido dessa metodologia

frente aos resultados obtidos pela metodologia da curva KVAS.

3.1 Populacio Alvo

O trabalho foi realizado no estado de Mato Grosso do Sul, localizado na regido Centro-Oeste
do Brasil, na area de concessdo da Empresa de Energia Elétrica de Mato do Grosso do Sul -
ENERSUL, compreendida por 73 municipios dos 79 existentes, com uma populagdo de
aproximadamente dois milhdes e cem mil habitantes, dispersa em uma area geografica de 358 mil

km?.
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A figura 3.1 caracteriza a area de concessdo, objeto do trabalho, onde se destaca uma baixa
densidade demografica, da ordem de 6 habitantes por quilémetro quadrado. Observa-se, também,
que dos 79 municipios, 05 deles ndo serdo alvo da pesquisa por encontrarem-se em area de

concessdo de outra distribuidora.

Area de concessio (km2) : 328.316
Municipios atendidos: 73
Populaggo (mil): 2.144

Z°="  Total de consumidores: 613.837
Total de consumidores de BT:597.903

Figura 3.1 - Localizagdo geografica do trabalho

A populagdo alvo da pesquisa sdo consumidores de baixa tensdo (127/220 Volts), localizados
nas areas urbana e rural, excluidos das destinadas a Iluminagdo Publica, com 597.903
consumidores em agosto de 2003, assim distribuidos: 82% residenciais; 10% comerciais, 7% rurais
e 1% industriais. Desse total, aproximadamente 45% estdo localizados nas cidades de Campo

Grande e Dourados, as duas maiores cidades da area de concessdo.

3.2 Amostra para a Campanha de Medidas

Para defini¢do da amostra de consumidores, a populagdo alvo foi classificada tendo por base
seu consumo médio mensal, no periodo de setembro de 2002 a agosto de 2003, em 04 classes
(comercial, industrial, residencial e rural) e 10 faixas de consumo: de 50 em 50 kWh para os
consumos até¢ 300 kWh; de 100 em 100 kWh para os consumos de 301 a 500 kWh, uma faixa para

os consumos de 501 a 1.000 kWh e outra para os consumos acima de 1000 kWh.
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A amostra CM1, definida como Campanha de Medicao 01, foi selecionada por sorteio, por
faixa e classe de consumo, com 95% de confianga para um erro estimado maximo de 10% do valor

médio, resultando em uma amostra de 232 consumidores.

Para a validagdo dos resultados obtidos com a metodologia foi necessario definir uma
amostra representativa de transformadores para comparagdo dos valores das curvas de demanda
estimada versus medida. A amostra foi selecionada por sorteio, com base na média e na variagdo do
consumo no periodo de setembro de 2002 a agosto de 2003, dos 21.109 tranformadores existentes,
com 95% de confianga para um erro estimado maximo de 10% do valor médio, resultando em uma

amostra de 172 transformadores.

Outra amostra utilizada no trabalho, a CM2, definida como Campanha de Medi¢ao 02,
resultante de campanhas anteriores realizadas pela ENERSUL para estudos tarifarios. Essa amostra
foi, também, selecionada por sorteio, por faixa e classe de consumo, porém contemplando todos os
tipos de consumidores da Empresa, em alta, média e baixa tensdo. A pratica utilizada nessas
campanhas ¢ a de deixar instalado um medidor de memdria de massa no consumidor pertencente a

amostra.

Aproveitando a oportunidade de esses medidores com memoria de massa estarem instalados,
optou-se por realizar nova leitura somente para os consumidores de baixa tensdo, incorporando-os

ao trabalho, resultando em uma amostra de 396 consumidores.

Para os consumidores das amostras da CM1 e CM2, identificados pelo seu CDC — Cédigo do
Consumidor, foram definidos 03 atributos para consulta ao banco de dados do sistema comercial,
definidos como: localizacdo geografica: urbana ou rural; setor econdmico: area de atividade e

atividade; e tipo da ligacao (1¢, 2¢ ou 3¢).

3.3 Coleta de Dados das Campanhas de Medidas

As campanhas de medidas foram realizadas por meio da instalagdo e leitura de medidores de
grandezas elétricas, do tipo Alpha (ABB), para a amostra da CM1 e a leitura dos medidores do tipo
SAGA 1000 e SAGA 5000, ja instalados, para a amostra da CM2, todos com memoria de massa,
programados para coleta de informacgdes de demanda (KW) e energia (kWh), por um periodo

minimo de 07 dias, em intervalos de 15 minutos.
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As campanhas foram realizadas em dois periodos: de 13/01/2004 a 16/06/04 para a amostra
da CM1 e de 01/06/04 a 30/06/2004 para a amostra da CM2.

3.4 Analise e Pré-tratamento dos Dados de Medicao

Todos os valores medidos passaram por uma primeira validagdo com o objetivo de

uniformizar as informagdes e eliminar possiveis erros de medigdo, consistindo de:

. Eliminac¢ao de pontos com demanda zerada durante o intervalo de tempo solicitado, de tal
forma que qualquer medicdo processada garanta, pelo menos, 07 dias completos e
consecutivos de leitura valida;

. Deslocamento de 01 hora para as medi¢des realizadas durante o horario de verdo, para
uniformizar as informacdes;

. Acerto nas medicdes, de tal forma que todas comecassem a 00:15 da segunda-feira e

terminassem no domingo, as 24 horas, implicando em curvas com 672 pontos.

Uma segunda validacdo das medigdes foi realizada por meio da comparagdo da energia
intrinseca na curva de demanda da unidade consumidora (energia medida em 07 dias e projetada
para o més) com a média de consumo mensal faturado para a unidade consumidora nos ultimos 06

meses. As medi¢des com valores de desvios superiores a 30% foram descartados.

3.5 Reducio e Normalizacio das Medicoes

As medicoes realizadas nas Campanhas de medidas foram classificadas em dias uteis,

sabados e domingos.

Para as medigOes dos dias Uteis optou-se por utilizar apenas uma Unica curva de demanda
representativa para o consumidor, obtida pela média e pelo desvio padrdo das curvas medidas de
segunda a sexta-feira. A figura 3.2 apresenta a curva de demanda medida nos dias uteis ¢ a curva

média, em vermelho, representativa de um consumidor qualquer.
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Curva representativa de consumidor

1,50

Demanda (pu)

Curva média

0,00

00:15:00

01:45:00 g
03:15:00 g
04:45:00 g
06:15:00 3
07:45:00 g
09:15:00 g
10:45:00 g
12:15:00
13:45:00 g
15:15:00
16:45:00 g
18:15:00
19:45:00 g
21:15:00
22:45:00 g

Figura 3.2 - Curvas medidas e curva média de um consumidor, dias uteis.

Para facilitar a comparagao e identificacdo de padrdes semelhantes € necessario que as curvas
médias estejam na mesma base, procedimento chamado de normaliza¢do. Duas tentativas foram
realizadas nesse processo; a primeira foi o calculo da poténcia de base (PB) a partir da demanda
média na unidade consumidora, em 07 (sete) dias; a segunda foi pela demanda média mensal dos
ultimos seis meses de consumo dessa unidade consumidora. Observa-se que o melhor resultado

obtido foi pela demanda média mensal dos ltimos seis meses.

A normalizagdo das curvas média de demanda e de desvio padréo se da por meio da divisdo

de seus valores pela poténcia de base, calculada segundo as formulas 3.1, 3.2 ¢ 3.3:

Consumo _medio mensal

PB .
30x24 G
A
m(t) = PB (3.2)
S (¢
s*(t)= PB(z) (3.3)

onde:
m(t) = curva média normalizada no instante t.

s%(t) = curva de desvio padrao normalizada no instante t.

A Figura 3.3 sintetiza o processo de normalizagao realizado pela demanda média do consumo
mensal para as curvas médias dos dias uteis, do sabado e domingo, dado de entrada para o processo

de agrupamento.
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Figura 3.3 - Normalizacdo dos dados de medi¢ao
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A partir da normalizagdo um consumidor qualquer, pertencente a amostra, passa a ser

definido pelas suas curvas média e de desvio padrdo em PU. A Figura 3.4 apresenta algumas curvas

em PU, de consumidores pertencentes a amostra utilizada neste trabalho.

Figura 3.4: Curvas normalizadas em PU

3.6 Formacao dos Agrupamentos utilizando SOM

Foi construida uma rede SOM de 96 neur6nios distribuidos em formato hexagonal em um

mapa bidimensional, utilizando a fun¢do k-means, distancia euclidiana, para elaboragdo dos

agrupamentos. O mapa de agrupamento utilizado no trabalho, apdés 20 interagdes foi o que

apresentou o menor erro de quantizagao.
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O fluxograma simplificado da Figura 3.5 mostra o processo de obteng@o das curvas tipicas de
demanda utilizando uma rede SOM a partir das curvas medidas das amostras de consumidores,
analisadas, tratadas e normalizadas. O treinamento da SOM foi realizado conforme descrito no item
2.3, para 20 interagdes em 10, 20 e 40 agrupamentos. A curva tipica foi obtida pela média e pelo

desvio padrdo das curvas medidas pertencentes a cada agrupamento.

REDE SOM

/ Competigdo \ \ Curvas Tipicas
A de Demanda

@ <:| N° de interagdes 4 N\

CurvosTipicas- Méfodo Redes SOM.

Curyas Cooperagao > : N \h :

medidas e /\ /%\/ :

em pu Y Z \3

P Avaliagdo de Erro =i :
|:> de Quantizagdo — E

Adaptagdo

Analise do Usuario

Figura 3.5 - Fluxograma simplificado do processo obtencdo das curvas tipicas de demanda

Com o auxilio do Toolbox de Redes Neurais do Matlab e do desenvolvimento de um
programa computacional, “clusteriza”, para cria¢do e treinamento de uma rede SOM, foi possivel
plotar o mapa de agrupamento, as curvas tipicas e a emissdo de relatorios estatisticos, conforme

segue:

e Mapa topografico com o numero de consumidores por prototipo (neurdnio);
e (Curvas tipicas de demanda por agrupamento;

e Numero de consumidores por agrupamentos;

e Numero de consumidores por agrupamentos ¢ faixa de consumo;

e Numero de consumidores por agrupamentos, classe e faixa de consumo;

e Numero de consumidores por localizagdo e tipo de ligagdo.

3.7 Classificacio do consumidor utilizando Conjuntos Aproximados

A classificacdo de uma unidade consumidora a uma das curvas tipicas de demanda definida

no processo de agrupamento foi realizada pela aplicacdo da teoria de Conjuntos Aproximados. Para
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a obtencdo das regras utilizaram-se os atributos de classe, faixa de consumo, localizagdo ¢ numero
de fases da ligacdo do consumidor. A fim de facilitar a aplicagdo dessa teoria, desenvolveu-se um
programa em MATLAB, “rough_sets”, que pudesse obter o reduto 6timo e as regras de decisdo a
partir de valores pré-estabelecidos de suporte e consisténcia. Esse programa proporcionou rapidez
nas simulagdes e, por conseqiiéncia, permitiu realizar um numero maior de simula¢des na busca de

ganhos de qualidade do método.

O fluxograma simplificado da Figura 3.6 mostra o processo de obtencdo das regras por meio
da aplicacdo da teoria de Conjuntos Aproximados. O método inicia-se pela montagem de um
sistema de informacdo de atributos condicionais (classe, faixa de consumo, tipo de ligacdo,
localizagdo) e de decisdo (numero do agrupamento) a partir do conhecimento da informagdes
existentes no banco de dados de consumidores e dos agrupamentos de cada consumidor da amostra.
Tendo por base esse sistema de informacdo determina-se a relacao de indiscernibilidade e busca-se
um subconjunto de atributos capaz de manter a relagdo de indiscenibilidade inicial. Obtendo-se
esse subconjunto de atributos, elabora-se o conjunto de regras que pode ser reduzido em fun¢do do

estabelecimento de valores de suporte e de consisténcia desejaveis.

N\
N

Banco curvas
tipicas

(agrupamentos) / \
\_/ Sistema de Obtengdo da relagdo

M m > Informagdo [> de indiscernibilidade
N / (Atributos)

Banco de @

atributos do
consumidor

N—

CONJUNTOS APROXIMADOS

Obtengdo do
Reduto

a8 s

Valor da E> Defini¢ao c:l Valor do
Consisténcia das Regras Suporte

\_ /

g

Conjunto de Regras

Figura 3.6 - Fluxograma simplificado do processo de geragdo de regras.
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A classificag@o de um consumidor qualquer a curva tipica € realizada com base em atributos
cadastrais do consumidor e por meio de um conjunto de regras. Entretanto, pelo fato de as curvas
tipicas que representam os agrupamentos encontrarem-se em p.u., faz-se necessaria uma realizagao
da mudanga de base para kW. Essa mudanca de base é realizada multiplicando-se os valores da
curva que representa o consumidor pela sua demanda média, que consiste na divisdo do consumo

mensal (kWh) por 24 (horas do dia) multipicado por 30 dias (PINTO, 2005).

3.8 Composicao das Curvas de Demanda

A composi¢ao das curvas estimada de demanda ao longo da rede se da pela soma dos valores

de demanda (kW) de cada consumidor e pela soma dos valores de suas variancias.

Neste estudo a composicao das curvas estimada de demanda se deu nos 95 transformadores
da amostra para futura comparacéo dos valores estimados versus medidos. Essa tarefa foi realizada
com base no desenvolvimento de um programa computacional, “curva”, em MATLAB, que
classificava o consumidor do circuito a curva tipica, executava a mudanga de base pela demanda
média, realizava a composicdo das curvas estimadas de cada consumidor no transformador da

amostra, apresentado de forma grafica e em tabelas os valores das duas curvas, estimada e medida.

A Figura 3.7 identifica a localizacdo da pesquisa no sistema de distribui¢do e a importancia

na determinacdo da carga da rede secundaria, do transformador e do alimentador de média tensdo.

aprimeni \

T —

! Rede de Subiransmissdo
Subestagdo de
distribuigao

jT Rede Priméria

Consumidor /
primdrio
HOA

Transformador
de Distribuigdo

Rede Secunddria

Ramal de Ligagdo
~. Medidor de Energia

Figura 3.7 - Composigdo das curvas tipicas de cargas ao longo da rede de distribuigdo
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A curva de demanda estimada de um sistema de distribuicao se da a partir da curva tipica de
demanda do consumidor, compondo inicialmente a curva de demanda ao longo da rede secundaria,
concentrando nos transformadores, compondo ao longo da rede primaria em associagdo com as

curvas de carga dos consumidores primarios, concentrando na barra da subestacao.

Normalmente as empresas possuem medi¢des nas barras das subestacdes que podem ser
utilizadas para comparar ¢ ajustar as curvas estimadas melhorando a performance dos calculos

elétricos

3.9 Validacao dos Resultados

A avaliagdo dos resultados obtidos por essa metodologia se deu pela comparagao da curva de
demanda estimada versus a curva medida, em intervalos de 15 em 15 minutos, em uma amostra de

95 transformadores, por meio dos seguintes indicadores:

e Erro médio relativo percentual: Considera o valor médio obtido na curva de erro calculada para
cada transformador da amostra. O conhecimento desse indicador nos da o grau de precisao dos

calculos das perdas técnicas.

e Erro méaximo relativo percentual: Considera o valor méximo encontrado na curva de erro para
cada transformador da amostra. Indicador importante para determinacdo do intervalo de
carregamento atual e a possibilidade de acréscimo de carga em equipamentos, em especial, os

transformadores de distribuicao.

Para fins de comparagao entre os resultados nos trés agrupamentos realizados (k=10, 20 e 40)
sdo apresentados os valores do primeiro quartil, mediana e terceiro quartil dos erros médio e

maximo relativo percentual, além da média e do desvio padrao.

3.10 Consideracdes Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia para execugdo da pesquisa, desde a

caracterizacdo da populacdo pesquisada até a defini¢do dos indicadores de desempenho para aferir

os resultados e compara-los com os resultados da curva KVAS.
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Destaca-se, nesta etapa, o potencial das teorias dos Mapas Auto-Organizaveis para
identificacdo de padrdes e realizagdo de agrupamentos de curvas medidas semelhantes, bem como
os Conjuntos Aproximados no processo de classificagdo.

Aliou-se, ao potencial das teorias de IA e a facilidade de simulagdo obtida, o
desenvolvimento de trés programas computacionais denominados de “clusteriza”, “rough sets” e

“curvas”, com as seguintes caracteristicas:

e Um para criar, treinar e apresentar o mapa de agrupamentos com as curvas tipicas, através de

uma rede SOM bem como um conjunto de dados estatisticos, na forma grafica e em tabelas;

e Outro, de montagem do sistema de informacdo, obtencdo do reduto 6timo e de geracdo de
regras de classificagdo de um consumidor, qualquer, a uma curva tipica, utilizando os conceitos

de Conjuntos Aproximados, € por fim;

e Um programa para gerar as curvas estimada versus medida de cada um dos 95 transformadores

da amostra, calculando os indicadores de erros médio e maximo relativo percentual.

Os programas foram realizados com o auxilio do toolbox do SOM e do MATLAB,

proporcionando velocidade e precisiao nos resultados.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados da aplicagdo da metodologia de
determinagdo de curvas tipicas e de classificagdo de consumidor para 10, 20 ¢ 40 agrupamentos por
meio dos valores dos indicadores de erros médio e maximo relativo percentual e sua comparagao

com os valores obtidos pela metodologia da curva KVAS.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados e as discussdes da aplicagio da metodologia de
determinagdo de curvas tipicas utilizando os Mapas Auto-Organizaveis e Conjuntos Aproximados
para 10, 20 e 40 agrupamentos, composta de mapas de agrupamentos, curvas tipicas, tabelas
contendo o numero de consumidores pelos seguintes agrupamentos: por classes de consumo;
consumidores por faixa de consumo; por classe e faixa de consumo; por localizacdo e ao final por

tipo de ligacao.

As curvas de demanda estimada em 95 transformadores da amostra, obtida pela composigao
de 5.473 consumidores, foram comparadas com as curvas medidas em cada transformador e

avaliadas através dos indicadores de desempenho descritos no subitem 3.9.

Ao final do capitulo sdo comparados os valores dos indicadores de desempenhos, expressos

pela mediana dos valores de erros maximo, com os valores obtidos pela metologia da curva KVAS.

4.1 Curvas Tipicas de Demanda

Antes de iniciar os trabalhos de agrupamentos, as medi¢des realizadas nos consumidores das
amostras CM1 e CM2, apresentadas no item 3.2, passaram, como previa a metodologia, pelo
processo de pré-tratamento com o objetivo de ordenar as medi¢des com relagdo ao inicio e término
dos dados (inicio a 00:15 da segunda-feira e término as 24 horas do domingo), de retirar possiveis
valores zerados, de verificar a consisténcia dos valores medidos pela comparagdo com o historico
de consumo e de identificar e ajustar as medi¢es realizadas durante o periodo de verdo. Os

resultados estdo apresentados na Tabela 4.1, a seguir.

Tabela 4.1 - Evolugdo do numero de consumidores da amostra

Campanha Previsto Executado | 1? validagdo | 2* validacdo
CM1 232 208 187 93
CM2 396 396 395 320
Total 629 604 472 413

A primeira etapa do processo de agrupamento consistiu em criar uma rede SOM e submeter a
matriz de 413 vetores de 96 posi¢des, resultado da medicdo em campo dos consumidores, para
comparacdo com as curvas dos protdtipos (neurdnios), geradas pela propria rede, na busca de

semelhangas entre si. Para essa ordenagdo topoldgica utilizou-se o algoritmo k-means, que mede a
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distancia euclidiana de cada ponto da curva de prototipo com a curva medida, indicando o prototipo
que apresenta a menor distancia. A esse processo da-se o nome de competicdo, pois todos os
neurdénios competem entre si ¢ € declarado vencedor o neurénio que possui a menor distincia

euclidiana.

A Figura 4.1 apresenta o Mapa Auto-Organizavel com a ordenagdo dos 98 prototipos
(neurdnios) da rede SOM, as curvas geradas para cada prototipo ¢ as quantidades de curvas
agrupadas em cada posi¢do do mapa. Observa-se que o prototipo 98 foi o que agrupou a maior

quantidade de curvas medidas (12 curvas) seguido dos prototipos 28, 92 ¢ 9.

(a) Posi¢do de cada prototipo ) Curvas de protodtipos geradas (c) Qtde de curvas em cada prototipo

Figura 4.1 - Mapa Auto- Organizavel (14 x 7) com as curvas geradas pela SOM

Para a defini¢do do numero de agrupamentos (clusters) mais adequado foram realizadas
varias simulag¢des observando-se o comportamento do erro de quantizagdo, dado pela média da
distancia entre o vetor de entrada e o vetor do protdtipo do neurdnio vencedor. Para sua execucdo
desenvolveu-se uma rotina no MATLAB com o que foi possivel configurar o intervalo de
agrupamentos desejado e o numero de interagdes na obtengdo do agrupamento 6timo. Nesse projeto
foi adotada a seguinte configuracgao:

e Algoritmo: k-means
e N°de interagdes na defini¢do do agrupamento 6timo: 20

e Intervalo de observagdo do erro de quantizagdo: de 2 a 70 agrupamentos.
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A Figura 4.2 mostra a evolugdo do erro de quantizagdo em fung¢do do numero de
agrupamentos indicando que, a partir de 20 agrupamentos, o erro tende a estabilizacdo e que, a
partir de 50 agrupamentos, os erros voltam a crescer. Observa-se, no entanto, que a partir de 10
agrupamentos o gradiente de redug@o do erro decresce significativamente. Diante desse fato, optou-
se por trabalhar com 10, 20 e 40 agrupamentos, submetendo-os ao processo de avaliagdo de
desempenho, dado pelos indicadores de erros médio e maximo relativo percentual.

Erro % N° de agrupamentos
1200 T T

1000 -

L L L L L L
o 10 20 30 40 a0 B0 70
N° de Agrupamentos

Figura 4.2 - Evolugao do erro em fungdo do numero de agrupamentos

Os mapas apresentados na Figura 4.3 sdo para 10, 20, e 40 agrupamentos, todos situados na

curva de erro em que os valores dos gradientes sdo menores e com tendéncia a estabilizacao.

k=10

Figura 4.3 - Mapas de Agrupamentos utilizando o algoritmo k-means

Todas as configuracdes de agrupamentos apresentadas na Figura 4.3 foram submetidas ao
processo de geracdo de regras, classificagdo de um consumidor qualquer a curva tipica de demanda,
composi¢do das curvas nos tranformadores da amostra e avaliagdo de desempenho, cujos resultados

estdo apresentados nas secoes de 4.1.1 a 4.5.
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4.1.1 Curvas Tipicas de Demanda para 10 agrupamentos

Nesta se¢d@o serdo apresentados os resultados e as analises do processo de agrupamento para
k = 10 utilizando a SOM. A Figura 4.4 representa a configuracdo com 10 (dez) agrupamentos
(cluster) indicando a posi¢do dos prototipos no mapa, as curvas tipicas representado pela média das

curvas medidas pertencentes aos agrupamentos ¢ pelo seu desvio padrao.

a) Mapa de agrupamentos.

(b) curvas tipicas de cada agrupamento.
Figura 4.4 - Mapa topologico e curvas tipicas de demanda para k = 10
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A Figura 4.5 apresenta as curvas tipicas dos agrupamentos construidas a partir da média e do

desvio padrdo das curvas medidas.
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Figura 4.5 - Curvas tipicas de demanda e de desvio padrdo para k=10.

A Tabela 4.2, a seguir, demonstra a distribui¢ao de consumidores nos agrupamentos do mapa
topografico, por meio da qual se pode observar que as maiores concentracdes de consumidores
estdo nos agrupamentos 08, 09 e 10, com 92, 78 e 69 consumidores, respectivamente,
representando 58% da amostra. Os consumidores das classes comerciais estdo concentrados nos
agrupamentos 08, 02 e 07, com 68 consumidores de um total de 127, representando 54% da classe
e 16% da amostra. Os consumidores da classe industrial estdo concentrados nos agrupamentos 08,

02 e 10, com 49 consumidores de um total de 88, representando 55% da classe e 12% da amostra.
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Os consumidores da classe residencial estdo concentrados nos agrupamentos 09, 10 e 01, com 124
consumidores de um total de 179, representando 77% da classe ¢ 33% da amostra. Por fim os
consumidores rurais estdo concentrados nos agrupamentos 09 e 10, com 13 consumidores de um

total de 19, representando 68% da classe e 3% do total da soma das amostras.

Tabela 4.2 - Distribuicdo de consumidores por agrupamentos (k=10).

Cluster / Agrupamentos (k) Total

Classe 01 | 02|03 |04 |05]06]|07] 08| 09| 10
Comercial 9 23 8 8 11 6 17 | 28 7 10 127
Industrial s |81t ] 55| 3|5 [32]6]38 88
Residencial | 34 | 2 | 0 0| 0| 4 ]30]56]| 47 179
Rural 0| o0 |1 1] o201 21]9]4 19

Total 48 [ 332020 16| 11 ]26] 92|78 |69 | 413

Apresenta-se, na Tabela 4.3, a distribuicdo de consumidores por faixa de consumo, em um
total de 10 faixas. Observa-se que, do total de 413 consumidores da amostra, 320 estdo situados nos
agrupamentos 01, 02, 08, 09, 10 representando 77% do total, com destaque para os agrupamentos

08, 09 e 10.

Tabela 4.3 - Distribui¢do de consumidores por faixa de consumo e agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 1| 2|3 | 4|56 7] 8 10
0-50 4 0 0 0 0 1 0 4 18
51-100 17 3 0 3 2 0 3 10 25 12 75
101-150 9 1 2 2 5 3 2 10 15 8 57
151-200 5 2 1 2 1 2 0 5 9 6 33
201-250 7 3 0 0 1 1 2 5 7 4 30
251-300 3 2 4 1 3 2 1 0 2 2 20
301-400 0 5 3 3 0 1 4 6 5 6 33
401-500 0 2 1 0 3 0 3 4 4 7 24
501-1000 3 11 5 3 0 0 3 11 4 10 50
acima de 1000 0 4 4 6 1 1 8 38 1 10 73
Total 48 | 33 20 | 20 16 11 26 | 92 78 69 413

A distribuicdo dos consumidores da classe comercial, por faixa de consumo, nos
agrupamentos, apresentada na Tabela 4.4, indica uma dispersdo dos consumidores nos
agrupamentos, com exce¢do para as faixas de 301-500 kWh onde 42% dos consumidores estdo
situados no cluster 02, na faixa de 501-1000, 52% dos consumidores estdo nos agrupamentos 02 e

08, por fim, a faixa acima de 1000 kWh onde 69% estdo nos agrupamentos 07 e 08. Observa-se
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ainda que 56% dos consumidores com faixa de consumo acima de 200 kWh se concentraram nos

agrupamentos 7, 8 , 9 e 10.

Tabela 4.4 - Distribuicao de consumidores da classe comercial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 1| 23| 4|56 | 7| 8] 910
0-50 0 0 0 0 0 1 0 0 1 2 4
51-100 2 3 0 2 2 0 1 2 0 1 13
101-150 2 1 1 1 4 2 1 2 0 1 15
151-200 2 2 0 0 1 1 0 1 2 0 9
201-250 0 1 0 0 1 0 1 1 2 0 6
251-300 2 1 2 0 2 0 1 0 0 1 9
301-400 0 5 2 1 0 1 2 0 1 0 12
401-500 0 1 0 0 1 0 2 1 0 0 5
501-1000 1 7 2 2 0 0 3 7 1 2 25
acima de 1000 0 2 1 2 0 1 6 14 0 3 29
Total 9 23 8 8 11 6 17 28 7 10 127

Semelhantemente a classe comercial, na distribui¢ao de consumidores industriais por faixa de
consumo e agrupamentos, apresenta-se uma dispersdo por todos os agrupamentos, conforme
apresentado na Tabela 4.5. Observa-se, no entanto, que 72% dos consumidores da faixa acima de

100 kWh estdo no cluster 08.

Tabela 4.5 - Distribuicdo de consumidores da classe industrial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 1 2 |13 | 4|56 | 7|89 /|10
0-50 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
51-100 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2
101-150 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 4
151-200 1 0 1 0 0 0 0 0 1 1 4
201-250 3 1 0 0 0 1 1 1 2 0 9
251-300 0 1 2 1 1 1 0 0 1 0 7
301-400 0 0 1 2 0 0 1 4 1 1 10
401-500 0 1 1 0 2 0 1 1 1 0 7
501-1000 0 4 3 1 0 0 0 2 0 2 12
acima de 1000 0 1 2 1 1 0 1 23 0 3 32
Total 5 8 11 5 5 3 5 32 6 8 88

A Tabela 4.6 apresenta a distribuicdo dos consumidores da classe residencial, por faixa de

consumo nos agrupamentos. Observam-se dois grandes blocos de concentragdo de consumidores.
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O primeiro, formado por 72% dos consumidores das faixas de consumo até 200 kWh, cuja
concentracdo se deu nos agrupamentos 08, 09 e 10; o segundo bloco, com uma concentragdo maior

de 84% dos consumidores das faixas acima de 251 kWh também nos agrupamentos 08, 09 e 10.

Tabela 4.6 - Distribui¢ao de consumidores da classe residencial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 1| 2|3 |4 |5 |6 7| 81]9]T10
0-50 3 0 0 0 0 0 0 3 3 2 11
51-100 15 0 0 1 0 0 2 5 23 10 56
101-150 7 0 0 1 0 0 0 8 13 5 34
151-200 2 0 0 2 0 0 0 4 5 5 18
201-250 4 1 0 0 0 0 0 3 3 4 15
251-300 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2
301-400 0 0 0 0 0 0 1 2 3 5 11
401-500 0 0 0 0 0 0 0 2 3 5 10
501-1000 2 0 0 0 0 0 0 2 2 6 12
acima de 1000 0 1 0 2 0 0 1 1 1 4 10
Total 34 2 0 6 0 0 4 30 | 56 | 47 179

Na Tabela a seguir (4.7) apresenta-se a distribui¢do dos consumidores da classe rural por
faixa de consumo nos agrupamentos (clusters). Por se tratar de uma amostra pequena de

consumidores, ndo se verificam concentra¢des em determinadas regides do mapa topografico.

Tabela 4.7 - Distribui¢ao de consumidores da classe rural por faixa de consumo e
agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k)
Consumo 5
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Pela Tabela 4.8, a seguir, pode-se observar a distribuicdo dos consumidores por localizagao e

agrupamentos, verificando-se a tendéncia de estarem, os consumidores urbanos, concentrados nos
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agrupamentos 01, 02, 08, 09 e 10, representando 77% dos consumidores urbanos e 73% do total de
consumidores da amostra. Para os consumidores rurais a tendéncia de concentracdo foi nos
agrupamentos 08, 09 e 10, representando 75% dos consumidores rurais ¢ 4% do total de

consumidores da amostra.

Tabela 4.8 - Distribui¢do de consumidores por localizagdo e agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 1|23 |4 |56 ]| 7181|910
Urbano 47 33 19 19 15 9 26 87 69 65 389
Rural 1 0 1 1 1 2 0 5 9 4 24
Total 48 33 20 20 16 11 26 92 78 69 413

Pela observagao da distribui¢do dos consumidores no mapa topografico quanto ao numero de
fases de ligagdo, apresentada na Tabela 4.9, pode-se perceber a mesma tendéncia apontada nas
comparacdes anteriores, com acentuada incidéncia de concentragdo nos agrupamentos 01, 02, 08,
09 e 10, representando 77% da amostra, com destaque para o fato de 31% dos consumidores com

ligagdo trifasica encontrarem-se no cluster 08.

Tabela 4.9 - Distribui¢do de consumidores por tipo de ligacao e agrupamentos (k=10).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 1| 2|3 4|5 |6 /| 7|81 910
Monof4sico 54 1] 2113 17 | 43 | 23 126
Bifasico 10 10 5 5 5 3 3 16 18 22 97
Trifasico 13 19 14 13 10 5 16 59 17 24 190

Total 48 33 20 20 16 11 26 92 78 69 413
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4.1.2 Curvas Tipicas de Demanda para 20 agrupamentos

Nesta se¢do serdo apresentadas as curvas tipicas resultantes para 20 agrupamentos. A Figura
4.6 representa a configuragdo com 20 (vinte) agrupamentos indicando a posi¢ao dos prototipos no
mapa, as curvas tipicas representado pela média das curvas medidas pertencentes aos agrupamentos

(clusters) e pelo seu desvio padrio.

(a) Mapa de agrupamentos.

(b) curvas tipicas de cada agrupamento.

Figura 4.6 - Mapa topologico e curvas tipicas de demanda para k = 20
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A Figura 4.7 apresenta as curvas tipicas de demanda dos agrupamentos de 01 a 12,

construidas a partir da média e do desvio padréo das curvas medidas.

Figura 4.7 - Curvas tipicas de demanda e de desvio padrao para k=20 (curvas de 01 a 12)
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Tem-se, representadas na figura 4.8, a seguir, as curvas tipicas de demanda dos

agrupamentos de 13 a 20 construidas a partir da média e do desvio padrdo das curvas medidas.
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Figura 4.8 - Curvas tipicas de demanda e de desvio padrao para k=20 (curvas de 13 a 20).

A Tabela 4.10, a seguir, apresenta a distribuigdo de consumidores nos agrupamentos do mapa
topografico, por meio da qual se pode observar que as maiores concentragcdes de consumidores
estdo nos agrupamentos 02, 07, 08, 11, 13, 14, 15 e 17, totalizando 260 consumidores,
representando 63% da amostra. Os consumidores das classes comerciais estdo concentrados nos
agrupamentos 06, 07, 10 e 14, com 54 consumidores de um total de 127, representando 43% da
classe e 13% da amostra. Destaca-se na classe industrial a concentragdo de consumidores no cluster
14, com 25 consumidores de um total de 88, representando 28% da classe. Os consumidores da
classe residencial estdo concentrados nos agrupamentos 08, 11, 13 e 15, com 103 consumidores de
um total de 179, representando 58% da classe e 25% da amostra. Por fim, os consumidores rurais
estdo concentrados nos agrupamentos 02, 08 e 15, com 10 consumidores de um total de 19,

representando 53% da classe.



Tabela 4.10 - Distribui¢do de consumidores nos agrupamentos (k=20).
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Cluster / Agrupamentos (k) Total
Classe |1 |2]3|4|5|6|7[8]9|10[11]12|13]14|15|16]17|18[19|20

Comercial |5 [2]6|5[2(10/17[3 |2 (128 (134 [15(5|4|4|4|1]5] 127
Industrial |3 |[1]1|4|6|3|4[3|1|7]6]4|5][25/3|3]1]4]0 88
Residencial |2 [13] 0|2 [0|3 |1 (33150271 |17]9|26[10[15|0 |1 179
Rural ol4lofl1]o|1|o|3|1|o|2/ofo|1|3]0]0|1]2 19
Total  |10[20] 7 |12] 8 [17|22[42{19|19]43|18|26(50|37|17]20| 9 | 4 |13| 413

A Tabela 4.11 apresenta a distribuicdo de consumidores por faixa de consumo, em um total

de 10 faixas. Observa-se que 31% dos consumidores de consumo acima de 1.000 kWh estdo

concentrados no cluster 14, tipo de comportamento ndo observado nas outras faixas de consumo.

Tabela 4.11 - Distribuigdo total de consumidores por faixa de consumo e agrupamentos (k=20).

Cluster / Faixa de Agrupamentos (k) Total
Consumo 112|134 (5(6]7|8|9(10{11|12|13|14(15[16{17|18|19|20

0-50 0(1{1{0(0]0{0|2]|4|0|3(0(0|1]2|1|3]|0]|0]|0| 18
51-100 11{6{0(2(0|3]2|15(7(2|6[2|7(4|4|6]|7|0(1]{0| 75
101-150 0(4{1(0|0|1]0|1L1{3|7|3|1|3(3|6(4|4|2]1]|3| 57
151-200 1{4{1(2{0(0j1|2(1|{L|5|1|3(1|4(2|1|1j1|1l| 33
201-250 of1{1(0j0|1({3|6(2|1|0(1]3(1(4|3(2|0(0|1| 30
251-300 1{1{0fo0j2|0(1|1({0(4|2{1|2(0{01 (1|1 {1|1| 20
301-400 2(1{1(3(0|4(3]0(0]{0|5(2]|2(0|7(0]0|2]0|1| 33
401-500 0/1({0({0]0|0{3]|2]|1|3|3(1(2(2]4|0[|0]|1]|0|1| 24
501-1000 31111 |3(4(1(6]1(1]0]|9|6|2|7(2{0(2]0](0|1] 50
acima de 1000 210(1(212(7(3(2|0|1|7(3(2(31{4]0]0(2]|0|4| 73
Total 10120| 7 {12]| 8 |17|22|42(19{19]43|18|26|50|37|17|20| 9 | 4 (13| 413

A distribui¢do dos consumidores da classe comercial por faixa de consumo nos

agrupamentos, apresentada na Tabela 4.12, indica uma dispersdo dos consumidores nos

agrupamentos, com excecao para a faixa acima de 1.00 kWh em que 52% dos consumidores estao

situados nos agrupamentos 06 e 14, confirmando a observagao feita na analise dos dados da Tabela

4.11.
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Tabela 4.12 - Distribuigdo de consumidores da classe comercial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=20).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo | 1 | 2|3 |4|5|6(7|8|9]|10{11]12|13|14]15[16|17|18]19(20

0-50 olof1]|o]ofo]o|2]o|o|1]|0|0|0|0]|O|0|0O|O|0O| 4
51100 |1]ofo|ofo|1|2]|ofo|2]1|2]|1|1]|of[1|1]0|0]0| 13
101150 |o|o[1|o]ojofo|o|o|s|t|1|{of[t | t|1|1|[1|1]|1] 15
151200 (0|1 |1 |1]|o|o|1|o|1|1|o|1]|0]0fO|1|1][0|0]|0O]| O
201-250  |o|1|ojo|ofo|2]|o|1|1|0|0]0f0|1]|0[0|0]|0|O| 6
251300 |o|o|ojo|1|ofo|ojof2|1|1]1|ojo|1|[1|1]|0]O| 9
301400 |1[o|1]|o0]o|2]|3]|0ofolo]o|2(ojo|1]0f0|1]|0|1]| 12
401-500 |o|o|o|o|o|o|3]|o|o|[1|o|o|0f0|0|O|OfO|O|1] 5
501-1000 |3 |0 |1|2|1|1]|4|1]0|0|1|4[2/4|1]0|0|0|0]0]| 25
acimade 1000 |0 [0 |1 ]2 (0|6 |2]0|0]0|3|2]0|9|1|0]0|[1|0]2]| 29
Total s12]6(5[2(10017]3 |2 (128 [13/4|15]5[4|4|4|1|5| 127

Semelhantemente a classe comercial, na distribui¢ao de consumidores industriais por faixa de

consumo e agrupamentos, apresenta-se uma dispersdo por todos os agrupamentos, conforme

apresentado na Tabela 4.13. Observa-se, no entanto, que 69% dos consumidores da faixa acima de

1.000 kWh estdo no cluster 14.

Tabela 4.13 - Distribui¢do de consumidores da classe industrial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=20).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo | 1|2 (3|4 |5|6[7|8[9]|10[11|12]13|14]15/16]17|18|19] 20

0-50 olo|lofo|loflofofo|olo]|ofo]|ofojo|[1]|0]0|0]0]| 1
51-100  |o|o|o|1|o|o|of1]|ofo]|o[o|o]o|0]0|0]0|0O]O]| 2
101-150 |0 |o|o|o|o|1|o|o|o[2]|0olo[o|0|0|0|O|1]|0| 0| 4
151200 |o|o|o|o|o|o|o|1|ofo|1|o[o|0lO|1]|O|1]|0| 0| 4
201-250 |0 |o|1|o|of1|1|1]|1]o]o|o|1]o|o|1|1]0lO| 1| O
251-300 |1 |1|ofo|1|o|1|0o]|o[2]|0]0|0]0|0]0|0O]O|O| 1| 7
301-400 |1/0]0|3|0o|1]|ofo|ofo|[1|o|2]0]|1]0]|0|1|0] 0] 10
401-500 |o|o|ofo|ofo|ofo|o|2|o|1|1]|1|1]0|0|1|0]|O]| 7
501-1000 |0 |0|0|0|3|0|2|0o|0|0|2(2]|0[2]|0]0]0]0|0] 1| 12
acimade 1000 | 1 |00 0|2 0|0fo|o|1|2|1]|1[22]/1]0]|0]0|0| 1| 32
Total 3(1(1(4|6(3|4|3|1]|7|6]4|5[25(3|3[1]|4|0] 4| 88
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A Tabela 4.14 apresenta a distribui¢do dos consumidores da classe residencial por faixa de
consumo nos agrupamentos. Observa-se que 75% dos consumidores da amostra estdo situados nas
faixas até 250 kWh sendo que 54% desses consumidores encontram-se nos agrupamentos 08, 11,

13 e 15.

Tabela 4.14 - Distribui¢ao de consumidores da classe residencial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=20).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo | 1|2 (314 |5|6|7|8|9[10[11]12]13]14]|15/16[17[18[19]20

0-50 ojlojojo|ofojo|o|3]0|2/0[0|1|2(0|3]|0|0]0]| 11
51-100 [0 |4|0[0|0|2]0(14|7[0|5|0[6|2]|4|5]|6]|0|1]|0| 56
101-150 |0 |4]0|0|0[0|0|9[3|0|1[0|3|2[4]3]|3|0]0|2| 34
151200 |[1|2]0|1|0]0|o|1]|0|O|4][0|3|1[4]0|0[0|O|1| 18
201-250 |0 |o|o|0|o[0|O|5[0|0|0f[1|2|1|3]|2|1|0]0]|0O| 15
251-300 |0 |ofo|o0|ofo|O0|OfO]|O|1|lO][1]|0|O[O]|O|O[O]|O 2
301-400 |[O0|1|0]0]|0|1][0|0|O]O|4|0[0]|0|5[0]|0|0[0]0] 11
401-500 |0 |1]o0{0|ofo|o0|2][1]|0|2(0|1|1[2]0]|0|0]O]|0O| 10
501-1000 |0 |1|0[1]0|0]0]|O|1]|O|6|/0O[O0[1|0[O0][2]|0|0]0| 12
acimade 1000 1 [0 |0 |0[0|O0|1[2]{0|0[2]|0|1|[0|2]|0|0|O0|O|L| 10
Total 20131020 |3]1(33/15[0(27|1[17]9|26[10[15| 0|1 |4]| 179

A Tabela 4.15 apresenta a distribuicdo dos consumidores da classe rural por faixa de

consumo nos agrupamentos, ndo se verificando concentragcdes em determinados agrupamentos.

Tabela 4.15 - Distribui¢do de consumidores da classe rural por faixa de consumo e
agrupamentos (k=20).
Cluster / Faixa Agrupamentos (k)
de Consumo 10{11{12]|13|14|15|16(|17
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Pela Tabela 4.16, a seguir, pode-se observar a distribui¢do dos consumidores por localizagdo
e agrupamentos, ndo se verificando uma tendéncia de concentragdo. Os consumidores urbanos
estdo mais concentrados nos agrupamentos 08, 11, 14, e 15, representando 41% dos consumidores
urbanos ¢ 39% do total de consumidores da amostra. Para os consumidores rurais a tendéncia de
concentracao foi nos agrupamentos 02, 08, 14 e 15, representando 58% dos consumidores rurais ¢

3% do total de consumidores da amostra.

Tabela 4.16 - Distribui¢do de consumidores por localizacdo e agrupamentos (k=20).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total

deConsumo | 1 |2 3|4 |5|6|7|8]|9[10/11]12|13]14|15]16|17|18|19(20
Urbano 10116 7 |11| 8 116|22|39|18|18|41(18(26(46(34|16|20| 8 | 2 | 13| 389
Rural 0401170 |1(0|3|11(1]|2(0]0|4]3]|1|0]|1|2]0]| 24
Total 10120 7 |12| 8 |17(22(42|19|19|43|18|26|50(37|17({20| 9 | 4 | 13| 413

Pela observagao da distribui¢ao dos consumidores no mapa topografico quanto ao numero de
fases de ligagdo, apresentada na Tabela 4.17, pode-se perceber a mesma tendéncia de dispersao
apontada nas comparagdes anteriores. Ressalta-se, no entanto, que 66% dos consumidores
monofasicos estdo concentrados nos agrupamentos 02, 08, 12, 15 e¢ 17, 38% dos consumidores
bifasicos estdo concentrados nos agrupamentos 08, 11, e 15, e 43% dos consumidores trifasicos

estdo concentrados nos agrupamentos 07, 11, 14 ¢ 15.

Tabela 4.17: Distribuicdo de consumidores por tipo de ligacdo e agrupamentos (k=20).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo | 1 |2 (3|45 71819110(11|12|13|14(15|16(17|18]19|20
Monofasico | 1 (12|20 (0|4 |7 |23/12]2|12]0 |11} 6 (12| 8 |12{ 1| 1|0 | 126
Bifésico 1 214|122 (12|4|5(15/84|6(10(4|3(3]|2]|5]| 97
Trifasico 8 3087|1113 7|3 [12{16|10(11|38|15|5|5[5|1| 8190
Total 10120 7 (12| 8 |17(22]|42|19]19|43|18|26|50|37|17|20] 9 | 4 |13| 413
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4.1.3 Curvas Tipicas de Demanda para 40 agrupamentos

Nesta se¢do serdo apresentadas as curvas tipicas resultantes para 40 agrupamentos. A Figura
4.9 representa a configuracdo com 40 (quarenta) agrupamentos (cluster) indicando a posigdo dos
prototipos no mapa, as curvas tipicas representado pela média das curvas medidas pertencentes aos

agrupamentos (clusters) e pelo seu desvio padrio.

(a) Mapa de agrupamentos.

100

(b) curvas tipicas de cada agrupamento.

Figura 4.9 - Mapa topologico e curvas tipicas de demanda para k = 40
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Na Figura 4.10 pode-se observar as curvas tipicas de demanda dos agrupamentos de 01 a 17,

construidas a partir da média e do desvio padrio das curvas medidas.

= i)

Figura 4.10 - Curvas tipicas de demanda e de desvio padrao para k=40 (curvas de 01 a 17).
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As curvas tipicas de demanda dos agrupamentos de 18 a 32, construidas a partir da média e

do desvio padrao das curvas medidas, podem ser observadas na Figura 4.11:

Figura 4.11 - Curvas tipicas de demanda e de desvio padrao para k=40 (curvas de 18 a 32).
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A Figura 4.12 apresenta as curvas tipicas de demanda dos agrupamentos de 33 a 40,

construidas a partir da média e do desvio padrio das curvas medidas.

Figura 4.12 - Curvas tipicas de demanda e de desvio padrio para k=40 (curvas de 33 a 40).
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A Tabela que se segue (4.18), apresenta a distribuicdo de consumidores nos agrupamentos do
mapa topografico, por meio da qual se pode observar uma maior dispersdo de consumidores nos
agrupamentos, onde as maiores concentragdes de consumidores estdo nos agrupamentos 04, 06, 08,
12, 14, 22, e 28, totalizando 117 consumidores, representando 28% da amostra. Os consumidores
das classes comerciais estdo concentrados nos agrupamentos 03, 23, 30 e 36, com 38 consumidores
de um total de 127, representando 30% da classe ¢ 9% da amostra. J4 os consumidores da classe
industrial concentram-se nos agrupamentos 10, 22 e 32, com 19 consumidores de um total de 88,
representando 22% da classe e 5% da amostra. A classe residencial, cujos consumidores se
concentram nos agrupamentos 07, 12, 17, 21, e 28, sdo em nimero de 59 dos 179 consumidores, ¢
representam 33% da classe e 14% da amostra. Por fim, os consumidores rurais estdo concentrados

nos agrupamentos 01, 04, 29, 33 ¢ 38, com 11 consumidores de um total de 19, representando 58%

da classe.
Tabela 4.18 - Distribui¢do de consumidores por agrupamentos (k=40).

Cluster / Agrupamentos (k) Sub-

Classe 1[2]3]4|5]|6|7|8]9]10]{11]12|13|14[15|16[17|18|19|20| Total
Comercial (5391322703 |0|3|1[|4(6|0[2]|2[0]0]| 53
Industrial 114|13[2|5[1|0]2|0|7|1(2|0|6[4][0(2[3|0]|0]| 43
Residencial | 0 | 4 [ 2 {131 |15({9 |1 |0 |3 |5|15(2]|8|0|0([11|2]0]|0] 91
Rural 210|1(2]1(1]0(0]0[1]1]0|0[0|0]0|0]0O|0]O0| 9

Total 8 [11|15(18|10(19|11({10| O (14| 7 (20| 3 [18]|10[ 0 |15{ 7|0 | 0| 196
Cluster / Agrupamentos (k) Total

Classe 21(22(23(24(25(26(27(28(29(30|31(32|33|34|35/36|37(38|39|40
Comercial |1 |7 (11|10 |3|1|3(0|8 2|51 |1 |5|10]1|4|7|3]| 127
Industrial 1{12/411|0(1|2]0|0]|1|0|8|0|1|1|5|2|4|1|1| 88
Residencial |9 |5 |1 |7 (0|3 |8|15(7]|1]9]|0(8|0[0|1|0|7|1|6]| 179
Rural 0[{0|/0]1]0(0]|0(0]|2]0|0]0|3]1|0]0|1]2]|0 19

Total 11(24116/10] 0 | 7 [11|18] 9 |10|11|13|12|3 |6 (16| 4 (17| 9 (10| 413
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A Tabela 4.19 apresenta a distribuicdo de consumidores por faixa de consumo, em um total
de 10 faixas. Observa-se que 41% dos consumidores consumo acima de 1.000 kWh estdo
concentrados nos agrupamentos 03, 14 e 22, com destaque para o cluster 22 com 15 consumidores

de um total de 73.

Tabela 4.19 - Distribuigdo total de consumidores por faixa de consumo e agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Sub-
de Consumo | 1 |2 (3 4(5(6|7|8|9|10[11]12[13]|14]15|16|17[18]19|20| Total
0-50 1/0/0({0j0|4]0]0|0|0O]O0O|3]|]0|JO|O]O]|O]|O]|O]|O 8
51-100 01012427 (2]|2|0(2|5|5]|2|2|1]0]|6|1|0|0]| 43
101-150 1|12(1(471(3{2]0(0(1]1]6|0|1(3]0|2|0|0|0] 28
151-200 2711121011t yo0j1rf1{o0f1{2{1y0(210(0(0}| 17
201-250 r{oj{ry1{0(2{0f(1{0{0j0(210{010{0(2(0(0]|0] 10
251-300 r{1r{o0f1y0f(of{of1j0f(o0ojoj2j10(1(2{0f(1{1yo0joj 11
301-400 r{2{1r(2{0(o0of{1f{1{0(3j0j0j0j1y0{0(1{1{0|0]| 14
401-500 o(o{rf1{0f1{0(0{0(0|0{0|10j1|2]0(0]1]0]O0 7
501-1000 0(2{0(2|1|1{4(4]0(3|10(2|0(3(0|0(1]0]O0]|0] 23
acimade1000| 1 (3 |(8|1|6|0|1|0|0|4]0|0]0O|7|1|0]0|3]0]0]| 35
Total 8 |11[15|18[10|19|11|10| 0 (14| 7 (20| 3 [18|10| 0 |15{7 |0 | 0| 196
Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo |21 |22(23(24|25(26(27(28(29|30(31|32|33|34|35(36(37|38(39(40
0-50 r|jryo0(3j0(0{1j141{0}1{0|1y0({0;0{0|0|0|0] 18
51-100 41212111043 (2|4|1|1]0(4]0(1]0]O|1|1|1]| 75
101-150 210111001 |33 |1(0(4(2(3]|1(2]|2]01]2|1]| 57
151-200 o(1r{rf1r{ofrjr{2j2j011j011j0f(0|1{1j170|21| 33
201-250 311(1(0j0(0(3]|2|0(2|1{0|2|0(1|1]0|1|0O|2] 30
251-300 0(0{0(0|0O|1]0(0O]|0O}O]JO|3|0]1|1]3|0]0(|0]O0] 20
301-400 0(0{2(2{0(0|0(3]|0(2|0j1T|1]0(0O|3(1|1]1]|2] 33
401-500 O(1{1(2{0(0{0(2]0(2]|1]0|0]0| 1|1 |1|3[0]|2] 24
501-1000 0(3{6(0(0|0O|O0Of1|1|1]1]4|10]1|0|3(0(|4(2]|0] 50
acimade 1000 | 1 [15({2 (100|020 |2|1|3|0(0]|O0|2]|1|5(3]0]| 73
Total 11|124(16|10] 0 | 7 |11|18] 9 (10|11 |13|12({3 |6 |16|4 |17|9 |10| 413
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A distribuigdo dos consumidores da classe comercial, por faixa de consumo nos
agrupamentos, apresentada na Tabela 4.20, indica uma dispersdo dos consumidores nos
agrupamentos, com exce¢do para a faixa acima de 1.00 kWh onde 38% dos consumidores estao
situados nos agrupamentos 03 e 22, confirmando a observagdo feita na analise dos dados da Tabela

4.19.

Tabela 4.20 - Distribuigdo de consumidores da classe comercial por faixa de consumo e

agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Sub-
deConsumo | 1 |2 (3|4|5[6|7|8]9]|10[11]12]13[14]15|16[17[18|19|20| Total
0-50 1{0j0oj0(0;0;0{0|jO|O|O|O|O]JO|O|O]O|O]O]O 1
51-100 0/0(1{0(0{0]|0|2|0]0|0O|T|Of1}1]0|1|0O|0O|O 7
101-150 1{1{0{0|1{0|1{0|0]0(0|1|0|0(2]0]0|0]0/|0 7
151-200 1{0|1{0|0(1]0{0|0]0|0O|O0O|1]|0O(1]0]0O|0]0|0 5
201-250 0(0j{0(0|0f1j0;0|10(010|0|0O|O0O(0O]O[O|0O]O0]|O0 1
251-300 0(0j0(0|0|0O|O|O|0O]O|O|T1|0O]|O(2]0[0|1]0/0 4
301-400 1{1{0{0|0{0|0O|1|0]010|0|0O|O0(0O]|0O]O0O|0]0]|O0 3
401-500 o(oj1{0/0({0j0{0|j0(0|0|0|0O]O(O]O[O|0O]O0O]|O0 1
501-1000 oyj1(0(17170|1|4(0(2]0{0|0|1(0]|O0O|1]|O0O|O0O|0O] 12
Acimade 1000 1|0{6]0|1(0|0]|0|0|1]0(0|0]|2]0|0]|0O]1|0|0] 12
Total 50319(1(3(2(2|7|0(3(0({3|1|4(6(0]2]|2|0|0]| 53
Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo |2122(23(2425(26(27|28(29|30|31|32|33(34(35|36(37|38|39|40
0-50 l1jojof140;0;0{0|0(0(0{0|1]0J0|0O]0O|O]O]O 4
51-100 o(1(2(0;0(1j0|0(0}1(0|0|0|0O]1]0]|]0O|0O|O]O0O] 13
101-150 o(o0(1{0j0j1|0|1(0(0O|O|L]|]O|O|2]1]0]O0O|1|0O] 15
151-200 0/0(1{0(0|0|1|0|0O]0O]O]|O|O|O|O]1]0O]|0O|O0O]|1 9
201-250 0(ojo0ofojofojoj1j0{140;0(0{0f1|1(0]0]0]|1 6
251-300 0(0|{0(0|0O|1]0(0|0]0|0|2|0]1(0]1]0|0]0/|0 9
301-400 0({0|2(0]0|0]|0|0O|0O]|1|0]0|0O|O(O|3(1]|0O]T1]|1 12
401-500 0(0|0(0|0O0|0O|0O|0O|0]|2|0]0|0O]|O0Of1]1]0|0]0]|0 5
501-1000 o(1{4(0j0f0joOj1)j0(1 110|001 |O|1]2]|0] 25
Acimade 10000 | 5]|1|0|0(0O]|0O|O0O]|O0O|2|1]1|0|0|O0O|1]0|3]|3]|0]| 29
Total L7111 (03 (1|3|0|8(2|5|1|1|5(10[1|4]|7|3]| 127
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Semelhantemente a classe comercial, na distribuicdo de consumidores industriais por faixa de
consumo e agrupamentos, apresenta-se uma dispersdo por todos os agrupamentos, conforme
apresentado na Tabela 4.21. Observa-se, no entanto, que 63% dos consumidores da faixa acima de

1.000 kWh estdo no cluster 05, 14 ¢ 22.

Tabela 4.21 - Distribuigdo de consumidores da classe industrial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Sub-
de Consumo | 1 |2 (3|4 |5(6|7|8[9]|10[11]12]13[14]15|16[17|18|19|20| Total
0-50 o0j0j0(0(0|0|j0O|0OjOjO|O|O|O]|O|O]O]|O|O|O0]O 0
51-100 0j0j0(0(0|0j0|0OjO|1|0O|O|0O]|O|O]O]jO|O|O0]O 1
101-150 0j0j0(0(0|0j0O|0OjOjO|O|O|O]|O|1]0O]|0O|0O|0]O 1
151-200 0j0j0(0(0|0|j0|0OjOjO|1|0O|0O]|O|O]O]O|O|0]O 1
201-250 l1joj1y1yj0f{1y0;17040|0|1{0{0(0(0|1]0]070 7
251-300 0j1r,0(0(0|0|0|1j0j0|0O|1|0]|0O|O]O]jO|O|0]O 3
301-400 oy1(1{1{0{0|0|0(0}3]0|0|0O|0O]j0O]O0O|L|1|0]O0 8
401-500 0/,0(0{0j0|0]|0O|O|O]O|0O]|O|O|0O]2]0]|0|1|O0]O0 3
501-1000 0,1/{0({0;0{0|0|0|0O}jO|0O]|O|O|1]0O]0O]|0O|0O|O0O|O0 2
Acimade 1000/ 0| 1{1]0|5(0|0]|0|0|3]0(0O|O0O|5]1|0]|0O]|1|0|0]| 17
Total 1141312(5]1(0]|2|0(7]1(2]|]0|6(4(0]2|3|0|0] 43
Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo | 2122 (23(2425(26(27|28(29|30|31|32|33(34(35|36(37|38|39|40
0-50 0,0(0({0j0|0|1|0O|O]O|O]|O|O|O]JO]O]|O|O|O]O 1
51-100 1/0(0{0}0|0]0O|0O|O]O|O]|O|O|O|O]|O]|O|O|O0O|O 2
101-150 0j0j0j0f0|0j0|0OjOjOfO|T|0O]|O|O]T1T]O|O|T1]O 4
151-200 0j0j0j0f0|1j0|0j0j0OfO|O|0O]|O|O]|O|1|1|0]0O 4
201-250 o0j0j0(0(0|0}j1{0j0}1(0|0O|0O|0O|O]O]jO|0O|0]O 9
251-300 0j0j0(0l0|0|0O|O|O]O|O|T1|0O]|O|1]2]0|0|0]0O0 7
301-400 0j0{0j1(0|0|0|0j0Oj0O|O|1]|0|0O|0O]OJO|O|0]O0O]| 10
401-500 0j1{170(010j0{0j0O]0O|O|0O|0O0]|0O]|O]O]|1|0|0]1 7
501-1000 0/1(2(0(0(0|0|0|0]|0O]|O0O|3|0|1(0O]2]|0]|1|0|0] 12
Acima de 1000/ 0 |10{ 1 |0(0|0|0]|0|0|0O]0O|2|0|0]0|0O]|O0O]|2|0|0] 32
Total 1112|1410} 1(2|0|01(0 8|01 |1 |5]2|4]|1]|1| 88
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A Tabela 4.22 apresenta a distribui¢do dos consumidores da classe residencial, por faixa de
consumo nos agrupamentos. Observa-se que 75% dos consumidores da amostra estdo situados nas
faixas até 250 kWh sendo que 40% desses consumidores encontram-se nos agrupamentos 04, 06,

12,17 e 28.

Tabela 4.22 - Distribuigdo de consumidores da classe residencial por faixa de consumo e
agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Sub-
de Consumo | 1 |2 3|4 (5]6|7|8|9|10[11]12]13|14]15|16[17[18]19|20| Total
0-50 olojolo|o|3]ofo|lo|Oo|O|3]0|lO|O|O]|O]|O|O|O]| 6
51-100 olof[1|4|1]7]2]0|l0|0|5]4[2|1|0][0[|5[1|0]|0]| 33
101-150 |0 |1 |1 |4|0|3|1]0|O0|1]|0|5]|0|1|l0|0]|2]|0]|0|0O| 19
151200 |o|1]of2|0|o|1|[1|0|1]0]|0|0O|2|0]|0|2][0|0|0O]| 10
201-250 |o|o|oflo|o|o|of[o0flO|O|O|1]|O|lO|O|O|1]|O|O|O]| 2
251-300 |0|0|0|l0|O|O|O[O|lO|O|O|O|O|1|O|O|1]|O|O|O]| 2
301-400 |o0[0|l0|1]{0]|0|[1|/O]|O|O|O|[O|O|1]|O]|O|O|O|O|O]| 3
401-500 |o0|o0|o|1|0|1]|0[0|O|O|O|O|O|1|O|O|O|O|O|O]| 3
501-1000 |0 |o0[0|0|O0|1[3|0|0|1]|0|2(0|1]|0]|O0]|O|O|O]|O]| 8
Acimade 1000{ 0 |2 |0|1]0|0|1]|0|0]|O0|O|lO|O|O]|O|[O|O|1]|O]|O]| 5
Total 04 |2(13]1[15[/9|1|0|3|5[15(2|8|0|0][11[2|0]|0]| 91
Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
de Consumo 2122|2324 (25(26(27(28(29|30(31(32(33(34|35|36|37(38|39(40

0-50 o|1(of2|0]lo]of[1|l0|O|1]0[O0|lO|O|O]|O|O|O|O]| 11
51-100 301(0|1]0]3[3|2|3]|0]|1]0|3|0]|0]|0]O0O|1|1]|1] 56
101-150  |2|0|0o|0|0|0|3|[2|1|0|4]|0[2|0|0]|0]|O0[O0|O0O|1]| 34
151200 |o|1]o|1|0]|0|0|[2|2|0]|1]|0]|0|O|O|O|O|O|O|1| 18
201-250 |3 |1[1|0|0|O0|2|1|l0|O|1]0|2|0|0O|O|O|1|O|1]| 15
251-300 |0|o0|o|lo|o|O|O[O|lO|O|O|O|O|lO|O|O|O|O|O|O]| 2
301-400 |o0|o|o|1]0]0fO0|3|0]|1]|0]O0|[1|O]|O]|O]|O|1|O|1] 11
401-500 |0|o0|o0|1|0|O0|O0[2/0|0|1]0]|O0|lO|O]|O|O|2]|0|1]| 10
501-1000 |0 |1]0|l0|0|O0|O0[O|1|O|O|O]|O|[O|O|O|O|2]0|0]| 12
Acimade 1000{ 1 [0 |O|1]0[0|0|2]0]0[0|0O|O|O|O|[L1|[O|O|O|O]| 10
Total 9151 |7]0[3[8|15/7|1]9]0|8|0|0|1][0|7|1]|6]| 179
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Apresenta-se, a seguir, na Tabela 4.23, a distribuicdo dos consumidores da classe rural por

faixa de consumo nos agrupamentos (clusters), ndo se verificando concentra¢des significativas.

Tabela 4.23 - Distribui¢do de consumidores da classe rural por faixa de consumo e
agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Sub-
de Consumo | 1 |2 |34 [5|6|7|8|9|10[11]12]13|14]15|16[17[18|19|20]| Total
0-50 ofojojofo|1|0[0]|O|O|O]|OfO|O|O[O|O|O|O|O| 1
51-100  |o|o0|o|O0|[1]|0|O0]O|O|1]|O|O[O|O|O|O|O|O|O|O| 2
101-150 [o0|o0|0|0|O0|O0|O0|O|O|O|1[O0]|O|O]|O|O|O|O|O[O]| 1
151200 |[1]|0|0]o0|0|l0|O0|O|O|O|O[O|O|O|O|O|[O|O|O[O]| 1
201250 [0|0|0[0|0|O|O0|O|O]|O|O[O|O|O|O|O|O|O|O|[O]| O
251300 [1]|o0|o|[1]|0|l0|o0]|O0|O]|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O]| 2
301-400 [0]0|0|0|0|O|O]|O|O[O|O|O|O|O|O]|O|O[O|O|O| O
401-500 |[0|0|0[0|O0|O|O|OfO|O|O[O|O|O|O|O|O|O|O[O]| O
501-1000 (0|0 |O[1]|0|0[0O|O0|O|O|O|O|O|O|O|O|O[O|O|O]| 1
Acimade 1000{ 0 [0 [1]0|0[0|0O|O[0O|O|O|O|O|O|O|O[O]|O|O|O]| 1
Total 2001 (2f1|{1|ofojof1|[1|0f[O0|O|O]|O|O|O|O|O| 9
Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Tofal
de Consumo |71 22|23 (24 (25|26(27(28(29|30|31|32(33|34|35(36|37|38|39(40

0-50 ojo{ofofo|o|ofOo|1|O]|O|OfO|O|O[O]|O|O|O|O| 2
51-100 |0 |O0|0|O0[O|O|O[O|1|O]|O|O[1]|O|O|O|O|O|O|O]| 4
101-150 [0|0|0|0|O0|O|O0|O|O|O|O[O|L1|1]|O0|O|O|1|O|O]| 4
151200 |[0|0|0|0|O0|O|O0|O|O|O|O[O|1|O]|O|O|O|O|O|O]| 2
201250 [0|0|0[0|0|O|O0|O|O|O|O[O|O|O|O|O|O|O|O|[O]| O
251300 [0|0|0[0|O0|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O]| 2
301-400 [0]o0|0|0|0|O|O]|O|O[O|O|O|O|O|O]|O|O[O|O|O| O
401-500 |[o0|o0|o|[1]|0|0|O0|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|1|O|O]| 2
501-1000 (0|0 |O0[0|O0|O[O|O|O|O|O|O|O|O|O|O|O[O]|O|O]| 1
Acima de 1000{ 0 [0 [0 |0 |O0[0[0O|O|O]|O|O|O|O[O|O|O|1]|O[O]|O0O| 2
Total olojo|1l0o]o0|0|0|2|0([0|0|3[1]|0|O|1]|2[0]0] 19
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Pela Tabela 4.24, pode-se observar a distribui¢do dos consumidores por localizagdo e
agrupamentos, ndo se verificando tendéncia significativa de concentragdo. Os consumidores
urbanos estdo mais concentrados nos agrupamentos 04, 06, 12, 14, 22, 23, 28 e 36, representando
37% dos consumidores urbanos ¢ 39% do total de consumidores da amostra. Para os consumidores

rurais ndo se verificou tendéncia significativa de concentracao de determinados agrupamentos.

Tabela 4.24 - Distribui¢@o de consumidores por localizacdo e agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Sub-
de Consumo 2134|5678 10/11]12|13]14]15|16[17]18]19|20| Total

Urbano 11/14(16| 9 |18|11|10 1316 (2013|1690 (15700 184

1 9
6 0

Rural 2/0|11}2)1}1]0(0|0j1|1}(0|0(|2(1]010|0|0]0]| 12
8 0

Total 11115(18|10|19|11|10 1471203 |18(10| O (15|70 | O | 196

Cluster / Faixa Agrupamentos (k)
de Consumo |21 |22(23(24|25(26(27(28(29(30(31|32(33|34|35(36|37|38|39(40

Total

Urbano 11(24{16/ 9|0 |6 (11|18 7 |10|11|13|9 |2 |6 |16|3 [14| 9 |10| 389

Rural 0(0ojo0f1{0(1{0(0{2(0{0(0|3}1]0(0]|1(3]|]0]0]| 24

Total 11(24|16|10] 0 | 7 (11|18|9 [10|11|13({12|3 |6 |16|4 |17]|9 [10| 413

Observando-se a distribui¢do dos consumidores no mapa topografico quanto ao numero de
fases de ligacdo, apresentada na Tabela 4.25, pode-se perceber a mesma tendéncia de dispersdo
apontada nas comparagdes anteriores. Ressalta-se, no entanto, que 26% dos consumidores
monofasicos estdo concentrados nos agrupamentos 04, 14, 23, e 28, os bifasicos 26% dos
consumidores bifasicos estdo concentrados nos agrupamentos 06, 12, e 33, e os consumidores

trifasicos 32% estdo concentrados nos agrupamentos 03, 10, 14, 22 e 32.
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Tabela 4.25 - Distribuigdo de consumidores por tipo de ligagcdo e agrupamentos (k=40).

Cluster / Faixa Agrupamentos (k) Total
deConsumo | 1|23 |4[5|6|7|8]|9/[10/11]12|13]14[15|16[17|18[19|20
Monofasico |3 |4 (3(6(2|4|2|1(|0]4|2]|4 6 311 45

Bifasico 2 116121215210 411112121 711 58
Trifasico 3171116634 |7|0(10{1|5|1]10|9 515 93
Total 8 |11({15|18({10|19[11|10| O |14| 7 (20| 3 [18|10] 0 |15 7 |0 |0 | 196

Cluster / Faixa Agrupamentos (k)

Total

de Consumo |21 |22(23(24(25(26(27|28(29(30(31|32(33(34|35(36|37|38|39 |40

Monofasico |42 |7 | 4 3162111 1(2]2 51312

Bifésico 612 3 64647192 4 4 126

| W | W=
N
—_—

1

2
Trifésico 1120193 5031101119 (2|8]6|4] 190
Total 1124(16(10| 0 1111819 (10(11|13|12| 3 |6 |16 4 (17| 9 |10| 413

4.2 Classificacdo de consumidor ao agrupamento.

Para a classificagdo de um consumidor qualquer a curva tipica de demanda (agrupamento)
utilizou-se a teoria de conjuntos aproximados por meio da elaboracdo de sistemas de informagao
que contém os atributos retirados do banco de dados de consumidor: codigo identificador do
consumidor (CDC), a classe, a localizagdo, o nimero de fases da ligagdo, a faixa de consumo. O

numero do agrupamento foi obtido através dos mapas de topograficos do item 4.1.

Nesta etapa do trabalho as regras foram geradas a partir de diversos valores de suporte e
consisténcia visando uma boa classificagdo do consumidor a curva tipica (agrupamento) medido

através dos indicadores de desempenho estabelecido na metodologia.

4.2.1 Conjunto de Regras para 10 agrupamentos

As regras obtidas pela aplicagdo dos conceitos de Conjuntos Aproximados, em um total de
14, apresentaram consisténcias baixas, sendo que 86% das regras foram obtidas com valores de
consisténcia menores que 0.4000, com apenas dois valores acima (regra 08 e 10). Ressalta-se que

ao final de cada regra sdo apresentados os valores de suporte e consisténcia no formato (xxx, xxx).
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Regra 01: SE faixa de consumo =3 ENTAO agrupamento =9 (15, 0.2632)
Regra 02: SE classe = industrial ENTAO agrupamento =8 (32, 0.3636)

Regra 03: SE tipo de ligagdo = Trifasico ENTAO agrupamento = 8 (59, 0.3105)
Regra 04: SE classe = Rural ENTAO agrupamento =9 (9, 0.3750)

Regra 05: SE classe = Residencial ENTAO agrupamento =9 (56, 0.3128)

Regra 06: SE faixa de consumo =IENTAO agrupamento =9 (6, 0.3333)

Regra 07: SE classe = Monofasico ENTAO agrupamento =9 (43, 0.3413)

Regra 08: SE classe = Rural ENTAO agrupamento =9 (9, 0.4737)

Regra 09: SE faixa de consumo =2 ENTAO agrupamento =9 (25, 0.3333)
Regra 10: SE faixa de consumo = 10 ENTAO agrupamento =8 (38, 0.5205)
Regra 11: SE faixa de consumo = 8 ENTAO agrupamento =10 (7, 0.2917)

Regra 12: SE faixa de consumo =4 ENTAO agrupamento =9 (9, 0.2727)

Regra 13: SE classe = Comercial = 9 ENTAO agrupamento =8 (7, 0.2800)
Regra 14: SE classe = Comercial; tipo de ligacdo = Bifasico ENTAO agrupamento = 2(9,0.2500)
Regra 15: SE classe = Comercial ENTAO agrupamento =2 (1, 0.0001)

Regra 16: SE classe = Iluminagio Publica ENTAO agrupamento = 11 (1, 2.0000)

A campanha de medidas ndo contemplou consumidores de iluminagdo publica pelo fato de
apresentarem um comportamento caracteristico e conhecido. Para essa classe de consumidores foi
criada, entdo, uma curva tipica de demanda associada a um agrupamento de numero 11. A regra
ndo foi obtida pela técnica de conjuntos aproximados, sendo inserida manualmente, recebendo a

denominagao de regra 16.

Durante o processo de classificagdo verificou-se que alguns consumidores da classe
comercial ndo eram classificados em nenhum agrupamento e, por conseqiiéncia, em nenhuma curva
tipica de demanda. Assim, a fim de solucionar essa imperfei¢ao do processo, inserimos a regra de
niumero 15, de forma manual, para que todos os consumidores da classe comercial fossem

classificados.

4.2.2 Conjunto de Regras para 20 agrupamentos

As regras obtidas pela aplicagdo dos conceitos de Conjuntos Aproximados, em um total de
21, apresentaram valores de suportes baixos, sendo que 96% das regras foram obtidas com valores
de suporte menores ou iguais a 2, com apenas um suporte igual a 31. Ressalta-se que ao final de

cada regra sao apresentados os valores de suporte e consisténcia no formato (xxx, xxx).

Regra 01: SE faixa de Consumo 10 ENTAO agrupamento =14 (31, 0.4247)
Regra 02: SE classe =Comercial, e faixa de Consumo =1 ENTAO agrupamento =8 (2, 0.5000)
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Regra 03: SE classe =Comercial, e faixa de consumo =8 ENTAO agrupamento =7 (3, 0.6000)

Regra 04: SE classe =Industrial, e faixa de consumo =3 ENTAO agrupamento =10 (2, 0.5000)

Regra 05: SE classe =Residencial, e faixa de consumo =7 ENTAO agrupamento =15 (5, 0.4545)

Regra 06: SE classe =Residencial, e faixa de consumo =9 ENTAO agrupamento =11 (6, 0.5000)

Regra 07: SE classe =Rural, e faixa de consumo =3 ENTAO agrupamento =8 (2, 0.5000)

Regra 08: SE classe =Rural, e faixa de consumo =2 ENTAO agrupamento =2 (2, 0.5000)

Regra 09: SE classe =Rural, e tipo de Ligacdo =Bifasico ENTAO agrupamento =19 (2, 0.4000)

Regra 10: SE classe =Comercial, e localiza¢do =Rural ENTAO agrupamento =14 (2, 0.6667)

Regra 11: SE faixa de Consumo =7, e tipo de Ligagdo =Monofasico ENTAO agrupamento =7 (2, 0.5000)
Regra 12: SE faixa de Consumo =1, e tipo de Liga¢do =Bifasico ENTAO agrupamento =11 (2, 0.6667)
Regra 13: SE faixa de Consumo =8, e tipo de Liga¢do =Monofasico ENTAO agrupamento =7 (2, 0.5000)
Regra 14: SE faixa de Consumo =4, e tipo de Liga¢do =Monofasico ENTAO agrupamento =2 (3, 0.4286)
Regra 15: SE faixa de Consumo =6, e tipo de Ligacdo =Monofasico ENTAO agrupamento =11 (2 0.6667)
Regra 16: SE faixa de Consumo =3, e localizagido =Rural ENTAO agrupamento =8 (2, 0.4000)

Regra 17: SE faixa de Consumo =2, e localizagido =Rural ENTAO agrupamento =2 (2, 0.5000)

Regra 18: SE tipo de Ligacdo =Bifasico, e localizagdo =Rural ENTAO agrupamento =19 (2, 0.4000)
Regra 19: SE tipo de Ligacio =Trif4sico, e localiza¢do =Rural ENTAOQ agrupamento =14 (3, 0.4286)
Regra 20: SE classe =Comercial, e faixa de consumo = 3, e tipo de liga¢do = Monotisico ENTAO
agrupamento=10 (2, 0.5000)

Regra 21: SE classe =Residencial, e faixa de consumo =5, e tipo de ligagido = Monofasico ENTAO
agrupamento=13 (2, 0.4000)

Regra 22: SE classe =Comercial ENTAO agrupamento =7 (1, 0.0001)

Regra 23: SE classe =Industrial ENTAO agrupamento =14 (1, 0.0001)

Regra 24: SE classe =Residencial ENTAO agrupamento =8 (1, 0.0001)

Regra 25: SE classe =Rural ENTAO agrupamento =8 (1, 0.0001)

Regra 26: SE classe =Iluminagdo Pablica ENTAO agrupamento =21 (1, 2.0000)

A semelhanca do que foi feito no processo de geragio de regras para 10 agrupamentos, foi
inserido manualmente a regra de numero 26 para possibilitar a classificagdo dos consumidores de

iluminagdo publica em um agrupamento especifico de nimero 21.

Durante o processo dessa classificagdo, verificou-se, igualmente, que alguns consumidores
da classe comercial, industrial, residencial e rural ndo eram classificados em nenhum agrupamento
e, por conseqiiéncia, em nenhuma curva tipica de demanda. Assim, a fim de solucionar essa
imperfei¢do do processo, inseriram-se as regras de numeros 22, 23, 24 e 25, de forma manual, para

que todos os consumidores fossem classificados.
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4.2.3 Conjunto de Regras para 40 agrupamentos

As regras obtidas pela aplicagdo dos conceitos de Conjuntos Aproximados, em um total de
32, apresentaram consisténcias baixas, sendo que 92% das regras foram obtidas com valores de
consisténcia menores que 0.4000, com apenas um valor acima (regra 23). Ressalta-se que ao final

de cada regra sdo apresentados os valores de suporte e consisténcia no formato (xxx, xxx).

Regra 01: SE faixa de consumo=1 ENTAO agrupamento=6 (4, 0.2222)

Regra 02: SE classe =Rural ENTAO agrupamento=33 (3, 0.1579)

Regra 03: SE faixa de consumo=10 ENTAO agrupamento=22 (15, 0.2055)

Regra 04: SE faixa de consumo=6 ENTAO agrupamento=32 (3, 0.1500)

Regra 05: SE classe =Comercial, e faixa de consumo=7 ENTAO agrupamento=36 (3, 0.2500)

Regra 06: SE classe =Comercial, e faixa de consumo=2 ENTAO agrupamento=8 (2, 0.1538)

Regra 07: SE classe = Comercial, e faixa de consumo=9 ENTAO agrupamento=8 (4, 0.1600)

Regra 08: SE classe = Comercial, e faixa de consumo= 8 ENTAO agrupamento= 30 (2, 0.4000)
Regra 09: SE classe =Industrial, e faixa de consumo=7 ENTAO agrupamento= 10 (3, 0.3000)

Regra 10: SE classe =Industrial, e faixa de consumo=9 ENTAO agrupamento= 32 (3, 0.2500)

Regra 11: SE classe =Industrial, e faixa de consumo= 8 ENTAO agrupamento=15 (2, 0.2857)

Regra 12: SE classe =Residencial, e faixa de consumo=7 ENTAO agrupamento=28 (3, 0.2727)
Regra 13: SE classe =Residencial, e faixa de consumo=9 ENTAO agrupamento="7 (3, 0.2500)

Regra 14: SE classe =Residencial, e faixa de consumo= 5 ENTAO agrupamento=21 (3, 0.2000)
Regra 15: SE classe =Residencial, e faixa de consumo= 8 ENTAO agrupamento=28 (2, 0.2000)
Regra 16: SE classe =Comercial, e tipo de ligacdo= Bifasico ENTAO agrupamento=23 (6, 0.1667)
Regra 17: SE classe =Comercial, e tipo de ligacdo= Monofasico ENTAO agrupamento= 30 (4, 0.1600)
Regra 18: SE classe =Industrial, e tipo de liga¢do= Bifasico ENTAO agrupamento=10 (2, 0.2500)
Regra 19: SE classe =Industrial, e tipo de liga¢do= Trifasico ENTAO agrupamento=22 (12, 0.1500)
Regra 20: SE classe =Residencial, e tipo de ligagcdo= Trifasico ENTAO agrupamento=28 (7, 0.1667)
Regra 21: SE faixa de consumo= 13, e tipo de ligacio =Tritisico ENTAO agrupamento=15 (2, 0.2222)
Regra 22: SE faixa de consumo=71, ¢ tipo de liga¢cdo= Bifasico ENTAO agrupamento=28 (2, 0.1538)
Regra 23: SE faixa de consumo=71, ¢ tipo de ligacdo= Monofasico ENTAO agrupamento=36 (2, 0.5000)
Regra 24: SE faixa de consumo=5, ¢ tipo de ligacdo = Bifasico ENTAO agrupamento=21 (2, 0.1818)
Regra 25: SE faixa de consumo= 5, e tipo de ligagdo = Trifasico ENTAO agrupamento=6 (2, 0.1667)
Regra 26: SE faixa de consumo=4, ¢ tipo de liga¢do = Bifasico ENTAO agrupamento=4 (2, 0.1538)
Regra 27: SE tipo de ligagdo = Bifasico, e localiza¢do= Rural ENTAO agrupamento=1 (2, 0.4000)
Regra 28: SE tipo de ligagdo =Trifasico, e localizagdo= Rural ENTAO agrupamento= 14 (2, 0.2857)
Regra 29: SE tipo de ligagdo =Monofasico, e localizagdo= Rural ENTAO agrupamento=33 (3, 0.2500)
Regra 30: SE classe =Residencial, e faixa de consumo =3, e tipo de ligagcdo= Bifasico ENTAO
agrupamento=4 (2, 0.2857)



82

Regra 31: SE classe =Residencial, e faixa de consumo= 13, e tipo de ligagido = Monofasico ENTAO
agrupamento=12 (4, 0.1538)

Regra 32: SE classe =Residencial, e faixa de consumo= 2, e tipo de liga¢io =Bifasico ENTAO
agrupamento=17 (2, 0.1818)

Regra 33: SE classe = Comercial ENTAO agrupamento= 8 (1, 0.0001)

Regra 34: SE classe = Industrial ENTAO agrupamento= 8 (1, 0.0001)

Regra 35: SE classe = Residencial ENTAO agrupamento=4 (1, 0.0001)

Regra 36: SE classe = Rural ENTAO agrupamento=4 (1, 0.0001)

Regra 37: SE classe = Iluminagio Publica ENTAO agrupamento= 41 (1, 2.0000)

A semelhanga do que foi feito no processo de geragdo de regras para 10 e 20 agrupamentos,
também foi inserida, manualmente, a regra de nimero 37, para possibilitar a classificagdo dos

consumidores de iluminagdo publica em um agrupamento especifico de niimero 41.

Da mesma forma, nessa situacao, durante o processo de classificagdo verificou-se que alguns
consumidores das quatro classes - comercial, industrial, residencial e rural - nfo estavam
classificados em algum tipo de agrupamento, em nenhuma curva tipica de demanda, portanto. A
fim de solucionar essa imperfeigdo do processo, inseriram-se as regras de nameros 33, 34, 35 ¢ 36,

de forma manual, para que todos os consumidores fossem classificados.
4.3 Curvas Estimadas versus Medidas (SOM/Conjuntos Aproximados)

A avaliac¢do dos resultados obtidos por essa metodologia se fez por comparagdo da curva de
demanda estimada versus a curva medida, em intervalos de 15 em 15 minutos, em uma amostra de

95 transformadores, conforme detalhado na tabela 4.26.

Tabela 4.26 - Distribui¢do das unidades transformadoras da amostra.

Poténcia N°de N° de Consumo
(kVA) Transformadores | Consumidores (kWh)
15 2 60 4.890
25 1 4 736
30 26 1.110 124.308
45 41 2.211 295.394
75 21 1.633 275.816
112,5 4 335 84.164
Total 95 5.353 785.308
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Foram selecionados 18 transformadores, da amostra, para apresentacdo da curva estimada

versus a curva medida, cujas caracteristicas sdo mostradas na Tabela 4.27.

Tabela 4.27 - Distribui¢do de consumidores nos transformadores por classe e consumo.

(I)\i dgren Flgifsosse/ Residencial | Comercial | Industrial 1P Total Cg?&?g ©
01 CT 007 70 1 0 1 72 9.931
02 CT 008 51 0 0 1 52 5.272
03 CT 009 3 12 1 1 17 13.887
04 CT 010 48 0 1 1 50 6.296
05 CT 022 65 0 0 1 66 8.188
06 CT 025 54 1 0 1 56 5.717
07 CT 029 1 2 0 1 4 1.199
08 CT 033 59 0 1 1 61 6.171
09 CT 057 36 8 0 1 45 10.566
10 NT 005 29 1 0 1 31 5.415
11 NT 007 112 3 0 1 116 14.755
12 NT 008 36 4 0 1 41 7.014
13 NT 013 41 13 0 1 55 8.828
14 NT 016 57 6 0 1 64 6.391
15 NT 042 68 1 0 1 70 4.085
16 ST 003 50 15 1 1 67 19.295
17 ST 028 54 10 1 1 66 14.336
18 ST 030 86 5 0 1 92 15.297

Total 920 82 5 18 1.025 162.643
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4.3.1 Curvas Estimada versus Medidas para 10 agrupamentos

Na Figura 4.13 sdo apresentadas as comparagdes entre as curvas estimadas versus medidas,

sendo que a curva vermelha representa os valores estimados, a curva azul os medidos e a cor verde

o desvio padrao dos valores medidos, dos transformadores de 01 a 12.

Figura 4.13 - Curvas estimada versus medida em 12 transformadores da amostra para k=10.
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A seguir, apresentam-se, na Figura 4.14, as comparagdes entre as curvas estimadas versus
medidas, em que a curva vermelha representa os valores estimados, a curva azul os medidos ¢ a de

cor verde, o desvio padrdo dos valores medidos, dos transformadores de 13 a 18.

OIS - Ralacan kAR, o W =1 Pothom = 112 kA T - Falneso kWhy oo Flwh = O8EET Potfom = 30 kVA il - Rialacan kK, SRwh, = 0SEES  Polbom = 45 KA
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......... e e - o
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& 3 iz 19 24 ® 12 1 4 g ® 12 18 ]
SI003 - Falazan ki, TRwh, L = 095708 Pollom = 75 KA L - Ralacan kWh, oo FRWR o= 1B Pathlem = 30 KVA S - Ralacan kwh, THWN o = OS5 PoiMam = 75 kvA
1] S—
60 B0 £
1] S / ) D
1| . = 47 0 0
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A e y
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2 ] -
1] So—— n = 0

Figura 4.14 - Curvas estimada versus medida em 06 transformadores da amostra para k=10.

Observa-se uma boa aderéncia entre as curvas estimada versus medida, com excegdo dos
valores do transformador CT009. Conforme pode ser visto na Tabela 4.27, dos 17 consumidores
conectados ao transformador, 70,6% sdo da classe comercial, 17,6% da residencial, 5,9% da
industrial e 5,9% da iluminagdo publica, distribuicdo diferente dos outros transformadores
apresentados, nos quais a classe predominante era a residencial. Constata-se, ainda, que, do total de
consumo desse transformador de 13.887 kWh, 47% sdo provenientes de consumidores da classe
comercial/industrial, 46% de iluminacdo publica e somente 7% de consumidores da classe

residencial.

Tal fato pode ter ocorrido por dois fatores: o primeiro deles, devido a deficiéncia no processo
de classificagdo pela falta de atributos no banco de dados de consumidores. Possivelmente o
atributo “atividade”, ndo utilizado neste trabalho pela constatagdo da baixa confiabilidade das
informagdes, poderia explicar melhor este processo. O segundo fator, no caso especifio do
transformador CT 009, pode-se dever a existéncia de fraude no circuito, fato este ndo detectavel

pela metodologia.
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Verificou-se, ainda, que a aderéncia entre as curvas sdo melhores na medida que a energia

sob as curvas tendem a ser iguais.

Conforme estabelecido na metodologia, a validacdo do método foi feita por meio da analise
de dois indicadores: erro médio relativo percentual e erro maximo relativo percentual, para cada

transformador da amostra, cujos valores estdo apresentados na Figura 4.15.
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Figura 4.15 - Distribuicdo de valores de erros médio e maximo relativo percentual para k=10.

Complementarmente, avaliaram-se os erros no 1°, 2° (mediana) e 3° quartis, a média e o

desvio padrdo dos erros médio e maximo, cujos valores sdo apresentados na Tabela 4.28.

Tabela 4.28 - Indicadores de avalia¢do da metodologia para k=10.

Indicador Erro Médio Erro Maximo
1° quartil 8,80% 13,90%
2° quartil (mediana) 26,50% 27,40%
3° quartil 47,40% 55,30%
Média 32,02% 38,19%
Desvio padrao 28.07% 36,14%




87

4.3.2 Curvas Estimada versus Medida para 20 agrupamentos

Na Figura 4.16 sdo apresentadas as comparagdes entre as curvas estimada versus medida,
sendo que a curva vermelha representa os valores estimados, a curva azul, os medidos e a de cor

verde, o desvio padrao dos valores medidos, dos transformadores de 01 a 12.

Figura 4.16 - Curvas estimada versus medida em 12 transformadores da amostra para k=20.
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Na Figura 4.17 sdo apresentadas as comparagdes entre as curvas estimada versus medida,
sendo que a curva vermelha representa os valores estimados; a curva azul, os medidos e a de cor

verde, o desvio padrao dos valores medidos, dos transformadores de 13 a 18.
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Figura 4.17 - Curvas estimada versus medida em 06 transformadores da amostra para k=20.

Semelhantemente aos resultados obtidos para 10 agrupamentos, observa-se uma boa
aderéncia entre as curvas estimadas versus medidas, com excegdo ao resultado do transformador

CT009.

A exemplo dos resultados apresentados na se¢do 4.3.1, a Figura 4.18 apresenta a distribui¢ao
de valores de erros médio e maximo relativo percentual Observa-se ainda erros da ordem de 120%

para o erro médio e de 150% para o erro maximo.

ErroMédio === Erro Maximo

150 4 210 -

120 180

150 1 I
901 120

60 90

30%& hﬂM A M. In ]
T ALt o]

15
22
29
36
43
50
57
64
71
78
85
92

Figura 4.18 - Distribuicdo de valores de erros médio e maximo relativo percentual para k=20.
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Complementarmente, avaliaram-se os erros nos 1°, 2° (mediana) e 3° quartis, a média e o

desvio padrdo dos erros médio e maximo, cujos valores sdo apresentados na Tabela 4.29.

Tabela 4.29 - Indicadores de avaliacdo da metodologia (k=20)

Indicador Erro Médio Erro Maximo
1° quartil 10,00% 12,10%
2° quartil (mediana) 27,30% 26,70%
3° quartil 48,20% 42,50%
Média 32,35% 31,10%
Desvio padrio 27,28% 27,04%

4.3.3 Curvas Estimada versus Medida para 40 agrupamentos

Na Figura 4.19 sao apresentadas as comparagdes entre as curvas estimadas versus medidas,

em que a curva vermelha representa os valores estimados; a curva azul, os medidos e a de cor

verde, o desvio padrao dos valores medidos, dos transformadores de 01 a 09 da amostra.
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Figura 4.19 - Curvas estimada versus medida em 09 transformadores da amostra para k=40.
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Da mesma forma e representacdo das curvas, pelas cores, a Figura 4.20 apresenta as

comparagdes entre as curvas estimadas versus medidas dos transformadores de 10 a 18 da amostra.
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Figura 4.20 - Curvas estimada versus medida em 09 transformadores da amostra para k=40.

Pelos resultados apresentados aqui, semelhantemente aos apresentados nas se¢des 4.31 ¢
4.3.2 observa-se melhor aderéncia entre as curvas estimada versus medida nos transformadores
cuja predominancia de consumo ¢ da classe residencial. Essa observagdo reforga a tese de que os

atributos disponibilizados foram insuficientes para realizar uma boa classificacao.

Verifica-se, ainda, que uma melhor aderéncia entre as curvas estimada versus medida quando
a energia sob as curvas tendem a ser iguais, fato este dificil de ocorrer pelo fato de o consumo

utilizado para estimacao apresentar uma defasagem de, pelo menos, 30 dias.

A exemplo dos resultados apresentados na secdo 4.3.1 e 4.3.2, a Figura 4.21 apresenta a
distribuicdo de valores de erros médio e maximo relativo percentual Observam-se, ainda, erros da
ordem de 120% para o erro médio e de 150% para o erro maximo, para 0S mesmos

transformadores.
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Figura 4.21 - Distribuigdo de valores de erros médio e maximo relativo percentual para k=40).

Comlementarmente, avaliaram-se os erros nos 1°, 2° (mediana) e 3° quartis, a média ¢ o

desvio padrao dos erros médio e maximo, cujos valores sao apresentados na Tabela 4.30, a seguir:

Tabela 4.30 - Indicadores de avaliacdo da metodologia (k=40)

Indicador Erro Médio Erro Méaximo
1° quartil 9,50% 10,70%
2° quartil (mediana) 26,80% 28,90%
3° quartil 48,30% 45,10%
Média 32,26% 31,80%
Desvio padrao 27,63% 25,90%
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4.4 Aplicacdo da curva KVAS

Para estimar o valor de demanda maxima nos 95 transformadores de distribuicdo da amostra

utilizou-se a curva KVAS, encontrada pela equacdo 4.1.

A+BkWh +D (4.1)

Os parametros A , B, C e D da equagdo 4.1, utilizados neste trabalho, sdo os valores em uso
pela distribuidora local, por conjunto de cidades, sendo A e B nulos e os outros pardmetros,

conforme descritos na tabela 4.31.

Tabela 4.31 - Parametros B € C da curva KVAS

Cidades B C

Campo Grande 0,0183 0,8566

Amambai, Anastacio, Aquidauana, Bandeirantes, Bela Vista, Caarapd,
Camapud, Corguinho, Corumba, Coxim, Dois Irméos do Buriti, Dourados,
Eldorado, Fatima do Sul, Guia Lopes da Laguna, Jaraguari, Jardim, Ladario,
Maracajt, Miranda, Mundo Novo, Navirai, Ponta Pora, Rio Brilhante, Rio
Negro, Rio Verde de Mato Grosso, Rochedo, Sdo Gabriel d’Oeste, Sidrolandia,
Sonora, Terenos

Agua Clara, Alcinopolis, Angélica, Antonio Jodo, Aparecida do Taboado, Aral
Moreira, Bataguassu, Bataipora, Bodoquena, Bonito, Caracol, Cassilandia, 0,0441 0,7815
Chapadao do Sul, Costa Rica, Deodépolis, Douradina, Gléria de Dourados,
Iguatemi, Inocéncia, Itapora, Itaquirai, Ivinhema, Japora, Jatei, Juty, Nioaque,
Nova Alvorada do Sul, Nova Andradina, Novo Horizonte do Sul, Paranaiba,
Paranhos, Pedro Gomes, Porto Murtinho, Ribas do Rio Pardo, Rio Verde do Sul,
Sete Quedas, Tacuru, Taquarussu, Vicentina

0,0228 0,8701

Com a aplicagdo dessa metodologia se obtém o ponto de maximo para cada transformador. A
Figura 4.22 apresenta a curva de distribui¢do de erro maximo na amostra em que a mediana foi de

51%.

Erro Maximo

Figura 4.22 - Distribuig@o de valores de erros maximo percentual (curva KVAS)
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4.5 Comparacao dos resultados da SOM/CA para 10, 20 e 40 agrupamentos

A Tabela 4.32 apresenta os resultados da aplicacio da metodologia SOM/Conjuntos
aproximados para diferentes valores de agrupamentos, K = 10, 20 e 40. Observa-se que os valores
de erros médios sdo muito proximos para todos os agrupamentos, incluindo a média e o desvio
padrdo dos erros. Isso mostra que se pode utilizar qualquer um dos agrupamentos quando os

calculos elétricos estdo relacionados com a demanda média, por exemplo, céalculo das perdas

elétricas (energia).

Para os casos nos quais se necessitam os valores maximos, por exemplo, no carregamento de
equipamentos, valores de tensdo no patamar de carga pesada, os resultados de k=20 e 40

agrupamentos apresentaram melhores resultados, ou seja, os valores estdo menos dispersos.

Tabela 4.32 - Comparagao dos erros para k= 10, 20 ¢ 40.

SOM/Conjuntos Aproximados
Indicador Erro Médio Erro Maximo
k=10 k=20 | k=40 k=10 k=20 k =40
1° quartil 8,80%| 10,00%| 9,50%| 13,90%| 12,10%| 10,70%
2° quartil (mediana)l  26,50%| 27,30%| 26,80%| 27,40%| 26,70%| 28.90%
3° quartil 4740%| 4820%| 4830%| 5530%| 42,50%| 45,10%
Média 32,02%| 32,35%| 32,26%| 38,19%| 31,10%| 31,80%
Desvio padrao 28,07% | 27,28%| 27,63%| 36,14%| 27,04%]| 25,90%

4.5 Comparacio dos resultados da SOM/CA versus curva KVAS

A comparagdo entre as metodologias s6 pode ser realizada com valores de erros maximo, por
causa da limitacdo do método KVAS. Observa-se uma redugdo dos erros, que varia de —46,27% a

—43,33%, conforme mostra a Tabela 4.33, a seguir:

Tabela 4.33 - Comparagado dos resultados SOM/CA versus curva KVAS

Metodologias Erro mximo (%) Variagdo
Mediana (SOM/CA - KVAS)
SOM/CA - K=10 27,40% -23,60%
SOM/CA - K=20 26,70% -24,30%
SOM/CA - K =40 28,90% -22,10%
Curva KVAS 51,00%
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4.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados e as discussdes da aplicagcdo da metodologia
descrita no capitulo 3. Observa-se, através da curva de erro versus nimero de agrupamentos, na
figura 4.2, uma tendéncia de estabilizagdo entre 10 e 40 agrupamentos. A comparagdo dos
indicadores de desempenho dos resultados apontam valores de erros médios muito préximos,
enquanto que para erros maximos os resultados de K= 20 e 40 se apresentaram melhores, conforme

apresentado na tabela 4.32.

Isso mostra que se pode utilizar qualquer um dos agrupamentos quando os célculos elétricos
estdo relacionados com a demanda média, por exemplo, no célculo das perdas elétricas. Para os
casos em que se necessitam os valores maximos, por exemplo, em carregamento de equipamentos,
valores de tensdo no patamar de carga pesada, os resultados com 20 e 40 agrupamentos, apontados

na tabela 4.32, apresentaram melhores resultados.

Por outro lado, observa-se que a metodologia proposta, utilizando IA, apresenta valores
muito menores de erros maximos quando comparados com a curva KVAS, cuja reducdo varia de

—23,6% a —22,1%.

No préximo capitulo serdo apresentadas aplica¢des praticas de utilizagdo das curvas tipicas
de demanda na simulagdo do comportamento elétrico do sistema de distribuicdo por meio do

software em uso pela distribuidora local.
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5 APLICACOES PRATICAS

Este capitulo apresenta as aplicagdes praticas do resultado desta pesquisa, as curvas tipicas de
demanda em consumidores de baixa tensdo nos sistemas em uso na Empresa: sistema de
planejamento integrado de redes — Interplan; calculo das perdas técnicas - Pertec e de calculo de

carregamento de transformadores de distribuicao.

5.1 Sistema de Planejamento Integrado de Redes - InterPlan

Este ¢ um sistema computacional de planejamento cujo objetivo € o de realizar estudos de
comportamento da rede de distribuicdo de média e baixa tensdo, para fins de operacao e expansido

de redes de distribuicao de energia elétrica de média tensao.

Para a realizacdo dos trabalhos o sistema foi desenvolvido com mddulos de analise de
desempenho e de selecdo de alternativas de reforcos, com a utilizagdo de modelos de otimizagdo.
Também sdo contempladas alteracdes topologicas da rede para melhoria do desempenho técnico
(niveis de tensdo, carregamento, perdas). A sua aplicacdo em cada regido especifica da area de
concessdo da empresa (por exemplo, nas regionais) resulta na obtengdo do plano de obras, com a
definicdo da capacidade, localizagdo geografica e ano de implantagdo dos refor¢os a serem

considerados.

O sistema conta com as seguintes caracteristicas ¢ modulos: Sistema Geo-referenciado,
Visualizagdo de Cartografia, Demanda Diversificada, Fluxo de Poténcia, Curto-Circuito,
Manobras, Edicao de Rede / Reforcos, Suporte Reativo — Bancos de Capacitores ¢ Reguladores de
Tensdo, Mercado Global / Espacial, Diagnéstico do Sistema e Proposi¢do de Reforgos, Otimizagao

do Sistema e Plano de Obras

Dentre os modulos, destaca-se o de calculo da demanda diversificada, que visa estabelecer a
demanda por patamares do dia (2 a 4 periodos do dia) e por centro de carga, a partir de dados de
faturamento dos consumidores primarios e secunddrios e da utilizagdo de curvas tipicas de
demanda que representam o perfil de consumo de energia das diversas classes de consumidores

(comercial, industrial, residencial e rural).
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O sistema Interplan foi desenvolvido em linguagem de programagdo C++, ambiente Builder
da Borland, para uso em micro computadores com sistema operacional WINDOWS 98 ou superior,

requerendo, no minimo, 128 Mb de memoria (ideal 512 Mb), e 2 Gb de disco rigido.

A figura 5.1 apresenta as telas de abertura do sistema e de resultado de uma simulacdo de
rede com as informagdes de carregamento, trecho a trecho, niveis de tensdo nas barras, perdas em

patamares de carga.

B P Corapaacn iwes M3 lwwce

oSN RS wi

interPlan

Plancjamanin Inegrada de Redes

(a) Tela de abertura do sistema

(b) Tela de apresentacao de resultado de simulagéo

Figura 5.1 - Planejamento Integrado de Redes - InterPlan

A simulagdo do comportamento elétrico da rede se da a partir da curva de demanda de cada
consumidor de baixa tensdo, obtido através do consumo mensal (kWh), de seus atributos e das
curvas tipicas. A composi¢do das curvas de cada consumidor do circuito resulta na curva de
demanda do transformador. Com as curvas de demanda dos diversos transformadores de um
circuito asssociadas as curvas de demanda dos consumidores primarios (média tensdo) obtém-se a

curva de carga no inicio do alimentador.

Conhecendo-se o valor da corrente (ou poténcia) maxima, medida no inicio do alimentador
(medigdo na subestacdo), e do horario de ocorréncia, calcula-se fator de correcdo que ¢ aplicado as

curvas de carregamento dos transformadores presentes na rede.

Para exemplificar a utilizacdo de curvas de tipicas em aplicativos dedicados, escolheu-se, a

titulo de exemplo, uma estagdo de transformacdo (ET) cujo nimero € 3057, suprida por um
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alimentador de 13,8 kV. A figura 5.2 mostra a rede Baixa Tensdo desta ET, cujas caracteristicas
sdo:

e Poténcia: 112,5 kVA.

e Ligacao: Trifasico.

e Tensdo na Alta — Fase/Fase: 13,8kV.

e Tensdo na Baixa — Fase/Fase: 220V.

e [Extensdo: 29 vaos

e Condutor do tronco: 4/0 AWG/CA

e Condutor dos ramais 1/0 AWG/CA

SR

|||-|-| [l

o

A Tabela 5.1 apresenta algumas informagdes sobre os consumidores do circuito-exemplo,

Figura 5.2 - Circuito de baixa tensdo da ET 3057

como n°de consumidores por classe e consumo mensal do més de setembro de 2006.

Tabela 5.1 - Caracterizagdo dos consumidores ligados no circuito de BT

Classe N° de Consumidores kWh/més
Residencial 78 11.484
Comercial 25 9418

Total 103 20.902

Com o auxilio do InterPlan foi possivel efetuar o calculo do fluxo de poténcia, cujos

resultados de carregamento na ET sdo apresentados na Tabela 5.2. Observa-se a importancia da
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curva de carga na determinacdo do carregamento nos patamares de carga pesada, média e leve,

representado pelos periodos de madrugada, manha, tarde e noite, por fase do circuito.

Tabela 5.2 - Carregamento da estagdo transformador ET 3057

Periodo  |Pa (kW)|FP4|Pg (kW)|FPg [Pc (kW)| FP¢|Psr (kW)|Sse (KVA)| FPe| C (%)
Madrugada | 7,09 [0,92| 5,63 (0,92 4,78 [0,92| 17,50 | 19,06 [0,92] 16,94%
Manhd | 11,66 [0,92| 9,55 (0,92 7,99 [0,92] 29,20 | 31,83 [0,92| 2830%
Tarde 18,02 0,92 14,80 0,92| 12,70 [0,92] 45,52 | 49,70 |0,92| 44,18%
Noite 16,56 0,92 1338 [0,92| 11,65 [0,92] 41,59 | 4539 [0,92| 40,35%

O desempenho da rede com relagdo aos valores de tensdo e carregamento sdo demonstrados
nas figuras 5.3 e 5.4. As variacGes de tensdes e correntes significativas entre fases se deve a

distribuicdo das cargas nas fases do circuito.

1457442 Wigse (] 1457442
Periodo Fase A [pw) [Fase B (pu) [Fose C (pw] [Mewtre (ow)
Madngada 09590 05751 0,5705 0,011¢]
thanha 0,530 09557 0,9553 0,0203
Tarcle 08967 05310 0,9744) 0,0322
Heite 0,8987 09407 09775 10,0288
134821815 wicee (pu)
Feriodo Fase & [pu) |Fase B [pu] [Fase C (pu] [Heulrs [Bu) 1457434 Vit pu)
Wadgada 09925 0,9930 09936 0,0003 Petiocto Fose A [pu] |Fase b [pu] |Fase € [pu] |Newtro [pu)
arh 07881 05558 0.9900 00005 134821915 pedgada 00672 0877 09718 0.00%8)
Tarce 09836|  0.9837 0,985% 0,0011 ot 0248 03829 09853 00143
Hoite 9857 YT YT o0l Taraie 09198 09435 09588 0.0284
Hoite 0,5271 0,5478 0,9880 0,0244]
1457436
1457420 Wicse (pu)
Pefiods Foiss A (pw) |Fase B (pw] |Fole C (pw] |Mewtro (pu]
Machgacial 0,0925 0,9930 0,9934) 10,0003 /——-,E'T; 457418
fanhd 0,965 0.9838 0.9900 00005 1457420
Tercie 0983s|  0,9897] 07858 0,001 1249356 D) Viae (pu)
Hoits 05857 0.9859 09879 50010 Feriode Fase A [pw] [Fase b (pw) [Fase C (pw) [Mewtrs (puw)
1457423 Wcingccka 0,5724) 0,5734] 0,5737] 0,0000
Wt 0,957% 09595 0,9900 0,0000
1457423 iase [pu) Tards 0.5630 09654 09862 0,0000
Pefiocic Fase A [pw] |Fase b (v |Fass C (v | Hevtrs (Bv] Heite 09652 03674 0,981 0,0000
Mcdngack 0,9928 0,292¢) 09935 0,0008
anhd 0,955 09552 0.9597] 0.0008
Tarcle 0,5547] 10,9524 0,9850 0,0022
Noite 0,9567] 0,9548 0,9872 60,0019

Figura 5.3 - Desempenho de tensdo do circuito de baixa tensdo da ET 3057
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1457442

1358523 Cotrante ho treche fase [A)

Petodo Fase A Fose b (Fase | Meutro

Madrogada [ 23,60 1479 1524] 8,43

) a7.50| 2478| 2599 1202
1368607 Conente no tracho lfcse (4] 134821815 Tardle 61| 4600 40| 1764
Petods Fose & | Fose B [ Fase C | Mautro Moite 5245 40.74| 4298 1741
Mcdngada | 88.56] 4577 89| 1744
hianhé 97.13| 7835 esda| 2n72
Tarde 143,95 119.78| 101.26] 4184 16574
Maite 1a644[ 10787 saze| aaza
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Figura 5.4 - Desempenho de carregamento do circuito de baixa tensdo da ET 3057

5.2 Sistema de Calculo das Perdas Técnicas - Pertec

Trata-se de um sistema computacional de avaliagdo das perdas técnicas na subestagcdo de
distribuicdo, rede primaria, transformador de Distribuicdo, rede secundaria, ramal de ligagdo,

medidor de energia e equipamentos (regulador de tensdo, banco de capacitores e outros).

O calculo elétrico detalhado ¢ realizado com a utilizagdo de curvas tipicas de demanda de
consumidores de baixa e média tensdo. Os valores de perdas sdo calculados em demanda (em kW e
em %) e em energia (em kWh e em %), em base mensal. O sistema esta preparado para apresentar

os resultados com os seguintes relatorios:

e Valores de perdas por segmento, por exemplo, se for selecionado o segmento rede primaria,
deverdo ser apresentados os valores de perdas de todas as redes que foram calculadas e
ordenados em ordem decrescente das perdas.

e Totalizacdo das perdas por segmento.
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e Fluxo de energia no sistema, a partir dos valores de energia adquirida nos pontos de
suprimento, dos valores faturados por nivel de tensdo e dos indices de perdas calculados pelo
sistema, apresenta-se o fluxo de energia em todos os segmentos e por diferenca sdo obtidas as

perdas ndo técnicas.

Esse sistema computacional ¢ desenvolvido em linguagem de programagdo C++, para uso em
micro computadores com sistema operacional WINDOWS 98 ou superior, cujas telas se

apresentam na figura 5.5, a seguir:

-
P | gt | La |

| r——

(a) Tela de abertura

| —

(b) Tela de processamento

(c) Tela de apresentacao de
resultados

Figura 5.5 - Sistema de Calculo das Perdas Técnicas - Pertec

Para exemplificar a utilizacdo das curvas tipicas de demanda, o calculo das perdas técnicas
foi realizada no software Pertec, utilizando a mesma ET do item 5.1. Na Tabela 5.3 mostram-se os
resultados das perdas técnicas, segmentadas em perdas no transformador (cobre e ferro), na rede
secundaria, nos ramais de ligacdo, nos medidores e uma parcela outros, devido a perdas em

conexoes e outras.

Tabela 5.3 - Perdas técnicas por segmento na ET 3057

ET 3057 Total ET | Rede BT 13‘;‘25‘(1)6 Medidor | Outros
Perda (kWh) 1.741,95 | 541,84 | 800,39 7828 | 163,08 | 15836
Energia Montante (kWh) 29.334,12 [29.334,12 |28.738,09 27.857,66 (27.771,55 |29.334,12
Perda (% Energia Montante) 5,94 1,85 2,79 0,28 0,59 0,54

A Tabela 5.4 apresenta os resultados das perdas no transformador da ET 3057, segmentadas
em perdas no ferro e no cobre, com valores de energia (kWh)e percentual (%), além da perda de
demanda em kW. Observa-se que a perda no ferro ¢ maior do que a perda no cobre, caracteristica

predominante em estagdes transformadoras com baixo nivel de carregamento e fator de carga.
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Tabela 5.4 - Perdas técnicas no transformador — ET 3057

Regional Centro

Localidade CG

SE CGC

Alimentador 1

ET 3057

Pot. Nominal (kVA) 112,5

Perda total (kWh) 541,84 | Perda total D (%) 1,54
Perda total E (%) 1,85 | Perda Fe (kW) 0,52
Perda Fe (kWh) 372,7 | Perda Fe D (%) 0,93
Perda Fe E (%) 1,27 | Perda Cu (kW) 0,35
Perda Cu (kWh) 169,14 | Perda Cu D (%) 0,63
Perda Cu E (%) 0,58 | Energia (kWh) 29.334,12
Perda total (kW) 0,86 | Demanda (kW) 55,79

Na Tabela a seguir (5.5), apresentam-se os resultados das perdas no circuito secundario da
ET 3057. Essas perdas sdo diretamente proporcionais a distribuicdo de carga, ao carregamento ¢

fator de carga.

Tabela 5.5 - Perdas técnicas no circuito de BT — ET 3057

Regional Centro

Localidade CG

SE CGC

Alimentador 1

ET 3057

Rede Tipica Baixa tensdo

Pot. Nominal (kVA) 112,5

Perda (kWh) 800,39 Energia (kWh) 28.738,09
Perda E (%) 2,79 Demanda (kW) 54,91
Perda (kW) 1,7 Total de Cons. 103
Perda D (%) 3,1 Cons. no Trafo 0

Apresentam-se, na Tabela 5.6, os resultados das perdas nos ramais de liga¢des das unidades
consumidores da ET 3057. Essas perdas sdo diretamente proporcionais, do condutor do ramal

consumidor, ao carregamento e fator de carga.



Tabela 5.6 - Perdas técnicas nos ramais de servigo das unidades consumidoras — ET 3057

Regional Centro

Localidade CG

SE CGC

Alimentador 1

Ramal de Servico 3057

Pot. Nominal (kVA) 112,5

Perda (kWh) 78,28 | Perda D (%) 0,28
Perda E (%) 0,28 Energia (kWh) 27.857,66
Perda (kW) 0,15 | Demanda (kW) 53,18
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A Tabela 5.7 apresenta os resultados das perdas nos medidores das unidades consumidores

da ET 3057. Essas perdas s3o diretamente proporcionais ao tipo de ligacdo de cada unidade

consumidora, computada pela perda por bobina de cada medidor.

Tabela 5.7 - Perdas técnicas nos ramais de servigo das unidades consumidoras — ET 3057

Regional Centro

Localidade Campo Grande

SE CGC

Alimentador CGCol

Medidores 3057

Pot. Nominal (kVA) 112,5

Perda (kWh) 163,08 | Perda D (%) 0,43
Perda E (%) 0,59 | Energia (kWh) |27.771,55
Perda (kW) 0,23 | Demanda (kW) 53,03

5.3 Sistema de Calculo de Carregamento de Transformadores

E um sistema computacional de calculo de carregamento de transformadores para avaliagdo
de pedidos de ligagdes novas e aumento de cargas nas redes secundarias de distribuigdo,

desenvolvido durante a execugdo do projeto de pesquisa e desenvolvimento.

O sistema ¢ composto por trés modulos. O primeiro, de identificacdo do transformador a ser
analisado para extracdo das informagdes, tais como: consumidores ligados no circuito, atributos de
classe, faixa de consumo, localizacdo, tipo de ligagdo e consumo mensal. O segundo moddulo
apresenta as informagdes da solicitagcdo, composta dos atributos e a poténcia em kW provavel. Por

fim, os parametros de configuragdo do sistema computacional.
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A Figura 5.6 apresenta duas telas do sistema; uma com a simulagdo da curva de carga do

transformador, sem o acréscimo de carga e a outra, com o acréscimo de um consumidor residencial.

] Efimalive de Carva de Demanda e Translermader

(b)

W, Extimmadn

ESmafivo de Cvrva de Demonda ng Translormader

(a) Curva de demanda - atual

A Bt

(b) curva de demanda - com carga

Figura 5.6 - Sistema de Calculo de Carregamento de Transformador

O calculo elétrico ¢ realizado a partir das informagdes do consumo mensal dos consumidores
do circuito, das curvas tipicas, da metodologia de classificacdo do consumidor a curva tipica, da
carga do pedido de ligacdo. Com base nessas informagdes identifica-se o carregamento do

transformador ¢ a necessidade de realizagdo de obras de reforgo.

5.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentadas algumas aplicagdes das curvas tipicas de demanda na

analise do desempenho da rede de distribuicdo de uma concessionaria de distribui¢do de energia

elétrica.

Ressalta-se que o conhecimento das curvas tipicas de demanda dos consumidores de baixa
tensdo ¢ de fundamental importancia para determinagdo do desempenho da rede sob os apectos de

tensdo, carregamento e perdas técnicas (demanda e energia), com o objetivo de otimizar a aplica¢ao
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dos recursos de investimento para atendimento ao mercado ¢ na manutengdo dos niveis de

qualidade de acordo com os padrdes recomendados pelo 6rgao regulador.

No proximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes da aplicagdo da metodologia, de
obten¢do e classificacdo de consumidores as curvas tipicas bem como as sugestdes de trabalhos

futuros.
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CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHO FUTURO

Com a reestruturagdo do setor elétrico a Agéncia Nacional de Energia Elétrica passou a
exigir, das distribuidoras, dados mais detalhados e confiaveis do seu mercado e do sistema elétrico,
aliados a um programa de melhoria continua dos padrdes de qualidade ao menor custo de
investimento. A tendéncia das empresas distribuidoras do setor foi de implantar sistemas de
informagdes técnicas, integrados com os outros sistemas da empresa que pudessem fazer uma
gestdo de seus ativos e, também, planejar seus sistemas elétricos, otimizando a aplicagdo dos
recursos. Observou-se, no entanto, que as informag¢des de demanda méxima, anteriormente obtidas
por meio de curvas KVAS, passaram a ndo satisfazer as exigéncias de avaliar o desempenho de

tensdo, carregamento nos diversos patamares de carga, bem como o calculo das perdas técnicas.

As empresas passaram a determinar as curvas de cargas de seus consumidores, em espcial, os
de baixa tensdo através de metodologias estatisticas com campanhas de medidas de amostras

representativas de seu mercado.

Considerando que o comportamento de consumo desse tipo de consumidores apresenta
grande variabilidade devido, principalmente, aos habitos de consumo, este trabalho aborda uma
metodologia de detrminagdo de curvas tipicas utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial baseadas
nos conceitos dos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonem (SOM) e de Conjuntos Aproximados
(CA). A SOM foi utilizada para o reconhecimento de padrdes de comportamentos semelhantes nas
curvas de demanda medidas de consumidores, agrupando-as e construindo curvas tipicas para a sua
representagdo. A utilizacdo da técnica dos Conjuntos Aproximados foi para extrair conhecimento
de bancos de dados de consumidores, a fim de se construir um conjunto de regras que pudesse, de
forma automadtica, a partir de atributos, classificar um consumidor qualquer a uma das curvas

tipicas obtidas anteriormente.

Para isso implantou-se uma campanha de medidas, por meio de uma amostra aleatoria, em
413 consumidores, por um periodo minimo de 07 (sete) dias, para se obterem as curvas de demanda
diaria; além disso, montou-se um sistema de informagao dos principais atributos existentes sobre
cada consumidor. Para avaliagdo dos resultados foram medidos 95 transformadores,
aleatoriamente, por um periodo de 07 (sete) dias para a compara¢ao da curva estimada versus a

medida.
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Com base na avaliacdo da curva de erro de quantizacdo foram realizadas simulagdes para 10,
20 e 40 agrupamentos com a constru¢do de curvas tipicas de demanda, a partir da média e do
desvio padrao das curvas medidas pertencentes a cada agrupamento, bem como um conjunto de

regras de classificagdo do consumidor ao agrupamento.

A avaliacdo dos resultados se se fez pela comparagdo da curva estimada versus medida, nos
95 transformadores, comparando os erros médios e maximos relativo percentual no primeiro,
segundo, terceiro quartis ¢ pela média e desvio padrdo. Constatou-se que os resultados obtidos de
erros médios foram equivalentes nas trés configuragdes ¢ a comparagdo dos erros maximos

indicaram melhores resultados para as configuragdes de 20 e 40 agrupamentos.

A observagdo da curva de distribui¢cdo de erros mostra que a metodologia apresenta uma boa
aderéncia em consumo de transformadores residenciais e rurais; o mesmo ndo se pode afirmar em
relagcdo aos transformadores com caracteristicas comerciais e industriais, o que pode indicar a falta
de atributos no banco de dados de consumidores para uma melhor classificagdo do consumidor a

curva tipica.

Face a proximidade da performance dos resultados nas trés configuragdes, recomenda-se a
utilizagdo da metodologia com 10 agrupamentos pela redugdo substancial do numero de curvas

tipicas, por conseqiiéncia, reducdo dos recursos informacionais.

Observa-se, no entanto, que todos os resultados obtidos pela metodologia proposta sdo
melhores quando comparados aos obtidos através da curva KVAS, com redugdes que variam de —

24,30% a —22,10%, indicando ganhos significativos de qualidade.

Diante dos resultados apresentados fica demonstrado que a metodologia proposta é aplicavel
para esse tipo de problema, estando apta para ser incorporada aos sistemas computacionais das
distribuidoras de energia elétrica como mais um instrumento de suporte a decisdo de investimento

e, também, para andlise das perdas elétricas.

Com o objetivo de aperfeicoar a metodologia de estimacdo de curvas de demanda de
consumidores de baixa tensdo recomendam-se alguns topicos para execugdo de trabalho futuro,

conforme se seguce:

e As empresas de distribuigdo do setor elétrico sdo obrigadas a realizar campanhas de medidas a

cada 4 ou 5 anos, dependendo de seus contratos de concessdo, com o proposito de avaliar e
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estabelecer os valores tarifarios por nivel de tenséo e classe de consumo. Esse banco de dados
de medic¢ao pode ser utilizado para avaliar os resultados ora apresentados bem como avaliar

possiveis alteragdes de habitos de consumo.

Os resultados obtidos neste trabalho indicaram pouca aderéncia entre as curvas estimada versus
medida nos circuitos de transformadores nos quais prevalece o consumo das classes comercial
e industrial. Uma das causas provaveis ¢ a falta de atributos para uma melhor classificagdo do
consumidor a curva tipica. A pesquisa por outras varidveis podem resultar em ganhos de
qualidade nos resultados da metodologia apresentada, em especial, para a classificagdo dos

consumidores comerciais e industriais.

O processo de agrupamento utilizado nesta pesquisa ndo segregou as medicdes por classe de
consumo. Essa segregacao por classe, aliada a um ntimero maior de variaveis que incorporem
os habitos de consumo e as caracteristicas produtivas dos consumidores, podem levar a um

aperfeicoamento da metodologia.
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ANEXO I: Artigos apresentados em Congressos e Seminarios

6.1 — Aplicacio de Redes SOM e Rough Sets na Estimacio de Curva de Carga de
consumidores BT da ENERSUL.

Trabalho selecionado para apresentacdo oral e publicagdao nos anais do III CITENEL — Congresso
de Inovacdo Tecnoldgica de Energia Elétrica, Floriandpolis, Santa Catarina, no periodo de 05 a 06

de dezembro de 2005.

6.2 — Data Mining in Distribution Consumer Database using Rough Sets and Self-Organizing

Maps.

Trabalho aprovado para apresentagdo oral e publicacdo nos anais no 2006 Power Systems
Conference and Expo - PSCEXPO realizado em 29 de Outubro a 01 de Novembro de 2006 em
Atlanta, Georgia, EUA.
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Aplicacdo de Redes SOM e Rough Sets na Estimaciao de Curva de Carga
de consumidores BT da ENERSUL.

S. C. Cerchiari, ENERSUL, A. Teruya, ENERSUL, J. O. P. Pinto, UFMS, L. Sauer, UFMS, E. H.
Zorzate, UFMS, L. Lauretti, UFMS

Abstract -- Este artigo descreve a teoria e a aplicacdo da metodologia proposta para estimacao
de curva de carga em consumidores BT da ENERSUL. Sao utilizadas as técnicas de
inteligéncia artificial de redes SOM para a realizacdo de agrupamentos (clusters) nas curvas
de carga amostradas e Rough Sets na classificacio de consumidores aos clusters encontrados.
A valida¢do da metodologia realizou-se através de uma amostra de transformadores. Os
resultados obtidos foram satisfatérios e demonstram que a metodologia proposta é aplicavel
para este tipo de problema. Desenvolveu-se um sistema computacional para estimar as curvas

de carga de transformadores.

Palavras-chave-Curvas de carga, redes SOM, rough sets.

INTRODUCAO

A busca constante por técnicas que permitam
otimizar a aplica¢do de recursos, aliados a melhoria
da qualidade dos servigos ¢ a modicidade tarifaria a
seus consumidores, levaram as empresas
distribuidoras de energia elétrica a investir em
sistemas computacionais de gestdo de suas redes de
distribuigdo integradas as plataformas GIS e de
Gestdo de Consumidores. A simula¢do do
comportamento dos sistemas elétricos a partir
dessas bases de dados exige, para obtengdo de
qualidade desejada nos resultados, a representagdo
dos consumidores a partir de suas curvas de cargas.

Observa-se, no entanto, que as medigdes
instaladas nos consumidores de tensdo secundaria
(127/220 volts) s6 registram energia (kWh) e a
execugdo dos calculos elétricos exigem a sua
representagdo através de valores de demanda (kW),
em patamares de 15 minutos. A modelagem da
curva de carga desses consumidores se torna
complexa, pois depende de varidveis tais como: tipo
de consumidor, habitos de consumo para os
consumidores residenciais, dias da semana, periodo
do ano, temperatura, processo produtivo, dentre
outras. Todas essas variaveis se tornam ainda mais
complexa para os consumidores residenciais, pois
além de possuir grande variabilidade, os héabitos de
consumo e os estilos de vida estdo em constante
mudanga.

Estudos realizados nessa area, em sua grande
maioria, utilizaram técnicas estatisticas para
obtengdo dessas curvas a partir de amostras
representativas de consumidores [1] e [2].
Entretanto podemos encontrar alguns estudos que
utilizaram técnicas de inteligéncia artificial como

forma de obter resultados mais precisos face as
incertezas existentes nas variaveis e a sua grande
complexidade de modelagem [3], [4] e [5].

Com esse objetivo o estudo utilizou duas técnicas: a
SOM de Kohonen e o Rough-sets. A primeira para
encontrar similaridades no comportamento das
curvas de demanda medidas e definir um conjunto
de curvas tipicas de demanda. A segunda, Rough-
sets, para classificar o consumidor ao cluster, por
sua vez, a curva tipica de demanda, a partir de
atributos existentes no banco de dados de
consumidores da Empresa.

MAPAS AUTO ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Os mapas de Kohonen representam uma classe
especial das redes neurais em aplicagdes cujo
objetivo ¢ identificar caracteristicas ou padrdes
similares em um conjunto de dados de entrada sem
a necessidade de um treinamento supervisionado.
Essa  aprendizagem  consiste na  repetida
modificagdo dos pesos sinapticos da rede em
resposta aos vetores de entrada.

Essa rede pode ser de n dimensdes, mas
normalmente se utiliza a de uma ou duas
dimensdes, por simples questdes de visualizagdo.

Na referéncia [6], o autor descreve os processos
essenciais na formagdo do mapa auto-organizavel
realizados através de trés principios:

- A competicdo entre os neuronios através da busca
do neurénio que possui 0 peso sinaptico mais
proximo do vetor de entrada. Normalmente, pelo
calculo da distdncia euclidiana. Esse neurdnio ¢é
declarado vencedor e passa a ser ativado;



- A cooperacdo entre neurdnios se da pela definigcdo
de um conjunto de neurdnios em sua vizinhanga.
Geralmente esta funcdo gera uma regido de
vizinhanga na forma quadrada, com o neurénio
vencedor no seu centro;

- A adaptacdo sinaptica é o ajuste nos pesos dos
vetores da vizinhanga de modo que fique mais
proximo do vetor de entrada.

Teoria de Rough Sets

A teoria de Rough Sets ¢ uma abordagem
matematica para manipular incerteza e imprecisao,
introduzida por Zdzislaw Pawlak no inicio da
década de 80. Essa abordagem pode potencialmente
ser aplicada em diversas areas de 1A [7].

Essa teoria aborda basicamente a analise de
tabelas (ou banco de dados) com o objetivo de
aproximar conceitos e informagdes contidas nesses
repositorios. Muitas vezes estas informagdes sdo
imprecisas ou incertas, necessitando de métodos ou
algoritmos para serem determinadas. Este motivo
justifica a grande aplicabilidade da teoria de rough
sets na descoberta de conhecimento em banco de
dados.

E importante ressaltar que os conceitos de Rough
Sets ndo competem com outros métodos, e podem
ser usados conjuntamente com outras abordagens
como, por exemplo, Logica Nebulosa, Algoritmos
Genéticos, Métodos Estatisticos, Redes Neurais, etc

[8].

METODOLOGIA
Localizagao do Estudo

O estudo foi realizado no estado de Mato Grosso
do Sul, localizado na regido Centro-Oeste do Brasil,
na area de Concessionaria de Energia Elétrica de
Mato do Grosso do Sul - ENERSUL, compreendida
por 73 municipios com uma populacdo de
aproximadamente dois milhdes de habitantes,
dispersa em uma area geografica de 358 mil km?.

Populagdo Alvo

O objeto da pesquisa sdo os consumidores de
baixa tensdo (127/220 Volts) localizados nas areas
urbana e rural, excluidos as unidades consumidoras
destinadas a Iluminagcdo Publica, totalizando
597,903 1, em agosto de 2003, assim distribuidas:
82% residenciais; 10% comerciais, 7% rurais € 1%
industriais. Desse total aproximadamente 40%
encontram-se em Campo Grande e Dourados, as
duas maiores cidades da area de concessao.

Caracteriza¢ao da Amostra
Para defini¢do da amostra a populagdo alvo foi
classificada a partir de seu consumo médio mensal,
no periodo de setembro de 2002 a agosto de 2003,
em 04 classes (comercial, industrial, residencial e
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rural) e 10 faixas de consumo, sendo: de 50 em 50
kWh para os consumos até 300 kWh; de 100 em
100 kWh para os consumos de 301 a 500 kWh, uma
faixa para os consumos de 501 a 1.000 kWh e outra
para os consumos acima de 1000 kWh.

Utilizou-se uma amostra de 413 unidades
consumidoras, apresentada na Tabela I.

Além da amostra de unidades consumidoras foi
também constituida uma amostra de 95
transformadores de distribuicdo (13.800/220-127
Volts) para validagdo das curvas tipicas de demanda
obtidas pela modelagem.

TABELA I
DISTRIBUIGAO DAS UNIDADES CONSUMIDORAS AMOSTRADAS
Classe Consumidora | Quantidade Amostrada
Comercial 127
Industrial 88
Residencial 179
Rural 19
Total 413
Coleta dos Dados

A coleta de dados da amostra foi realizada em
duas etapas. A primeira em consulta direta ao banco
de dados de consumidores da Empresa onde foram
identificados além dos atributos utilizados para a
constitui¢do da amostra, outros 06 (seis) atributos
descritos a seguir:

- CDC - Cddigo do Consumidor: referéncia
utilizada pelo sistema comercial da empresa onde
permite consultas a todos os outros atributos
existentes no sistema,

- Localizacdo geografica (urbana ou rural);

- Setor econOmico;

- Area de atividade;

- Atividade;

- Tipo da ligacdo (1¢, 2¢ ou 3¢).

A segunda através de medigdes em campo para
coleta das informa¢des de demanda(kW), e
consumo de energia(kWh), por um periodo de 07
dias, em intervalos de 15 minutos. Para a execugio
dessa tarefa foram utilizados medidores de
grandezas elétricas, do tipo Alpha, do fabricante
ABB, com memoria de massa para armazenamento
de informagdes de até 30 dias.

Essas atividades foram realizadas no periodo de
novembro de 2003 a junho de 2004

Processamento dos Dados
Para as medigées dos consumidores ¢ dos
transformadores da amostra foram calculados as
suas curvas médias m(t), e de desvio padrdo, s(t),



para os dias de semana, sabados e domingos. Para
fazer a compatibilidade das curvas para um possivel
agrupamento, em especial as dos consumidores, foi
necessario té-las na mesma base. Essa normalizagdo
foi realizada tomando como referéncia um valor de
base, dado pela divisdo do valor do consumo médio
diario (kWh) por 24 (horas do dia) vezes 30 dias

[1].

Com a amostra normalizada o agrupamento foi
realizado através de uma rede SOM - Self
Organazing Map de Kohonen, bi-dimensional, com
vetores (curvas) de entrada de 96 pontos. Utilizou-
se do Toolbox de Redes Neurais do Matlab.

Varias simulagdes foram realizados para
encontrar o nimero de cluster que retorna-se um
resultado satisfatorio. Através das simulagdes
optou-se por utilizar 10 clusters neste trabalho. A
Figura 1 apresenta o mapa de clusters obtidos
através da rede SOM.

Cluster 3

Cluster 7 Cluster &

Cluster 4 Cluster 10

Cluster i
Cluster 8

Clusterg

Cluster 1
Figura 1. Mapa de clusters obtidos através da rede SOM.

Para cada cluster resultante foram elaboradas as
suas respectivas curvas tipicas de demanda
representadas pela média e pelo desvio padrdo das
medig¢des dos consumidores pertencentes ao cluster.

A Figura 2 apresenta as curvas médias das curvas
de cada cluster.
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Figura 2. Curvas médias de cada cluster encontrados na rede
SOM

Classificacdo utilizando Rough Sets
A classificacdo de um consumidor qualquer a
uma das curvas tipicas de demanda foi realizada
através da técnica de Rough-Sets.

Através de cada consumidor da amostra, o seu
cluster e os seus atributos (classe, niimero de fases,
faixa de consumo) foi possivel estabelecer um
conjunto de regras que pudesse realizar essa
classificacgdo.

Composigao das curvas de demanda

A metodologia de composi¢do ¢ aplicada para
estimar a curva de carga de transformadores. A
composi¢cdo ¢ realizada a partir de atributos
cadastrais do consumidor (tipo de consumidor, faixa
de consumo, n° de fase e consumo mensal). Com
estes atributos o consumidor, através da base de
regras, € classificado em uma curva que representa
um cluster, entretanto as curvas que representam os
clusters encontram-se em p.u., faz-se necessario a
realizagdo da mudanga de base para kW. Esta
mudanga de base ¢ realizada multiplicando-se a
curva que representa o consumidor pela sua
demanda média, que consiste no seu consumo
mensal divido por 720 (24 x 30).

Validagao dos resultados
O processo de validag@o dos resultados obtidos por
essa metodologia se deu através da comparacdo da
curva demanda composta versus as curva medida
para a amostra de 95 transformadores.

RESULTADOS

O resultado alcangado pela aplicagdo na amostra de
validagdo por esta metodologia foi de 27.70% para
a mediana do erro médio relativo e também de
27.70% para a mediana do erro de maximo relativo.
A figura 3 apresenta os erros médio e maximo para
todos os transformadores utilizados na validagao
das metodologias.



Como propésito de apresentacdo visual neste artigo,
optou-se por utilizar trés transformadores
pertencentes a amostra de validagdo, sao eles:

1. Transformador 01: localizado na area
central do estado, com 30 kVA de poténcia ¢ 51
consumidores residenciais.

2. Transformador 02: localizado na area norte
do estado, com 45 kVA de poténcia, 68
consumidores residenciais e 01 consumidor
comercial.

3. Transformador 03: localizado na area norte
do estado, com 112 kVA de poténcia, 41
consumidores residenciais e 13 consumidores
comerciais.

Figura 3. Curva de erro médio e maximo para metodologia rede
SOM/ Rough Sets.
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A figura 4 apresenta a curva estimada e a media em
campo para o transformador 0l. O erro médio
obtido foi de 4,40 % e o erro de maximo foi de
7,20%.

Podemos observar que a curva estimada conseguir
acompanhar o perfil de carga para todo o intervalo.
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Figura 4. Curva do transformador 01 por metodologia redes
SOM/ Rough Sets.

A figura 5 apresenta a curva estimada e a media em
campo para o transformador 02. O erro médio
obtido foi de 12,50 % e o erro de maximo foi de
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19,80%. A curva estimada também obteve um perfil
de carga semelhante a curva medida.

A figura 6 apresenta a curva estimada e a media em
campo para o transformador 03. O erro médio
obtido foi de 29,10 % e o erro de maximo foi de
31,60%. Este resultado mostrou-se acima do erro
mediano obtido na amostra. Podemos observar que
a curva estimada ndo conseguiu aproximar-se do
perfil da curva medida.

1
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Figura 5. Curva do transformador 02 por metodologia redes
SOM/ Rough Sets.
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Figura 6. Curva do transformador 03 por metodologia redes
SOM/ Rough Sets.

CONCLUSOES

Os resultados mostram que a metodologia proposta
conseguiu diminuir o erro na estimagdo de carga
maxima em aproximadamente 47% em relacdo a
aplicagdo da mesma base de validagdo ao sistema
de estimagdo utilizado pela concessionaria de Mato
Grosso do Sul. Como proposto desenvolveu-se a
partir da metodologia estudada um sistema
computacional para a estimagdo de carga.

O resultado da implantagdo de tal sistema sera um
aumento da eficiéncia nos setores pertinentes. O
resultado direto disso sera a diminui¢do nos erros de
carregamento e perdas para a concessionaria.

O apéndice A apresenta as telas do sistema
computacional desenvolvido para estimacdo de
curva de carga.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS
[1] J.A., Jardinl; C. M. V., Tahan; S. U., Ahn; E.
L., Ferrari “Distribution transformer loading
evaluation based on load profiles measurements”.
Power Delivery, IEEE Transactions on, Volume
12, Issue 4, Oct. 1997 Page(s):1766 — 1770,
1997.E. H. Miller, "A note on reflector arrays,"
IEEE Trans. Antennas Propagat., a ser publicado.
[2] S. W., Heunis; R., Herman “A Probabilistic
Model for Residential Consumer Loads. Power
Systems”. IEEE  Transactions  on, Volume:
17, Issue: 3, Aug.Pages:621 — 25, 2002.
[3] D. M., Falcdo; H. O, Henriques “Load
Estimation Radial Distribution Systems Using
Neural Networks and Fuzzy Set Techiniques”.
IEEE. Power Engineering Society Summer
Meeting. IEEE, Volume: 2 , 15-19 July. Pages:1002
- 1006 vol.2., 2001.
[4] J. F. M., Pessanha; L. C., Laurencel; R. C.,
Souza “Mapa de Kohonen na construcdo de
tipologias de curvas de carga”. XXXVI SBPO. Sao
Jodo Del Rei — MG, 2004.
[5] J. F. M., Pessanha; R. M. G., Velasquez; A C.
G., Melo; R. P., Caldas “Técnicas de Cluster
Analysis na Constru¢do de Tipologias de Curva de
Carga”. XV SENDI. Salvador — BA, 2002.
[6] S., HAYKIN “Redes Neurais: Principios e
Praticas”. Trad. Paulo Martins Engel. 2° Edig3o.
Porto Alegre: Bookman, 2001.
[7] D.J.A., Cid; M.M.B.R., Vellasco, M.A.C.,
Pacheco, “Classificagio de Dados Através de
Rough Sets”, V Brazilian Conference on Neural
Networks, PUC-RJ (2001).

119



120

Data Mining in Distribution Consumer Database using Rough Sets and
Self-Organizing Maps
S.C. Cerchiari, A. Teurya, J.O.P. Pinto, Member, G. Lambert-Torres, Member, L. Sauer, and
E.H. Zorzate

Abstract — The objective of this paper is to describe an artificial intelligence based methodology to
estimate the daily demand curve of low voltage electrical energy consumers of a electricity distribution
company. This methodology uses SOM - Self-Organizing Maps and Rough Sets to do the estimation.
The SOM is used find a set of curves prototypes, which represents the space of possible curves of the
consumers, and also to find the clusters of such curve space. The curves inside of each cluster are then
statistically aggregated resulting in a unique curve, the so called typical curve, which is used to
represent such cluster. In its turn, Rough Sets is used to classify each costumer to a typical curve based
in some of its features existing in the electricity distribution company database. Costumers’ features
such as monthly bill, consumer type, number of phases, and so on are used as inputs in order to do the
classification. The methodology validation was achieved through out transformer samples. The results
found were satisfactory and demonstrate that the proposed methodology is applicable to this type of
problem. It was also developed a computational system to the classification of the costumers to the
typical curves and to estimate the load curves of the transformers, which can be used by the company

as a decision support systems for investments and also for electrical losses analysis.

I INTRODUCTION

HE permanent search for techniques that allow
Toptimizing resources application, combined with
the improvement of services qualities, which
guarantee competitive price to the costumers, leads
electrical energy distributions companies to invest in
compute management systems of their distribution
network, integrated to GIS platform and
management of consumers. The simulation of
electrical systems behavior using the companies’
database requires the representation of the
consumers through their load curves in order to
obtain the desired quality of the results.

Nevertheless it is observed that the installed
meters in the customers of secondary level voltage
(127/220 V) record only energy consumption (kWh),
but calculation of the system electrical losses needs
the representation using fifteen-minute demand
values (kW). The load curve modeling of these
costumers is complex because it depends of
variables such as consumer type, consumption habits
of residential consumers, day of week, season,
temperature, productive process, and so on. All these
variables are more complex for residential
consumers because despite having a great
variability, consumption habits and life style are in
permanent changing.

Most of the studies that have been developed in
this field used statistics techniques to obtain these
curves from representative samples of consumers
[1,2]. However it is possible to find some studies
that use artificial intelligence techniques in order to

get more accurate results facing the uncertainty in
the variables and the large complexity of modeling
[3-5].

Assuming this purpose, this study made use of
two techniques: Kohonen SOM and Rough Sets. The
former was used to detect similarities in the behavior
of the measured demand curves and to define the
sets of typical curves of demand. The later, Rough
Sets, was used to classify the consumer to an
appropriate cluster, and therefore to a typical
demand curve, which was done by using features
belonging to the consumers databases from
company.

I KOHONEN SELF-ORGANIZING MAP

The Self-Organizing Maps are artificial neural
networks that do non-linear mapping from a high
dimensional space to a low dimensional space. They
are one layer architecture neural network highly
laterally interconnected. In general, the output space
is one-dimensional or bi-dimensional for better
visualization. The learning paradigm can be either
partially supervised or unsupervised. In the past the
unsupervised was the most used and it was
considered one of their most powerful features.
However, recently, the supervised learning is being
widely used and it is being shown to be extremely
useful for signature recognition type applications.

In reference [6], the author describes that the
essential processes in the Self-Organizing Map
construction are carried through three principles:

e The competition among neurons throughout the



search of the neuron with synaptic factor
closest to input vector. Frequently it is obtained
by calculating the Euclidian distance. This
neuron is assumed as the winner and then it is
activated.

e  The cooperation among neurons is defined by a
set of neurons around its neighborhood. This
function often generates a neighborhood zone
in a square form with the winner neuron in its
center.

e The synaptic adaptation is the neighborhood
factors adjustments to approach to the input
vector.

In other words, the lateral weights, connecting the
neurons, are reinforced inversely proportional to
their 2-norm, i.e., Euclidean distance. Therefore,
given the n dimensional input vectors X; and the also
n dimensional prototypes vectors pi, given as the
following equations:

X, ={x1,x2,...,x”}, X, €R

(1
pA,={p1,p2,...,p,,},p,.€R (2)

In Equation (1), xi represents the input variable.
For instance, for the demand profile problem, x;
represents the demand of a particular consumer at
instant i. So, there will be an Xx;-p; pair, meaning that
there will be a correspondence between each input
vector and one specific prototype. The prototype is a
vector in the low dimensional space. Again, for the
demand profile problem, the prototype is a bi-
dimensional map neuron. Each prototype is then
modified based on its Euclidean distance to the input
vector. The Euclidean distance is calculated as given
in equation 3.

1/2

a’(x,pj.)z{(xl —plj)z +(x2 —D; )2 +.. .(xn —pnj)z} (3)

During the training process, at a certain
interaction t, the nearest p; is chosen based on the
minimum distance to the input vector, i.e.

ch = argmin{d(x,p ; ) “)

The matching prototype is changed, along with
the close ones, using the optimal (minimum)
distance as criterion. The update is done using the
Kohonen rule.

The aforementioned described algorithm is for
unsupervised training process. However, it can be
easily turn into a supervised process by augmenting
the input vector, and using in the last variable the
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number of the class to which the vector belongs.

IIT THEORY OF ROUGH SETS

The Rough Sets theory is a mathematical
approach to manipulate uncertainty and inaccuracy,
introduced by Zdzislaw Pawlak on the early 80s [7].
This approach could be potentially applied in several
different fields of AI [8].

This theory basically broaches a table analyses (or
a database) in order to come closer concepts and
information enclosed on this repository. Many times,
this information is uncertain or inaccurate, so they
need methods or algorithms to be determined. This
reason justifies the large applicability of Rough Sets
theory on the discovery of databases knowledge.

It is important stand out that Rough Sets concepts
do not compete with other methods, and could be
used jointly with others approaches as, for example,
Fuzzy Logic, Genetic Algorithms, Statistics
methods, Neural Networks, etc [9].

A - Information System

An information system can be defined as a 4-tuple
K=(UR,V,p), where U is a finite set of objects
(search space), R is a finite set of attributes (state of
each transmission lines, self-generation and self-
load), V is the domain of each attribute of R, and p is
a total function (named information function) that
defines the following application: p U x R » V i.e.,
the examples.

The concept of information system is not
exclusive of the rough set theory and has been
extensively used in information theory.

B - Approximation Sets

One of the main contributions of Rough Set
Theory is to automatically transform data into
knowledge [10]. This theory uses lower and upper
approximation of a set, as shown in Figure 1 [11].
There are five regions (or sets) of interest: RX and
RX, and POSR(X), BNiz(X) and NEG(X).

Each one of these is defined below.

Let a set X < U, R be an equivalence relation, and
K= (U,{R}) be a knowledge base . Two subsets can
be associated to these:

a) R-lower: RX =U{Ye UR:Yc X}

b) R-upper: RX =U{Y e UR:YNnX=@}

These definitions mean that the elements that
belong to the RX set can be, with certainty,
classified as elements of X; while the elements
belonging to the RX set can be, only possibly,
classified as elements of X.



In the same way, POS; (X), BN (X) and
NEG(X) are defined as [12] :
¢) POSR(X)=RX = certainly member of X
d) NEGR(X)=U- RX = certainly non-member
of X
e) BNR(X)=RX - RX = possibly member of X

NEG (X)
R

BN (X)
R

RY POS (%)

Figure 1. Definition of R-approximation sets and R-
regions.

At a first glance, this theory may look like Fuzzy
Set Theory [13] (proposed by Zadeh in 1965), with
the R-approximation sets as extension of the
membership function concept. However, this is not
true; a very-well written paper by Dubois and Prade
has presented the differences between these two
theories [14,15].

Based on the above definitions, the concept of
accuracy measure (o (X)) can now be presented,
which numerically characterizes the inaccuracy of
the knowledge, using the cardinality of RX and
RX sets, i.e.,

card RX
card RX
where o (X) is defined in the interval [0,1].

When ap(X)=1, the set X is named R-definable,
and the BN, (X) region is empty. In this case, the

ag(X)= 6]

rough set theory is reduced to classical Cantor set
theory.

Another definition, that is needed, is the concept
of the quality of approximation:

> card RX

Xx) == 22
7r(X) card U
(6)

This value represents the percentage of objects
that can be correctly classified by the attribute R.

C - Reduct and Core of Knowledge

The concepts of reduct and core are important in
the knowledge base reduction. Let R be a family of
equivalence relations. The reduct of R, RED(R), is
defined as a reduced set of relations that conserves
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the same inductive classification of set R. The core
of R, CORE(R), is the set of relations that appears in
all reduct of R, i.e., the set of all indispensable
relations to characterize the relation R.

IV METHODOLOGY

A - Geography area of the study

This study has been done in the state of Mato
Grosso do Sul, placed in the Center west region of
Brazil, in the area operated by the Distribution
Company of Electrical Energy of Mato Grosso do
Sul — ENERSUL. It has 73 cities with approximately
two billion habitants, scattered on a geographic area
of 358,000 km?.

B - Target population

The subject of this research is the low voltage
consumer (127/20 Volts) located on urban and rural
areas, excluding public illumination. These sum
597,903 costumers in august 2003, which divided
into: 82% residential, 10% commercial, 7% rural
and 1% industrial. From this total approximately
40% are placed at Campo Grande and Dourados, the
two biggest cities of the concession area.

C - Features of the sample

In order to define the sample, the target
population  was  classified from  monthly
consumption average at the period of September
2002 to August 2003, in four classes (residential,
commercial, rural and industrial), and on 10 monthly
average consumption ranges: 0-50 kWh, 51-100
kWh, 101-150 kWh, 151-200 kWh, 201-250 kWh,
251-300 kWh, 301-400 kWh, 401-500 kWh, 501-
1000 kWh, and 1001 kWh and above

A sample of 413 consumers units was used and is
showed at Table I.

Besides the consumer units sample, it was also
constructed a sample of 95 distribution transformers
(13.800/220-127 Volts) to validate the typical curves
of demand obtained from the modeling.

TABLE I
DISTRIBUTION OF THE CONSUMER UNITES SAMPLES

Consumer Class Sample size
Commerciall 127
Industrial 88
Residencial 179
Rural 19
Total 413

D - Data Acquisition



The data sample collection was developed on two
steps. The first was done by consulting directly the
company databases. It was identified, apart from the
characteristics used in the construction of the
sample, six others attributes as described below:

- Consumer Code — it is a reference used by the
company commercial system that permits the
consultation of all other attributes of the system.

- Geographic location (urban and rural)

- Economic sector;

- Consumer class

- Type of commercial or industrial activity;

- Type of connection (1¢, 2¢ or 3¢).

The second step consists on doing the measure of
demand (kW) and energy consumption (kWh) for a
period of 7 days, in 15-minute-interval. Alpha type
from ABB was the electric meter device used to do
this task, which has enough memory to store 30-day
information. Theses steps were carried out from
November 2003 to June 2004.

E - Data processing

The average m(t) and standard deviation s(t) was
calculated for the samples of consumer and
transformer measurements for week days, Saturday
and Sunday. It is necessary to have all the curves at
the same base to group together into clusters, mainly
the consumers’ curves. This normalization was done
using as reference a base value, which was get from
the division of consumption average value (kWh) by
24 (hour of a day) multiplied by 30 days [16].

With the normalized sample, the group was carry
out by a bi-dimensional SOM network of Kohonen
with 96 points of input vector. The software used
was the Matlab Neural Network Toolbox.

In order to find the number of clusters that return
a satisfactory result, several simulations have been
done. After that, it was chosen 10 clusters. Figure 2
shows the clusters maps obtained from the SOM net.

Cluster 3

Cluster 7 Cluster 5

Cluster 10

Cluster B
Cluster 8

Cluster 3

Cluster 1
Figure 2. Cluster maps obtained from SOM net.
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For each resultant cluster, typical curves of
demand have been aggregated, which are
represented by the average and standard deviation of
the measurements of the consumers belong to the
cluster.

Figure 3 shows the average and the standard
deviation of each cluster.

F - Classification using Rough Sets

The classification of an ordinary customer to one
of those typical demand curves was developed using
Rough Sets techniques.

It was possible to establish a set of rules that
enabled the classification using each consumer of
the sample, their cluster and their attributes (class,
phase number, consumption range).

— Cluster 1
— Cluster 2
—— Cluster 3
— Cluster 4
— Clusters

Cluster b
—— Cluster7
—— Cluster8
—— Cluster9
—— Cluster 10

[ S

(%]

0

06 12 18 2
Figure 3. Average curves of each cluster found out
by SOM network.

G - Demand Curves Composition

The composition methodology is applied to
estimate the load curve of transformers.
Composition is carried out using the consumer
attributes (consumer type, consumption zone, phase
number and consumption over one month). The
costumer with those attributes, through out the base
rules, is classified in a curve that represents one
cluster. However, curves representing the clusters
are in P.U., therefore it is necessary to change the
base to kW. In order to obtain this base changing,
the curve that represents the customer has to be
multiplied by its average demand, which consists of
its monthly consumption divided by 720 (24x30).

H - Results Validation

The validation process of the results obtained by
this methodology was done through the comparison
of the demand curve versus the measured curves for
a 95-tranformer sample.

V RESULTS

The results fulfilled by the application of the
validation sample from this methodology were
27.70% for the average of the relative average error,
and also 27.70% for maximum relative average
error. Figure 4 shows the average errors and



maximum error for all the transformers used on the
validation of the methodologies.

As the purpose of the visual presentation, it was
chosen to utilize three transformers belonging to the
validation samples, which are:

1. Transformer 01: placed on the central area of
the state, with 30kVA of power and 51 residential
consumers.

2. Transformer 02: located on the north area of the
state, with 112 kVA of power, 41 residential
consumers and 13 commercial consumers.

3. Transformer 03: placed in the north area of the
state, with 112 kVA of power, 41 residential
consumers and 13 commercial consumers.
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Figure 4. Average and maximum error curve from
SOM net/ Rough Sets methodology.

Figure 5 shows the estimated curve and the
average in field for transformer 01. The average
error obtained was 4.40% and the maximum error
was 7.20%. It is possible to observe that the
estimated curve could follow the load profile for the
entire interval.
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Figure 5. Curve of Transformer 01 from SOM net/
Rough Sets methodology.
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Figure 6 presents the estimated curve and the
average in field for transformer 02. The average
error obtained was 12.50% and the maximum error
was 19.80%. The estimated curve also had similar
load profile of the measured curve.

Figure 7 demonstrates the estimated curve and the
average in field for transformer 03. The average
error obtained was 29.10% and the maximum error
was 31.60%. This result shows to be above the
medium error obtained in the sample. It is possible
to observe that the estimated curve could not
approach the measured curve.
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Figure 6. Curve of Transformer 02 from SOM net/
Rough Sets methodology.
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Figure 7. Curve of Transformer 02 from SOM net/
Rough Sets methodology.

VI CONCLUSION

The results demonstrate that the proposed
methodology minimizes the error on the estimation
of the maximum load by approximately 47% when
compared with the application of the same validation
bases for the systems of estimation utilized by the
energy distribution company of Mato Grosso do Sul.
The computational system for load estimation was
developed from the studied methodology proposed
in this paper, which were SOM networks and Rough



Sets.

The consequences of the implementation of this
system will be the efficiency improvement on the
appropriated sectors. The direct results will be the
decrease on errors of loading and losses to the
distribution company.
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ANEXO II: Sistema de Informacao para 10, 20 e 40 agrupamentos

Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacao |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo
1 cc008 Comercial 3 Bifasico Urbano 8 15 28
2 ccOl11 Industrial 7 Trifasico Urbano 8 4 10
3 cc013 Industrial 7 Trifasico Urbano 4 1 2
4 cc016 | Residencial 1 Monofasico Urbano 10 11 24
5 cc033 Comercial 2 Trifasico Urbano 8 13 17
6 cc034 Industrial 1 Bifasico Urbano 1 16 27
7 cc035 | Residencial 9 Trifasico Urbano 10 11 14
8 cc036 Industrial 5 Trifasico Urbano 8 20 3
9 cc037 Comercial 10 Trifasico Urbano 4 6 3
10 cc044 | Residencial 1 Monofasico Urbano 9 9 6
11 cc048 | Residencial 10 Trifasico Urbano 10 11 7
12 cc051 Comercial 10 Bifasico Urbano 3 18 32
13 cc053 Industrial 8 Trifasico Urbano 8 14 22
14 cc055 Comercial 3 Trifasico Urbano 6 19 1
15 cc058 Comercial 9 Trifasico Urbano 3 5 32
16 cc066 Rural 2 Monofasico Rural 8 14 5
17 cc067 Rural 3 Monofasico Rural 10 11 34
18 cc068 Rural 4 Monofasico Rural 9 2 33
19 cc072 Rural 10 Trifasico Rural 3 18 37
20 cc100 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 9 6
21 ccl102 | Residencial 2 Monofasico Urbano 10 11 7
22 ccl04 Comercial 9 Trifasico Urbano 7 3 39
23 ccl06 | Residencial 3 Monofasico Urbano 10 8 21
24 ccl09 Comercial 8 Trifasico Urbano 7 7 30
25 ccl19 | Residencial 5 Bifasico Urbano 10 15 38
26 cc210 | Residencial 4 Trifasico Urbano 10 11 14
27 nc002 Rural 9 Monofasico Rural 9 15 4
28 nc004 Industrial 10 Trifasico Rural 8 14 14
29 nc005 Industrial 5 Trifasico Urbano 1 17 12
30 nc006 | Residencial 1 Monofasico Urbano 9 9 6
31 nc007 Rural 8 Monofasico Rural 10 11 24
32 nc008 Comercial 2 Monofasico Urbano 7 7 30
33 nc009 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 9 6
34 nc011 | Residencial 5 Monofasico Urbano 10 8 21
35 nc015 Rural 3 Monofasico Rural 9 8 33
36 nc018 Comercial 9 Trifasico Urbano 10 11 7
37 nc019 | Residencial 9 Trifasico Urbano 10 11 7
38 nc023 Comercial 1 Monofasico Urbano 9 8 33
39 nc026 | Residencial 4 Trifasico Urbano 8 4 10
40 nc043 Industrial 7 Trifasico Urbano 8 4 10
41 nc048 Comercial 3 Trifésico Urbano 5 10 15
42 nc049 Comercial 9 Bifasico Urbano 2 7 36
43 nc051 Comercial 2 Monofasico Urbano 4 1 8
44 nc056 Rural 1 Monofasico Rural 9 2 29
45 nc060 Comercial 3 Trifasico Urbano 1 17 12
46 nc066 Comercial 7 Trifasico Urbano 2 7 36
47 nc068 | Residencial 5 Trifasico Urbano 8 14 22
48 nc072 | Residencial 9 Trifasico Urbano 8 4 10
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Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo
49 nc073 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 4
50 ncl67 | Residencial 1 Monofasico Urbano 9 9 6
51 sc001 Residencial 9 Bifasico Urbano 9 2 29
52 sc004 Rural 2 Monofasico Rural 9 2 29
53 sc010 | Residencial 8 Trifasico Urbano 9 8 4
54 scO11 Residencial 3 Monofasico Urbano 10 8 21
55 sc015 Industrial 8 Trifasico Urbano 5 10 15
56 sc016 | Residencial 2 Bifasico Urbano 10 8 21
57 sc017 Industrial 2 Bifasico Urbano 10 8 21
58 sc019 Industrial 4 Bifasico Urbano 10 11 38
59 sc021 Residencial 7 Bifasico Urbano 10 11 14
60 sc023 Comercial 9 Trifésico Urbano 8 4 10
61 sc024 Comercial 10 Trifasico Urbano 2 12 36
62 sc026 Industrial 8 Trifasico Urbano 2 12 23
63 sc028 Rural 3 Monofasico Rural 10 15 38
64 sc034 | Residencial 4 Monofasico Urbano 9 2 29
65 sc035 Rural 3 Bifasico Rural 9 8 11
66 sc037 Comercial 9 Bifasico Urbano 8 14 5
67 sc039 Rural 6 Bifasico Rural 9 8 4
68 sc040 Comercial 3 Monofasico Urbano 3 18 32
69 sc041 Comercial 10 Trifasico Urbano 7 6 39
70 sc042 Industrial 9 Trifasico Urbano 10 11 14
71 sc043 | Residencial 3 Monofasico Urbano 10 8 28
72 sc047 Rural 2 Bifasico Rural 8 4 10
73 sc049 | Residencial 4 Monofasico Urbano 10 11 7
74 sc052 | Residencial 9 Bifasico Urbano 10 11 7
75 sc058 Industrial 9 Trifasico Urbano 2 7 36
76 sc059 | Residencial 6 Monofasico Urbano 10 11 14
77 sc060 Industrial 5 Trifasico Urbano 6 3 1
78 sc062 Rural 1 Monofasico Rural 9 9 6
79 sc064 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 9 6
80 sc072 | Residencial 1 Bifasico Urbano 10 11 24
81 sc078 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 33
82 sc080 Rural 8 Monofasico Rural 10 15 38
83 sc084 Rural 2 Monofasico Rural 9 2 33
84 sc104 Comercial 2 Trifésico Urbano 2 12 23
85 sc146 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 11
86 sc194 Comercial 9 Trifasico Urbano 10 8 28
87 sc209 | Residencial 2 Monofasico Urbano 1 16 26
88 sc227 Comercial 3 Monofasico Urbano 6 10 36
89 sc229 | Residencial 2 Monofasico Urbano 9 2 29
90 sc246 | Residencial 4 Trifasico Urbano 8 15 28
91 sc268 | Residencial 2 Monofasico Urbano 10 8 21
92 sc273 Comercial 3 Bifasico Urbano 8 14 5
93 sc276 Comercial 3 Bifasico Urbano 5 10 35
94 376 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
95 378 Comercial 10 Trifasico Rural 8 14 38
96 383 Industrial 6 Trifasico Urbano 4 20 2
97 387 Industrial 10 Trifasico Urbano 3 5 32
98 390 Comercial 10 Trifasico Urbano 7 6 18
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Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo
99 391 Industrial 10 Trifasico Urbano 10 11 14
100 401 Industrial 10 Trifasico Rural 5 10 15
101 432 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
102 446 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 5
103 501 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 5
104 510 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
105 540 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 5
106 582 Industrial 9 Trifasico Urbano 3 5 32
107 585 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 5
108 587 Industrial 10 Trifasico Urbano 10 11 14
109 593 Residencial 10 Trifésico Urbano 4 1 2
110 600 Industrial 10 Trifasico Urbano 3 5 32
111 606 Residencial 2 Trifasico Urbano 7 13 18
112 608 Residencial 8 Trifasico Urbano 10 15 38
113 611 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 5
114 613 Industrial 3 Trifasico Urbano 5 10 15
115 614 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 38
116 615 Comercial 8 Trifasico Urbano 8 20 3
117 618 Residencial 5 Trifasico Urbano 8 15 28
118 623 Industrial 9 Trifasico Urbano 2 7 36
119 625 Residencial 8 Trifasico Urbano 8 14 38
120 626 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
121 630 Industrial 7 Trifasico Urbano 10 11 24
122 631 Industrial 10 Trifasico Urbano 10 15 38
123 632 Residencial 7 Trifasico Urbano 9 15 40
124 633 Residencial 3 Trifasico Urbano 1 16 27
125 638 Comercial 9 Trifasico Urbano 2 12 23
126 640 Industrial 10 Trifasico Urbano 7 13 18
127 643 Residencial 8 Trifasico Urbano 8 13 31
128 648 Comercial 7 Trifasico Urbano 2 12 23
129 650 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
130 652 Residencial 7 Trifasico Urbano 10 15 28
131 656 Residencial 10 Trifasico Urbano 10 15 28
132 657 Residencial 10 Trifasico Urbano 4 20 2
133 658 Industrial 6 Trifasico Urbano 9 2 12
134 660 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 14
135 661 Industrial 6 Trifasico Urbano 3 1 8
136 662 Comercial 9 Trifasico Urbano 8 13 31
137 663 Industrial 10 Trifasico Urbano 4 1 2
138 664 Residencial 7 Trifasico Urbano 9 15 4
139 667 Industrial 9 Trifasico Urbano 4 20 2
140 668 Residencial 7 Trifasico Urbano 9 2 33
141 669 Industrial 4 Trifasico Urbano 1 16 26
142 671 Industrial 3 Trifasico Urbano 3 18 32
143 675 Industrial 6 Trifasico Urbano 2 7 36
144 680 Comercial 4 Trifasico Urbano 1 17 13
145 682 Industrial 7 Trifasico Urbano 7 13 18
146 683 Industrial 5 Trifasico Urbano 9 8 4
147 684 Industrial 3 Trifasico Urbano 7 6 39
148 686 Industrial 5 Trifasico Urbano 1 16 27
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Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo

149 688 Residencial 4 Trifasico Urbano 1 13 17
150 694 Industrial 7 Trifasico Urbano 3 18 32
151 695 Comercial 6 Trifasico Urbano 3 18 32
152 696 Comercial 4 Trifasico Urbano 2 7 36
153 697 Residencial 4 Trifasico Urbano 9 2 29
154 700 Industrial 5 Trifasico Urbano 1 13 17
155 702 Industrial 4 Trifasico Urbano 9 8 11

156 705 Comercial 10 Trifasico Urbano 7 6 39
157 707 Comercial 9 Trifasico Urbano 2 12 23
158 715 Comercial 10 Trifasico Urbano 7 7 30
159 716 Comercial 2 Trifasico Urbano 5 10 15
160 718 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 10
161 719 Industrial 9 Trifasico Urbano 8 14 38
162 720 Residencial 8 Trifasico Urbano 10 11 24
163 724 Industrial 3 Trifasico Urbano 6 10 36
164 725 Comercial 5 Trifasico Urbano 9 9 6

165 728 Comercial 6 Trifasico Urbano 1 17 12
166 729 Industrial 8 Trifasico Urbano 5 10 15
167 735 Industrial 6 Trifasico Urbano 5 10 35
168 736 Comercial 6 Trifasico Urbano 5 10 15
169 737 Industrial 5 Trifasico Urbano 2 7 8

170 738 Residencial 4 Trifasico Urbano 4 1 8

171 742 Comercial 2 Trifasico Urbano 4 6 3

172 745 Industrial 7 Trifasico Urbano 9 15 4

173 749 Comercial 10 Trifasico Urbano 7 6 39
174 759 Industrial 6 Trifasico Urbano 6 10 36
175 760 Comercial 9 Trifasico Urbano 2 7 8

176 761 Industrial 10 Trifasico Urbano 2 12 23
177 764 Comercial 7 Trifasico Urbano 3 1 8

178 765 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
179 766 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 4 3

180 770 Comercial 9 Trifasico Rural 8 14 14
181 771 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 14
182 772 Comercial 9 Trifasico Urbano 8 14 22
183 774 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
184 775 Residencial 4 Trifésico Urbano 9 15 40
185 778 Comercial 10 Trifasico Urbano 10 11 38
186 780 Residencial 9 Trifasico Urbano 10 11 7

187 781 Residencial 8 Trifasico Urbano 9 2 40
188 790 Comercial 2 Trifasico Urbano 2 7 8

189 792 Residencial 8 Trifasico Urbano 10 15 28
190 793 Comercial 6 Trifasico Urbano 1 16 26
191 794 Industrial 8 Trifasico Urbano 9 15 40
192 801 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
193 803 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
194 812 Comercial 10 Trifasico Urbano 10 11 14
195 815 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 20 3

196 839 Residencial 10 Trifasico Urbano 2 7 36
197 840 Industrial 9 Trifasico Urbano 8 14 22
198 841 Residencial 8 Trifasico Urbano 10 8 28
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Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo
199 842 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 14 10
200 843 Comercial 10 Trifasico Urbano 4 6 3
201 844 Industrial 8 Trifasico Urbano 3 18 37
202 845 Residencial 9 Trifésico Urbano 8 14 22
203 847 Comercial 9 Trifasico Urbano 9 15 4
204 848 Comercial 7 Trifasico Urbano 7 6 39
205 849 Industrial 5 Trifasico Urbano 7 6 30
206 850 Industrial 9 Trifasico Urbano 2 12 23
207 854 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 20 3
208 855 Comercial 6 Trifasico Urbano 5 10 15
209 859 Rural 10 Trifasico Rural 4 6 3
210 860 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
211 863 Industrial 6 Trifasico Urbano 3 5 32
212 864 Comercial 6 Trifasico Urbano 3 5 32
213 865 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 10
214 866 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
215 867 Industrial 7 Trifasico Urbano 8 13 17
216 869 Industrial 8 Trifasico Urbano 7 13 18
217 872 Comercial 9 Trifasico Urbano 7 7 30
218 876 Industrial 9 Trifasico Urbano 2 12 23
219 877 Comercial 9 Trifasico Urbano 4 1 2
220 880 Comercial 10 Trifasico Urbano 6 3 1
221 882 Industrial 5 Trifasico Urbano 9 9 6
222 884 Residencial 10 Trifasico Urbano 9 8 4
223 887 Residencial 9 Trifasico Urbano 9 9 6
224 888 Residencial 10 Trifasico Urbano 8 15 28
225 891 Comercial 3 Trifasico Rural 1 16 26
226 892 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 15 31
227 893 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
228 894 Comercial 4 Trifasico Urbano 8 4 3
229 896 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
230 898 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 20 3
231 900 Comercial 10 Trifasico Urbano 7 7 30
232 902 Industrial 9 Trifasico Urbano 10 11 34
233 903 Comercial 9 Trifasico Urbano 8 4 10
234 904 Industrial 10 Trifasico Urbano 8 14 10
235 906 Residencial 2 Trifasico Urbano 8 14 22
236 907 Industrial 9 Trifasico Urbano 3 5 32
237 909 Comercial 9 Trifasico Urbano 4 1 8
238 910 Residencial 9 Trifasico Urbano 10 11 38
239 911 Comercial 9 Trifasico Urbano 2 12 23
240 913 Comercial 4 Trifasico Urbano 5 10 15
241 916 Residencial 6 Trifésico Urbano 1 13 17
242 918 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 14 22
243 921 Residencial 9 Trifasico Urbano 1 17 12
244 922 Residencial 10 Trifasico Urbano 10 8 21
245 923 Residencial 10 Trifasico Urbano 10 11 24
246 926 Comercial 10 Trifasico Urbano 8 14 5
247 934 Comercial 7 Monofasico Urbano 2 7 36
248 938 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 15 4
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Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo

249 951 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 15 40
250 958 Comercial 5 Monofasico Urbano 7 7 30
251 962 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 15 4

252 963 Comercial 6 Monofasico Urbano 10 11 34
253 967 Comercial 8 Monofasico Urbano 2 7 36
254 978 Residencial 1 Monofasico Urbano 8 15 28
255 989 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 33
256 991 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 11

257 992 Residencial 3 Monofasico Urbano 1 16 27
258 998 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 11

259 1003 Residencial 3 Monofasico Urbano 1 17 12
260 1010 Comercial 4 Monofasico Urbano 9 2 40
261 1012 Residencial 2 Monofasico Urbano 8 14 5

262 1015 Residencial 2 Monofasico Urbano 10 8 21

263 1016 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 9 6

264 1018 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 16 27
265 1020 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 17 12
266 1022 Residencial 3 Monofasico Urbano 10 11 7

267 1023 Comercial 3 Monofasico Urbano 5 10 15
268 1033 Residencial 4 Monofasico Urbano 8 13 31

269 1038 Comercial 7 Monofasico Urbano 2 7 36
270 1040 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 17 13
271 1047 Comercial 2 Monofasico Urbano 8 14 22
272 1060 Residencial 3 Monofasico Urbano 8 15 31

273 1061 Comercial 8 Monofasico Urbano 7 7 30
274 1063 Comercial 7 Monofasico Urbano 7 6 30
275 1077 Residencial 3 Monofasico Urbano 8 13 31

276 1083 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 19 26
277 1084 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 2 40
278 1085 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 16 27
279 1091 Residencial 3 Monofasico Urbano 1 17 12
280 1092 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 9 6

281 1095 Residencial 1 Monofasico Urbano 8 15 31

282 1097 Residencial 1 Monofasico Urbano 1 17 12
283 1098 Comercial 6 Monofasico Urbano 7 13 18
284 1100 Comercial 3 Monofasico Urbano 10 11 7

285 1102 Residencial 5 Monofasico Urbano 9 8 33
286 1104 Comercial 5 Monofasico Urbano 9 2 40
287 1105 Residencial 3 Monofasico Urbano 1 17 12
288 1123 Residencial 3 Monofasico Urbano 8 15 31

289 1126 Residencial 2 Monofasico Urbano 7 6 39
290 1129 Residencial 1 Monofasico Urbano 1 17 12
291 1136 Residencial 3 Monofasico Urbano 10 8 28
292 1137 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 8 33
293 1141 Residencial 1 Monofasico Urbano 8 14 22
294 1143 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 16 27
295 1144 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 2 12
296 1145 Residencial 1 Monofasico Urbano 1 17 12
297 1147 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 17 12
298 1149 Residencial 2 Monofasico Urbano 10 11 38
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Identificacao Atributos Condicionais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
consumo

299 1151 Residencial 2 Monofasico Urbano 8 15 31
300 1152 Residencial 5 Monofasico Urbano 1 16 27
301 1154 Residencial 4 Monofasico Urbano 1 13 17
302 1155 Comercial 9 Monofasico Urbano 2 7 8
303 1158 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 9 6
304 1160 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 17 13
305 1161 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 13 17
306 1165 Comercial 9 Monofasico Urbano 8 14 38
307 1167 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 17 12
308 1172 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 2 29
309 1173 Comercial 9 Monofasico Urbano 7 6 39
310 1175 Comercial 7 Monofasico Urbano 9 15 40
311 1177 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 4
312 1200 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 8 4
313 1201 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 17 12
314 1202 Residencial 2 Monofasico Urbano 8 13 17
315 1206 Residencial 2 Monofasico Urbano 10 11 7
316 1207 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 8 33
317 1214 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 2 29
318 1216 Residencial 3 Monofasico Urbano 1 16 27
319 1217 Residencial 2 Monofasico Urbano 8 13 17
320 1219 Residencial 5 Monofasico Urbano 1 13 17
321 1221 Comercial 1 Monofasico Urbano 10 8 21
322 1223 Residencial 3 Monofasico Urbano 8 13 17
323 1224 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 9 6
324 1226 Comercial 1 Monofasico Urbano 6 3 1
325 1227 Residencial 5 Monofasico Urbano 8 13 31
326 1236 Residencial 2 Monofasico Urbano 10 8 28
327 1253 Residencial 2 Monofasico Urbano 9 8 11
328 1256 Residencial 2 Monofasico Urbano 10 11 24
329 1257 Residencial 3 Monofasico Urbano 8 14 14
330 1259 Residencial 3 Monofasico Urbano 9 9 6
331 1260 Residencial 2 Monofasico Urbano 4 6 3
332 1261 Residencial 3 Monofasico Urbano 1 13 17
333 1264 Comercial 4 Monofasico Urbano 6 3 1
334 1267 Residencial 2 Monofasico Urbano 1 16 26
335 1285 Residencial 7 Bifasico Urbano 10 11 24
336 1287 Residencial 9 Bifasico Urbano 1 17 12
337 1288 Comercial 7 Bifasico Urbano 4 20 2
338 1291 Residencial 7 Bifasico Urbano 10 11 7
339 1295 Rural 6 Bifasico Rural 6 19 1
340 1296 Rural 4 Bifasico Rural 6 19 1
341 1297 Residencial 7 Bifasico Urbano 10 11 38
342 1300 Residencial 4 Bifasico Urbano 9 8 4
343 1309 Comercial 10 Bifasico Urbano 8 14 14
344 1310 Residencial 5 Bifasico Urbano 9 8 33
345 1312 Residencial 3 Bifasico Urbano 8 15 31
346 1318 Comercial 7 Bifasico Urbano 6 3 1
347 1319 Comercial 2 Bifasico Urbano 5 10 35
348 1321 Residencial 2 Bifasico Urbano 9 9 6
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Identificacao Atributos Condicidnais Atributo de Decisao
Ordem| ID Classe Faixa de Tipo de Ligacio |Localizacdo| K=10 | K=20 | K=40
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349 1325 Residencial 4 Bifasico Urbano 10 11 24
350 1338 Residencial 9 Bifasico Urbano 10 11 38
351 1341 Comercial 10 Bifasico Urbano 8 4 3
352 1346 Residencial 5 Bifasico Urbano 1 16 27
353 1347 Residencial 3 Bifasico Urbano 8 14 10
354 1349 Residencial 4 Bifasico Urbano 9 15 4
355 1351 Residencial 5 Bifasico Urbano 9 15 40
356 1353 Residencial 5 Bifasico Urbano 2 12 23
357 1356 Residencial 4 Bifasico Urbano 4 20 2
358 1359 Residencial 5 Bifasico Urbano 10 8 21
359 1360 Residencial 4 Bifasico Urbano 10 11 14
360 1370 Comercial 4 Bifasico Urbano 9 9 6
361 1372 Comercial 9 Bifasico Urbano 2 12 23
362 1389 Comercial 3 Bifasico Urbano 4 20 2
363 1394 Residencial 4 Bifasico Urbano 8 14 22
364 1395 Comercial 4 Bifasico Urbano 1 16 27
365 1396 Residencial 2 Bifasico Urbano 9 8 11
366 1402 Industrial 7 Bifasico Urbano 4 6 3
367 1405 Residencial 2 Bifasico Urbano 9 9 6
368 1409 Comercial 10 Bifasico Urbano 8 14 22
369 1410 Residencial 7 Bifasico Urbano 8 15 28
370 1414 Comercial 4 Bifasico Urbano 2 12 23
371 1418 Industrial 9 Bifasico Urbano 3 5 32
372 1419 Comercial 10 Bifasico Urbano 2 12 23
373 1421 Comercial 5 Bifasico Urbano 8 15 28
374 1422 Comercial 6 Bifasico Urbano 2 12 36
375 1423 Comercial 9 Bifasico Urbano 1 13 17
376 1430 Residencial 2 Bifasico Urbano 10 8 28
377 1431 Residencial 3 Bifasico Urbano 9 8 4
378 1437 Residencial 2 Bifasico Urbano 1 13 17
379 1439 Industrial 7 Bifasico Urbano 8 4 10
380 1440 Residencial 4 Bifasico Urbano 10 15 28
381 1443 Residencial 2 Bifasico Urbano 9 2 29
382 1444 Residencial 3 Bifasico Urbano 4 20 2
383 1445 Residencial 5 Bifasico Urbano 1 17 12
384 1450 Comercial 7 Bifasico Urbano 2 12 23
385 1452 Residencial 8 Bifasico Urbano 9 9 6
386 1453 Residencial 7 Bifasico Urbano 7 6 30
387 1454 Residencial 2 Bifasico Urbano 9 2 33
388 1455 Comercial 5 Bifasico Urbano 5 10 35
389 1457 Comercial 2 Bifasico Urbano 10 11 14
390 1458 Residencial 2 Bifasico Urbano 1 13 17
391 1459 Comercial 2 Bifasico Urbano 1 16 26
392 1463 Comercial 3 Bifasico Urbano 2 12 23
393 1465 Comercial 10 Bifasico Urbano 10 11 38
394 1468 Comercial 7 Bifasico Urbano 3 18 37
395 1469 Comercial 9 Bifasico Urbano 3 1 8
396 1471 Residencial 2 Bifasico Urbano 10 11 14
397 1476 Comercial 8 Bifasico Urbano 5 10 35
398 1478 Residencial 3 Bifasico Urbano 8 20 3
399 1479 Residencial 3 Bifasico Urbano 9 2 12
400 1488 Comercial 3 Bifasico Urbano 5 10 35
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401 1489 Industrial 4 Bifasico Urbano 3 18 37
402 1491 Residencial 7 Bifasico Urbano 8 15 28
403 1495 Residencial 2 Bifasico Urbano 9 15 4
404 1500 Comercial 2 Bifasico Urbano 2 12 23
405 1502 Residencial 3 Bifasico Urbano 9 8 4
406 1504 Residencial 8 Bifasico Urbano 10 11 14
407 1505 Residencial 10 Bifasico Urbano 7 13 18
408 1508 Comercial 1 Bifasico Urbano 10 11 24
409 1509 Residencial 5 Bifasico Urbano 10 8 21
410 1510 Industrial 2 Bifasico Urbano 8 4 10
411 1511 Comercial 5 Bifasico Urbano 2 7 36
412 1512 Comercial 2 Bifasico Urbano 1 17 12
413 1514 Comercial 3 Bifasico Urbano 7 3 39
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ANEXO III: Curvas tipicas de demanda para 10 agrupamentos

Curvas Tipicas de Demanda em PU

HORAS
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
00:15 0,409 0,216 0,229 0,538 0,145 0,256 0,330 0,684 0,590 0,937
00:30 0,415 0,206 0,231 0,555 0,139 0,234 0,340 0,683 0,545 0,927
00:45 0,442 0,214 0,224 0,547 0,125 0,244 0,334 0,657 0,517 0,860
01:00 0,454 0,220 0,216 0,532 0,150 0,237 0,297 0,693 0,502 0,798
01:15 0,373 0,211 0,216 0,480 0,140 0,221 0,334 0,664 0,512 0,831
01:30 0,385 0,216 0,212 0,467 0,126 0,195 0,310 0,653 0,478 0,815
01:45 0,409 0,208 0,217 0,463 0,135 0,219 0,303 0,646 0,472 0,819
02:00 0,392 0,197 0,229 0,453 0,130 0,253 0,314 0,654 0,454 0,776
02:15 0,366 0,208 0,228 0,448 0,132 0,223 0,302 0,620 0,438 0,781
02:30 0,382 0,209 0,203 0,413 0,140 0,235 0,302 0,669 0,441 0,785
02:45 0,390 0,200 0,198 0,420 0,143 0,225 0,314 0,671 0,449 0,744
03:00 0,360 0,218 0,191 0,426 0,132 0,223 0,316 0,681 0,423 0,784
03:15 0,430 0,212 0,205 0,442 0,136 0,208 0,292 0,672 0,421 0,744
03:30 0,407 0,191 0,216 0,435 0,138 0,218 0,313 0,673 0,431 0,761
03:45 0,429 0,205 0,197 0,444 0,129 0,319 0,320 0,684 0,422 0,769
04:00 0,405 0,201 0,221 0,472 0,130 0,303 0,304 0,678 0,394 0,760
04:15 0,410 0,201 0,221 0,437 0,131 0,213 0,279 0,682 0,434 0,691
04:30 0,429 0,205 0,222 0,470 0,123 0,211 0,318 0,695 0,493 0,731
04:45 0,429 0,203 0,237 0,440 0,140 0,227 0,304 0,712 0,442 0,740
05:00 0,448 0,194 0,245 0,407 0,143 0,213 0,310 0,722 0,542 0,761
05:15 0,495 0,183 0,331 0,491 0,136 0,292 0,363 0,775 0,563 0,802
05:30 0,631 0,192 0,407 0,534 0,128 0,267 0,396 0,773 0,633 0,858
05:45 0,581 0,216 0,763 0,660 0,148 0,251 0,419 0,764 0,647 1,049
06:00 0,682 0,252 1,154 0,712 0,144 0,341 0,421 0,853 0,752 1,219
06:15 0,663 0,241 1,306 0,859 0,135 0,320 0,515 0,849 0,821 1,188
06:30 0,638 0,280 1,580 1,054 0,123 0,300 0,473 0,880 0,876 1,170
06:45 0,728 0,359 2,101 1,104 0,243 0,355 0,582 1,066 0,762 1,083
07:00 0,727 0,637 2,559 1,477 0,482 0,451 0,782 1,072 0,724 1,153
07:15 0,893 1,035 0,294 1,529 0,705 0,655 0,865 0,981 0,729 1,057
07:30 0,772 1,453 3,164 0,181 1,023 1,137 0,962 1,039 0,680 0,943
07:45 0,711 1,723 3,321 1,986 1,393 1,509 1,207 1,023 0,733 0,829
08:00 0,835 1,872 3,669 2,632 1,724 1,730 1,368 1,021 0,644 0,803
08:15 0,888 2,107 4,002 2,454 1,880 1,851 1,490 1,005 0,715 0,772
08:30 0,793 2,394 3,597 2,169 2,072 1,922 1,567 1,069 0,724 0,895
08:45 0,736 2,503 3,138 2,108 2,510 1,943 1,614 1,109 0,714 0,798
09:00 0,725 2,565 3,358 1,890 2,738 1,825 1,657 1,083 0,734 0,818
09:15 0,797 2,551 3,281 1,939 2,863 2,004 1,583 1,090 0,724 0,717
09:30 0,723 2,531 3,080 2,433 3,039 1,958 1,713 1,085 0,739 0,757
09:45 0,702 2,557 2,956 2,262 3,049 2,152 1,658 1,041 0,760 0,742
10:00 0,667 2,492 2,645 2,258 2,800 2,572 1,545 1,130 0,849 0,766
10:15 0,757 2,475 2,627 2,229 2,536 2,571 1,553 1,074 0,816 0,739
10:30 0,767 2,474 2,526 2,059 2,347 2,002 1,539 1,086 0,797 0,763
10:45 0,920 2,425 2,011 1,953 2,605 1,808 1,553 1,133 0,835 0,750
11:00 0,902 2,360 1,563 1,725 1,752 1,879 1,694 1,161 0,860 0,749
11:15 0,944 2,246 1,503 1,639 1,072 1,646 1,536 1,105 0,881 0,816
11:30 1,095 2,164 1,508 1,422 0,767 1,620 1,521 1,161 0,921 0,752
11:45 0,940 1,997 1,507 1,260 0,607 1,373 1,500 1,188 0,986 0,738
12:00 0,889 1,932 1,426 1,040 0,595 1,283 1,388 1,167 0,975 0,776
12:15 0,727 1,836 1,442 0,888 0,635 1,035 1,425 1,192 1,026 0,728
12:30 0,782 1,948 1,768 0,947 0,751 0,982 1,492 1,180 0,936 0,796
12:45 0,764 2,074 2,253 1,029 0,931 0,979 1,671 1,198 0,946 0,776
13:00 0,741 2,115 2,744 1,121 1,269 1,184 1,692 1,281 0,814 0,765
13:15 0,826 2,240 2,625 1,187 2,127 1,431 1,740 1,184 0,838 0,766
13:30 0,809 2,315 2,633 1,207 2,901 1,657 1,872 1,182 0,851 0,733
13:45 1,004 2,318 2,774 1,285 3,498 2,230 1,883 1,229 0,827 0,752
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Curvas Tipicas de Demanda em PU

HORAS
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
14:00 1,007 2,347 2,871 1,315 3,672 2,070 1,869 1,271 0,827 0,771
14:15 0,946 2,434 2,925 1,297 3,901 2,339 1,919 1,244 0,759 0,776
14:30 1,076 2,441 2,803 1,326 3,842 2,176 1,926 1,262 0,865 0,757
14:45 1,379 2,413 2,692 1,330 3,695 2,026 1,980 1,303 0,772 0,724
15:00 1,305 2,451 2,642 1,298 3,718 2,301 1,918 1,298 0,786 0,702
15:15 1,136 2,421 2,649 1,351 3,695 2,326 1,894 1,237 0,776 0,729
15:30 1,248 2,537 2,715 1,358 4,154 2,373 1,847 1,308 0,858 0,720
15:45 1,479 2,619 2,881 1,317 4,217 2,217 2,026 1,239 0,896 0,743
16:00 1,426 2,552 2,767 1,281 4,327 2,358 2,033 1,237 0,850 0,726
16:15 1,618 2,516 2,801 1,259 4,244 2,481 2,258 1,269 0,976 0,777
16:30 1,901 2,593 2,707 1,320 4,242 3,414 0,219 1,313 1,025 0,791
16:45 2,291 2,602 2,106 1,356 3,774 3,019 2,023 1,296 1,038 0,865
17:00 2,899 2,598 1,755 1,244 3,423 3,075 2,097 1,296 1,192 0,865
17:15 3,328 2,473 1,257 1,192 2,391 3,332 2,011 1,328 1,468 0,916
17:30 3,275 2,171 0,809 1,121 1,938 2,963 1,926 1,286 1,739 1,032
17:45 2,836 1,886 0,521 0,992 1,531 4,531 1,850 1,267 2,108 1,133
18:00 2,809 1,529 0,419 0,962 1,162 0,467 1,764 1,230 2,195 1,231
18:15 2,545 1,083 0,383 0,865 0,755 2,935 1,638 1,177 2,311 1,330
18:30 2,092 0,775 0,345 0,806 0,657 2,440 1,438 1,239 2,388 1,361
18:45 1,739 0,607 0,363 0,881 0,513 2,058 1,303 1,206 2,737 1,369
19:00 1,690 0,477 0,320 0,885 0,518 1,667 1,123 1,157 2,554 1,393
19:15 1,512 0,407 0,328 0,702 0,411 1,241 1,004 1,098 2,396 1,404
19:30 1,582 0,359 0,339 0,837 0,289 1,135 1,009 1,040 2,285 1,431
19:45 1,424 0,329 0,319 0,702 0,248 0,997 0,923 1,080 2,275 1,473
20:00 1,225 0,328 0,313 0,629 0,259 0,994 0,762 1,035 2,112 1,392
20:15 1,123 0,315 0,293 0,616 0,254 0,881 0,719 1,057 1,894 1,366
20:30 1,079 0,301 0,290 0,634 0,237 0,808 0,798 0,964 1,985 1,308
20:45 1,033 0,292 0,322 0,676 0,216 0,654 0,641 0,925 1,772 1,327
21:00 0,927 0,297 0,276 0,602 0,167 0,624 0,566 0,894 1,750 1,266
21:15 0,944 0,278 0,303 0,575 0,178 0,512 0,563 0,876 1,491 1,286
21:30 0,976 0,245 0,305 0,585 0,161 0,490 0,508 0,882 1,527 1,257
21:45 0,994 0,233 0,285 0,582 0,153 0,410 0,517 0,883 1,420 1,232
22:00 0,769 0,221 0,289 0,555 0,151 0,348 0,483 0,809 1,287 1,357
22:15 0,659 0,227 0,286 0,576 0,150 0,339 0,438 0,801 1,109 1,210
22:30 0,592 0,239 0,289 0,577 0,156 0,351 0,429 0,783 1,086 1,244
22:45 0,579 0,227 0,288 0,588 0,165 0,325 0,461 0,759 0,943 1,236
23:00 0,523 0,216 0,281 0,567 0,142 0,248 0,449 0,767 0,872 1,110
23:15 0,515 0,211 0,264 0,542 0,150 0,294 0,406 0,738 0,878 1,037
23:30 0,476 0,217 0,279 0,546 0,141 0,283 0,376 0,716 0,761 0,989
23:45 0,466 0,213 0,272 0,558 0,140 0,255 0,380 0,727 0,679 0,989
00:00 0,392 0,235 0,281 0,558 0,141 0,260 0,348 0,687 0,643 0,955
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ANEXO IV: Curvas tipicas de demanda para 20 agrupamentos

137

Curvas Tipicas de Demanda em PU

Horas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
0:15 0,453 10,652 | 0,276 | 0,896 | 0,198 | 0,428 | 0,272 | 0,804 | 0,458 | 0,135 | 0,983 | 0,164 | 0,353 | 0,693 | 0,598 | 0,432 | 0,470 | 0,215 | 0,482 | 0,577
0:30 0,494 | 0,546 | 0,254 | 0,949 | 0,196 | 0,428 | 0,285 | 0,786 | 0,453 | 0,129 | 0,963 | 0,146 | 0,448 | 0,692 | 0,530 | 0,422 | 0,443 | 0,214 | 0,414 | 0,591
0:45 0,471 | 0,551 | 0,269 | 0,952 | 0,198 | 0,421 | 0,283 | 0,666 | 0,424 | 0,120 | 0,931 | 0,159 | 0,344 | 0,693 | 0,517 | 0,427 | 0,562 | 0,201 | 0,421 | 0,563
1:00 0,425 10,542 | 0,251 { 0,940 | 0,182 | 0,395 | 0,274 | 0,665 | 0,349 | 0,139 | 0,852 | 0,160 | 0,380 | 0,729 | 0,516 | 0,574 | 0,455 | 0,203 | 0,452 | 0,589
1:15 0,348 | 0,530 | 0,262 | 0,877 | 0,193 | 0,443 | 0,269 | 0,671 | 0,412 | 0,133 | 0,880 | 0,151 | 0,373 | 0,718 | 0,522 | 0,433 | 0,383 | 0,193 | 0,339 | 0,542
1:30 0,319 | 0,492 | 0,245 (0,911 | 0,193 | 0,407 | 0,272 | 0,662 | 0,369 | 0,114 | 0,859 | 0,156 | 0,380 | 0,682 | 0,502 | 0,391 | 0,431 | 0,201 | 0,333 | 0,546
1:45 0,328 | 0,523 | 0,226 | 0,875 | 0,194 | 0,419 | 0,259 | 0,630 | 0,343 | 0,132 | 0,875 | 0,157 | 0,331 | 0,699 | 0,485 | 0,413 | 0,506 | 0,199 | 0,376 | 0,561
2:00 0,320 | 0,461 | 0,264 | 0,992 | 0,186 | 0,428 | 0,256 | 0,603 | 0,345 | 0,122 | 0,837 | 0,142 | 0,373 | 0,668 | 0,495 | 0,388 | 0,471 | 0,236 | 0,392 | 0,515
2:15 0,321 | 0,475 | 0,247 | 0,848 | 0,209 | 0,419 | 0,254 | 0,570 | 0,309 | 0,124 | 0,854 | 0,162 | 0,328 | 0,687 | 0,465 | 0,381 | 0,398 | 0,213 | 0,372 | 0,517
2:30 0,331]0,477 | 0,260 | 0,921 | 0,178 | 0,386 | 0,263 | 0,591 | 0,330 | 0,130 | 0,856 | 0,151 | 0,386 | 0,708 | 0,469 | 0,383 | 0,430 | 0,178 | 0,415 | 0,508
2:45 0,305 | 0,447 | 0,266 | 0,870 | 0,187 | 0,419 | 0,252 | 0,553 | 0,385 | 0,136 | 0,812 | 0,153 | 0,367 | 0,762 | 0,469 | 0,381 | 0,437 | 0,201 | 0,384 | 0,451
3:00 0,306 | 0,457 | 0,270 | 0,942 | 0,196 | 0,426 | 0,273 | 0,574 | 0,313 | 0,121 | 0,865 | 0,159 | 0,363 | 0,745 | 0,449 | 0,341 | 0,415 | 0,172 | 0,334 | 0,494
3:15 0,296 | 0,481 | 0,248 | 0,865 | 0,206 | 0,400 | 0,260 | 0,535 | 0,277 | 0,130 | 0,816 | 0,158 | 0,370 | 0,749 | 0,470 | 0,379 | 0,543 | 0,199 | 0,357 | 0,507
3:30 0,29510,471 | 0,257 | 0,892 | 0,206 | 0,417 | 0,243 | 0,537 | 0,292 | 0,128 | 0,865 | 0,149 | 0,365 | 0,757 | 0,448 | 0,352 | 0,526 | 0,216 | 0,364 | 0,497
3:45 0,309 | 0,462 | 0,382 | 0,901 | 0,184 | 0,423 | 0,258 | 0,559 | 0,309 | 0,121 | 0,839 | 0,151 | 0,397 | 0,759 | 0,465 | 0,348 | 0,547 | 0,197 | 0,423 | 0,504
4:00 0,354 | 0,471 | 0,358 | 0,838 | 0,209 | 0,417 | 0,266 | 0,512 | 0,269 | 0,123 | 0,826 | 0,144 | 0,425 | 0,753 | 0,454 | 0,401 | 0,439 | 0,204 | 0,452 | 0,525
4:15 0,277 |1 0,482 | 0,248 | 0,892 | 0,194 | 0,388 | 0,252 | 0,526 | 0,294 | 0,124 | 0,756 | 0,150 | 0,381 | 0,746 | 0,469 | 0,382 | 0,506 | 0,241 | 0,374 | 0,524
4:30 0,345 10,594 | 0,255 0,931 | 0,195 | 0,420 | 0,252 | 0,540 | 0,424 | 0,114 | 0,795 | 0,162 | 0,418 | 0,773 | 0,470 | 0,432 | 0,462 | 0,202 | 0,425 | 0,551
4:45 0,350 | 0,542 { 0,277 | 0,917 | 0,198 | 0,403 | 0,258 | 0,521 | 0,373 | 0,133 | 0,814 | 0,144 | 0,389 | 0,800 | 0,437 | 0,434 | 0,498 | 0,249 | 0,405 | 0,502
5:00 0,322 10,579 | 0,270 | 0,840 | 0,158 | 0,402 | 0,260 | 0,565 | 0,603 | 0,130 | 0,844 | 0,137 | 0,433 | 0,823 | 0,477 | 0,381 | 0,499 | 0,301 | 0,447 | 0,527
5:15 0,383 10,596 | 0,299 | 0,932 | 0,188 | 0,470 | 0,248 | 0,551 | 0,668 | 0,129 | 0,937 | 0,146 | 0,424 | 0,909 | 0,443 | 0,399 | 0,619 | 0,448 | 0,557 | 0,621
5:30 0,428 |1 0,737 | 0,288 | 0,906 | 0,184 | 0,507 | 0,281 | 0,562 | 0,657 | 0,117 | 1,024 | 0,145 | 0,452 | 0,875 | 0,531 | 0,475 | 0,851 | 0,611 | 0,532 | 0,723
5:45 0,697 | 0,774 | 0,266 | 0,938 | 0,213 | 0,504 | 0,323 | 0,607 | 0,601 | 0,138 | 1,313 | 0,141 | 0,460 | 0,804 | 0,543 | 0,616 | 0,668 | 1,324 | 0,445 | 0,873
6:00 0,803 | 0,805 | 0,378 | 0,942 | 0,300 | 0,522 | 0,367 | 0,740 | 0,733 | 0,133 | 1,499 | 0,148 | 0,454 | 0,953 | 0,657 | 0,680 | 0,795 | 2,131 | 0,719 | 0,865
6:15 1,023 | 0,834 | 0,276 | 0,936 | 0,440 | 0,605 | 0,354 | 0,736 | 0,777 | 0,126 | 1,520 | 0,154 | 0,644 | 0,907 | 0,672 | 0,712 | 0,657 | 0,232 | 0,677 | 0,973
6:30 1,176 | 0,874 | 0,244 | 0,812 | 0,481 | 0,636 | 0,403 | 0,806 | 0,981 | 0,114 | 1,370 | 0,198 | 0,612 | 0,929 | 0,735 | 0,731 | 0,626 | 2,847 | 0,700 | 0,121
6:45 1,418 | 0,824 | 0,247 | 0,872 | 0,512 | 0,684 | 0,488 | 0,728 | 0,610 | 0,215 | 1,312 | 0,287 | 0,767 | 1,114 | 0,794 | 0,699 | 0,815 | 3,749 | 0,865 | 1,424
7:00 1,897 | 0,713 | 0,358 | 0,994 | 0,924 | 0,904 | 0,623 | 0,705 | 0,609 | 0,453 | 1,449 | 0,708 | 0,804 | 1,141 | 0,744 | 0,776 | 0,724 | 4,183 | 0,711 | 1,668
7:15 1,980 | 0,727 | 0,540 | 1,135 | 1,623 | 0,972 | 0,772 | 0,742 | 0,584 | 0,702 | 1,283 | 1,310 | 0,790 | 0,981 | 0,735 | 1,037 | 0,912 | 4,295 | 0,586 | 1,633
7:30 2,486 | 0,685 | 0,897 | 1,300 | 2,280 | 1,022 | 0,967 | 0,692 | 0,581 | 1,116 | 1,103 | 1,891 | 0,853 | 1,008 | 0,777 | 0,787 | 0,804 | 4,266 | 0,676 | 1,562
7:45 2,422 10,772 | 1,051 | 1,239 | 0,232 | 1,248 | 1,272 | 0,781 | 0,511 | 1,525 | 0,888 | 2,121 | 0,803 | 1,026 | 0,756 | 0,734 | 0,788 | 4,511 | 0,929 | 1,973
8:00 2,743 1 0,646 | 1,171 | 0,127 | 3,559 | 1,374 | 1,471 | 0,753 | 0,498 | 1,863 | 0,801 | 2,227 | 0,861 | 0,990 | 0,740 | 0,972 | 0,858 | 4,251 | 1,127 | 2,688
8:15 2,650 | 0,688 | 1,551 | 1,276 | 4,095 | 1,525 | 1,826 | 0,740 | 0,583 | 1,893 | 0,772 | 2,311 | 0,835 | 1,001 | 0,787 | 1,006 | 0,985 | 0,449 | 1,346 | 2,332
8:30 2,63110,871 | 1,756 | 1,234 | 3,384 | 1,569 | 2,098 | 0,729 | 0,569 | 2,115 | 0,884 | 2,467 | 0,918 | 1,035 | 0,948 | 0,873 | 0,805 | 4,250 | 1,189 | 1,899
8:45 2,546 | 0,855 | 1,942 | 1,305 | 2,792 | 1,631 | 2,208 | 0,670 | 0,525 | 2,467 | 0,801 | 2,548 | 0,868 | 0,108 | 0,963 | 0,835 | 0,729 | 3,772 | 1,279 | 1,815
9:00 2,493 10,877 | 2,040 | 1,443 | 3,129 | 0,174 | 2,221 | 0,727 | 0,512 | 2,586 | 0,791 | 2,590 | 0,907 | 1,021 | 0,937 | 0,757 | 0,740 | 3,922 | 0,115 | 1,556
9:15 2,447 10,901 | 2,011 | 1,547 | 3,003 | 1,686 | 2,209 | 0,687 | 0,518 | 2,788 | 0,668 | 2,616 | 0,950 | 1,034 | 0,866 | 0,690 | 0,899 | 3,839 | 1,196 | 1,587
9:30 2,444 1 0,865 | 2,284 | 1,581 | 3,076 | 1,774 | 0,218 | 0,710 | 0,566 | 0,286 | 0,699 | 2,600 | 0,998 | 0,976 | 0,949 | 0,798 | 0,656 | 3,340 | 0,129 | 2,308
9:45 2,503 10,852 (2,399 | 1,587 | 2,835 | 1,867 | 0,219 | 0,706 | 0,583 | 2,906 | 0,677 | 2,644 | 0,871 | 0,945 | 0,972 | 0,804 | 0,685 | 3,287 | 1,351 | 1,757
10:00 2,234 | 1,067 | 0,258 | 1,622 | 2,409 | 0,195 | 2,200 | 0,778 | 0,619 | 2,671 | 0,712 | 2,512 | 0,898 | 0,977 | 1,042 | 0,722 | 0,625 | 3,047 | 1,790 | 1,962
10:15 2,009 | 0,844 | 2,800 | 1,330 | 2,280 | 1,962 | 2,195 | 0,843 | 0,601 | 2,452 | 0,680 | 0,250 | 0,986 | 1,023 | 0,944 | 0,796 | 0,665 | 3,187 | 1,438 | 1,901
10:30 1,937 1 0,869 | 0,215 | 1,495 | 2,375 | 1,853 | 0,219 | 0,764 | 0,679 | 2,259 | 0,718 | 2,515 | 1,084 | 1,012 | 0,941 | 0,735 | 0,596 | 2,895 | 1,197 | 1,772
10:45 1,891 | 0,898 | 1,860 | 1,595 | 1,946 | 1,745 | 2,165 | 0,813 | 0,700 | 2,506 | 0,702 | 2,460 | 1,173 | 1,090 | 0,946 | 1,024 | 0,612 | 2,180 | 0,127 | 1,607
11:00 0,155 1,002 | 2,165 | 1,459 | 1,457 | 1,766 | 2,151 | 0,817 | 0,704 | 1,746 | 0,674 | 2,407 | 1,036 | 0,118 | 0,980 | 1,047 | 0,673 | 1,683 | 1,410 | 1,603
11:15 1,357 10912 | 1,916 | 1,492 | 1,503 | 1,599 | 2,021 | 1,033 | 0,694 | 1,122 | 0,659 | 2,284 | 0,929 | 1,073 | 0,963 | 0,897 | 0,990 | 1,545 | 0,145 | 1,676
11:30 1,435 1,004 | 1,711 | 1,363 | 0,000 | 1,434 | 0,193 | 0,918 | 0,811 | 0,908 | 0,639 | 2,244 | 0,949 | 1,128 | 1,087 | 1,255 | 0,103 | 1,595 | 1,387 | 1,522
11:45 1,1221 0,974 | 1,260 | 1,514 | 1,469 | 1,552 | 1,730 | 1,029 | 0,824 | 0,708 | 0,630 | 0,213 | 1,054 | 1,107 | 1,127 | 1,015 | 0,834 | 1,480 | 1,538 | 1,364
12:00 1,127 {0,992 | 0,115 | 1,496 | 1,475 | 1,374 | 1,652 | 0,985 | 0,866 | 0,669 | 0,651 | 2,129 | 1,102 | 1,027 | 1,208 | 0,738 | 0,832 | 0,125 | 1,645 | 1,163
12:15 1,127 10,968 | 1,166 | 1,511 | 1,602 | 1,380 | 0,163 | 1,010 | 0,951 | 0,631 | 0,643 | 2,029 | 0,966 | 0,981 | 1,258 | 0,672 | 0,709 | 1,139 | 1,202 | 0,104
12:30 1,188 10,995 | 1,260 | 1,529 | 1,838 | 1,504 | 1,650 | 0,929 | 0,929 | 0,747 | 0,692 | 2,183 | 1,163 | 1,015 | 1,056 | 0,674 | 0,735 | 1,625 | 0,119 | 1,010
12:45 1,192 | 1,028 | 1,141 | 1,708 | 2,568 | 1,673 | 1,782 | 0,954 | 0,809 | 0,927 | 0,701 | 2,379 | 0,987 | 1,057 | 0,104 | 0,677 | 0,831 | 0,202 | 1,264 | 1,081
13:00 1,343 1 0,908 | 1,116 | 1,543 | 0,000 | 1,719 | 1,907 | 0,816 | 0,730 | 1,295 | 0,688 | 2,376 | 1,079 | 1,066 | 1,261 | 0,647 | 0,774 | 2,692 | 1,363 | 0,936
13:15 0,140 | 1,084 | 1,349 | 0,167 | 3,016 | 1,758 | 2,108 | 0,798 | 0,687 | 2,044 | 0,687 | 2,415 | 1,197 | 1,019 | 0,970 | 0,647 | 0,726 | 2,387 | 2,448 | 1,012
13:30 1,420 | 1,071 | 1,691 | 1,711 | 0,323 | 1,745 | 2,131 | 0,794 | 0,740 | 2,731 | 0,652 | 2,515 | 1,219 | 1,096 | 0,893 | 0,828 | 0,714 | 2,301 | 1,419 | 1,065




138

Curvas Tipicas de Demanda em PU

Horas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

13:45 1,602 | 0,932 | 0,193 | 0,000 | 0,333 | 1,844 | 2,080 | 0,778 | 0,785 | 3,346 | 0,699 | 2,517 | 1,230 | 1,109 | 0,979 | 1,158 | 0,913 | 2,519 | 1,902 | 1,087
14:00 1,719 { 0,882 | 1,958 | 0,165 | 3,474 | 1,828 | 2,103 | 0,728 | 0,999 | 3,515 | 0,722 | 2,530 | 1,284 | 1,120 | 1,047 | 0,990 | 1,026 | 2,616 | 1,246 | 1,067
14:15 1,697 | 0,856 | 2,267 | 1,565 | 3,570 | 1,850 | 2,193 | 0,721 | 0,757 | 0,000 | 0,730 | 2,641 | 1,304 | 1,080 | 1,027 | 1,011 | 0,827 | 2,657 | 0,167 | 1,043
14:30 1,721 | 1,147 | 2,110 | 1,588 | 3,417 | 1,869 | 2,229 | 0,782 | 0,669 | 3,712 | 0,692 | 2,597 | 1,539 | 1,048 | 1,062 | 1,140 | 0,989 | 0,250 | 1,221 | 1,013
14:45 0,166 | 0,890 | 1,935 | 1,522 | 0,327 | 2,018 | 2,231 | 0,658 | 0,777 | 3,535 | 0,692 | 2,508 | 1,585 | 1,204 | 0,984 | 1,671 | 1,144 | 2,388 | 1,186 | 1,055
15:00 1,663 | 0,939 | 2,141 | 1,693 | 3,244 | 1,859 | 2,208 | 0,664 | 0,732 | 3,634 | 0,653 | 2,583 | 1,576 | 1,160 | 1,026 | 1,450 | 1,139 | 0,225 | 0,140 | 1,060
15:15 1,643 | 1,039 | 2,216 | 1,607 | 0,329 | 1,793 | 2,156 | 0,717 | 0,678 | 3,639 | 0,683 | 2,559 | 1,541 | 0,108 | 0,915 | 1,376 | 0,884 | 0,226 | 1,276 | 1,150
15:30 1,717 | 1,112 | 2,360 | 1,676 | 3,242 | 0,176 | 2,163 | 0,714 | 0,789 | 0,396 | 0,706 | 2,746 | 1,711 | 1,202 | 0,865 | 1,405 | 1,030 | 2,429 | 1,456 | 0,110
15:45 1,817 { 1,035 2,295 | 1,578 | 0,337 | 1,812 | 0,224 | 0,708 | 0,940 | 3,956 | 0,749 | 2,857 | 2,122 | 1,111 | 0,855 | 1,423 | 0,984 | 2,612 | 0,000 | 0,989
16:00 1,856 | 1,055 | 2,275 | 1,453 | 3,111 | 1,805 | 2,225 | 0,667 | 0,891 | 4,048 | 0,693 | 2,787 | 1,812 | 1,149 | 0,879 | 1,635 | 1,127 | 2,615 | 0,000 | 0,103
16:15 1,904 | 1,313 | 2,427 | 0,152 | 2,840 | 1,831 | 2,179 | 0,751 | 0,929 | 4,041 | 0,739 | 2,776 | 1,970 | 1,146 | 1,072 | 1,813 | 1,292 | 2,978 | 1,904 | 0,993
16:30 1,953 10,131 | 3,282 | 1,477 | 2,883 | 1,748 | 2,226 | 0,726 | 1,048 | 4,108 | 0,774 | 2,858 | 2,195 | 1,227 | 1,124 | 2,231 | 1,268 | 2,728 | 3,014 | 1,056
16:45 2,050 | 1,176 | 0,305 | 1,495 | 0,271 | 1,768 | 2,205 | 0,835 | 1,047 | 3,655 | 0,851 | 2,866 | 1,870 | 1,192 | 1,139 | 3,046 | 1,605 | 1,568 | 3,523 | 0,967
17:00 1,867 | 1,416 | 2,829 | 1,567 | 0,232 | 1,880 | 2,118 | 0,929 | 1,214 | 3,348 | 0,808 | 2,932 | 0,179 | 1,162 | 1,176 | 4,580 | 2,153 | 1,209 | 2,702 | 1,013
17:15 1,308 | 1,790 | 3,056 | 1,730 | 1,634 | 1,734 | 2,036 | 1,021 | 1,614 | 2,479 | 0,858 | 2,749 | 0,177 | 1,210 | 1,288 | 4,711 | 0,289 | 0,964 | 0,420 | 1,101
17:30 1,140 | 2,202 | 2,772 | 1,714 | 0,833 | 1,691 | 1,962 | 1,309 | 1,891 | 2,070 | 0,918 | 2,295 | 1,991 | 0,111 | 0,137 | 0,411 | 3,123 | 0,764 | 0,279 | 1,018
17:45 0,877 | 2,431 | 4,841 | 1,651 | 0,517 | 1,634 | 1,792 | 0,138 | 3,107 | 1,789 | 1,028 | 1,976 | 0,191 | 0,109 | 1,399 | 3,676 | 2,465 | 0,466 | 3,307 | 0,933
18:00 0,695 | 2,684 | 5,416 | 1,390 | 0,435 | 1,576 | 1,677 | 1,681 | 2,319 | 1,352 | 1,122 | 1,436 | 1,701 | 1,082 | 1,547 | 3,534 | 2,838 | 0,344 | 3,195 | 1,001
18:15 0,600 | 2,842 2,915 | 1,376 | 0,339 | 1,351 | 0,143 | 1,734 | 2,623 | 0,995 | 1,283 | 0,847 | 1,561 | 1,054 | 0,000 | 2,771 | 2,860 | 0,373 | 2,654 | 0,993
18:30 0,599 | 2,528 | 2,737 | 1,293 | 0,311 | 1,204 | 0,114 | 1,883 | 3,108 | 0,831 | 1,224 | 0,556 | 1,659 | 1,041 | 1,755 | 1,851 | 2,410 | 0,285 | 1,781 | 0,970
18:45 0,679 | 2,883 | 2,014 | 1,367 | 0,315 | 1,245 | 0,854 | 2,213 | 3,725 | 0,719 | 1,147 | 0,400 | 0,143 | 0,976 | 1,712 | 1,637 | 2,091 | 0,283 | 0,159 | 0,983
19:00 0,570 | 2,447 | 1,508 | 1,349 | 0,257 | 0,113 | 0,705 | 2,099 | 3,739 | 0,692 | 1,217 | 0,276 | 1,409 | 0,974 | 1,514 | 1,639 | 1,954 | 0,249 | 1,496 | 1,091
19:15 0,581 | 2,224 | 1,007 | 1,286 | 0,283 | 1,092 | 0,550 | 2,041 | 0,372 | 0,579 | 1,188 | 0,229 | 1,407 | 0,951 | 1,372 | 1,421 | 0,165 | 0,227 | 0,000 | 0,798
19:30 0,58510,217 | 1,027 | 1,217 | 0,268 | 1,115 | 0,474 | 2,111 | 3,029 | 0,420 | 1,218 | 0,217 | 1,387 | 0,899 | 0,142 | 1,656 | 1,596 | 0,267 | 1,198 | 1,020
19:45 0,562 | 2,001 | 0,929 | 1,255 | 0,269 | 1,051 | 0,422 | 2,136 | 3,017 | 0,364 | 1,259 | 0,206 | 1,475 | 0,895 | 1,555 | 1,441 | 1,361 | 0,216 | 0,936 | 0,818
20:00 0,528 | 1,946 | 0,883 | 1,352 | 0,259 | 0,934 | 0,431 | 2,064 | 2,622 | 0,358 | 1,259 | 0,182 | 1,177 | 0,867 | 1,328 | 1,300 | 1,167 | 0,229 | 1,063 | 0,747
20:15 0,571 | 1,541 { 0,775 | 1,395 | 0,254 | 0,907 | 0,386 | 1,774 | 0,275 | 0,343 | 1,247 | 0,199 | 1,199 | 0,815 | 1,348 | 0,949 | 1,256 | 0,205 | 0,959 | 0,800
20:30 0,526 | 1,492 | 0,670 | 1,319 | 0,235 | 0,983 | 0,395 | 1,949 | 2,804 | 0,325 | 1,161 | 0,176 | 1,065 | 0,839 | 1,216 | 0,939 | 0,116 | 0,202 | 0,929 | 0,826
20:45 0,542 1,313 [ 0,570 | 1,286 | 0,246 | 0,782 | 0,373 | 1,794 | 2,492 | 0,262 | 1,180 | 0,185 | 0,954 | 0,820 | 0,119 | 1,082 | 1,034 | 0,268 | 0,887 | 0,796
21:00 0,486 | 0,000 | 0,548 | 1,114 | 0,226 | 0,670 | 0,373 | 1,855 | 2,118 | 0,223 | 1,119 | 0,197 | 0,893 | 0,767 | 1,205 | 0,880 | 0,969 | 0,203 | 0,853 | 0,780
21:15 0,534 | 1,287 | 0,559 | 0,129 | 0,235 | 0,666 | 0,344 | 1,614 | 1,844 | 0,178 | 1,163 | 0,190 | 0,863 | 0,752 | 1,099 | 0,910 | 0,979 | 0,262 | 0,779 | 0,667
21:30 0,499 | 1,266 | 0,557 | 1,198 | 0,217 | 0,644 | 0,323 | 1,512 | 1,941 | 0,154 | 1,139 | 0,162 | 0,822 | 0,799 | 1,231 | 0,962 | 0,988 | 0,279 | 0,788 | 0,675
21:45 0,500 | 1,313 { 0,500 | 1,249 | 0,210 | 0,678 | 0,321 | 1,492 | 1,582 | 0,145 | 1,155 | 0,152 | 0,686 | 0,717 | 1,213 | 1,296 | 0,888 | 0,236 | 0,671 | 0,699
22:00 0,488 | 1,128 [ 0,502 | 1,113 | 0,203 | 0,616 | 0,295 | 1,594 | 1,225 | 0,141 | 1,251 | 0,151 | 0,587 | 0,691 | 1,169 | 0,839 | 0,799 | 0,252 | 0,479 | 0,657
22:15 0,521 10,947 | 0,418 | 1,132 | 0,208 | 0,567 | 0,296 | 1,350 | 1,063 | 0,140 | 1,177 | 0,152 | 0,614 | 0,695 | 0,979 | 0,661 | 0,721 | 0,228 | 0,557 | 0,710
22:30 0,487 | 0,912 | 0,442 | 1,134 | 0,236 | 0,519 | 0,307 | 1,399 | 1,040 | 0,148 | 1,191 | 0,165 | 0,532 | 0,734 | 0,906 | 0,626 | 0,621 | 0,219 | 0,535 | 0,741
22:45 0,490 | 0,817 | 0,462 | 1,027 | 0,235 | 0,502 | 0,300 | 1,329 | 0,985 | 0,153 | 1,118 | 0,166 | 0,591 | 0,709 | 0,848 | 0,657 | 0,546 | 0,220 | 0,486 | 0,706
23:00 0,540 | 0,770 | 0,379 | 1,122 | 0,205 | 0,520 | 0,303 | 1,161 | 0,867 | 0,131 | 1,062 | 0,139 | 0,470 | 0,706 | 0,795 | 0,636 | 0,491 | 0,236 | 0,415 | 0,756
23:15 0,531 {0,720 | 0,359 | 1,020 | 0,222 | 0,452 | 0,276 | 0,997 | 1,079 | 0,142 | 1,041 | 0,144 | 0,491 | 0,703 | 0,768 | 0,615 | 0,488 | 0,177 | 0,522 | 0,712
23:30 0,529 1 0,680 | 0,304 | 1,048 | 0,208 | 0,442 | 0,280 | 0,943 | 0,854 | 0,133 | 0,999 | 0,148 | 0,466 | 0,669 | 0,686 | 0,503 | 0,525 | 0,213 | 0,516 | 0,633
23:45 0,529 10,678 | 0,297 | 1,076 | 0,198 | 0,509 | 0,286 | 0,880 | 0,633 | 0,132 | 1,055 | 0,136 | 0,436 | 0,672 | 0,637 | 0,448 | 0,559 | 0,204 | 0,461 | 0,643
0:00 0,499 | 0,662 | 0,284 | 0,998 | 0,235 | 0,473 | 0,304 | 0,813 | 0,566 | 0,132 | 1,015 | 0,159 | 0,438 | 0,677 | 0,597 | 0,430 | 0,399 | 0,232 | 0,425 | 0,590




ANEXO V: Curvas tipicas de demanda para 40 agrupamentos

PARTE A: DE 01 A 20 AGRUPAMENTOS

139

Curvas Tipicas de Demanda em PU

Horas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 |16 | 17 18 [ 19 ] 20
0:15 0,321 0,616 | 0,594 | 0,691 | 0,770 | 0,458 | 1,241 | 0,321 | NaN | 0,901 | 0,711 | 0,456 | 0,685 | 0,840 | 0,160 | NaN | 0,298 | 0,328 | NaN | NaN
0:30 0,293 | 0,637 | 0,572 0,599 | 0,718 | 0,453 | 1,182 | 0,367 | NaN | 0,938 | 0,821 | 0,382 | 0,876 | 0,950 | 0,139 | NaN | 0,466 | 0,293 [ NaN | NaN
0:45 0,302 | 0,651 | 0,555 ] 0,593 | 0,748 | 0,424 | 1,175 | 0,336 | NaN | 0,945 | 0,779 | 0,463 | 0,118 | 0,957 | 0,133 | NaN | 0,295 | 0,297 | NaN | NaN
1:00 0,295 | 0,594 | 0,577 | 0,568 | 0,769 | 0,349 | 0,103 | 0,357 | NaN | 0,940 | 0,765 | 0,431 | 0,749 | 0,866 | 0,134 | NaN | 0,340 | 0,297 | NaN | NaN
1:15 0,268 | 0,499 | 0,539 | 0,536 | 0,680 | 0,412 | 1,004 | 0,360 | NaN | 0,870 | 0,804 | 0,352 | 0,575 | 0,929 | 0,123 | NaN | 0,332 | 0,297 | NaN | NaN
1:30 0,249 | 0,499 | 0,547 | 0,545 | 0,729 | 0,369 | 0,993 | 0,327 | NaN | 0,895 | 0,680 | 0,373 | 0,800 | 0,872 | 0,136 | NaN | 0,372 | 0,300 [ NaN | NaN
1:45 0,257 | 0,468 | 0,587 | 0,510 | 0,773 | 0,343 | 0,941 | 0,336 | NaN | 0,878 | 0,713 | 0,432 | 0,913 | 0,890 | 0,152 | NaN | 0,296 | 0,290 [ NaN | NaN
2:00 0,319 | 0,471 | 0,556 | 0,494 | 0,715 | 0,345 | 0,991 | 0,332 | NaN | 0,969 | 0,585 | 0,405 | 0,772 | 0,839 | 0,139 | NaN | 0,361 | 0,285 | NaN | NaN
2:15 0,275 | 0,441 | 0,577 | 0,488 | 0,674 | 0,309 | 0,976 | 0,320 | NaN | 0,849 | 0,609 | 0,363 | 0,658 | 0,878 | 0,130 | NaN | 0,292 | 0,292 | NaN | NaN
2:30 0,293 | 0,419 | 0,564 | 0,466 | 0,712 | 0,330 | 0,968 | 0,347 | NaN | 0,951 | 0,657 | 0,403 | 0,633 | 0,845 | 0,130 | NaN | 0,375 | 0,302 [ NaN | NaN
2:45 0,273 | 0,395 | 0,550 | 0,466 | 0,775 | 0,385 | 0,928 | 0,289 | NaN | 0,901 | 0,575 | 0,394 | 0,637 | 0,790 | 0,155 | NaN | 0,375 | 0,283 | NaN | NaN
3:00 0,282 | 0,394 | 0,575 | 0,479 | 0,727 | 0,313 | 0,942 | 0,338 | NaN | 0,977 | 0,555 | 0,367 | 0,615 | 0,862 | 0,145 | NaN | 0,365 | 0,282 [ NaN | NaN
3:15 0,250 | 0,436 | 0,560 | 0,442 | 0,695 | 0,277 | 0,931 | 0,320 | NaN | 0,901 | 0,526 | 0,471 | 0,849 | 0,737 | 0,134 | NaN | 0,386 | 0,269 | NaN | NaN
3:30 0,272 | 0,449 | 0,546 | 0,461 | 0,702 | 0,292 | 0,891 | 0,282 | NaN | 0,933 | 0,584 | 0,476 | 0,688 | 0,820 | 0,125 | NaN | 0,349 | 0,284 [ NaN | NaN
3:45 0,409 | 0,457 | 0,555 | 0,471 | 0,722 | 0,309 | 0,889 | 0,306 | NaN | 0,932 | 0,485 | 0,508 | 0,562 | 0,756 | 0,130 | NaN | 0,393 | 0,305 | NaN | NaN
4:00 0,383 | 0,487 | 0,566 | 0,426 | 0,799 | 0,269 | 0,810 | 0,323 | NaN | 0,883 | 0,470 | 0,396 | 0,636 | 0,854 | 0,137 | NaN | 0,452 | 0,271 | NaN | NaN
4:15 0,261 | 0,456 | 0,553 | 0,463 | 0,751 | 0,294 | 0,790 | 0,296 | NaN | 0,939 | 0,532 | 0,413 | 0,894 | 0,762 | 0,134 | NaN | 0,381 | 0,244 [ NaN | NaN
4:30 0,266 | 0,493 | 0,565 | 0,482 | 0,728 | 0,424 | 0,812 | 0,350 | NaN | 0,965 | 0,590 | 0,403 | 0,731 | 0,861 | 0,131 | NaN | 0,435 | 0,317 | NaN | NaN
4:45 0,277 | 0,432 | 0,559 | 0,412 | 0,839 | 0,373 | 0,795 | 0,350 | NaN | 0,958 | 0,540 | 0,438 | 0,790 | 0,858 | 0,146 | NaN | 0,388 | 0,281 [ NaN | NaN
5:00 0,269 | 0,411 | 0,586 | 0,511 | 0,917 | 0,603 | 0,797 | 0,329 | NaN | 0,930 | 0,570 | 0,402 | 0,942 | 0,813 | 0,135 | NaN | 0,493 | 0,252 [ NaN | NaN
5:15 0,367 | 0,526 | 0,649 | 0,463 | 1,097 | 0,668 | 0,753 | 0,318 | NaN | 0,989 | 0,540 | 0,527 | 0,939 | 0,878 | 0,135 | NaN | 0,450 | 0,333 [ NaN | NaN
5:30 0,344 | 0,610 | 0,717 | 0,473 | 1,129 | 0,657 | 0,772 | 0,342 | NaN | 0,963 | 0,618 | 0,785 | 0,820 | 0,750 | 0,134 | NaN | 0,505 | 0,323 | NaN | NaN
5:45 0,313 | 0,717 | 0,889 | 0,512 | 0,890 | 0,601 | 0,766 | 0,572 | NaN | 0,963 | 0,607 | 0,697 | 0,171 | 0,755 | 0,152 | NaN | 0,447 | 0,444 | NaN | NaN
6:00 0,441 | 0,692 | 0,938 | 0,543 | 1,336 | 0,733 | 0,811 | 0,791 | NaN | 0,946 | 0,707 | 0,813 | 0,212 | 0,778 | 0,146 | NaN | 0,452 | 0,413 [ NaN | NaN
6:15 0,411 | 0,693 | 0,105 | 0,561 | 0,807 | 0,777 | 0,948 | 1,004 | NaN | 0,971 | 0,626 | 0,689 | 0,345 | 0,787 | 0,139 | NaN | 0,626 | 0,649 | NaN | NaN
6:30 0,388 | 0,892 | 1,237 | 0,659 | 0,935 | 0,981 | 0,856 | 1,104 | NaN | 0,830 | 0,653 | 0,689 | 0,255 | 0,831 | 0,136 | NaN | 0,535 | 0,510 | NaN | NaN
6:45 0,464 | 0,936 | 1,380 | 0,714 | 0,881 | 0,610 | 0,816 | 1,471 | NaN | 0,879 | 0,661 | 0,793 | 0,679 | 0,757 | 0,315 | NaN | 0,704 | 0,684 | NaN | NaN
7:00 0,509 | 1,322 | 1,427 | 0,634 | 0,852 | 0,609 | 0,721 | 2,068 | NaN | 0,947 | 0,721 | 0,700 | 0,719 | 0,783 | 0,685 | NaN | 0,690 | 0,786 | NaN | NaN
7:15 0,644 | 0,153 | 1,333 | 0,699 | 0,832 | 0,584 | 0,847 | 2,155 | NaN | 1,069 | 0,592 | 0,882 | 0,811 | 0,712 | 1,032 | NaN | 0,745 | 0,801 [ NaN | NaN
7:30 0,960 | 1,855 | 1,284 | 0,688 | 0,877 | 0,581 | 0,706 | 2,362 | NaN | 1,178 | 0,597 | 0,833 | 0,528 | 0,748 | 1,377 | NaN | 0,753 | 0,853 [ NaN | NaN
7:45 1,240 | 2,299 | 1,365 | 0,787 | 0,830 | 0,511 | 0,634 | 2,267 | NaN | 1,182 | 0,960 | 0,786 | 0,750 | 0,706 | 1,796 | NaN | 0,683 | 1,039 [ NaN | NaN
8:00 1,402 | 3,226 | 1,444 | 0,726 | 0,857 | 0,498 | 0,568 | 2,426 | NaN | 1,214 | 0,646 | 0,810 | 0,954 | 0,716 | 1,845 | NaN | 0,731 | 1,205 | NaN | NaN
8:15 1,810 | 2,817 | 1,513 | 0,732 | 0,866 | 0,583 | 0,625 | 2,369 | NaN | 1,247 | 0,780 | 0,873 | 1,209 | 0,788 | 1,815 | NaN | 0,675 | 1,325 [ NaN | NaN
8:30 1,765 | 2,302 | 1,579 | 0,786 | 0,985 | 0,569 | 0,605 | 2,429 | NaN | 1,183 | 0,691 | 0,697 | 1,170 | 0,783 | 1,807 | NaN | 0,747 | 1,473 | NaN | NaN
8:45 1,833 | 2,236 | 1,646 | 0,899 | 0,110 | 0,525 | 0,626 | 2,394 | NaN | 1,268 | 0,577 | 0,645 | 0,115 | 0,853 | 2,277 | NaN | 0,678 | 0,149 | NaN | NaN
9:00 1,842 11,933 | 1,611 | 0,971 | 1,009 | 0,512 | 0,657 | 0,242 | NaN | 1,359 | 0,627 | 0,657 | 1,217 [ 0,913 | 2,453 | NaN | 0,764 | 1,418 [ NaN | NaN
9:15 1,862 | 1,897 | 1,649 | 0,937 | 0,934 | 0,518 | 0,446 | 2,437 | NaN | 1,454 | 0,590 | 0,853 | 1,274 | 0,897 | 2,551 | NaN | 0,864 | 1,340 [ NaN | NaN
9:30 1,990 | 2,712 | 0,168 | 0,948 | 0,934 | 0,566 | 0,490 | 2,423 | NaN | 1,452 | 0,571 | 0,721 | 0,648 | 0,826 | 2,850 | NaN | 0,823 | 1,469 [ NaN | NaN
9:45 2,155 2,208 | 1,718 | 0,961 | 0,995 | 0,583 | 0,515 | 2,511 | NaN | 1,450 | 0,566 | 0,691 | 0,627 | 0,870 | 2,978 | NaN | 0,684 | 1,368 | NaN | NaN
10:00 2,793 | 2,162 | 1,996 | 1,059 | 0,976 | 0,619 | 0,519 | 2,393 | NaN | 1,498 | 0,575 | 0,646 | 0,606 | 0,858 | 2,770 | NaN | 0,742 | 1,335 [ NaN | NaN
10:15 0,279 | 2,049 | 1,875 | 0,993 | 1,009 | 0,601 | 0,509 | 2,313 | NaN | 1,318 | 0,620 | 0,638 | 0,913 | 0,865 | 2,432 | NaN | 0,929 | 0,134 [ NaN | NaN
10:30 2,083 | 1,878 | 1,783 | 0,980 | 0,954 | 0,679 | 0,539 | 2,109 | NaN | 1,446 | 0,733 | 0,602 | 0,626 | 0,911 | 1,807 | NaN | 0,111 | 0,131 | NaN | NaN
10:45 1,744 | 1,771 | 1,587 | 1,012 | 1,178 | 0,700 | 0,550 | 2,164 | NaN | 1,552 | 0,823 | 0,542 | 1,161 | 0,885 | 2,307 | NaN | 0,124 | 1,302 [ NaN | NaN
11:00 1,940 | 1,818 | 1,397 | 1,008 | 1,902 | 0,704 | 0,536 | 1,673 | NaN | 1,416 | 0,702 | 0,645 | 0,865 | 0,826 | 1,356 | NaN | 1,045 | 0,113 [ NaN | NaN
11:15 1,744 | 1,873 | 1,379 | 1,166 | 1,413 | 0,694 | 0,541 | 1,299 | NaN | 1,435 | 0,905 | 1,015 | 0,623 | 0,884 | 0,621 | NaN | 0,900 | 1,004 | NaN | NaN
11:30 0,161 | 1,546 | 1,278 | 1,152 | 1,291 | 0,811 | 0,558 | 1,424 | NaN | 1,311 | 0,810 | 1,111 | 0,674 | 0,815 | 0,422 | NaN | 0,874 | 1,115 [ NaN | NaN
11:45 1,419 | 1,408 | 1,258 | 1,055 | 1,338 [ 0,824 | 0,582 | 1,181 | NaN | 1,379 | 1,686 | 0,875 | 0,599 | 0,767 | 0,290 | NaN | 0,990 | 1,110 [ NaN | NaN
12:00 1,367 | 1,000 | 1,246 | 1,104 | 1,221 | 0,866 | 0,613 | 1,253 | NaN | 1,409 | 1,038 | 0,875 | 0,546 | 0,803 | 0,287 | NaN | 1,119 | 0,974 [ NaN | NaN
12:15 1,195 0,803 | 1,251 | 1,051 | 0,966 | 0,951 | 0,562 | 1,260 | NaN | 1,456 | 0,173 | 0,838 | 0,643 | 0,780 | 0,382 | NaN | 0,859 | 0,987 | NaN | NaN
12:30 1,078 | 0,839 | 1,309 | 0,847 | 0,992 | 0,929 | 0,553 | 1,367 | NaN | 0,148 | 1,283 | 0,798 | 0,917 | 0,910 | 0,580 | NaN | 1,104 | 1,034 [ NaN | NaN
12:45 1,005 | 0,931 | 1,380 | 1,129 | 1,088 | 0,809 | 0,519 | 1,423 | NaN | 1,626 | 1,231 | 0,824 | 0,132 | 0,897 | 0,818 | NaN | 0,799 | 1,130 [ NaN | NaN
13:00 0,000 | 0,847 | 1,455 | 0,958 | 1,115 | 0,730 | 0,598 | 1,661 | NaN | 1,467 | 0,817 | 0,737 | 1,007 | 0,868 | 1,228 | NaN | 0,931 | 1,238 | NaN | NaN
13:15 1,368 | 0,880 | 1,564 | 0,908 | 0,980 | 0,687 | 0,583 | 1,771 | NaN | 1,538 | 0,925 ] 0,767 | 1,343 | 0,869 | 2,300 | NaN | 1,046 | 1,321 [ NaN | NaN




140

Curvas Tipicas de Demanda em PU

Horas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 |16 | 17 18 [ 19 | 20
13:30 0,159 | 0,938 | 1,580 | 0,930 | 0,974 | 0,740 | 0,525 | 1,702 | NaN | 1,554 | 0,631 | 0,753 | 1,334 | 0,926 | 3,158 | NaN | 1,008 | 1,694 | NaN | NaN
13:45 2,116 | 1,144 | 1,547 | 0,973 | 1,070 | 0,785 | 0,587 | 1,687 | NaN | 1,542 | 0,754 | 0,885 | 1,033 | 0,986 | 3,965 | NaN | 1,052 | 1,654 | NaN | NaN
14:00 1,843 | 1,190 | 1,505 | 0,758 | 1,257 | 0,999 | 0,646 | 1,804 | NaN | 1,544 | 0,839 | 0,979 | 0,974 | 1,081 | 4,139 | NaN | 1,190 | 1,642 | NaN | NaN
14:15 2,137 | 1,131 | 1,478 | 0,871 | 0,101 | 0,757 | 0,623 | 1,852 | NaN | 1,506 | 0,703 | 0,765 | 1,097 | 1,060 | 4,333 | NaN | 1,191 | 1,398 | NaN | NaN
14:30 1,861 | 1,113 | 1,488 | 0,783 | 1,074 | 0,669 | 0,553 | 1,946 | NaN | 1,511 | 0,792 | 0,928 | 0,122 | 0,848 | 4,104 | NaN | 1,395 | 1,489 [ NaN | NaN
14:45 1,779 | 1,073 | 1,524 | 0,774 | 1,522 | 0,777 | 0,685 | 1,956 | NaN | 1,461 | 0,678 | 0,101 | 0,172 | 0,934 | 3,984 | NaN | 1,547 | 0,156 [ NaN | NaN
15:00 1,968 | 1,019 | 1,510 | 0,735 | 1,140 | 0,732 | 0,576 | 2,064 | NaN | 1,621 | 0,644 | 1,039 | 1,653 | 0,904 | 3,980 | NaN | 1,502 | 1,666 [ NaN | NaN
15:15 0,195 | 1,127 | 1,535 | 0,826 | 1,042 | 0,678 | 0,612 | 1,951 | NaN | 1,532 | 0,563 | 0,923 | 0,763 | 0,938 | 4,088 | NaN | 1,490 | 1,713 [ NaN | NaN
15:30 2,162 | 1,050 | 1,606 | 0,888 | 1,302 | 0,789 | 0,654 | 1,991 | NaN | 1,582 | 0,652 | 1,057 | 1,679 | 0,935 | 4,520 | NaN | 1,654 | 1,824 [ NaN | NaN
15:45 2,087 | 0,957 | 1,528 | 0,913 | 1,158 | 0,940 | 0,571 | 2,184 | NaN | 1,508 | 0,676 | 0,989 | 1,252 | 1,000 | 0,452 | NaN | 2,254 | 0,204 | NaN | NaN
16:00 2,282 10,894 | 1,519 | 0,876 | 1,330 | 0,891 | 0,614 | 2,359 | NaN | 1,398 | 0,562 | 1,141 | 0,947 | 0,873 | 4,804 | NaN | 1,872 | 1,956 | NaN | NaN
16:15 0,230 | 0,842 | 1,505 | 0,925 | 1,102 | 0,929 | 0,652 | 2,383 | NaN | 1,446 | 0,732 | 1,251 | 1,230 | 0,854 | 4,540 | NaN | 1,902 | 2,592 [ NaN | NaN
16:30 3,421 (0,887 | 1,540 | 0,976 | 1,317 | 1,048 | 0,776 | 2,558 | NaN | 1,358 | 0,641 | 1,164 | 1,561 | 0,879 | 4,665 | NaN | 2,380 | 2,418 | NaN | NaN
16:45 3,018 [ 0,906 | 1,474 | 1,133 | 1,135 | 1,047 | 0,649 | 2,636 | NaN | 0,133 | 0,789 | 1,449 | 1,977 | 0,870 | 4,237 | NaN | 1,936 | 2,015 [ NaN | NaN
17:00 3,123 10,878 | 1,509 | 1,205 | 1,064 | 1,214 | 0,730 | 2,318 | NaN | 1,313 | 0,753 | 1,947 | 0,245 | 0,886 | 3,934 | NaN | 1,683 | 1,994 | NaN | NaN
17:15 3,477 10,952 | 1,584 | 1,399 | 1,361 | 1,614 | 0,856 | 1,570 | NaN | 1,432 | 0,951 | 2,555 | 3,795 | 0,930 | 2,565 | NaN | 1,718 | 2,176 | NaN | NaN
17:30 3,035(0,922 | 1,573 | 1,621 | 1,169 | 1,891 | 0,979 | 1,270 | NaN | 1,344 | 0,949 | 3,089 | 0,227 | 0,923 | 2,079 | NaN | 2,108 | 2,005 | NaN | NaN
17:45 5,043 | 0,772 | 0,151 | 1,587 | 0,125 | 3,107 | 0,989 | 0,993 | NaN | 1,283 | 1,007 | 2,672 | 1,723 | 1,048 | 1,758 | NaN | 2,136 | 1,780 | NaN | NaN
18:00 0,554 (0,841 | 1,372 | 1,868 | 1,251 | 2,319 | 1,183 | 0,733 | NaN | 1,230 | 1,886 | 2,979 | 2,543 | 0,962 | 1,434 | NaN | 1,705 | 1,735 [ NaN | NaN
18:15 3,181 {0,783 | 1,183 | 0,178 | 1,301 | 2,623 | 1,429 | 0,557 | NaN | 1,243 | 2,094 | 3,164 | 1,872 | 0,999 | 0,981 | NaN | 1,473 | 1,854 | NaN | NaN
18:30 2,697 | 0,719 | 1,123 | 1,701 | 1,422 | 3,108 | 1,353 | 0,544 | NaN | 1,207 | 1,633 | 2,513 | 0,000 | 0,979 | 0,822 | NaN | 1,656 | 0,000 | NaN | NaN
18:45 2,148 1 0,799 | 1,106 | 1,959 | 1,270 | 3,725 | 1,314 | 0,609 | NaN | 1,260 | 2,077 | 2,171 | 1,609 | 0,969 | 0,603 | NaN | 1,259 | 0,174 | NaN | NaN
19:00 1,686 | 0,907 | 0,106 | 1,907 | 1,270 | 3,739 | 1,227 | 0,542 | NaN | 1,250 | 2,120 | 1,962 | 0,159 | 0,970 | 0,551 | NaN | 1,266 | 1,518 [ NaN | NaN
19:15 1,153 | 0,641 | 0,979 | 1,828 | 1,267 | 0,372 | 1,264 | 0,523 | NaN | 1,172 | 1,663 | 1,842 | 0,000 | 0,898 | 0,394 | NaN | 1,349 | 1,363 | NaN | NaN
19:30 1,141 1 0,880 | 1,032 | 1,976 | 1,242 | 3,029 | 1,506 | 0,474 | NaN | 1,115 | 2,105 | 1,647 | 1,426 | 0,880 | 0,264 | NaN | 1,351 | 1,406 | NaN | NaN
19:45 1,003 | 0,663 | 0,990 | 1,958 | 1,164 | 3,017 | 1,647 | 0,457 | NaN [ 0,115 | 0,204 | 1,340 | 0,141 | 0,998 | 0,208 | NaN | 0,148 | 1,294 [ NaN | NaN
20:00 1,035 0,587 | 0,928 | 1,891 | 1,154 | 2,622 | 1,741 | 0,461 | NaN | 1,245 | 1,982 | 1,200 | 0,139 | 0,872 | 0,193 | NaN | 1,215 | 0,933 | NaN | NaN
20:15 0,905 | 0,603 | 0,906 | 1,536 | 1,024 | 0,275 | 0,171 | 0,466 | NaN | 1,290 | 2,384 | 0,121 | 1,376 | 0,896 | 0,204 | NaN | 1,224 | 0,757 | NaN | NaN
20:30 0,814 | 0,707 | 0,820 | 1,521 | 1,020 | 2,804 | 1,620 | 0,442 | NaN | 1,209 | 3,309 | 1,130 | 0,131 | 0,927 | 0,200 | NaN | 1,139 | 0,803 | NaN | NaN
20:45 0,710 | 0,718 | 0,787 | 1,497 | 1,021 | 2,492 | 1,649 | 0,461 | NaN | 1,200 | 2,412 | 1,010 | 0,979 | 0,944 | 0,202 | NaN | 0,935 | 0,746 | NaN | NaN
21:00 0,665 | 0,665 | 0,791 | 1,509 | 0,920 | 2,118 | 1,615 | 0,402 | NaN | 1,041 | 0,250 | 1,056 | 0,821 | 0,906 | 0,185 | NaN | 0,879 | 0,691 | NaN | NaN
21:15 0,637 | 0,596 | 0,701 | 1,362 | 0,942 | 1,844 | 1,623 | 0,453 | NaN | 1,197 | 1,552 | 0,962 | 0,123 | 0,904 | 0,198 | NaN | 0,869 | 0,623 [ NaN | NaN
21:30 0,628 | 0,614 | 0,705 | 1,488 | 0,912 | 1,941 | 1,585 | 0,437 | NaN | 1,120 | 0,150 | 0,897 | 1,772 | 0,997 | 0,180 | NaN | 0,895 | 0,491 [ NaN | NaN
21:45 0,526 | 0,588 | 0,753 | 1,288 | 0,852 | 1,582 | 1,656 | 0,437 | NaN | 1,151 | 0,189 | 0,822 | 0,136 | 0,962 | 0,177 | NaN | 0,740 | 0,446 | NaN | NaN
22:00 0,446 | 0,576 | 0,693 | 1,345 | 0,823 | 1,225 | 1,727 | 0,438 | NaN | 1,034 | 1,946 | 0,809 | 0,987 | 0,968 | 0,175 | NaN | 0,595 | 0,467 | NaN | NaN
22:15 0,436 | 0,621 | 0,707 | 1,184 | 0,745 | 1,063 | 1,667 | 0,443 | NaN | 1,050 | 1,458 | 0,722 | 0,847 | 0,968 | 0,148 | NaN | 0,633 | 0,438 [ NaN | NaN
22:30 0,443 | 0,664 | 0,667 | 1,090 | 0,809 | 1,040 | 0,000 | 0,439 | NaN | 1,077 | 1,688 | 0,687 | 0,795 | 1,096 | 0,161 | NaN | 0,513 | 0,443 | NaN | NaN
22:45 0,414 | 0,691 | 0,637 | 0,908 | 0,838 | 0,985 | 0,155 | 0,419 | NaN | 0,971 | 1,169 | 0,576 | 0,639 | 0,987 | 0,168 | NaN | 0,591 | 0,561 | NaN | NaN
23:00 0,313 | 0,648 | 0,706 | 0,858 | 0,769 | 0,867 | 1,491 | 0,444 | NaN | 1,053 | 1,309 | 0,467 | 0,906 | 0,989 | 0,152 | NaN | 0,471 | 0,464 | NaN | NaN
23:15 0,367 | 0,621 | 0,672 | 0,903 | 0,769 | 1,079 | 1,490 | 0,446 | NaN | 0,974 | 0,969 | 0,518 | 0,647 | 0,101 | 0,149 | NaN | 0,470 | 0,500 [ NaN | NaN
23:30 0,354 | 0,604 | 0,648 | 0,758 | 0,763 | 0,854 | 0,139 | 0,428 | NaN | 1,010 | 0,968 | 0,508 | 0,756 | 0,911 | 0,148 | NaN | 0,434 | 0,514 | NaN | NaN
23:45 0,317 | 0,605 | 0,673 | 0,731 | 0,777 | 0,633 | 1,605 | 0,441 | NaN | 1,043 | 0,931 | 0,503 | 1,024 | 0,876 | 0,143 | NaN | 0,402 | 0,391 [ NaN | NaN
0:00 0,325 10,592 ]| 0,628 | 0,725 | 0,741 | 0,566 | 1,514 | 0,439 | NaN | 0,963 | 0,815 | 0,375 | 0,650 | 0,878 | 0,145 | NaN | 0,426 | 0,369 | NaN | NaN




Parte B: de 21 a 40 agrupamentos

141

Horas Curvas Tipicas de Demanda em PU

21 22 23 24 | 25| 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
0:15 1,131 | 0,634 | 0,161 | 0,927 | NaN | 0,317 | 0,492 | 0,730 | 0,758 | 0,377 | 0,495 | 0,226 | 0,503 | 0,994 | 0,121 | 0,210 | 0,145 | 0,735 | 0,278 | 0,529
0:30 1,171 | 0,641 | 0,140 | 0,754 | NaN | 0,266 | 0,496 | 0,589 | 0,574 | 0,391 | 0,524 | 0,226 | 0,448 | 1,026 | 0,140 | 0,205 | 0,140 | 0,724 | 0,321 | 0,545
0:45 0,857 10,632 | 0,155 | 0,620 | NaN | 0,303 | 0,481 | 0,588 | 0,626 | 0,380 | 0,467 | 0,220 | 0,309 | 0,104 | 0,113 | 0,208 | 0,132 | 0,719 | 0,311 | 0,521
1:00 0,860 | 0,696 | 0,155 | 0,610 | NaN | 0,380 | 0,671 | 0,499 | 0,649 | 0,343 | 0,571 | 0,221 | 0,361 | 1,033 | 0,175 | 0,215 | 0,104 | 0,732 | 0,244 | 0,502
1:15 0,856 | 0,736 | 0,145 | 0,592 [ NaN | 0,220 | 0,537 | 0,572 | 0,630 | 0,348 | 0,508 | 0,219 | 0,418 | 0,103 | 0,167 | 0,216 | 0,109 | 0,740 | 0,348 | 0,506
1:30 0,841 | 0,656 | 0,152 | 0,618 | NaN | 0,320 | 0,416 | 0,570 | 0,588 | 0,356 | 0,475 | 0,221 | 0,396 | 1,033 | 0,111 | 0,211 | 0,118 | 0,722 | 0,267 | 0,444
1:45 0,812 | 0,683 | 0,154 | 0,638 | NaN | 0,346 | 0,444 | 0,518 | 0,606 | 0,344 | 0,444 | 0,222 | 0,372 | 0,000 | 0,107 | 0,206 | 0,114 | 0,752 | 0,269 | 0,496
2:00 0,749 1 0,638 | 0,136 | 0,577 | NaN | 0,282 | 0,426 | 0,511 | 0,565 | 0,351 | 0,514 | 0,220 | 0,398 | 0,999 | 0,115 | 0,186 | 0,188 | 0,701 | 0,295 | 0,504
2:15 0,723 1 0,667 | 0,157 | 0,662 | NaN | 0,323 | 0,401 | 0,474 | 0,566 | 0,341 | 0,444 | 0,229 | 0,349 | 0,961 | 0,135 | 0,198 | 0,152 | 0,713 | 0,265 | 0,469
2:30 0,720 | 0,674 | 0,145 | 0,734 | NaN | 0,411 | 0,353 | 0,530 | 0,558 | 0,333 | 0,492 | 0,204 | 0,348 | 0,964 | 0,157 | 0,200 | 0,093 | 0,700 | 0,269 | 0,460
2:45 0,688 | 0,766 | 0,148 | 0,722 | NaN | 0,364 | 0,385 | 0,482 | 0,526 | 0,347 | 0,425 | 0,230 | 0,344 | 0,940 | 0,124 | 0,201 | 0,079 | 0,668 | 0,300 | 0,538
3:00 0,762 | 0,745 | 0,156 | 0,771 [ NaN | 0,270 | 0,366 | 0,461 | 0,554 | 0,349 | 0,477 | 0,217 | 0,368 | 0,937 | 0,110 | 0,204 | 0,073 | 0,688 | 0,305 | 0,430
3:15 0,653 1 0,810 | 0,154 | 0,756 | NaN | 0,299 | 0,421 | 0,496 | 0,557 | 0,334 | 0,443 | 0,227 | 0,400 | 0,923 | 0,140 | 0,200 | 0,122 | 0,665 | 0,265 | 0,502
3:30 0,630 | 0,816 | 0,143 | 0,807 | NaN | 0,293 | 0,381 | 0,427 | 0,593 | 0,346 | 0,461 | 0,230 | 0,388 | 0,929 | 0,160 | 0,179 | 0,150 | 0,712 | 0,298 | 0,458
3:45 0,752 1 0,804 | 0,145 | 0,836 | NaN | 0,257 | 0,398 | 0,463 | 0,597 | 0,341 | 0,489 { 0,210 | 0,350 | 0,900 | 0,128 | 0,192 | 0,129 | 0,725 | 0,308 | 0,467
4:00 0,669 | 0,763 | 0,137 | 0,729 | NaN | 0,415 | 0,397 | 0,502 | 0,537 | 0,356 | 0,448 | 0,233 | 0,333 | 0,900 | 0,117 | 0,206 | 0,121 | 0,698 | 0,271 | 0,478
4:15 0,585 10,753 | 0,145 | 0,674 | NaN | 0,304 | 0,425 | 0,451 | 0,597 | 0,331 | 0,492 | 0,242 | 0,446 | 0,873 | 0,126 | 0,191 | 0,142 | 0,685 | 0,248 | 0,464
4:30 0,700 | 0,790 | 0,159 | 0,753 | NaN | 0,504 | 0,395 | 0,434 | 0,837 | 0,341 | 0,447 | 0,209 | 0,397 | 0,891 | 0,110 | 0,179 | 0,165 | 0,661 | 0,295 | 0,428
4:45 0,651 10,775 | 0,138 | 0,856 | NaN | 0,392 | 0,464 | 0,479 | 0,705 | 0,331 | 0,437 | 0,236 | 0,349 | 0,888 | 0,130 | 0,210 | 0,188 | 0,683 | 0,293 | 0,452
5:00 0,643 | 0,783 | 0,129 | 1,051 | NaN | 0,324 | 0,438 | 0,480 | 0,722 | 0,377 | 0,467 | 0,186 | 0,471 | 0,871 | 0,156 | 0,187 | 0,389 | 0,687 | 0,281 | 0,459
5:15 0,626 | 0,885 | 0,141 | 1,401 | NaN | 0,341 | 0,452 | 0,425 | 0,659 | 0,420 | 0,441 | 0,219 | 0,607 | 0,933 | 0,137 | 0,172 | 0,675 | 0,647 | 0,323 | 0,496
5:30 0,574 1 0,829 | 0,140 | 1,947 [ NaN | 0,443 | 0,507 | 0,477 | 0,971 | 0,433 | 0,478 | 0,214 | 0,617 | 0,975 | 0,118 | 0,166 | 1,047 | 0,626 | 0,411 | 0,679
5:45 0,662 | 0,820 | 0,136 | 3,075 | NaN | 0,489 | 0,676 | 0,455 | 0,976 | 0,424 | 0,468 | 0,236 | 0,746 | 0,952 | 0,141 | 0,175 | 0,264 | 0,682 | 0,396 | 0,678
6:00 0,813 10,912 | 0,142 | 3,537 [ NaN | 0,683 | 0,718 | 0,553 | 0,993 | 0,418 | 0,524 | 0,336 | 1,057 | 1,355 | 0,139 | 0,171 | 4,301 | 0,830 | 0,430 | 0,741
6:15 0,556 | 0,101 | 0,149 | 3,473 | NaN | 0,584 | 0,774 | 0,552 | 1,011 | 0,450 | 0,607 | 0,497 | 1,203 | 0,114 | 0,128 | 0,155 | 4,493 | 0,846 | 0,484 | 0,959
6:30 0,500 | 0,102 | 0,198 | 2,952 | NaN | 0,821 | 0,653 | 0,894 | 0,994 | 0,531 | 0,725 0,757 | 1,170 | 1,366 | 0,100 | 0,174 | 4,909 | 0,772 | 0,379 | 0,820
6:45 0,524 | 1,394 | 0,298 | 3,070 | NaN | 1,005 | 0,504 | 0,700 | 1,041 | 0,622 | 1,019 | 1,068 | 0,895 | 1,189 | 0,121 | 0,190 | 5,988 | 0,713 | 0,458 | 0,865
7:00 0,518 | 1,459 | 0,767 | 3,556 | NaN | 0,934 | 0,647 | 0,730 | 0,942 | 0,750 | 0,885 | 1,831 | 0,942 | 1,440 | 0,144 | 0,246 | 5,310 | 0,712 | 0,815 | 0,694
7:15 0,498 | 1,119 | 1,442 1 0,276 | NaN | 0,000 | 0,941 | 0,769 | 0,889 | 0,899 | 0,759 | 2,499 | 0,975 | 1,495 | 0,161 | 0,396 | 4,788 | 0,767 | 0,878 | 0,749
7:30 0,577 | 1,144 | 2,088 | 1,992 | NaN | 0,855 | 0,698 | 0,886 | 0,651 | 1,018 | 0,826 | 0,283 | 0,742 | 0,150 | 0,432 | 0,764 | 0,497 | 0,814 | 0,985 | 0,849
7:45 0,665 | 1,180 | 2,342 | 1,305 | NaN | 0,744 | 0,672 | 0,758 | 0,660 | 1,391 | 0,736 | 2,937 | 0,788 | 1,360 | 0,721 | 0,000 | 5,242 | 0,817 | 1,132 | 0,892
8:00 0,843 | 1,084 | 2,442 | 1,120 [ NaN | 0,832 | 0,990 | 0,710 | 0,551 | 1,571 | 0,840 | 3,665 | 0,663 | 1,159 | 1,521 | 1,447 | 4,772 | 0,770 | 1,270 | 0,841
8:15 0,612 | 1,076 | 2,455 | 0,830 | NaN | 1,130 | 0,854 | 0,740 | 0,668 | 1,793 | 0,788 | 3,965 | 0,617 | 0,000 | 1,990 | 1,796 | 5,416 | 0,806 | 1,281 | 1,129
8:30 0,748 | 1,094 | 0,250 | 1,054 [ NaN | 0,916 | 0,777 | 0,882 | 0,908 | 1,680 | 1,077 | 3,474 | 0,617 | 1,404 | 2,513 | 2,343 | 5,041 | 1,002 | 0,152 | 0,976
8:45 0,516 | 0,111 | 2,565 | 0,835 | NaN | 0,887 | 0,747 | 0,931 | 0,814 | 0,169 | 1,054 | 3,029 | 0,650 | 0,104 | 2,900 | 2,411 | 0,423 | 0,901 | 1,620 | 0,858
9:00 0,570 | 1,017 | 2,596 | 0,662 | NaN | 0,810 | 0,677 | 0,973 | 0,842 | 1,693 | 0,948 | 3,416 | 0,573 | 1,119 | 3,212 | 0,239 | 3,982 | 0,900 | 1,802 | 0,917
9:15 0,627 | 1,095 | 2,608 | 0,466 | NaN | 0,766 | 0,590 | 0,853 | 0,806 | 1,706 | 0,905 | 3,517 | 0,499 | 1,056 | 3,384 | 0,249 | 3,215 | 0,804 | 1,634 | 0,947
9:30 0,567 | 1,009 | 2,583 | 0,598 | NaN | 0,989 | 0,624 | 0,113 | 0,775 | 1,771 | 0,833 | 3,477 | 0,513 | 1,200 | 3,353 | 2,413 | 0,000 | 0,810 | 1,836 | 0,948
9:45 0,562 10,917 | 2,629 | 0,515 [ NaN | 0,847 | 0,712 | 1,023 | 0,760 | 1,731 | 0,855 | 3,324 | 0,700 | 0,803 | 3,166 | 2,427 | 2,261 | 0,856 | 1,802 | 0,973
10:00 0,703 | 0,956 | 2,476 | 0,623 | NaN | 0,757 | 0,658 | 1,183 | 0,746 | 1,704 | 0,872 | 2,872 | 0,991 | 0,819 | 2,849 | 2,371 | 0,234 | 0,875 | 1,531 | 1,051
10:15 0,633 | 1,024 | 2,466 | 0,536 | NaN | 0,821 | 0,734 | 0,933 | 0,784 | 0,172 | 1,018 | 2,901 | 0,842 | 0,955 | 2,710 | 2,374 | 2,304 | 0,840 | 1,534 | 1,065
10:30 0,709 | 1,024 | 2,478 | 0,571 | NaN | 0,775 | 0,684 | 0,947 | 0,723 | 0,171 | 0,918 | 2,840 | 0,682 | 0,865 | 3,248 | 2,421 | 2,034 | 0,869 | 1,534 | 0,978
10:45 0,698 | 1,072 | 2,417 | 0,546 | NaN | 0,669 | 1,236 | 0,914 | 0,693 | 0,169 | 0,954 | 2,061 | 0,787 | 0,737 | 3,102 | 2,386 | 2,098 | 0,932 | 1,598 | 1,015
11:00 0,818 |1 0,962 | 2,358 | 0,597 | NaN | 0,697 | 1,281 | 0,968 | 0,688 | 0,180 | 0,883 | 1,436 | 0,933 | 0,741 | 2,412 | 2,362 | 2,035 | 0,905 | 2,012 | 1,123
11:15 1,218 | 0,939 | 2,217 | 0,509 | NaN | 0,668 | 1,050 | 0,976 | 0,671 | 1,719 | 0,941 | 1,409 | 0,870 | 0,793 | 0,182 | 2,318 | 1,901 | 0,861 | 1,746 | 0,939
11:30 0,947 11,093 | 2,178 | 0,546 | NaN | 0,769 | 1,540 | 1,167 | 0,718 | 1,616 | 0,958 | 1,412 | 0,813 | 0,725 | 0,134 | 2,273 | 1,818 | 0,890 | 1,732 | 1,010
11:45 0,816 | 1,004 | 2,061 | 0,536 | NaN | 0,776 | 1,166 | 0,114 | 0,749 | 1,446 | 1,284 | 1,400 | 0,767 | 0,646 | 1,135 | 2,003 | 1,719 | 0,964 | 1,862 | 1,190
12:00 0,801 | 0,950 | 2,083 | 0,468 | NaN | 0,610 | 0,834 | 1,335 | 0,839 | 1,467 | 1,209 | 1,338 | 1,035 | 0,621 | 1,110 | 1,821 | 0,142 | 0,973 | 1,621 | 0,995
12:15 0,780 1 0,997 | 1,991 | 0,608 | NaN | 0,560 | 0,773 | 1,137 | 0,711 | 1,556 | 1,669 | 0,140 | 0,832 | 0,620 | 1,058 | 1,615 | 0,121 | 0,811 | 1,620 | 1,007
12:30 0,916 | 1,038 | 2,161 | 0,549 | NaN | 0,665 | 0,732 | 1,007 | 0,888 | 1,489 | 1,549 | 1,884 | 0,747 | 0,707 | 1,035 | 1,635 | 1,207 | 0,842 | 1,851 | 1,014
12:45 0,753 | 1,109 | 2,384 | 0,608 | NaN | 0,776 | 0,668 | 1,182 | 0,848 | 1,746 | 1,177 | 2,633 | 0,694 | 0,594 | 0,112 | 1,662 | 1,115 | 0,866 | 2,009 | 0,968
13:00 0,827 | 1,102 | 2,375 | 0,632 | NaN | 0,719 | 0,641 | 0,000 | 0,855 | 1,910 | 1,844 | 3,293 | 0,663 | 0,595 | 1,336 | 1,803 | 1,235 | 0,785 | 1,804 | 0,876
13:15 0,854 11,080 | 2,417 | 0,564 [ NaN | 1,377 | 0,608 | 1,069 | 0,864 | 2,043 | 1,237 | 3,163 | 0,650 | 0,630 | 1,839 | 2,003 | 1,126 | 0,796 | 0,173 | 0,909
13:30 0,851 | 1,196 | 2,523 | 0,535 [ NaN | 1,038 | 0,727 [ 0,931 | 0,943 | 2,044 | 1,031 | 3,233 | 0,745 | 0,601 | 2,472 { 0,212 | 0,112 | 0,773 | 1,819 | 0,894
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21 22 23 24 | 25 | 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
13:45 0,818 | 1,175 | 2,520 | 0,470 | NaN | 1,791 | 0,729 | 0,997 | 0,877 | 1,995 | 0,120 | 3,410 | 0,580 | 0,673 | 2,719 | 2,259 | 1,245 | 0,816 | 1,936 | 0,943
14:00 0,763 | 1,055 | 2,534 | 0,519 | NaN | 1,269 | 0,785 | 1,054 | 0,858 | 2,004 | 0,143 | 3,538 | 0,462 | 0,605 | 2,893 | 2,288 | 1,335 | 0,790 | 1,895 | 1,076
14:15 0,799 | 1,050 | 2,647 | 0,601 [ NaN | 0,143 | 0,732 | 0,934 | 0,948 | 2,202 | 1,633 | 3,620 | 0,431 | 0,580 | 0,318 | 2,381 | 1,353 | 0,862 | 2,011 | 0,845
14:30 0,821 | 1,021 | 2,583 | 0,683 [ NaN | 1,311 | 0,952 [ 0,917 | 1,526 | 2,143 | 1,874 | 3,335 | 0,707 | 0,566 | 3,407 | 2,457 | 1,625 | 0,875 | 2,025 | 1,047
14:45 0,701 | 1,100 | 2,480 | 0,549 [ NaN | 2,110 | 0,126 | 0,874 | 0,965 | 2,149 | 1,588 | 3,172 | 0,476 | 0,492 | 3,214 | 2,443 | 1,607 | 0,853 | 2,116 | 0,993
15:00 0,696 | 1,183 | 2,540 | 0,460 | NaN | 0,104 | 1,624 | 0,866 | 1,066 | 2,087 | 1,642 | 3,142 | 0,484 | 0,661 | 3,281 | 2,529 | 1,341 | 0,852 | 1,927 | 1,132
15:15 0,758 | 1,079 | 2,498 | 0,437 [ NaN | 0,955 | 1,546 | 0,909 | 1,252 | 0,194 | 1,398 | 3,136 | 0,475 | 0,662 | 0,000 | 2,584 | 0,146 | 0,829 | 1,979 | 0,883
15:30 0,637 | 1,231 | 2,712 | 0,524 [ NaN | 1,371 | 1,384 [ 0,817 | 1,021 | 1,884 | 1,352 | 3,205 | 0,576 | 0,491 | 3,545 | 2,550 | 1,532 | 0,831 | 1,823 | 0,971
15:45 0,662 | 0,112 | 2,838 | 0,620 | NaN | 2,021 | 1,405 | 0,791 | 0,988 | 2,094 | 1,196 | 3,423 | 0,564 | 0,480 | 3,721 | 2,466 | 1,498 | 0,849 | 1,944 | 1,139
16:00 0,687 10,113 | 2,758 | 0,568 | NaN | 2,205 | 1,238 | 0,852 | 1,005 | 2,135 | 1,133 | 3,245 | 0,582 | 0,501 | 3,532 | 2,347 | 1,559 | 0,840 | 1,980 | 1,056
16:15 0,618 | 1,213 | 2,744 | 0,814 | NaN | 2,006 | 0,166 | 0,946 | 1,558 | 2,211 | 1,532 ] 0,000 | 0,656 | 0,488 | 0,375 | 2,381 | 1,427 | 0,825 | 2,050 | 0,119
16:30 0,782 | 1,271 | 2,834 | 0,766 | NaN | 0,293 | 1,807 | 0,861 | 1,833 | 2,134 | 1,420 | 3,171 | 0,519 | 0,520 | 3,538 | 2,474 | 1,597 | 0,852 | 2,064 | 1,267
16:45 0,797 1 1,229 | 2,839 | 1,218 | NaN | 4,564 | 2,420 | 0,944 | 1,377 | 0,208 | 0,154 | 2,244 | 0,653 | 0,566 | 3,001 | 2,398 | 1,657 | 0,965 | 1,969 | 1,212
17:00 1,039 | 1,238 | 2,923 | 0,745 | NaN | 3,528 | 4,969 | 1,016 | 1,543 | 2,170 | 1,444 | 1,851 | 0,905 | 0,629 | 2,571 | 2,393 | 0,135 | 1,022 | 2,096 | 1,493
17:15 1,121 | 1,200 | 2,728 | 0,706 | NaN | 4,409 | 4,964 | 1,099 | 2,071 | 0,180 | 1,170 | 1,249 | 1,143 | 0,628 | 2,101 | 2,480 | 0,138 | 1,055 | 2,123 | 1,489
17:30 1,472 | 1,091 | 2,219 | 0,828 | NaN | 4,523 | 3,613 | 1,297 | 2,847 | 1,795 | 1,276 | 0,715 | 1,342 | 0,715 | 1,704 | 2,397 | 0,106 | 1,052 | 2,010 | 1,600
17:45 1,584 10,980 | 1,884 | 0,919 [ NaN | 0,416 | 0,317 | 1,328 | 0,000 | 1,692 | 1,254 | 0,496 | 1,505 | 0,906 | 1,151 | 2,302 | 0,471 | 1,192 | 2,079 | 0,161
18:00 1,749 1 0,997 | 1,289 | 1,026 | NaN | 3,470 | 3,415 | 1,259 | 2,600 | 1,650 | 1,466 | 0,420 | 1,822 | 1,531 | 0,707 | 2,067 | 0,280 | 1,154 | 1,915 | 2,464
18:15 1,721 10,972 | 0,747 | 1,216 | NaN | 2,751 | 2,647 | 1,304 | 2,802 | 1,444 | 1,415 0,353 | 1,793 | 1,684 | 0,378 | 1,766 | 0,372 | 1,247 | 0,169 | 0,253
18:30 1,804 1 0,903 | 0,495 | 1,217 [ NaN | 0,193 | 1,731 | 1,595 | 2,986 | 1,261 | 0,189 | 0,318 | 2,592 | 1,522 | 0,383 | 1,306 | 0,230 | 1,241 | 1,430 | 2,059
18:45 2,001 | 0,845 | 0,363 | 0,990 | NaN | 1,496 | 1,617 | 1,676 | 3,566 | 0,952 | 0,178 | 0,333 | 2,962 | 1,574 | 0,362 | 1,107 | 0,185 | 1,253 | 1,357 | 1,886
19:00 1,815 0,856 | 0,262 | 1,220 | NaN | 1,845 | 1,422 | 1,570 | 2,700 | 0,790 | 1,656 | 0,280 | 2,851 | 1,490 | 0,463 | 0,895 | 0,165 | 1,339 | 1,185 | 1,555
19:15 1,832 | 0,834 | 0,221 | 1,263 | NaN | 0,951 | 1,629 | 1,582 | 2,109 | 0,655 | 1,533 | 0,287 | 2,481 | 1,332| 0,440 | 0,779 | 0,147 | 0,132 | 1,113 | 1,504
19:30 1,915 0,767 | 0,222 | 1,186 | NaN | 0,722 | 2,153 | 1,426 | 2,128 | 0,569 | 1,353 | 0,305 | 2,577 | 1,380 | 0,330 | 0,626 | 0,146 | 1,394 | 0,119 | 1,497
19:45 0,213 | 0,780 | 0,207 | 1,084 | NaN | 0,768 | 1,754 | 1,460 | 1,931 | 0,554 | 1,481 | 0,281 | 2,806 | 1,354 | 0,314 | 0,562 | 0,112 | 1,342 | 1,044 | 1,576
20:00 1,800 | 0,771 | 0,182 | 1,096 | NaN | 0,551 | 1,681 | 1,380 | 1,825 | 0,562 | 0,135 | 0,287 | 2,678 | 1,300 | 0,369 | 0,555 | 0,100 | 1,228 | 0,851 | 1,359
20:15 1,788 1 0,713 | 0,201 | 1,045 [ NaN | 0,547 | 1,129 | 1,323 | 1,539 | 0,421 | 1,675 | 0,276 | 1,808 | 1,302 | 0,338 | 0,507 | 0,074 | 1,176 | 1,021 | 1,247
20:30 1,783 10,741 | 0,175 | 0,911 | NaN | 0,508 | 1,149 | 1,224 | 0,149 | 0,422 { 0,118 | 0,258 | 1,792 | 0,991 | 0,300 | 0,498 | 0,088 | 1,174 | 1,211 | 1,284
20:45 0,186 | 0,723 | 0,186 | 0,932 | NaN | 0,428 | 1,409 | 1,191 | 0,145 | 0,433 | 1,167 | 0,287 | 1,600 | 0,106 | 0,241 | 0,418 | 0,161 | 1,118 | 0,790 | 1,228
21:00 1,808 | 0,649 | 0,199 | 0,848 | NaN | 0,432 | 0,111 | 1,239 | 1,421 | 0,421 | 1,241 | 0,243 | 1,883 | 0,994 | 0,138 | 0,416 | 0,118 | 1,048 | 0,629 | 1,196
21:15 0,171 10,617 | 0,191 | 0,970 | NaN | 0,452 | 1,131 | 1,279 | 1,316 | 0,410 | 1,105 | 0,279 | 1,571 | 1,060 | 0,144 | 0,323 | 0,154 | 1,041 | 0,688 | 1,182
21:30 1,853 1 0,638 | 0,160 | 0,930 | NaN | 0,451 | 1,220 | 1,150 | 1,479 | 0,404 | 0,106 | 0,269 | 1,348 | 0,138 | 0,128 | 0,273 | 0,188 | 0,987 | 0,637 | 1,196
21:45 1,626 | 0,615 | 0,149 | 0,874 | NaN | 0,421 | 1,750 | 1,333 | 1,625 | 0,415 | 0,969 | 0,241 | 1,310 | 1,033 | 0,112 | 0,256 | 0,167 | 0,973 | 0,686 | 1,119
22:00 2,021 10,595 | 0,148 | 1,161 [ NaN | 0,385 | 1,061 | 1,267 | 1,283 | 0,385 | 0,897 | 0,255 | 1,209 | 0,868 | 0,112 | 0,228 | 0,143 | 0,974 | 0,605 | 1,006
22:15 1,609 | 0,613 | 0,149 | 0,981 | NaN | 0,436 | 0,768 | 1,049 | 1,145 | 0,358 | 0,800 | 0,260 | 1,016 | 0,669 | 0,155 | 0,246 | 0,086 | 0,977 | 0,526 | 0,973
22:30 1,897 | 0,616 | 0,162 | 0,931 | NaN | 0,291 | 0,794 | 0,876 | 0,101 | 0,359 | 0,760 | 0,257 | 0,949 | 0,789 | 0,147 | 0,249 | 0,130 | 0,951 | 0,496 | 0,935
22:45 2,109 10,595 | 0,165 | 0,931 | NaN | 0,468 | 0,738 | 0,973 | 0,917 | 0,389 | 0,666 | 0,260 | 0,880 | 0,734 | 0,159 | 0,224 | 0,119 | 0,881 | 0,464 | 0,899
23:00 1,577 1 0,620 | 0,135 | 0,783 | NaN | 0,462 | 0,711 | 0,950 | 0,828 | 0,382 | 0,570 | 0,252 | 0,824 | 0,723 | 0,126 | 0,229 | 0,120 | 0,866 | 0,512 | 0,741
23:15 1,237 1 0,607 | 0,140 | 0,659 | NaN | 0,455 | 0,676 | 0,926 | 0,799 | 0,351 | 0,510 | 0,237 | 0,678 | 0,748 | 0,152 | 0,216 | 0,072 | 0,852 | 0,395 | 0,706
23:30 1,189 | 0,578 | 0,145 | 0,736 | NaN | 0,392 | 0,544 | 0,897 | 0,852 | 0,344 | 0,490 | 0,257 | 0,567 | 0,798 | 0,129 | 0,231 | 0,063 | 0,773 | 0,305 | 0,629
23:45 0,117 10,593 | 0,130 | 0,758 [ NaN | 0,291 | 0,525 | 0,766 | 0,838 | 0,406 | 0,582 | 0,236 | 0,463 | 0,934 | 0,136 | 0,227 | 0,087 | 0,740 | 0,343 | 0,616
0:00 1,065 | 0,620 | 0,156 | 0,682 | NaN | 0,333 | 0,466 | 0,651 | 0,865 | 0,364 | 0,517 | 0,262 | 0,504 | 0,932 | 0,133 | 0,234 | 0,141 | 0,789 | 0,313 | 0,537




ANEXO VI: Distribuicdo de erros médio e maximo — SOM/CA

Erro médio percentual

Erro maximo percentual

Trafos

K=10 K=20 K=40 K=10 K=20 K=40
ct001 -42 -41,7 -41,9 -117,8 -89,7 -76
ct006 54,2 55,7 53,9 25,9 394 47,6
ct007 34 35,1 342 -6,9 12,5 16,9
ct008 0,8 2,1 1,8 -27,4 -6,7 9,1
ct009 42 429 42.8 40,2 42,5 46,1
ct010 39,5 40,8 41,1 16,5 26,6 34,1
ct011 342 35,7 35,6 -8,2 18,5 22,7
ct012 -53 -4 -1,1 -50,2 -27,1 -26,4
ct013 5,4 7,3 4,7 -21,8 -3 9,1
ct014 354 38,7 40 21,9 21,4 22,5
ct015 -41,9 -43,1 -455 -85,1 -57,3 -57,6
ct016 26,7 26,3 23,8 -25.4 3,6 49
ct017 38,5 39,8 37,7 11,7 29,7 32,5
ct018 49,6 50,1 51,1 333 45,7 45,1
ct019 244 27,3 26,9 1 11,7 19,8
ct020 68,9 68,9 68,9 44,7 53,1 53,6
ct021 88,7 88,8 88,8 84 86 86,3
ct022 28,2 28,7 30 3,8 22,7 24.5
ct023 -22,7 -20,5 -20,7 -78,2 -39.9 -35,9
ct025 394 40,2 40,4 13,6 28,8 30,7
ct026 34,4 35,5 33,7 2,8 22 31,9
ct027 2,1 4,7 1,2 -64,1 -25.3 -6,6
ct028 55,8 55,4 54,7 30,5 41,5 449
ct029 74,9 72,4 70,8 82,6 76,6 73,2
ct031 6,2 7,7 9 -62,6 -37,2 -32.9
ct032 49,3 48,2 49,3 28 43 44 4
ct033 233 242 25,2 -1,2 14 20,5
ct034 37 37,7 37 9,4 29,6 31,2
ct035 2 3,9 2,3 -38,7 -18,5 -9,1
ct036 38 38,8 394 31,5 394 41,1
ct037 34,5 353 34,4 15,4 32,2 38,5
ct038 54,5 56,7 56,3 13,9 36,6 452
ct039 36,3 36,9 35,8 1,5 16,2 22
ct040 -9,8 -8,2 -5,4 -52,6 -29,1 -28.9
ct041 82,9 82,3 82,2 84 85,4 87,5
ct043 24,3 26,6 23,5 -36,2 -5,1 13,9
ct044 7,9 10,6 13 -20,7 4.5 14,7
ct045 64 64,9 65,1 39,6 52,3 51,3
ct046 38,4 40,8 41,1 46,5 54,3 55,6
ct047 82,7 82,8 82,5 74,4 79,9 78,7
ct048 50,4 50,5 49,3 16,3 26,7 38,4
ct050 50,2 51 54 84,5 74,2 65,5
ct057 21,7 21,5 19,4 15 24,8 37,6
ct058 -122,6 -120,1 -117,6 -209,6 -150,9 -153,1
ct059 47,4 48,3 51,5 422 14,9 -13,9
ct064 -88.4 -84,6 -89 -142.8 -110,1 -99,8
nt001 -61,1 -56,5 -57,3 -58.,8 -33,8 -24.4
nt005 0,6 2,4 0,8 1,7 12,1 314
nt006 -75,7 -73.9 -76,7 -63,6 -54.9 -44.5
nt007 0,2 -0,3 1,1 93 13 9,5
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Erro médio percentual

Erro maximo percentual

Trafos

K=10 K=20 K=40 K=10 K=20 K=40
nt008 10,6 10 10,2 9,3 27,9 284
nt012 24,3 26,4 25,8 34,7 46,6 47,5
nt013 26,5 28,1 26,8 16,3 30,1 38,2
nt015 -28,4 -28,6 -28 -55,8 -28,4 -41,4
nt016 9,6 9,3 8.8 222 -1,6 -0,2
nt018 13,4 15 15,4 25,6 37,2 34,8
nt019 2,5 2,7 53 11,8 28,8 28,8
nt020 7,9 9,7 4,6 -26,9 -10,8 20,7
nt021 38,6 40,2 40,3 16,2 29,4 34,7
nt027 17,7 19,7 19,1 15,3 30,5 32,3
nt028 6,1 -0,6 -3,5 23,8 9,6 -1,6
nt029 -53,7 -50,9 -483 -44.4 -20,2 -30,3
nt032 27,6 28,1 27,1 10,8 23,2 33,9
nt033 12 13,3 15,1 -3,7 9,7 10,7
nt034 -67,5 -65 -60,8 -94,1 -64 -59.1
nt035 18,4 20,4 22,5 5,9 19,9 16,6
nt036 -4,9 -3,7 -1,2 14 279 22,5
nt042 8.8 10,5 10,6 -13,6 5,1 22
nt049 -32.7 -32,6 -41,1 -282 -7,8 -9,5
st001 6,1 4,9 5,6 -17,1 2,6 3,2
st003 6,6 7.3 4,6 -8,6 13,2 20,9
st004 8,1 10,2 11,7 2,5 20,3 12,7
st007 -12,7 -11,3 -14,1 -45,8 -16,9 -6,9
st009 2,7 4,8 2,7 -282 -2,9 3,5
st011 13,8 15,3 14,5 -6,2 15,9 10,7
st012 12 14,6 15 5,4 13,4 17
st014 2,8 7,4 7,4 -32,4 -1,7 -2,5
st017 -56,3 -533 -51,2 -61,1 -59.,8 -45,1
st021 -22.9 -20,5 -17,1 -76,5 -452 -58,2
st022 4,6 5,8 54 -354 -12,6 -3,6
st025 -40,8 -39.9 -36,9 -55.3 -30,7 -24.8
st026 9,5 11,1 12,3 -33,6 -12,7 -5,6
st028 -432 -40,8 -42.5 -77,7 -44.9 -45,2
st029 1 1,7 4,3 -7,4 9,3 53
st030 11,6 11,5 9,5 -24 2 12,4
st032 7,2 7,5 -7 26,3 3,6 0,5
st035 -20,1 -18.4 -18,7 -55,6 -29.1 -32,7
st036 9 11,9 11,9 -323 3 -0,4
st037 -122,3 -119,7 -123,6 -139,5 -90,6 -84,2
st038 7,1 7,9 7,9 -29,1 -3 -6,4
st039 -113,4 -110,6 -114,6 -127 77,2 -63,9
st042 -69,5 -68.4 -65,5 -78.4 -47.7 -48.4
st047 2,2 4.4 6,1 -15 5,8 -12,1
st048 15 16,6 15,2 -17,4 1,7 7,2
st049 11,9 12,1 15 -20 -6,3 -2,5
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