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Capitulo 1 — Apresentacéo 1

CAPITULO 1
APRESENTACAO

Neste trabalho apresenta-se o0 estudo a respeito da metodologia para obtencéo de
curvas representativas de demanda de consumidores a partir de amostras. Inserido na
metodologia, sdo apresentados quatro métodos que podem ser empregados para 0 propdsito
deste trabalho.

1.1 Introducéo

O cenario globalizado da economia mundial exige que as empresas atinjam
padrdes crescentes de exceléncia. Estes novos paradigmas envolvem as questdes de
eficiéncia (baixo custo de producdo) e eficacia (produto com alta confiabilidade). Neste
sentido, as concessionarias de energia elétrica buscam reduzir as perdas técnicas e

comerciais de forma a maximizar a energia disponivel para comercializagao [1].

Uma das dificuldades no combate as perdas € o pouco conhecimento do
comportamento da demanda das categorias inseridas nas varias classes de atividades
econdmicas. Este levantamento ¢ de dificil manutencéo, face as permanentes modificacdes
nas politicas financeiras e econdmicas nacionais, as quais influenciam nos perfis de

consumo destes clientes.

Segundo VIEIRA [2], o conhecimento em profundidade do comportamento
elétrico dos consumidores € de importancia estratégica para as empresas concessionarias
de energia elétrica. Conhecer as varidveis que determinam este comportamento e
implementar métodos que permitam combina-las, significa poder planejar e dimensionar

toda a estrutura necessaria ao fornecimento regular de energia elétrica.

Esse planejamento é importante para empresas distribuidoras de energia elétrica,
entretanto, é necessaria a constante busca por técnicas que permitam otimizar a aplicagdo
de recursos aliados a melhoria da qualidade dos servigos garantindo a modicidade tariféria

a seus consumidores. Este cenario impde as empresas distribuidoras de energia elétrica a
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necessidade de investir em sistemas computacionais de gestdo de suas redes de distribuicao

e de gestdo de consumidores.

A simulacdo do comportamento dos sistemas elétricos a partir dessas bases de
dados exige, para obtencdo de qualidade desejada nos resultados, a representacdo dos

consumidores a partir de suas curvas de demanda.

Observa-se, no entanto, que as medigdes instaladas nos consumidores de tensao
secundaria (220/127 volts) so registram energia (kWh) e a execucao dos calculos elétricos
exigem a sua representacdo através de valores de demanda (kW). A modelagem da curva
de demanda desses consumidores se torna complexa, pois depende de variaveis tais como:
tipo de consumidor, hébitos 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, por exemplo, para os consumidores residenciais,
pois além de possuir grande variabilidade, os habitos de consumo e os estilos de vida estdo

em constante mudanga.

Um dos aspectos mais importantes dos estudos que analisam as curvas de
demanda das diversas unidades consumidoras € a identificacdo de grupos que apresentam o
mesmo perfil de demanda. Pelos métodos tradicionais, € intuitivo se agruparem unidades
consumidoras por classe de atividade [1]. Este tipo de agrupamento, entretanto, gera uma
grande quantidade de grupos a ser analisada que, na préatica, leva a necessidade de
priorizacdo da analise de atividades principalmente no caso de consumidores comerciais e
industriais. Outros estudos utilizam técnicas de inteligéncia artificial de agrupamento, com

0 objetivo de encontrar grupos que representam o mesmo perfil de demanda.

Este trabalho estuda o caso de uma concessionaria de energia elétrica. A empresa
possui um sistema de geoprocessamento que dispde de ferramentas para execugdo de
calculos de queda de tensdo, carregamento e perdas, ao longo da rede primaria, nos
transformadores de distribuicdo e na rede secundaria. Observou-se, no entanto,
divergéncias dos resultados obtidos por estas ferramentas com relacdo as mesmas
grandezas obtidas através de medicGes em campo. Investigacdes realizadas ao longo do
ano de 2001 mostraram que o motivo principal que tem ocasionado tais distorcdes € o
valor de ponto de maximo estimado de consumo versus a demanda, utilizada para

representacdo das cargas nas simulagfes do seu sistema. Considerando que este sistema é
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base para liberacdo de pedidos de ligacdo e, ou aumento de novas cargas, em muitos casos
a empresa realiza medicfes em campo aumentando o tempo de espera e 0s custos, com
reflexos diretos na satisfacdo do cliente. Assim, este trabalho busca apresentar uma
metodologia de obtencdo de curvas de demanda para consumidores atendidos em baixa

tensao.

De forma resumida, este trabalho pode ser dividido em duas etapas. Na primeira
etapa, apresenta-se de forma detalhada a metodologia para obtencdo de curvas de demanda.
Na segunda etapa, propdem-se a aplicacdo e posteriormente a comparacdo, de quatro
métodos para estimacdo da curva de demanda representativa de consumidores de baixa
tensdo localizados na area de concessao da empresa estudada, séo eles: metodo por estrato
de consumo e tipo de consumidor, método por estrato de consumo e tipo de consumidor
agrupado por estrato de consumo, método utilizando técnicas Fuzzy e por fim método de
analise estatistica multivariada (cluster analysis).

A curva de demanda representativa de cada consumidor, obtida através da
aplicacdo dos métodos propostos, é utilizada para estimar a curva de demanda de um posto
de transformac&o (transformador), a partir de um processo de agregacao. Assim, é possivel
realizar através das curvas de demanda estimadas da amostra de transformadores, a

comparagdo com as curvas de demanda medidas dessa amostra.

A importancia desta dissertacdo constitui-se no fato de que, é proposta uma
metodologia didatica, além de serem comparados alguns métodos de obtencéo e estimacao
de curvas de demanda com o objetivo de identificar qual técnica apresenta um melhor

resultado.
1.2 Objetivos e abrangéncia do trabalho

No escopo deste trabalho considerou-se como universo de estudo, os
consumidores atendidos em baixa tensdo (220/127 Volts) localizada nas areas urbana e
rural na area de concessdo pertencente a concessionaria estudada, excluidos as unidades

consumidoras destinadas a lluminag&o Publica.
1.2.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal desta dissertacdo de mestrado é desenvolver uma

metodologia de estimacdo de curva de demanda elétrica para consumidores de baixa
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tensdo, através de um estudo sobre técnicas utilizando conceitos estatisticos e de técnicas

gue empregam conceitos de inteligéncia artificial.

A partir deste estudo, os objetivos especificos deste trabalho podem ser

especificados conforme apresentados abaixo:

a) Realizacdo de amostra em campo para obtencdo das curvas de

demanda diarias de consumidores.

b) Realizacdo de amostra em campo para obtencdo das curvas de
demanda diarias de transformadores para que possa ser realizada a
validacdo dos métodos a serem aplicados.

c) Elaboragdo da metodologia a ser utilizada.
d) Definicdo dos métodos a serem aplicados na amostra realizada.

e) Realizagdo de uma andlise estatistica dos resultados para cada
método aplicado neste trabalho.

f) Avaliacdo e comparacdo dos métodos utilizados.

g) Conclusdes e recomendacdes para trabalhos futuros.
1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em 06 capitulos obedecendo a seguinte seqliéncia:

Capitulo1- Aborda a apresentacdo sobre o tema destacando 0s

objetivos do trabalho.

Capitulo 2 -  Apresenta uma breve revisdo bibliografica relacionada a
obtencdo de curvas de carga, que contribuiu para a

elaboracdo da metodologia proposta neste trabalho.

Capitulo 3- Apresenta a metodologia para obtencdo de curvas de
demanda.

Capitulo4 -  Apresenta 0os métodos aplicados neste trabalho, na
obtencdo das curvas de demanda representativas de
consumidores e posteriormente a curva de demanda

estimada de um posto de transformacgao.
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Capitulo5-  Apresenta a analise e comparacdo dos resultados obtidos

a partir da aplicacdo dos métodos de estrato de consumo
e tipo de consumidor, estrato de consumo e tipo de
consumidor agrupado por estrato, técnicas fuzzy e analise

de agrupamento (cluster analysis).

Capitulo 6 -  Apresenta as conclusdes e recomendacdes para trabalhos

futuros.

2006

UFMS

Evanio Henrique Zorzate Dissertacédo




Capitulo 2 — Revisdo Bibliogréafica 6

CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresenta-se uma breve descri¢cdo da importancia em conhecer o
perfil de demanda de consumidores e cita algumas das metodologias ja estudadas e
encontradas na literatura a respeito de *“curvas de demanda”. Por fim, algumas

consideracdes sdo descritas a respeito dos trabalhos estudados.
2.1 Introducéo

A energia, nas suas mais diversas formas, é indispensavel a sobrevivéncia da
especie humana. Em termos de suprimentos energéticos, a eletricidade se tornou uma das
formas mais versateis e convenientes de energia, passando a ser recurso indispensavel e
estratégico para o desenvolvimento socioecondmico de uma regido. Basicamente pode-se
citar que a energia elétrica é usada em varios segmentos da sociedade e para diversos fins.
Desta forma para determinar como é consumida a energia elétrica procura-se identificar a
“posse e habitos de uso” destes objetos. Esta identificacdo pode ser realizada através de
pesquisas, respondidas por consumidores que compdem uma amostra estatisticamente
valida deste universo. Nestes questionarios, procuram-se identificar algumas caracteristicas
dos consumidores (equipamentos, quantos existem num dado consumidor, o instante em
que sdo ligados e desligados, etc.), onde a partir destas informacdes € possivel obter as

curvas de demanda dos consumidores geralmente de baixa tensao.

Assim, como exemplo, pode-se citar o caso de uma carga em uma residéncia onde
o aparelho televisor € ligado no horario do jornal de noticias noturno (periodo em que 0s
moradores normalmente encontram-se em suas casas), € normalmente desligado quando os
moradores vdo repousar. No entanto, a geladeira fica constantemente ligada a tomada,
porém o compressor liga e desliga em funcéo da temperatura interna. Para fins de curva de
demanda, entretanto, considera-se que a geladeira é uma carga com valor de poténcia fixo,

constante durante todo o dia, e cujo valor é definido pelo valor médio com o compressor
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ligado e desligado. Assim, a soma destes consumos (geladeira e televisor), da a carga total

do consumidor no dia.

Existem varias classificacdes referentes a demanda quanto a localizacéo e ao tipo,
como por exemplo, demandas urbanas, suburbanas e rurais correspondem a localizacéo,

demandas residenciais, comerciais e industriais correspondem ao tipo de demanda.

Como exemplo de tipo de demanda pode-se descrever a demanda comercial como
sendo sensivel a sazonalidade, as condi¢Ges meteoroldgicas, as mudangas econémicas e a

qualidade de energia entregue pelas companhias, entre outras caracteristicas.

Assim, principalmente devido a fatores sécio econdmicos, a carga é mutavel,
tornando-se necessario conhecé-la ou caracteriza-la. Esta caracterizacdo ocorre,

essencialmente, através da curva de demanda e de uma analise apurada sobre ela.

Podemos destacar que a caracterizagdo da demanda tem uma série de aplicacGes

em varias areas da empresa distribuidora de energia, entre elas:

a) Conhecimento do perfil de consumo dos clientes de cada classe

durante o dia;

b) Acompanhamento do carregamento horario das redes por nivel de

tensao;

c) Calculo dos Custos de Transporte de Distribuicéo - responsabilidade

do cliente no custo de expansdo das redes;

d) Planejamento (decisdo de investimento, dimensionamento do

sistema etc.);
e) Gerenciamento da demanda;
f) Programas de conservacao de energia;
g) Estudo de perdas;
h) Previsdo da demanda;

Assim, conhecer a curva de demanda adquire importancia para as empresas, pois
possibilita o estudo e caracterizacdo dos perfis de demanda de consumidores durante

determinados momentos do dia.
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A Figura 1. 1 apresenta como exemplo a curva diaria de carga de um consumidor

residencial. Esta curva diaria € o grafico no tempo das demandas médias do consumidor.

Curva Diaria de Carga "Consumidor Residencial®
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Figura 1. 1 — Exemplo de curvas de demanda diarias — demanda médias a cada 15 minutos

Um conceito importante neste tema € o de Demanda. Ela tem por finalidade
identificar e analisar o comportamento da carga de consumidores e do sistema elétrico.
Para fins de definicdo [4] a demanda média é a média das poténcias elétricas ativas ou
reativas, solicitadas ao sistema elétrico pela parcela de carga instalada em operacdo na
unidade consumidora, durante um intervalo de tempo especificado. Assim, esta poténcia
média, expressa em quilowatts (kW), pode ser calculada dividindo-se a energia elétrica

absorvida pela carga em certo intervalo de tempo At, por este intervalo de tempo At.

A Figura 1. 2 exemplifica o procedimento de calculo para demanda para At=15

minutos.
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Figura 1. 2 - Exemplo de demanda média em um ponto

Assim, pode-se obter uma curva diaria de carga contendo 96 instantes de demanda

(kW) correspondendo a intervalos de 15 minutos durantes 24 horas.

Para fins de padronizagdo, utilizou-se neste trabalho o termo curva de demanda

para referenciar a curva diéria de carga.

Outro aspecto importante no estudo de curvas de demanda refere-se as
Campanhas de Medicdo (CMs). As CMs [3] sdo atividades desenvolvidas pelas
companhias de energia elétrica visando conhecer o comportamento da demanda dos
clientes e redes, através de medicbes diretas nos diversos niveis de tensdo, gerando
informacdes para tomada de decisdes estratégicas de mercado, de planejamento da empresa

e expansdo do sistema elétrico entre outros.

No caso de tensdo secundaria € comum a existéncia de milhdes de clientes e
milhares de redes no sistema. Assim, trabalha-se a partir de uma amostra significativa da
populacéo de clientes e redes, realizando medi¢6es diretas e obtendo as curvas de demanda

de cada cliente e rede amostrados.

Como pode ser observada a caracterizacdo da curva de demanda exerce uma série

de fatores importantes para a empresa distribuidora de energia, faz-se necessario um estudo
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aprofundado sobre o tema para obtencdo de resultados que possam agregar valor a
empresa. A seguir apresentam-se alguns estudos realizados sobre curvas de demanda que

contribuiram para a realizacdo deste trabalho.
2.2 Estado da arte

O estudo referente a curvas de demanda vem obtendo relativa atencdo na ultima
década, pelos pesquisadores e académicos de engenharia. Observam-se inumeros trabalhos
publicados abrangendo o estudo de caracterizagdo da curva de carga ou correlacionados ao

tema.

Grande parte dos trabalhos nacionais publicados, tem por objetivo desenvolver
uma metodologia para previsdo de carga em curto prazo (normalmente previsao horaria da
carga elétrica) como os apresentados em [5], [6] e [7]. A maioria destes trabalhos utiliza
técnicas de inteligéncia artificial como redes neurais artificiais e/ ou logica fuzzy. O estudo
destes trabalhos, de previsdo em curto prazo da demanda, possui importancia devido a
anélise da viabilidade da aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial para modelos de
previsdo de carga. Entretanto o objetivo deste trabalho a principio, é determinar as curvas
de demanda que representem os consumidores a partir de uma amostra, posteriormente
encontrar a curva de demanda representativa para um determinado consumidor a partir de
alguns de seus atributos e por fim a partir das curvas representativas dos consumidores,

estimar a curva de demanda de postos de transformacéo (transformadores).

Algumas propostas de se obter a curva de demanda de consumidores e
transformadores podem ser encontradas na literatura, dentre esses trabalhos [2], [8] e [9],
que utilizam basicamente de conceitos e métodos estatisticos em sua realizacdo. Outra
linha de pesquisa utilizada refere-se a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial.
Dentre estes trabalhos pode-se citar [10], [11] e [12].

Faz-se necessario descrever um breve comentario a respeitos de alguns trabalhos

estudados que proporcionaram estruturar este trabalho.

Um dos estudos pioneiros realizado a respeito do estabelecimento de curvas de
cargas de consumidores residenciais foi proposto por VIEIRA [2]. Neste estudo apresenta-
se uma metodologia que possibilita a determinacdo da curva de carga de um transformador

para consumidores residenciais, através da composicdo de curvas de consumidores
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representativas, para uma determinada localidade. Para avaliacdo da curva de carga dos
consumidores, o autor trabalhou com agrupamentos por estratos de consumo, totalizando
08 estratos. Para a implantacdo da campanha de medi¢cdes e o dimensionamento da
amostra, 0 autor realizou a andlise de similaridade entre localidades, com o objetivo de
identificar as cidades representativas, assim foi possivel reunir as diversas cidades em
grupos, com semelhante distribuicdo de consumidores por estrato. O método hierarquico
(cluster analysis) foi utilizado para encontrar as curvas representativas de consumidores. A
aplicacdo de dois exemplos de previsdo de curva de carga para transformadores
residenciais, apresentados pelo autor, mostram que a metodologia resulta em desvios
méaximos da ordem de 20%. Para estes resultados o autor utilizou as curvas representativas

por estrato.

Outro trabalho foi realizado por FIGUEIREDO [8]. O autor desenvolveu o estudo
sobre curvas de carga de consumidores comerciais, atendidas em tensdo secundaria de
distribuicdo. Um fato importante neste trabalho deve-se aos consumidores serem
classificados através de suas atividades comerciais, em consulta ao banco de dados das
concessiondrias estudadas. No estabelecimento das curvas de cargas dos consumidores,
inicialmente, o autor realizou a tentativa de agrupar atividades que possuissem curvas
semelhantes, posteriormente estabeleceu quatro tipos de curvas e, a partir destas curvas
realizou a analise de semelhanca de maneira visual entre as curvas medidas das varias
atividades, criando  os clusters. O autor também realizou teste utilizando software
apropriado (SAS, Statistical Analysis System / FAT CLUS) a fim de encontrar
agrupamentos das curvas medidas dos consumidores. Os resultados obtidos a partir dessas
analises foram verificados através de 02 transformadores. As curvas calculadas através da
metodologia proposta e as curvas medidas apresentaram uma distribuicdo semelhante ao
longo dos instantes de tempo, apesar da grande diversidade das atividades dos

consumidores considerados.

O estudo sobre curvas de carga de consumidores industriais ligados em baixa e
média tensdo, foi realizado por CASOLARI [9]. Neste trabalho realizou-se a analise de
semelhanca entre as curvas de demanda medidas de vérias atividades industriais de forma
visual, sem a utilizacdo de software apropriado. Na parte final do trabalho, com base na

metodologia de agregacao de cargas, foi desenvolvido um programa computacional para a
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determinacéo do carregamento esperado em transformadores e alimentadores primarios, a
partir das curvas representativas e dos consumos mensais dos consumidores (industriais,
residenciais e comerciais) por ramo de atividade ou estrato de consumo, conectados a esses

sistemas.

Utilizou-se para fins de contribuicdo na realizacdo deste trabalho as referéncias
[2], [8] e [9], para estudo sobre a metodologia de obtencao das curvas de carga, através da
construcdo da curva de demanda media e a curva de desvio padrdo, e também da
metodologia de agregacdo para estimar a curva de demanda de um transformador da rede
de distribuigéo.

Seguindo a linha de pesquisa que utiliza de técnicas de inteligéncia artificial para
experimentos com curvas de demanda, PESSANHA [12] utiliza de redes neurais artificiais
especificamente de mapas de Kohonen, para realizar o agrupamentos de curvas de
demanda afim de identificar os perfis tipicos (tipologia ou curva média de cada cluster).

Outro trabalho importante foi realizado por PESSANHA [10]. O autor compara as
técnicas de K-means, Ward, NUDYC-DESCR2, redes Kohonen e Fuzzy C-means (FCM),
para o estabelecimento agrupamentos de curvas de cargas. O autor estabeleceu o niumero
de 08 clusters, para que pudesse ser realizada a comparacdo de performance das técnicas
através de uma base dados de curvas de carga. Os resultados obtidos mostraram que a
utilizacdo FCM apresentou um melhor performance em relacdo as demais técnicas
propostas. Estes resultados motivaram a utilizagcdo da técnica de agrupamento fuzzy c-
means para encontrar as tipologias de curvas de demanda conforme proposto neste
trabalho.

Por fim ANDRADE [11] aplica as técnicas de inteligéncia artificial denominadas
de redes neurais artificiais e de l6gica fuzzy. O autor utiliza de redes Kohonen para realizar
0 agrupamento (clusterizacéo) das curvas de demanda dos consumidores com o objetivo de
encontrar tipologias, em seguida utiliza a l6gica fuzzy para realizar a classificacdo de um
determinado consumidor a uma das tipologias obtidas do processo de agrupamento. Este
trabalho motivou a utilizacdo da técnica de Idgica fuzzy com objetivo de classificar os
consumidores a curvas encontradas no processo de agrupamento utilizando a técnica de

fuzzy c-means.
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Um comentario faz-se necessario a respeito dos trabalhos estudados e
apresentados neste capitulo. Constatou-se uma caréncia metodologica no tratamento do
erro ou desempenho entre a curva de demanda estimada para um posto de transformacéo e
sua curva de demanda real (medida em campo). Alguns dos trabalhos utilizam a
comparacdo no instante de demanda maxima entre a curva estimada e a curva medida.
Como descrito nos objetivos especificos deste trabalho, faz-se necessario estabelecer
parametros que possam realizar esta analise de desempenho fundamentado em bases

estatisticas, com o objetivo de avaliar e comparar os métodos empregados.

Outra questdo importante e que deve ser tratada neste trabalho refere-se a forma
de amostrar consumidores. Por ndo conhecer a demanda do consumidor, realiza-se o
calculo do tamanho da amostra com base no consumo. Quando realizado o calculo do
tamanho da amostra com base na demanda considerando um determinado erro, é possivel
que existe uma discrepancia entre o numero amostrado e este novo calculo (nimero

necessario para amostra). Esta analise € proposta neste trabalho.

Por fim, observa-se que ndo é considerada uma andlise aprofundada a respeito da
construcdo de intervalos de confianca para as curvas de demanda estimada. Assim, este
trabalho busca apresentar alguns possiveis métodos de construcdo deste intervalo.

A parir dos estudos realizados, conclui-se que existem basicamente trabalhos (de
curvas de demanda) fundamentados a partir de técnicas estatisticas ou em técnicas de
inteligéncia artificial. Assim, neste trabalho procurou-se utilizar as duas abordagens para
aplicacdo nos dados obtidos através de amostra, com o objetivo de identificar qual

metodologia apresenta melhor performance.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

3.1 Introducéo

Com o objetivo de atingir as propostas deste trabalho, bem como, apresentar o0s

procedimentos realizados durante o desenvolvimento, procurou-se descrever as etapas

passo a passo com intuito didatico, apresentado na forma de um fluxograma. (Figura 1. 3).

Abaixo segue uma breve apresentacédo das etapas previstas.

a)

b)

d)

f)

Definicdo da amostra — estudo realizado para obtencdo da
guantidade de amostras de consumidores e transformadores
(campanhas de medicgéo) a partir de determinado grau de confianca.

Realizacdo da coleta de dados em campo — trabalho realizado pela
concessionaria para a obtencdo dos dados em cada tipo de

consumidor e transformador definido na etapa anterior.

Realizacdo da andlise e pré-tratamento dos dados amostrados —
eliminacdo de dados que continham erros oriundos do processo de

coleta de dados.

Construcdo das curvas — construcao das curvas de demanda média e

desvio padrao de cada consumidor e transformador.

Construgdo das curvas em p.u — normalizacdo das curvas de
demanda meédia e desvio dos consumidores com base no seu

consumo mensal.

Definigdo das metodologias para obtencdo das curvas de demanda
dos consumidores e transformadores — trabalho realizado para
definicdo das metodologias para compor a curva de demanda do
consumidor e transformador em determinados periodos. Nesta etapa

definiram-se quatro métodos para encontrar a curva representativa
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9)

h)

)

k)

do consumidor, sdo eles: método por estrato de consumo e tipo de
consumidor, método por estrato de consumo e tipo de consumidor
agrupado, Fuzzy C-means para agrupamento e logica Fuzzy para

classificacdo e andlise estatistica multivariada (cluster analysis).

Definicdo dos intervalos de confianga — trabalho de construir os
intervalos de confianca utilizando os metodos t de Student e

Boostrap.

Aplicacdo dos métodos estudados para obtencdo da curva de
demanda representativa do consumidor — aplicagdo do método na

amostra.

Aplicacdo da metodologia de agregacdo para obtencdo da curva
estimada de transformadores — agregacdo das curvas de carga
representativas dos consumidores (obtidas através do método
escolhido) conectados ao transformador de forma a obter a curva de

demanda estimada do transformador.

Definigcdo dos indicadores de desempenho — estudo para definicdo
dos indicadores para comparagéo entre a curva de demanda estimada

do transformador e sua curva de demanda medida.

Comparacdo entre a curva de demanda estimada e a curva de
demanda medida do transformador — calculo dos indicadores de
desempenho definidos.

Comparacdo da curva de demanda medida com o intervalo de
confianca definido — andlise para identificar os instantes em que a
curva de demanda medida do transformador permanece no intervalo

de confianca estimado.

m) Reavaliagdo da amostra e calculo da nova amostra com base na

demanda - reavaliacdo da amostra a partir de um erro Lo
especificado, e célculo do tamanho de uma nova amostra com base

na demanda a partir de um determinado grau de confianga.
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n) Analise de clusters dos transformadores — identificacdo de grupos de
transformadores com caracteristicas de composi¢do parecidas, a fim

de analisar os resultados obtidos com a aplicacdo dos métodos

propostos.

As secOes seguintes apresentam de forma detalhada as etapas apresentadas no

fluxograma da Figura 1. 3.
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Método por estrato de consumo e
tipo de consumidor

Método por estrato de consumo e
tipo de consumidor agrupado
Método por fuzzy c-means e I6gica
fuzzy

Método por analise multivariada
(cluster analysis)

Inicio

Definir amostra
com base no
consumo

v

Coletar amostra

v

Realizar e
Pré-tratamento

v

Construir curvas

Normalizar
curvas?

Definir Método

Colocar em p.u.

Utilizar
intervalo de
confianca?

Calcular
intervalo -

Intervalo utilizando
t de student
= Intervalo utilizando

néo 0 método Bootstrap
Aplicar Método
v . sim
Construir Utilizar Construir
Tipologias Boxplot? Box plot
v nédo
Aplicar
agregagao
v
Diferenga entre o instante de minimo Definir
Minimo da curva de erro relativo indicadores de
percentual performance
1° quartil da curva de erro relativo v
percentual
Mediada da curva de erro relativo Realizar comparagéo
percentual curva estimada /
Média da curva de erro relativo medida
percentual v
3° quartil da curva de erro relativo
percentual Realizar comparagéo
Diferenca entre o instante de maximg com
Maximo da curva de erro relativo Intervalo estimado
percentual v

Reavaliacdo da amostra e céalculo da
nova amostra com base na demanda

Analise de clusters dos
transformadores

Fim

Figura 1. 3 — Fluxograma da metodologia de obtencao de curvas de demanda
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Com propésito de esclarecimento, em todo o trabalho de obtencéo das curvas de
demanda realizado e apresentado aqui, utilizou-se como ferramenta de software a

linguagem computacional técnica Matlab®.

3.2 Metodologia para definicdo da amostra dos consumidores e

transformadores

O estudo de todo o universo de consumidores e de todos os elementos da rede
torna-se inviavel devido ao alto custo de medicdo imposto e a dificuldade para se analisar
uma grande massa de dados. Para resolver este problema trabalhou-se com uma amostra

representativa do universo a ser estudado denominado de campanha de medicéo.

O universo sdo os consumidores de baixa tensédo (127/220 Volts) localizados nas
areas urbana e rural pertencentes a area de concessdo da empresa estudada, excluidos as
unidades consumidoras destinadas a iluminacdo puablica, totalizando 640.974 mil
consumidores, em agosto do ano de 2003, assim distribuidas: 82% residenciais; 10%

comerciais, 7% rurais e 1% industrial.

Os dados cadastrais dos consumidores disponiveis na base de dados da

concessionaria para consulta foram:

a) CDC - Cadigo do consumidor: referéncia utilizada pelo sistema
comercial da empresa onde permite consultas a todos 0s outros

atributos existentes no sistema;
b) Localizacdo geografica (urbana ou rural);
¢) Tipo de consumidor
d) Tipo da ligacdo (14, 2¢ ou 39).

Para definicdo da amostra, a populacdo alvo foi classificada no periodo de
setembro de 2002 a agosto de 2003, em 04 classes (tipos) de consumidores: comercial;

industrial; residencial e rural.

Os consumidores foram classificados em 10 estratos de consumo, sendo elas: Até
50kWh: 51 & 100kWh; 101 a 150kWh; 150 a 200kWh; 201 a 250kWh; 251 a 300kwh; 301
a 400kWh; 401 a 500kWh; 501 a 1000kWh; Acima de 1001kWh.
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A amostra para unidades consumidoras foi obtida através de sorteio aleatério por
classe e estrato com 95% de confiabilidade e erro estimado méaximo de 10% do valor
médio, o que resultou em uma amostra de 232 unidades consumidoras, denominada de

campanha de medicéo 01 (CM1).

Além da amostra de unidades consumidoras utilizou-se de uma amostra de
transformadores de distribuicdo (13.800-127/220Volts) para validacdo das curvas tipicas
de demanda obtidas pela modelagem. Optou-se por uma amostra com 0 mesmo percentual
de confiabilidade (95%) com erro estimado de 10%, o que resultou em 179
transformadores amostrados. Outra campanha de medicdo (CM2), prevista na empresa,

com 604 consumidores, também foi utilizada neste trabalho.
3.3 Metodologia para coleta dos dados da amostra

Utilizou-se de medidores de grandezas elétricas com memoria de massa para a
realizacdo da coleta de medi¢do da amostra definida em campo. Estes equipamentos de

medicao permaneciam por periodos de 07 a 15 dias nos locais definidos pela amostra.

A concessiondria responsabilizou-se por esse procedimento, por possui recursos

logisticos (humanos, tecnologicos e fisicos) para a realizacao.

Das 232 amostras de unidades consumidoras previstas na CM1 foram executadas

208 e das 604 previstas na CM2 foram executadas 396 medicGes.
3.4 Metodologia para analise e pre-tratamento dos dados amostrados

De posse das duas campanhas de medicBes dos consumidores (CM1 e CM2),

executou-se 0s seguintes passos de pré-tratamento:

a) Eliminacdo de medigdes com demanda zerada durante o intervalo de
tempo solicitado, de tal forma que qualquer medicdo processada,

possui-se pelo menos 07 dias completos e consecutivos medido;

b) Para as curvas que compde a CM1, fez-se um deslocamento de
quatro instantes para direita, para as medi¢Oes efetuadas antes do dia
15 de fevereiro de 2003, para compensar o horario de verdo adotado

no Brasil;
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c) Acertou-se as medicdes, de tal forma que todas comecem as 00:15
horas da segunda-feira e terminem no domingo as 24:00 horas,
resultando em curvas com 672 instantes de demanda. A partir deste
procedimento, obteve-se: a curva meédia da semana com seu

respectivo desvio padrdo, a curva de sdbado e a curva de domingo;

d) Uma segunda validacdo das curvas, atraves da comparacdo da
energia intrinseca na curva de demanda do consumidor com o
consumo mensal faturado para o consumidor. Consumidores que
apresentaram mais de 30% de variacdo foram descartados; Este
percentual foi definido pelos especialistas da &rea pertinente da

concessiondria estudada.

A Tabela 1 apresenta a quantificagcdo das campanhas de medicdo e sua reducéo a

partir dos processos de validacao.

Tabela 1 — Quantificacdo da amostra de consumidores

Campanha Previstas Executadas Apbs a 13 validacdo ~ Apods a 22 validagéo
cMm1 232 208 187 93
CM2 604 396 395 320

Os resultados obtidos a partir dos processos de validacdo foram de 93
consumidores para CM1, representando aproximadamente 40% do tamanho previsto para

amostra, e 320 para a CM2, ou seja, aproximadamente 53% da amostra prevista.

Também foi necessario o pré-tratamento dos dados amostrados para 0s
transformadores. Este procedimento resultou na redugdo do tamanho da amostra, para 95
transformadores sendo todos localizados em &rea urbana. A Tabela 2 apresenta o resultado

da quantidade de transformadores amostrados por poténcia.
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Tabela 2 — Quantidade amostrada de transformadores por poténcia

21

Poténcia (kVA) Total
05 0
10 0
15 02
25 0
30 26
45 42
75 21

112,5 04
150 0
Total 95

Pelo fato da CML1 ter sua quantidade amostrada reduzida durante o processo de

anélise e pré-tratamento para 0s consumidores, impossibilitando a realizagdo do estudo,

optou-se por trabalhar com as duas campanhas de medi¢ées (CM1 e CM2), totalizando a

amostra em 413 unidades consumidoras. Assim, a amostra utilizada dividiu-se

percentualmente para os tipos de consumidores conforme apresentado na Figura 1. 4. A

Figura 1. 5 apresenta a distribui¢do percentual dos estratos na amostra.

Rural

(19 = 5% Residencial

179 = 43%
( )

Comercial

(127 = 31%)
(85 = 21%)

Industrial

Figura 1. 4 — Distribui¢do percentual dos tipos de consumidores
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Estrato 10
73=18%

Estrato 01
18 = 4%

Estrato 09
= 12%

Estrato 03

Estrato 02 —Eo
75 =18% 24 = 8%
Estrato 07
I3 =08%
Estrato 06
Estrato 03 Estrato 05 A0 =5%
A7 = 14% Estrato 04 0= 7%

J3=8%

Figura 1. 5 — Distribuicdo percentual dos estratos

3.5 Metodologia para construcéo da curva de demanda dos consumidores
e transformadores amostrados

As curvas amostradas de cada consumidor e de cada transformador, ou seja, 07
curvas de demanda diarias, foram utilizadas para estabelecimento de outras duas curvas
gue representassem o consumidor: curva média de demanda de segunda-feira a sexta-feira

(curva média durante a semana), e a curva de desvio padrao de segunda-feira a sexta-feira

(curva de desvio padrao).

Curva média durante a semana (1), é composta de 96 valores, sendo 01 valor para
cada 15 minutos Pp, (t) {ou M(t)}, obtidos pela média dos pontos naquele horario de todas

as curvas diarias de um determinado consumidor da amostra.

3Py (1)

M(t) =Py () == t=1...96 1)

Onde:
P4 (t) — valores medidos nos varios dias do instante t.
n —numero de dias da medicé&o.

Curva de desvio padrdo (2), é composta de 96 valores S(t), obtidos pelo célculo do

desvio padréo.
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> (Py () =P, (1))
S(t) =12 - t=1...96 2)

A Figura 1. 6 apresenta as curvas durante a semana e a curva média M(t) para um

consumidor residencial, estrato de consumo 01.

D-5'"""".'"""".'""""."'"""T""""T""""T""""""""".
| | | | | =

o T T AT LSRR SR

...................

i I S e

R R S S | (R
SRR O S "l ------

[}
L

fom]
[
Lz
!
.
.
.
.
.
i
K
H
.
.
.
.
.
:
a3
.
.
.
.
.
i
K
\
.
H
.
.
.
.
g
\
.
.

Demanda

e ] : . - .
i

AT ‘ll uH fL. nyy

| Il: A, ll:. ".“i'"&ii l‘~l fﬁ ﬁlﬂt& i‘”!«i:’ 1‘%" ‘i "’ F lj‘fl.‘ w l! ‘

03 14
Hnras

Figura 1. 6 — Curvas durante semana e curva média de um consumidor residencial

A Figura 1. 7 apresenta as curvas média (M) e de desvio (S) de um transformador,

com predominancia de consumidores residenciais, com poténcia nominal de 75 kVA.
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Demanda

03 ([ 09 12 15 18 21 24
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Figura 1. 7 — Curva média e de desvio padrdo de um transformador

3.6 Metodologia para representacdo da curva de demanda dos

consumidores em p.u.
Conforme proposto em [13], para compatibilizar as curvas para o procedimento de
clusterizacao e agregacao € necessario gque as curvas estejam na mesma base. O trabalho de

estabelecer as curvas na mesma base foi aplicado somente para as curvas dos

consumidores.

A poténcia de base Pg (3) é calculada por:

consumo mensal (kWh) (3)
24 x 30

1
P =ﬂij(t)dt=

Utiliza-se da poténcia de base Pg para normalizar a curva média e a curva de

desvio padrdo conforme as equaces (4) e (5) respectivamente.

M(t)

B

m(t) = pu. t=1...96 (4)

Onde:

m (t) — curva média normalizada no instante t.
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s(t) =¥ pu. t=1.96 (5)

Onde:
s(t) — curva de desvio padréo normalizada no instante t.

Com este procedimento um consumidor i pertencente a amostra n passa a ser
definido pelas suas curvas média e de desvio padrdo em p.u. (m;, s;). Este procedimento foi

adotado para todos os consumidores da amostra.

Devido a inviabilidade de apresentacdo das 413 curvas médias e de desvios,
apresenta-se como exemplo, apenas 04 curvas média e de desvio, sendo uma para cada tipo
de consumidor da amostra. A Figura 1. 8 apresenta como exemplo as curvas obtidas para

um consumidor residencial urbano, estrato de consumo 02, tipo monoféasico.

A Figura 1. 9 apresenta como exemplo as curvas obtidas para um consumidor

comercial urbano, estrato de consumo 03, tipo bifasico.

i o

]

Demanda p.u.

Demanda p.u.

03 06 =] 12 14 18 21 24
Horas

Figura 1. 8 — Curvas média e de desvio padrdo em p.u. de um consumidor residencial

A Figura 1. 10 apresenta como exemplo as curvas obtidas para um consumidor

industrial urbano, estrato de consumo 06, tipo trifasico.
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A Figura 1. 11 apresenta como exemplo as curvas obtidas para um consumidor

rural urbano, estrato de consumo 04, tipo bifasico.

Demanda p.u.

Dernanda p.u.

03 ]3] g 12 14 18 21 24
Horas

Figura 1. 9 — Curvas média e de desvio padrdo em p.u. de um consumidor comercial
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Figura 1. 10 — Curvas média e de desvio padrao em p.u. de um consumidor industrial
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Demanda p.u.

Dernanda p.u.

03 ([ 09 12 15 18 21 24
Horas

Figura 1. 11 — Curvas média e de desvio padrdo em p.u. de um consumidor rural
3.7 Métodos para obtenc¢do da curva representativa do consumidor

Conforme apresentado na revisdo bibliografica, existem basicamente trabalhos
abordando a realizacdo a partir de técnicas estatisticas ou a partir de técnicas de
inteligéncia artificial. Assim, procurou-se adaptar as técnicas ja propostas, as variaveis e

condicdes disponiveis para a realizacdo deste trabalho.
Os métodos utilizados neste trabalho sdo apresentados abaixo:
1) Métodos com base estatistica:
a) Método por estrato de consumo e tipo de consumidor.

b) Método por estrato de consumo e tipo de consumidor com

agrupamento por estrato.
c) Metodo de andlise de dados multivariada (cluster analysis).
2) Método com base em inteligéncia artificial:
a) Método a partir de técnicas fuzzy.

Os métodos para obtencdo da curva de demanda representativa do consumidor séo

apresentados com detalhes no Capitulo 4.
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3.8 Metodologia para construcao dos intervalos de confianca

Na construcdo dos intervalos de confianca da demanda por estrato (ou
agrupamento), considerou-se as curvas médias dos consumidores (m) que compdem este
estrato em cada instante do tempo. Os intervalos séo calculados considerando o desvio
padrdo na demanda para cada instante num determinado nivel de confianca (nesse estudo
utilizou-se 95%). Desta forma, o comportamento do estrato fica identificado pela curva
média e as curvas que representam o 2,5 percentil da demanda (curva inferior) e 0 97,5
percentil da demanda (curva superior), supondo normalidade no comportamento da

demanda do consumidor em cada instante do tempo.

Assim, observando-se um consumidor qualquer de um estrato, a sua demanda
num determinado instante, tem 95% de chance de se encontrar entre as curvas limites
formadas pelo 2,5 e 97,5 percentil da curva de demanda. Desta forma, numa amostra
aleatéria de consumidores, para um determinado estrato, cada instante no tempo
transforma-se num experimento de Bernoulli (experimento dicotbmico com a mesma
probabilidade de sucesso), com probabilidade de sucesso (demanda dentro do intervalo) de
0,95. Assim, pode ser definida uma variavel aleatéria que mede o nimero de vezes que a
demanda de um consumidor pertencente a este estrato, apresentara demanda fora do
intervalo. Esta variavel aleatéria apresenta distribuicdo binomial, nesse caso com

parametros n =96 e p = 0,05.

Lembrando que a probabilidade de x sucessos em n repeti¢des (aqui n = 96) numa

distribuicdo binomial com parametro ( n; x ) é dada pela seguinte equacao (6) [14]:

X

6
p(x) =[n}<px><(1—p)”X x=0,...,n ©)
Onde (n; x) é calcula pela equacéo (7):

o §

A Tabela 3 apresenta, como exemplo, o comportamento probabilistico deste

fenbmeno.
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Tabela 3 — Tabela de probabilidades de estar fora do intervalo de confianga

X=X P(X=x) Acumulado
0 0,007 0,007
1 0,037 0,044
2 0,092 0,136
3 0,151 0,287
4 0,185 0,473
5 0,179 0,652
6 0,143 0,795
7 0,097 0,892
8 0,057 0,949
9 0,029 0,978

10 0,013 0,991

Observe que é esperado com 65% de certeza que um consumidor que pertenca a
este estrato apresente até 05 instantes ao longo do dia (96 instantes) com demanda fora dos

limites calculados, devido exclusivamente a aleatoriedade do comportamento da demanda.

Assim, aplicou-se para 0 método de estrato de consumo e tipo de consumidor
agrupado por estrato, o critério de até 05 instantes ao longo do dia estarem fora dos
intervalos de confianca para o agrupamento dos estratos. Detalhes deste procedimento sdo

apresentados no Capitulo 4.
3.8.1 Intervalo utilizando a distribuicdo t de Student

A distribuicdo "t" [14], estuda os casos de pequenas amostras e/ ou quando se
desconhece a variancia populacional (o?). Optou-se por utilizar a t de Student, pelo fato de
qgue em alguns estratos o tamanho da amostra ndo € representativo (pequeno), e pela

distribuicdo aproximar-se da normal padrdo para amostras grandes.

Para obter o intervalo de confianga utilizando a distribuicdo t de Student fez-se
necessario obter as curvas de média e de desvio padrdo em p.u. de cada estrato de consumo
(ou agrupamento), a partir das curvas dos consumidores (m) pertencentes ao estrato.
Obteve-se o intervalo de confianca através de (8) e (9), para cada estrato de consumo de
cada tipo de cliente.

Ps(t)= M, (t)+txS,(t) (8)

Onde:

Ps — limite superior;
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Pi(t)= M, (t)-txS,(t) ©)
Onde:
Pi — limite inferior;

A Figura 1. 12 apresenta o exemplo da aplicacdo da distribuicdo t de Student para
construcdo do intervalo de confiangca do estrato de consumo 02 do tipo de consumidor
comercial. O estrato possui uma amostra de 13 consumidores, o que resulta em uma
densidade t de 2,179.

14 15T T O ——
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' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' '
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' ' ' ' ' ' '
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03 /5] 0 12 14 18 21 24
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Figura 1. 12 — Exemplo de construcéo do intervalo de confianca utilizando t de Student

3.8.2 Intervalo utilizando o método Bootstrap

A idéia basica do método Bootstrap é re-amostrar o conjunto disponivel de dados
para estimar o parametro &, com fim de criar dados replicados. A partir dessas replicacdes
pode-se avaliar a variabilidade de um estimador proposto para &, sem recorrer a calculos

analiticos.

Na aplicacdo do método, utiliza-se da média, 2,5 e 97,5 percentil para construcao
da curva de demanda representativa do estrato ou cluster, bem como, o Sseu respectivo

intervalo de confianca.
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Um exemplo de aplicacdo do metodo Bootstrap utilizado neste trabalho, é

apresentado no Anexo C.

Os resultados da aplicacdo deste método séo apresentados no Capitulo 5.

3.9 Aplicacdo do método definido

Para a aplicacdo dos métodos apresentados utilizou-se das curvas dos

consumidores representadas na forma de p.u.

De forma resumida cada um dos métodos apresentados realiza as seguintes etapas:

a) Encontra as tipologias de curvas de demanda (curvas
representativas). Estas tipologias podem ser representadas através da
curvas média de um estrato ou de um cluster, dependendo do
método aplicado.

b) Define a cada consumidor, a partir dos seus atributos cadastrais, qual

das tipologias encontradas melhor o representa.

c) Realiza a agregacdo das curvas representativas dos consumidores
pertencentes a um determinado transformador, com o objetivo de
construir a curva de demanda estimada e seu intervalo de confianca

para o transformador.

3.10 Construcdo das curvas tipicas (tipologias ou representativas)

As tipologias s@o representadas pelas curvas de média (M.) e de desvio padrdo

(Se) dos seguintes metodos:

1) Métodos com base estatistica:

a) Meétodo por estrato de consumo e tipo de consumidor — as curvas
(Me e S¢) séo construidas a partir das curvas dos consumidores (m)
em p.u., pertencentes ao estrato de consumo. No Capitulo 4 séo

apresentados detalhes deste procedimento

b) Método por estrato de consumo e tipo de consumidor com
agrupamento por estrato — ocorre de forma semelhante ao

procedimento apresentado no item acima.
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c) Método de analise de dados multivariada (cluster analysis) — as
curvas (M. e S¢) sdo construidas as partir das curvas dos
consumidores (m) em p.u., pertencentes ao clustrer (agrupamento)

encontrado a partir da aplicacdo do método.
2) Métodos com base em inteligéncia artificial:

a) Método por fuzzy c-means e logica fuzzy (metodo fuzzy) — o
procedimento para encontrar as curvas ocorre da mesma forma que
0 apresentado no método de analise multivariada (cluster analysis),

entretanto utilizando o método fuzzy c-means.

Exemplos da aplicacdo para obtencdo das tipologias sdo apresentados no Capitulo
4.

3.11 Metodologia para construcao de Box plot

A metodologia de Box plot nos permite ter uma idéia da posicdo, disperséo,
assimetria, caudas e dados discrepantes [15]. A posicdo central é dada pela mediana e a
dispersdo por dq. As posicoes de s, 02, g3 ddo uma nocdo da assimetria da distribui¢do. Os
comprimentos das caudas sdo dados pelas linhas que vao do retangulo aos valores remotos

e pelos valores atipicos. A Figura 1. 13 apresenta um desenho esquematico ou Box plot.

O método Box plot € empregado neste trabalho, apenas para os métodos de
obtencdo de tipologias atraves de clusters, ou seja, método fuzzy e método de analise
multivariada (cluster analysis). A ndo aplicacdo do box plot aos métodos de tipologias por
estrato de consumo justifica-se pelo fato de que estes em alguns estratos ndo possuem

amostras grandes (representativas).
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Figura 1. 13 — Desenho esquematico ou Box plot

Onde:
g1 — 1° Quartil = 25° Percentil;
02 — 2° Quartil (Mediana) = 50° Percentil;
g3 — 3° Quartil = 75° Percentil;
dg — g3 — g2 (distancia ou intervalo interquartil).
outlier — valores muito diferentes dos demais.

Os resultados da aplicacdo deste método séo apresentados no Capitulo 5.
3.12 Metodologia para agregacdo da curva de demanda do
transformador

Em alguns casos a concessionaria de energia, necessita conhecer a curva de
demanda num ponto do sistema, como por exemplo, na saida de um transformador de
distribuicéo.

Uma maneira de obter esta curva, por exemplo, é através da realizagdo de medicao
em campo. Neste caso, instala-se o medidor eletrénico, no ponto e as informacdes séo

coletadas por um periodo de alguns dias.
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Uma outra maneira de obter a curva de demanda é através da aplicacdo de
calculos. Neste caso é necessario conhecer as caracteristicas (atividade, tipo, kWh por més,

etc.) dos consumidores a jusante do ponto e aplicar a metodologia de agregacéo.

CASOLARI [9] descreve a forma de agregagdo das curvas dos consumidores

ligados a transformadores ou alimentadores:

a) Dado um consumidor i tem-se sua poténcia de base Pg; calculada

através da sua energia mensal pela equacdo (3);

b) Para cada consumidor i seleciona-se a curvas em p.u. representativa
do mesmo (curva do estrato ou agrupamento): curva média; e curva

de desvio padrao;

c) Multiplica-se as curvas em p.u. (M e Sei) pelo valor da poténcia de
base Pg;j, obtendo-se a curva em poténcia do consumidor i conforme
as equacgdes (10) e (11):

Mi(t): Pg; x Mei(t) (10)

Si(t)=Pa xS, (t) L1)

a) Repete-se 0s passos anteriores para todos os consumidores ligados

ao transformados ou alimentador;

b) Agrega-se os n consumidores, obtendo-se as curvas calculadas para
o transformador ou alimentador, através das equacoes (12) e (13):
” 12)

M pgrgaio (1) = 2 M; (1)

i=1

SZAgregado (t) = ZH:SZi (t) (13)

i=1

Aplicam-se as etapas de agregacdo descrita acima a todos os métodos utilizados
neste trabalho. Entretanto, o procedimento para encontrar a curva representativa do
consumidor se diferencia para cada método. Estes procedimentos sdo descritos nas se¢des

referentes a cada método apresentados no Capitulo 4.
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3.12.1 Metodologia de agregacéo utilizando o método Bootstrap

A metodologia de agregacéo utilizando o método Bootstrap é a mesma metodologia
apresentada no item 3.12, com excecdo do calculo do desvio padrdo, que neste caso ndo
existe. No método Bootstrap utiliza-se do 2,5 e 97,5 percentil, assim, a agregacdo das

curvas percentilicas é realizada conforme as equacdes (14) e (15).

Pre,s (t) = Pg; x Per, (t); Preg s (t) = Pg; x Perg, 5 (t) (14)

PY €, s agregaco (1) = ian:Pr Cosi (L) PrCysagregasolt) = ian“Pr Corsi(t)
Onde:
Per, si; Pergr5i — curva 2,5 e 97,5 percentil para o consumidor i em p.u.
Prcasi; Prcezsi — curva 2,5 e 97,5 percentil para o consumidor i em KW.

Prc2 sagregado; PrCo7,5agregado — CUrVa agregada 2,5 e 97,5 percentil do transformador.
3.13 Metodologia para defini¢do dos indicadores de desempenho

Observou-se durante a pesquisa bibliografica que, em alguns trabalhos o indicador
de desempenho utilizado, refere-se ao erro relativo percentual no instante de maximo de
demanda entre a curva média de demanda medida do transformador e sua curva média de
demanda estimada. Entretanto conforme descrito na secdo 2.2 deste trabalho, procurou-se

definir outros indicadores de performance para os métodos aplicados.
3.13.1 Indicadores para cada transformador da amostra

a) Curva de erro relativo percentual — esta curva é calculada para cada
transformador pertencente & amostra. Seu calculo é realizado
utilizando-se da curva média de demanda medida do transformador
{M(t)}, e a curva média de demanda estimada para o transformador

{Magregado(t)}, conforme a equagéo (16).

Er0() < [M(0) M0 I 200 )

b) Diferenca entre o instante de minimo — considera o erro relativo

percentual no instante de minimo de demanda entre as curva de
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d)

f)

9)

h)

demanda (curva média de demanda medida e curva média estimada),
para cada transformador da amostra.

Erro minimo relativo percentual — considera o menor erro obtido na

curva de Erro para cada transformador da amostra.

Erro 1° Quartil relativo percentual — considera o valor do erro no 1°
Quartil referente a curva de Erro para cada transformador da

amostra.

Erro Mediano (2° Quartil) relativo percentual — considera o valor

mediano da curva de Erro para cada transformador da amostra.

Erro Médio relativo percentual — considera o valor médio da curva

de Erro para cada transformador da amostra.

Erro 3° Quartil relativo percentual - considera o valor do erro no 3°
Quartil referente a curva de Erro para cada transformador da

amostra.

Diferenca entre o instante de maximo — considera o erro relativo
percentual no instante de méaximo de demanda entre as curva de
demanda (curva média de demanda medida e curva média estimada),

para cada transformador da amostra.

Erro maximo relativo percentual — considera o maior erro obtido na

curva de Erro para cada transformador da amostra.

3.13.2 Indicadores para a amostra de transformadores

Aplicou-se a média e mediana para cada um dos indicadores citados acima (cada

indicador contém 95 instantes referentes a amostra de transformadores). Assim, temos um

valor quantitativo que expressa o desempenho para cada um dos indicadores definidos,

permitindo realizar a comparacdo entre os metodos aplicados.
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3.14 Comparacdo da curva média de demanda estimada com a curva

média de demanda medida para cada transformador

A comparacdo da curva média de demanda estimada é realizada para toda a
amostra de transformadores, utilizando os indicadores de performance citados na secdo

anterior.

A comparagao entre os resultados dos indicadores da amostra, obtidos a partir da
aplicacdo dos métodos de estrato de consumo e tipo de consumidor, estrato de consumo e
tipo de consumidor agrupado por estrato, método fuzzy e método cluster analysis, séo

apresentados no Capitulo 5.

3.15 Metodologia de comparacdo da curva média de demanda medida

com os limites estimados para cada transformador

Ap06s o procedimento de agregacdo para cada transformador, utiliza-se das curvas
Magregados SAgregado OU PTrC25agregado, PrCo7,5agregado- O Mesmo nivel de confianga (95%)
proposto na secdo 3.8, € aplicado neste procedimento. No caso da distribuicdo t-student, a
densidade t é calculada a partir do grau de liberdade relacionado ao numero de
consumidores ligados ao transformador e do nivel de confianca adotado. Assim, o objetivo
desta metodologia, é de realizar a comparacao entre a curva média de demanda medida do

transformador {M(t)}, com os limites de confianca (superior e inferior) estimado.

Alguns indicadores foram definidos para avaliar o desempenho dos métodos

aplicados. Estes indicadores sdo apresentados a seguir.
3.15.1 Indicadores para cada transformador da amostra

a) Indicador percentual dos instantes de permanéncia da curva média

de demanda medida do transformador i no intervalo estimado.

b) Indicador percentual dos instantes de ndo permanéncia da curva

média de demanda medida do transformador i no intervalo estimado.
3.15.2 Indicadores para a amostra de transformadores

a) Média e mediana dos indicadores de transformadores citados na

secdo anterior.
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b) Indicador percentual de curvas médias medidas que permaneceram
100% dos instantes dentro dos intervalos de confianca.

c) Indicador percentual de curvas medias medidas que nao
permaneceram 100% dos instantes dentro dos intervalos de
confianga.

3.16 Metodologia para reavaliacdo da amostra e definicdo de uma nova
amostra com base na demanda
3.16.1 Definicdo do tamanho de amostra com base na demanda

Como mencionado na sec¢do 2.2, defini-se a dimensao da amostra com base no
consumo, entretanto apds a aplicacdo dos métodos podemos realizar um novo célculo de
dimensdo da amostra com base na demanda para cada estrato de consumo por tipo de

consumidor, a partir de um erro esperado (g) Este célculo é realizado para cada instante

conforme apresentado em (17).

Ao (1) = ((1.96 + £)) X (Serms (1)) a7)
Onde:
Agstrato(t) — dimensdo da amostra necessaria no instante t.
Skstrato(t) — desvio padrédo do estrato analisado no instante t.

A quantidade necessaria para representar o estrato analisado é calculada conforme
(18).

V = maxi mO(A Extrato ) (18)

Extrato
Onde:

VEestrato — Valor maximo de todo o intervalo de Agsirato-

Os resultados da aplicacdo deste procedimento sao apresentados no Capitulo 5.
3.16.2 Reavaliagdo da amostra

A reavaliagdo da amostra conforme proposto por VIEIRA [2], tem por objetivo
avaliar o erro Lo (por exemplo 0,5 kW), partindo-se do tamanho da amostra medida e do
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valor maximo da curva de desvio padrdo em p.u. em cada estrato de consumo e tipo de

consumidor.

A equacdo utilizada no célculo é apresentada em (19) e € uma leve alteracdo da
expressdo encontrada em Vieira, a saber, trocou-se Z,; por ty.1 42 por utilizar um desvio

padréo amostral.

5,2, g ae)
Lo _ 2 : onde Za _196e So _ consumo medio no estrato xS(p.u.)
Jn : 720

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos para a amostragem utilizada.

Tabela 4 — Reavaliacdo da amostra

Tipo  Estrato Consumo Médio (kWh) Desvio p.u.  Tamanho daamostra  Erro Ly (KW)

01 34,50 8,21 4 0,55
02 70,59 1,53 13 0,09
03 100,07 2,17 15 0,17
5 _ 04 139,10 2,17 9 0,32
S 05 181,46 1,28 6 0,32
E_ 06 220,08 1,86 9 043
©_ o7 282,30 1,67 12 041
08 357,81 1,47 5 0,84
09 578,19 1,10 25 0,36
10 2821,49 0,71 29 1,06
01 44,58 - 1 -
02 95,51 1,82 2 0,73
03 121,27 2,67 4 0,62
= 04 175,95 1,41 4 0,48
E 05 224,20 2,42 9 0,57
S __ 06 273,66 2,10 7 0,71
= o7 344,14 1,77 10 0,60
08 447,79 5,51 7 3,06
09 707,14 2,81 12 1,74
10 2660,04 1,09 32 1,45
01 37,91 3,65 11 0,13
s _ 02 77,55 1,99 56 0,06
S 03 121,96 1,54 34 0,09
S 04 172,28 1,75 18 0,21
T 05 222,78 1,89 15 0,32
06 272,96 1,27 2 1,46
07 343,37 2,32 11 0,73
08 444,05 1,51 10 0,66
09 651,57 1,49 12 0,85
10 1953,34 1,03 10 1,97
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01 38,15 3,71 2 0,60
02 77,62 1,57 4 0,23
03 123,09 0,78 4 0,19
04 173,65 2,62 2 1,92
s 05 223,56 - 0 -
& 06 274,11 2,90 2 3,36
07 345,97 - 0
08 446,76 3,45 2 6,51
09 691,81 - 1 -
10 2142,90 2,79 2 25,26

A Tabela acima ndo tem um carater absoluto de definir em quais estratos o
tamanho amostral foi suficiente, pois, para responder esta questdo seria necessario saber
qual o erro maximo de estimagdo admitido pela concessionaria. Este erro é funcéo das

limitacGes geograficas e logisticas da mesma.

Contudo, a apresentacdo da Tabela acima tem um carater ilustrativo da solucdo do

problema.
3.17 Analise de cluster dos transformadores

A analise e avaliagdo dos meétodos propostos sdo realizadas a partir dos
indicadores aplicados a uma amostra de transformadores conforme item 3.15.2. Entretanto
este procedimento avalia um Unico grupo de transformadores (95 transformadores) com

provavel conjunto de caracteristicas mistas.

Buscou-se através da analise de clusters dos transformadores, separar este grupo
de transformadores em subgrupos com caracteristicas parecidas. Assim, o objetivo €
agrupar os transformadores com caracteristicas parecidas de composicdo, ou seja, realizar
0 agrupamento a partir da distribuicdo percentual de cada atributo referente aos
consumidores conectados ao transformador. Estes dados percentuais estdo apresentados no
Anexo A.

Os quatro métodos propostos neste trabalho foram aplicados a cada um dos

clusters de transformadores encontrados.

Os detalhes da aplicacdo, resultados e andlises desta metodologia sédo

apresentados no Capitulo 5.
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CAPITULO 4

METODOS

4.1 Introducéo

Como mencionado anteriormente, é importante para as concessionarias de energia
conhecer a curva de demanda dos consumidores. Assim, 0 objetivo deste capitulo €
apresentar os metodos aplicados para a obtencdo da curva de demanda representativa para

consumidores de baixa tens&o.
4.2 Método por estrato de consumo e tipo de consumidor

Como mencionado nas se¢Oes anteriores, a amostra € composta por 04 tipos de
consumidores: Residencial, Comercial, Industrial e Rural. Para cada tipo de consumidor

existem 10 estratos de consumo.
Estas informacdes sdo utilizadas na aplicacdo do método apresentado nesta secao.
4.2.1 Representacdo da curva de demanda por estrato de consumo

Apos a construcdo de todas as curvas (m, s) conforme as equacbes (4) e (5),
realizou-se o procedimento de obten¢do da curva média para cada estrato de consumo (20).

P
2 mi(®)
M, (t)=— t=1...96 (20)
p
Onde:
Mestrato (t) = valor médio da curva do estrato de consumo do instante t.
p = nimero de consumidores pertencentes ao estrato.

A curva de desvio padrao também foi construida para cada estrato de consumo, a
partir das curvas medias de cada consumidor pertencente ao estrato, conforme equacéo
(21).
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>(m; (0 - M, (1)°
p-1

S ()= t=1...96 (21)

A partir do célculo de (Me; Se), obteve-se um intervalo de confianca, com limite
superior, e limite inferior, para cada estrato de consumo de cada tipo de consumidor. Pode-
se resumir este método como tendo teoricamente 40 estratos, onde cada estrato possui uma
curva de demanda tipica (M) e seu desvio (S¢). Dessa forma, um determinado consumidor
é classificado a partir de seus atributos a uma das tipologias. Assim, esta representara sua

curva de demanda tipica.

A Figura 1. 14 apresenta como exemplo da curva de demanda tipica para um

consumidor comercial, pertencente ao estrato de consumo 05.

. . ! ! . .
. . ! ! . .
i i | i i i
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| | i i 1 1
. . ! ! . .

=

Demanda p.u.
= M o
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Figura 1. 14 — Curva de demanda em p.u. representativa do exemplo do tipo de consumidor comercial
e estrato de consumo 05

4.2.2 Agregacéo utilizando estrato de consumo e tipo de consumidor

Empregou-se o procedimento de agregacdo por estrato de consumo e tipo de

consumidor, ou seja, 0s atributos utilizados para identificar a curva representativa de um
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consumidor foram o estrato de consumo (estrato de consumo que o0 consumidor pertence),

e o tipo de consumidor (residencial, comercial, industrial ou rural).

Com estes dois atributos de cada consumidor e das curvas M. e S,, pertencentes
aos estratos de consumo, aplica-se as equacdes (10), (11), (12) e (13), e obtém-se a curva
agregada de um posto de transformacéo, conforme a sua composi¢éo de consumidores.

4.3 Método por estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por

estrato de consumo

4.3.1 Representacdo da curva de demanda por estrato de consumo agrupado

Para cada tipo de consumidor existem 10 estratos de consumo, a partir destes
estratos busca-se através deste método, identificar quais estratos de um mesmo tipo de

consumidor podem ser agrupados.

O objetivo deste procedimento é diminuir o nimero de estratos de consumo de um
tipo de consumidor. O procedimento é realizado conforme as seguintes etapas para cada

tipo de consumidor:

a) Para i pertencendo de 01 até 10, onde i representa o indice do estrato
de consumo, armazenam-se 0s indices j dos estratos que validam a
até que a equacao ndo seja valida. Note, que se utilizou o critério do
numero maximo de instantes fora do intervalo de confianca (05

instantes) conforme estabelecido na secdo 3.8.

Se z (M Estrato i+ > I:)I do Estrato i )e (M Estrato i+] < PS do Estrato i )S 05 (22)

b) Caso a equacgdo (22) ndo seja verdadeira, e os indices j armazenados
forem maior ou igual a 01, coloca-se no mesmo banco de dados as

curvas m e s pertencente aos estratos ie j

c) De posse desse banco de dados de curvas aplica-se as equacdes (8),

(9) e (20) para obter a novas curvas Ps, Pie M. para o estrato i.
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d) Aplica-se novamente a equacdo (22). Caso o resultado ndo seja
verdadeiro, i recebe (i+j), iniciando o processo em (a). Caso seja

verdadeiro retorna-se em (b).

A partir desse procedimento sdo geradas novas curvas Ps, P; e M. para as faixas de
consumo agrupadas. Os consumidores que pertenciam as faixas de consumo agrupadas

passam a pertencer a nova faixa gerada.

4.3.2 Agregacdo utilizando estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato

de consumo

Os atributos utilizados para identificar a curva representativa de um consumidor
foram o estrato de consumo (estrato de consumo que o consumidor pertence), e o tipo de

consumidor (residencial, comercial, industrial ou rural).
4.4 Método fuzzy

O método proposto pode ser descrito em duas etapas:

1) Na primeira etapa sdo criados grupos (clusters) de curvas tipicas de
demanda (tipologias), através das curvas médias em p.u. da amostra de

consumidores, utilizando o algoritmo de agrupamento fuzzy c-means.

2) Na segunda etapa realiza-se a classificacdo de um determinado
consumidor através de alguns de seus atributos, a uma das curvas tipicas
encontradas através do algoritmo de agrupamento, utilizando a ldgica

fuzzy.

A seguir apresenta-se uma breve introducédo da teoria de fuzzy c-means e da logica

fuzzy, além da descricdo da aplicacdo deste método para os dados amostrados.
4.4.1 Introducéo tedrica
4.4.1.1 O algoritmo fuzzy c-means

A andlise de agrupamentos (aglomerados) nebulosos (fuzzy clustering) é uma
generalizacdo da analise classica (crisp) onde o conceito de pertinéncia € usado para
representar o grau com que um objeto, representado por sua vez como um vetor de
atributos é similar a outro objeto considerado protétipo do aglomerados. Basicamente, um

objeto pode apresentar pertinéncia parcial em varios aglomerados (grupos ou classes), onde
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0 grau dessas pertinéncias € calculado considerando uma métrica de distancia adequada,

como por exemplo, a distancia euclideana, entre o objeto e o protétipo do aglomerado.

O algoritmo fuzzy c-means utilizado neste trabalho € descrito [16], e apresentado

abaixo:

Dado um conjunto de dados X = {X1,X,...,Xn} onde Xk, em geral, é um vetor de
caracteristicas Xk = [Xk1,Xkz,---,Xkp] € RP para todo k € {1,2,...,n} sendo R" o espago p-
dimensional, o problema de clusterizacao fuzzy é encontrar uma pseudo-parti¢do fuzzy que

representa a estrutura dos dados da melhor forma possivel.
Uma pseudoparticdo fuzzy de X é uma familia de ¢ subconjuntos fuzzy de X,
denotada por P = {A1,A,,...,Ac} que satisfaz as equacdes (23) e (24).

iAi(Xk)zl (23)

i=1
Para todo k € {1,2,...,n} sendo que n representa 0 numero de elementos do
conjunto X. Ou seja, a soma dos graus de pertinéncia de um elemento em todas as familias

deve ser igual a 1.

: (20

Paratodoi € {1,2,...,c} sendo que c representa 0 numero de classes.

O método fuzzy c-means pode ser equacionado por meio de um algoritmo
iterativo, baseado na minimizacdo de um indice de desempenho, que indica a
adequabilidade da pseudoparticdo gerada. O desempenho do algoritmo € influenciado pela
escolha do namero de classes c, dos centros de cluster iniciais, da ordem na qual os vetores
sdo processados, da medida de distancia e do critério de parada. Os conjuntos que
apresentam clusters compactos, bem separados, sdo apropriados para este método, mas
para encontrar agrupamentos adequados € necessario realizar extensivos testes com varios

valores de c, distancias, critérios de parada e centros de cluster iniciais.

O algoritmo possui como entrada 0s seguintes parametros: o nimero desejado de
clusters c; uma medida de distancia m € (1,«), que define a distancia permitida entre os

pontos e os centros do cluster; e um namero pequeno ¢ > 0, utilizado como um critério de
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parada, além da instanciacdo inicial dos graus de pertinéncia dos objetos a cada uma das
classes e dos centros de cluster dessas classes. A seguir, sdo descritos 0s passos do

algoritmo.

Passo 1: Considere t = O representando a iteracdo 0. Defina P® como uma
pseudoparticdo P = {A1,A,...,Ac}, atribuindo os graus de pertinéncia dos elementos as
classes dessa pseudoparticdo, os quais podem ser informados ou calculados de forma

aleatéria.

Passo 2: No caso de t = 0, forneca os ¢ centros de cluster v ©,... v¢ @ iniciais.
Para t > 0, calcule os ¢ centros de cluster v ©,... v. @ por (25) para P® e o valor de m

fornecido.

$IA () %, (2)

k=1

A variavel real m > 1 é chamada de indice de fuzzificacao e é usada para definir a
distancia permitida entre os pontos e o centro que esta sendo calculado. Quanto maior, for
o valor de m, mais elementos do conjunto sdo considerados como pertencentes a uma
pseudoparticdo. Esse parametro é escolhido de acordo com o problema considerado. N&o

existe nenhuma base tedrica para uma escolha 6tima do valor de m.

O vetor v; calculado por (25), visto como o centro do cluster A;, é a média
ponderada dos dados em A;. O peso do dado xx é a m-ésima poténcia do seu grau de

pertinéncia ao conjunto fuzzy A;.

Passo 3: Atualize P® para P™? usando o seguinte procedimento: para cada xi €
X e paratodoi e {1,2,...,c} se |[x« — vi”)* > 0, calcule o grau de pertinéncia do elemento
Xk & classe A, pela equacdo (26), sendo que as classes A;j podem ser selecionadas em uma

ordem pré-definida ou aleatoriamente.

2 1t (26)
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Assume-se que || - || € alguma norma indicada para o produto interno no espago R”

e |[x« — vi)|? representa a distancia entre x e vi.

Por meio da equacdo (26), a distancia de cada elemento xx ao centro de cluster v;
da pseudoparticdo atual A; é comparada a distancia do mesmo elemento ao centro de
cluster v; de todas as demais pseudoparti¢des A;, de modo a atribuir um grau de pertinéncia
ao elemento no cluster A;j que seja proporcional ao seu grau de pertinéncia aos demais

clusters A;.

Quando ||x« — vi U|> = 0 para algum i e | ={1,2,....c}, o que indica que X
corresponde ao centro de cluster v;, defina A; “(x,) como um niimero real néo negativo
que satisfaz (27) e defina A; ®P(x) = 0 parai € {1,2,....c}- I.

3 A (x,)=1 (27)

Em casos como este, quando o elemento coincide com o centro de cluster de uma
classe A;i o ideal seria que o algoritmo atribuisse a tal elemento o grau de pertinéncia
méaximo (1) aquela classe e o grau de pertinéncia minimo (0) as demais classes. No
entanto, o teste realizado pela equagéo (27) se torna necessario, uma vez que esse elemento
pode ter sido associado a outras classes com um grau de pertinéncia maior que zero, se A;
ndo for a primeira classe selecionada pelo algoritmo. Nota-se, portanto, a influéncia da

ordem na qual as pseudoparti¢des sdo escolhidas.

Passo 4: Como critério de parada, compare P® e P®. e PO - p®D| < ¢ entdo

pare; caso contrario, facat =t + 1 e retorne ao Passo 2.

Neste teste, [P*) - P*Y| denota a distancia entre P™*" e PO, dada pela férmula
(28):

‘p(t) _plt+)

= maXieNc,keNn Ai(Hl)(Xk)_Ai(t)(XkX (28)

Essa formula verifica se a maxima diferenca entre o grau de pertinéncia de
qualquer elemento xx em uma dada classe A; na iteracdo atual e na iteracdo anterior €
menor que o erro definido e, sendo isso feito para todas as classes. Em caso positivo, 0

algoritmo deve parar e retornar os graus de pertinéncias atuais de todos os elementos em
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todas as classes como resultado. Note que, quanto menor o valor de &, maior 0 nimero de

passos e, consequientemente, mais refinada é a pseudoparticéo final obtida.

Ao final da ultima iteracdo do algoritmo, a pseudoparticdo obtida deve ser
analisada segundo algum critério que expresse a idéia geral de que as associacdes sdo
fortes dentro do cluster e fracas entre clusters. Este critério pode ser definido, por exemplo,
em termos de indices de desempenho, tal como o indice Jn(P), dado em funcéo dos centros

de cluster e de m pela equagéo (29).

n " (29)

3 (P)= 23 b)) e vl

k

1 i

Este indice de desempenho mede, para todos os elementos, a soma das distancias
ponderadas de cada elemento a cada um dos centros de cluster da pseudoparticdo. Quanto
menor o valor de Jn(P), melhor a pseudopartigéo fuzzy P. Consequientemente, o objetivo do
metodo de clusterizagdo fuzzy c-means é encontrar uma pseudoparticdo P que minimize o
indice de desempenho Jy(P). Assim, o problema de clusterizacdo pode ser equacionado
como um problema de otimizacdo. Varios testes, utilizando diferentes valores para 0s
parametros do algoritmo, podem ser feitos de forma a se obter indices de performance

menores, ou seja, resultados mais adequados.
4.4.1.2 A ldgica fuzzy

A teoria dos conjuntos nebulosos proposta por ZADEH [17], representa uma
extensdo da teoria dos conjuntos classica no sentido de que considera a pertinéncia de um
elemento ou objeto a um conjunto ou classe como sendo gradual, ao contrario da Gltima

onde um elemento pode apenas pertencer ou ndo pertencer a um conjunto [18] .

No cotidiano [19] utilizam-se expressGes como: pouco; muito; pequeno;
freqUentemente; raramente; médio; bom; ruim; regular e etc., para descrever situacdes.
Estas situacfes ndo sdo nitidamente definidas e ndo podem ser precisamente descritas. Dai
a necessidade de se fazer um estudo sobre como lidar com ambiglidades, incerteza e
informacBes vagas na resolucdo de problemas em que se faz necessario o auxilio
matematico computacional. A intencdo da ldgica fuzzy, foi justamente trabalhar de forma a

flexibilizar a pertinéncia de elementos aos conjuntos, criando uma idéia de grau de
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pertinéncia. Podendo, assim, um determinado elemento pertencer parcialmente a um

conjunto.

A flexibilidade de um elemento pertencer com um grau de pertinéncia a um
conjunto (ou agrupamento), foi utilizada para a classificagdo de um determinado
consumidor a um dos clusters gerados a partir do algoritmo fuzzy c-means. Uma breve

descricdo da teoria fuzzy é apresentada a seguir.
A. Configuracdo de modelos fuzzy

Todo sistema matematico [18] que emprega conceitos da teoria dos conjuntos
nebulosos e da l6gica fuzzy é denominado de sistema fuzzy.

De forma geral, modelos fuzzy possuem os seguintes componentes [20], [21]:
conjunto de regras fuzzy; banco de dados com as fungbes de pertinéncia dos conjuntos

fuzzy; unidade de inferéncia fuzzy e unidade de defuzzificacéo.

A Figura 1. 15 apresenta a estrutura de um modelo fuzzy e seus componentes sio

discutidos a seguir.

ENTRADAS MODELO SAIDAS
FUzzy

r

i i
; BASE DE CONHECIMENTO X
! BANCO DE DADOS REGRAS !
! ] Fuzzy !
! !
i i
) i
S v a
i é »  FUZZIFICACAO DEFUZIFICACAO P 2
B 7y <
. Z A 4 w |
o w - 1
. > INFERENCIA !
! Fuzzy !
1 1

Figura 1. 15 — Componentes de modelo fuzzy [20].

B. Conjuntos fuzzy

Os conjuntos fuzzy sdo conjuntos que ndo possuem limites bem definidos e que
foram introduzidos devido ao fato de os conjuntos classicos apresentarem limitacGes para
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lidar com problemas onde a transicdo de uma classe para outra deve acontecer de forma

suave.
C. Func0es de pertinéncia dos conjuntos fuzzy

Dado um conjunto fuzzy A do universo de discurso X é caracterizado por uma
funcdo de pertinéncia pa que associa a cada elemento x de X um namero pa(x) no intervalo

[0,1], o qual representa o grau de pertinéncia de x em A.
D. Regras fuzzy

A base de regras fuzzy é composta por um conjunto de sentencas condicionais do
tipo “*se...entdo’” que compreendem o “conhecimento especialista” do modelo.

Uma regra consiste em uma ou mais variaveis de entrada denominada de premissa
ou antecedente associadas a conjuntos fuzzy, e uma ou mais variaveis de saida chamadas de

consequentes ou conclusdo, também associadas a conjuntos fuzzy.

As variaveis de entrada sdo conectadas entre si através de operadores logicos fuzzy
e associam-se aos conjuntos fuzzy, em todo universo de discurso, através das funcdes de

pertinéncia.
E. Fuzzificacéo

Associa a cada valor de entrada do modelo um valor no intervalo [0,1]
correspondente a sua pertinéncia aos conjuntos fuzzy selecionados para o respectivo
antecedente da regra. A associacao é realizada utilizando-se as func¢des de pertinéncia dos
conjuntos fuzzy dos antecedentes. Em outras palavras constitui um mapeamento do

dominio dos nimeros reais (discretos) para o dominio fuzzy.
F.  Inferéncia Fuzzy

A inferéncia fuzzy realiza o processamento para inferir conclusdes em termos dos
conjuntos nebulosos do conseqliente considerando o conjunto de regras, as funcdes de
pertinéncia e a fuzzificagdo [18].

O grau de pertinéncia de cada regra € empregado para definir a forma da funcéo
de pertinéncia do conseqliente da regra. Essa operacdo é chamada de implicacdo e o

operador “minimo” é o mais utilizado [18]. Assim, na implicac&o, a funcdo de pertinéncia

2006 UFMS Evanio Henrique Zorzate Dissertacédo




Capitulo 4 — Métodos 51

do conseqliente € truncada segundo o grau de pertinéncia da regra, resultando em um

conjunto fuzzy que representa a importancia ou peso relativo da regra.

A proxima etapa, chamada de agregacao, é feita a combinacédo dos conjuntos fuzzy
de todas as regras, resultantes da etapa anterior, utilizando, em geral, o0 operados “maximo”
[18], correspondente & operagdo logica de unido. Como resultado obtém-se um Unico

conjunto fuzzy representativo do problema.

Inferéncias que empregam o0s operadores: “minimo” para intersec¢do, e
“maximo”, para unido, como descritos acima, sdo freqientemente chamados de “max-

[l

min”.
G. Defuzificacao

A defuzificacéo realiza a transformacdo inversa, ou seja, do dominio fuzzy para o

dominio discreto, por exemplo, dos nimeros reais.

Existem diversos métodos para defuzificagdo, sendo 0os mais comum o método do
centroide e os baseados nos valores maximos [18]. No primeiro caso, também chamado
centro de gravidade ou centro de area, o valor de saida é aquele que divide pela metade a
area da funcéo de pertinéncia gerada pela combinagdo dos conseqlientes das regras. Esse €
o valor de saida do modelo. O outro caso baseia-se nos valores de maximos da funcéo de
pertinéncia resultante da inferéncia e ndo na area definida, a saida é calculada pela média
ponderada entre a posicdo do valor maximo das funcbes de pertinéncia resultantes e as

respectivas pertinéncias, as quais constituem os pesos.
4.4.2 Formacdo dos clusters de curvas de demanda de consumidores através fuzzy c-meas

A primeira etapa do método apresentado nesta se¢do consiste em estabelecer um
padrdo de curvas de demanda diarias (curvas representativas), as quais, Serao
posteriormente utilizadas para obtencdo da estimacdo da curva de demanda de um posto de
transformacéo atraves da metodologia de agregacao.

Para o estabelecimento destas curvas de demanda diarias, empregou-se 0

algoritmo fuzzy c-means.
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Algumas informacdes de entrada para o algoritmo sdo consideradas importantes,
pois influenciam diretamente no resultado do metodo. Estas informacGes sdo: quantidade

de classe ou clusters (c), parametro de distancia (m) e o erro especificado.

Fez-se necessério a realizacdo de algumas simulagdes com diferentes parametros e
suas combinacgdes, com o objetivo de encontrar aqueles que retornassem um melhor

desempenho.

Utilizou-se como critério de avaliacdo dos parametros de entrada para o algoritmo

fuzzy, os indicadores de desempenho aplicados para a amostra de transformadores.

A Tabela 5 resume as simulagdes realizadas para definicdo do nimero de clusters
(c) e do valor para o parametro de distancia (m). Utilizou-se do indicador de performance
de média e mediana no instante de demanda maxima, por ser considerada uma informacéo

importante para concessionaria.

Tabela 5 — Simulagdes realizadas para o algoritmo fuzzy c-means

Parémetro de distancia (m)

Classes (c) 1.04 1.14 1.28
Média Mediana Média Mediana Média Mediana
05 37,7% 29,2% 32,0% 24,9% 30,8% 25,7%
08 34,0% 28,4% 33,0% 25,8% 31,6% 25,3%
10 33,5% 23,7% 33,5% 25,7% 30,4% 24,0%

A partir da Tabela 5, optou-se pela utilizacdo para a aplicacdo deste método, 0s
parametros (c) como sendo 10 e o pardmetro (m) como sendo 1.28, pois apresentaram

melhores resultados.

A Figura 1. 16 apresenta como exemplo as curvas de demanda dos consumidores

agrupadas em uma classe utilizando o algoritmo fuzzy c-means.
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Dernanda p.u.

Figura 1. 16 — Exemplo de cluster (classe) encontrado utilizando fuzzy c-means

4.4.3 Classificacdo de consumidor através de logica fuzzy

A segunda etapa do método para obtencdo da curva representativa de
consumidores consiste em um método fuzzy descrito por ANDRADE [11]. Este método
fuzzy consiste em atribuir uma classe das classes encontradas pelo algoritmo fuzzy c-means
a um determinado consumidor, utilizando-se de alguns de seus atributos disponiveis na
base de dados da concessionaria (em nosso estudo os atributos sdo: tipo de consumidor;

tipo de ligacdo e estrato de consumo).

O método utilizado para a classificagdo dos consumidores, consiste no uso de
conjuntos fuzzy associados aos atributos (tipo de consumidor, tipo de ligacdo, estrato de
consumo) pertencente aos consumidores agrupados pelo algoritmo fuzzy c-means. Assim
cada atributo do consumidor analisado, é associado a uma variavel linguistica, a qual, €

definida por um conjunto de termos. Estes parametros sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Variaveis linglisticas e conjunto de termos para o modelo de classificagéo fuzzy

Variavel Linglistica Conjunto de Termos
Tipo de Consumidor Residencial, Comercial, Industrial, Rural
Tipo de Ligagao Monofasico, Bifasico, Trifasico
Estrato de Consumo 1 a 10 conforme apresentados anteriormente

2006 UFMS Evanio Henrique Zorzate Dissertacédo




Capitulo 4 — Métodos 54

O método fuzzy de classificacdo pode ser descrito em trés etapas conforme

apresentado nas sec¢des a segulir.
4.4.3.1 Formacdo da funcéo de pertinéncia

A funcgdo de pertinéncia (u) é calculada através da utilizagdo dos conjuntos de
termos apresentados na Tabela 6. Para cada termo em cada classe formado pelo algoritmo
fuzzy c-means, calcula-se a freqiiéncia relativa em relacdo ao numero total de

consumidores pertencentes a classe.

Para exemplificar o metodo, utiliza-se um consumidor tipo residencial. A Tabela
7 mostra a formacdo da funcdo de pertinéncia do termo “Residencial” pertencente a

variavel linguistica “Tipo de Consumidor”,

Tabela 7 — Exemplo de formagéo da funcdo de pertinéncia para tipo de consumidor residencial

Classe  N°de consumidores na Ne do tipo de Frequiéncia relativa Freqliéncia normalizada pela

classe (NC) consumidor (FR):(NTC)/(NC) maior freqiiéncia relativa

(NTC) FRN=(FR)/Max(FR)
01 42 30 0,7142 0,9216
02 47 14 0,2978 0,3843
03 36 02 0,0555 0,0716
04 28 07 0,2500 0,3225
05 20 0 0,0000 0,0000
06 40 31 0,7750 1,0000
07 48 35 0,7291 0,9408
08 42 05 0,1190 0,1536
09 71 26 0,3661 0,4725
10 39 29 0,7435 0,9594

O procedimento apresentado neste exemplo é aplicado a todo o conjunto de

termos para cada uma das variaveis lingiisticas.

A Figura 1. 17 apresenta a funcdo de pertinéncia para o exemplo do tipo de

consumidor residencial da Tabela 7.

Ressalta-se a importancia em realizar a normalizacdo da freqiéncia pela maior
freqiiéncia relativa, pelo fato, de que este procedimento evita a influencia de uma curva de

pertinéncia baixa na formacéo da curvas da funcdo de agregacao.
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Figura 1. 17 — Func&o de pertinéncia para o exemplo fuzzy
4.4.3.2 Agregacao das funcdes de pertinéncia

A agregacdo das funcGes de pertinéncia € a proxima etapa no processo de
classificagdo. Devem ser calculadas todas as curvas de pertinéncia dos conjuntos de termos

antes de iniciar este procedimento de agregacéo.

A realizacdo da agregacdo das funcdes de pertinéncia é constituida a partir da

operacdo de intersecdo dos conjuntos fuzzy [22], conforme (30).

Ha (/\)B(Z)zzéxAy (/UA (X)/\ Hp (Y)) (30)

Com a aplicacéo da equacéo (30), a curva da funcdo de agregacgéo (y) forma-se
pelos minimos das curvas de pertinéncias.

Para exemplificar o método, suponha-se um consumidor com as variaveis
linguisticas e seu respectivo termo: Tipo de Consumidor “Residencial”; Estrato de
Consumo “05”; Tipo de Ligacdo “Monofasico”. A funcdo de pertinéncia agregada é

composta como apresentada abaixo:

Ha = |JuTipo de Consumidor * #Extrato de Consumo * /uTipo de Ligacéo J
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A Figura 1. 18 apresenta a formacdo da funcdo de pertinéncia agregada para o

exemplo citado.

0.6--

Pertinencia normalizada

' ! ! i
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i | i | i i
OB FN-----r--mmrem e mp e
| i | i i
. ! . ! .

T| — Monofasico [

— Residencial []

Estrato 05

Pertinencia normalizada

Clagsze

Figura 1. 18 — Formacao da funcao de pertinéncia agregada do exemplo fuzzy

Os valores da funcao de pertinéncia agregada sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores da funcéo de pertinéncia agregada para o exemplo

Classe Valores
01 0,2000
02 0,0526
03 0,0717
04 0,3226
05 0,0000
06 0,5455
07 0,2857
08 0,1536
09 0,1034
10 0,5584

4.4.3.3 Defuzificacdo da funcédo agregada

O procedimento de defuzzificacao é realizado utilizando o operador unido (31), ou

seja, 0 maximo valor (maior valor) da funcdo de pertinéncia agregada. Este método

determinard a classe (agrupamento) em que o consumidor analisado seré classificado.

Classe _ Selecionada = maximo(y, )

(31)
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Retornando ao exemplo citado na sec¢do anterior, 0 maximo valor da funcao de
pertinéncia agregada € 0.5584, que se refere a classe 10, ou seja, 0 consumidor apresentado

neste exemplo classifica-se na classe 10.

A Figura 1. 19 apresenta a tipologia com os limites da classe 10, que representa a

curva tipica de demanda do consumidor apresentado no exemplo.

Demanda p.u.

Demanda p.u.

Figura 1. 19 — Curva de demanda em p.u. representativa do exemplo fuzzy

Observa-se que a curva (M) pertencente a classe 10, a qual foi classificado o
consumidor citado no exemplo, possui o perfil de demanda tipico de consumidor

residencial, o que, confirma o tipo de consumidor do exemplo (Residencial).
4.4.4 Agregacao das curvas representativas através do método fuzzy

Os atributos utilizados para identificar a curva representativa de um consumidor
foram o estrato de consumo (estrato de consumo a qual o consumidor pertence), e o tipo de
consumidor (residencial, comercial, industrial ou rural) e o tipo de ligacdo (monoféasico,

bifasico, trifasico).
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4.5 Método de analise multivariada (Cluster Analysis)
4.5.1 Introducdo teorica

Cluster analysis ou analise de agrupamento [23] é 0 nome para um grupo de
técnicas multivariadas cuja finalidade primaria é agregar objetos (curvas de demanda neste

trabalho) com base nas caracteristicas que eles possuem.

A analise de agrupamentos classifica objetos de modo que cada objeto é muito
semelhante aos outros no agrupamento em relacdo a algum critério de selecdo
predeterminado. Os agrupamentos resultantes de objetos devem entdo exibir elevada
homogeneidade interna (dentro dos agrupamentos ou classes) e elevada heterogeneidade
externa (entre agrupamentos). Assim, se a classificagdo for bem sucedida, os objetos
dentro dos agrupamentos estardo proximos quando representados graficamente e diferentes

agrupamentos estardo distantes.

Na analise de agrupamentos podem ser descritas duas etapas consideradas
importantes durante o processo. Na primeira deve-se definir uma medida de similaridade,
que serd utilizada para mediar a semelhanca entre os objetos a serem agrupados. Na

segunda deve-se definir o algoritmo de agrupamento a ser utilizado nos dados.

As proximas secOes apresentam algumas medidas de similaridade e alguns

algoritmos de agrupamento.
4.5.1.1 Medidas de similaridade

O conceito de similaridade [23] é fundamental na anlise de agrupamentos. A
similaridade entre objetos é uma medida de correspondéncia ou semelhanca entre objetos a

serem agrupados.

A similaridade entre objetos pode ser medida de diversas maneiras, mas trés
métodos se destacam nas aplicacdes de andlise de agrupamentos: medidas correlacionais,
medidas de associacdo e medidas de distancia. Dependendo de seus objetivos e do tipo de
dados, cada um desses metodos representa uma perspectiva particular da similaridade.
Observa-se que tanto as medidas correlacionais quanto as medidas de distancia requerem

dados métricos, ao passo que as medidas de associacdo requerem dados ndo-métricos.
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Assim, para este trabalho faz-se necessario um estudo a respeito das medidas
correlacionais e de distancia, pois as curvas de demanda, que sdo consideradas como 0s

objetos aqui, sao dados métricos.
A. Medidas correlacionais

A medida de similaridade entre objetos em que provavelmente se pensa em
primeiro lugar é o coeficiente de correlacdo entre dois objetos medidos sobre diversas
variaveis. Com efeito, ao invés de correlacionar dois conjuntos de variaveis, invertemos a
matriz de X variaveis dos objetos, de forma que as colunas representam 0s objetos e as
linhas representam as variaveis. Logo, o coeficiente de correlacdo entre as duas colunas de
numeros é a correlacdo (ou similaridade) entre os perfis dos dois objetos. Altas correlagdes

indicam similaridade e baixas correlagdes denotam uma falta de similaridade.
B. Medidas de distancia

As medidas de similaridade baseadas em distancia, s o método mais
freqlientemente usado [23]. Estas medidas de distancia sdo, na verdade, uma medida de
dissimilaridade, em que os valores maiores denotam menor similaridade. A distancia é

convertida em uma medida de similaridade pelo uso de uma relagdo inversa.

Diversas medidas de distancia estdo disponiveis, dentre elas estdo: distancia

euclideana; city block; distancia de mahalanobis. As caracteristicas de cada uma séo:

a) Distancia euclideana: medida mais comumente usada de
similaridade entre dois objetos. Essencialmente, € uma medida do
comprimento de um segmento de reta desenhado entre dois objetos.

A férmula da distancia euclideana é apresentada em (32).

n (32)

b) City block: método de calcular distdncias com base na soma das
diferengas absolutas das coordenadas para objetos. Esse método
assume que as variaveis ndo sao correlacionadas e que as escalas das
unidades sdo compativeis. A formula city block é apresentada em
(33).
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(k)= 3 [y ~xu) (33)

c) Distdncia de mahalanobis: forma padronizada de distancia
euclideana. Resposta de escalonamento em termos de desvios-
padrdo que padroniza os dados, com ajustes feitos para
intercorrelacdo entre as variaveis. A formula da distancia de
mahalanobis é apresentada em (34).

d?(x)=(x-m,)’S,*(x~m,) (34)

Onde:

X = € o0 vetor de tamanho p contendo os valores do objeto.

M; = é o vetor de tamanho p contendo a média dos objetos pertencentes a i.
Sp = é matriz de covariancia agrupada.

4.5.1.2 Algoritmos de agrupamento

Os algoritmos de agrupamento mais comumente usados podem ser classificados

em duas categorias [23]:

a) Hierarquico: os procedimentos hierarquicos envolvem a construgdo
de uma hierarquia de uma estrutura do tipo arvore. Basicamente
existem dois tipos de procedimentos hierarquicos de agrupamento —

aglomerativos e divisivos.

b) N&o-hierarquico: os procedimentos ndo-hierarquicos ndo envolvem
0 processo de construcdo em arvore. Em vez disso, designam objetos
a agrupamentos assim que o numero de agregados a serem formados

tenha sido especificado.

Como mencionado o procedimento hierarquico de agrupamento divide-se em dois
tipos. Nos métodos aglomerativos, cada objeto comega como seu proprio agrupamento. Em
passos seguintes, os dois objetos mais proximos sdo combinados em um novo agregado,

reduzindo assim o numero de agrupamentos em uma unidade em cada passo. Em alguns
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casos dois grupos de objetos formados em um estagio anterior podem se juntar em um

novo agrupamento. Eventualmente, todos os objetos sdo reunidos em um Unico agregado.

Uma caracteristica importante dos procedimentos hierarquicos deve-se ao fato dos
resultados de um estagio anterior ser sempre aninhado com os resultados de um estagio
posterior, criando algo parecido com uma arvore. A representacdo desse processo €

chamada de dendrograma ou grafico de arvore.

O outro tipo de agrupamento hierarquico € o método divisivo. Este método
comega com um grande agregado que contém todos 0s objetos. Em passos sucessivos, as
observacdes mais diferentes entre si sdo separadas e transformadas em agrupamentos

menores. Esse processo continua até que cada objeto seja um agrupamento por si mesma.
Os algoritmos aglomerativos mais utilizados para desenvolver agregados séo [23]:

a) Ligacdo individual: o procedimento de ligagdo individual é baseado
em distancia minima. Ele encontra os dois objetos separados pela
menor distancia e os coloca no primeiro agrupamento. Em seguida, a
proxima distancia mais curta é determinada, e um terceiro objeto se
junta aos dois primeiros para formar um agregado, ou um novo
agrupamento de dois membros é formado. O processo continua até

que todos os objetos formem um sé agregado.

b) Ligacdo completa: no procedimento de ligacdo completa, a distancia
maxima entre individuos em cada agregado representa a menor
esfera (didmetro minimo) que pode incluir todos os objetos em
ambos 0s agrupamentos. Pode-se dizer que a similaridade interna se

iguala ao diametro do grupo.

c) Ligacdo média: no procedimento de ligagdo media, o critério de
agrupamento é a distancia média de todos os individuos em um
agrupamento aos demais em um outro. Abordagens de ligacdo média
tendem a combinar agregados com pequena Vvariacdo interna e
também a produzir agregados com aproximadamente a mesma

variancia.
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d) Método ward: no método ward, a distancia entre dois agrupamentos
é a soma dos quadrados entre ambos, feita sobre todas as variaveis.
Em cada estagio do procedimento de agrupamento, a soma interna
de quadrados é minimizada sobre todas as particdes que podem ser
obtidas pela combinacao de dois agregados do estagio anterior.

e) Método do centroide: no método do centroide, a distancia entre dois
agrupamentos é a distancia (geralmente euclideana quadrada ou
simples) entre seus centroides. Neste método, toda vez que

individuos séo reunidos, um novo centréide é computado.
4.5.2 Formacdo dos clusters de curvas de demanda atraves da técnica de cluster analysis

A aplicacdo de analise de agrupamentos pode ser considerada mais uma arte do
gue uma ciéncia [23]. Diferentes medidas entre objetos e diferentes algoritmos de
agrupamento podem afetar os resultados. Assim a selecdo da solucgéo final de agrupamento
em muitos casos € baseada em consideracgdes tanto objetivas quanto subjetivas. Esta € uma
questdo dificil de se resolver, tanto para o método de analise de agrupamento quanto para o
método por fuzzy c-means. Assim optou-se por avaliar o método de anélise de agrupamento

utilizando-se do mesmo numero de classes e 0s mesmos indicadores de performance.

A medida de distancia utilizando € a euclideana, e o algoritmo aglomerativo
utilizado é o método Ward. Optou-se pela utilizacdo do método Ward, pelos resultados
apresentados durante as simulagdes terem se mostrado melhores que os demais métodos. A
Tabela 9 resume as simulagdes realizadas para definicdo do nimero de clusters para o

método de analise de agrupamento.

Tabela 9 — Simulacéo realizadas para o método de andlise de agrupamento utilizando o indicador
ponto de maximo

Numero de classes Método Ward
Parametro (c) Média Mediana
05 40,0% 25,4%
08 49,1% 30,7%
10 48,6% 30,5%

A partir da Tabela 9, utiliza-se para a aplicacdo do modelo, o parametro (c) como

sendo 5.
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4.5.3 Classificagao de consumidor atraves de cluster analysis

O primeiro passo no processo de classificacdo atraves de cluster analysis, é a
construcdo das curvas de freqgiiéncia relativa (FR) da mesma forma apresentada na Tabela
7. Os mesmos conjuntos de termos apresentados e utilizados no método de logica fuzzy
foram aplicados neste método.

Para a classificacdo do consumidor aplicam-se as equacdes (35) e (36).
n 35
c, =Y FR, (35)
j=1

Onde:

ci = classe ou cluster i encontrada através do método cluster analysis.

Classe _Selecionada = maximo(c) (36)

Onde:
¢ = € 0 vetor com p valores encontrados através de (35).
4.5.4 Agregacdo das curvas representativas através do método de cluster analysis

Da mesma forma que o método fuzzy, os atributos utilizados no método de cluster
analysis para identificar a curva representativa de um consumidor foram: o extrato de
consumo (extrato de consumo a qual o consumidor pertence), o tipo de consumidor
(residencial, comercial, industrial ou rural) e o tipo de ligacdo (monofésico, bifésico,
trifasico).

Os resultados obtidos com a aplicagdo deste método sdo apresentados no proximo

capitulo.
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CAPITULO5

RESULTADOS

5.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se a analise e comparacdo dos resultados obtidos a partir
da aplicacdo dos metodos: estrato de consumo e tipo de consumidor, estrato de consumo e
tipo de consumidor agrupado, método fuzzy e cluster analysis; apresentados no capitulo
anterior. A amostra de transformadores é utilizada com o propdsito de comparacao entre a
curva de demanda estimada pelos métodos e a curva de demanda medida para o

transformador.

O Anexo A apresenta a composicdo de cada transformador para cada um dos
conjuntos de termos (tipo de consumidor, tipo de ligagdo e estratos de consumo). Os
valores apresentados correspondem ao percentual arredondado para cima, em relacdo ao
numero de consumidores conectados ao transformador. Como exemplo de apresentacdo da
aplicacdo dos métodos neste capitulo, utiliza-se de 02 transformadores (nimero 04 e 39 do
Anexo A).

5.2 Resultados do método por estrato de consumo e tipo de consumidor

5.2.1 As curvas representativas dos consumidores

Esperava-se obter 40 curvas médias e 40 curvas de desvios, sendo obtidas dos 10
estratos de consumo para cada um dos 04 tipos de consumidores. Entretanto os estratos 01
do tipo de consumidor industrial, e os estratos 05, 07 e 09 do tipo de consumidor rural, ndo

possuem amostra, o0 que diminui o total de curvas para 37.

Os estratos de um tipo de consumidor que ndo possuem dados foram
representados no processo de agregacdo por dados do estrato proximo a ele. Para
exemplificar as curvas geradas nesta secdo a Figura 1. 20 apresenta as curvas de média
(Me) e limite superior (Ps) e inferior (P;) do estrato de consumo 03 (101 a 150kwWh) para
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todos os tipos de consumidores. Utilizou-se do procedimento apresentado na secdo 3.8.1

para construcdo dos intervalos de confianca.

Figura 1. 20 — Curvas utilizando metodologia por estrato de consumo e tipo de consumidor

Dernanda p.u. Demanda p.u. Dernanda p.u.

Demanda p.u.
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de cada tipo de consumidor.

O Anexo B apresenta as demais curvas constituidas para cada estrato de consumo
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5.2.2 As curvas estimadas para os transformadores

A Figura 1. 21, apresenta o transformador 04, que possui 51 consumidores
conectados a ele, com composi¢do de 100% de consumidores residenciais, 97% destes
monofasico e distribuidos em sua maioria nos estratos de consumo de 01 (até 50 kwh), 02
(50kWh a 100kwh) e 03 (100kwWh a 150kwh). Observa-se que o exemplo apresentado do
transformador 04, a curva (Magregado) €Stimada possui praticamente o mesmo perfil de
demanda apresentado pela curva (M) medida para o transformador, apresentando uma

diferenga apenas nos instantes de aumento de demanda.

40 — ------ — Il Estimado
i i i i i — M Medido
o 30
=
=
[
£ 20
[ah]
&
10

=

(o) s A A boeeenees foeeenees oo — S Estimado |1
i i i i i — 3 Medido
= 1 1 1 1 1 1 1 1
= 1 1 1 1 1 1 1 1
M ' ' ' ' ' ' ' '
S| seeeeee boosoooes broooooes brosoooes JECECEEEE HECECECEE HECEEEREE EECEEEEE ]
jut} ' ' ' ' ' ' ' '
o i i i i i i i i
L s S e e e
[ == ; - : i ]
03 06 =] 12 14 18 21 24
Horas

Figura 1. 21 — Comparag&o das curvas do transformador 04 pelo método de estrato de consumo e tipo
de consumidor

A Figura 1. 22, apresenta o transformador 39, que possui 26 consumidores
conectados a ele, com composicdo de aproximadamente 47% de consumidores
residenciais, 50% comercial e 4% industrial, 20% destes monofasico, 47% bifésico e 35%
trifasico e distribuidos em todos estratos de consumo, com excecdo dos estratos 08 (400 a
500 kwh) e 09 (500kWh a 1000kWh). No caso do exemplo apresentado do transformador
39, a curva (Magregado) €Stimada ndo conseguiu obter o mesmo perfil de demanda
apresentado pela curva (M) medida para o transformador, apresentando uma grande

diferenca nos instantes de alta demanda.
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paracao das curvas do transformador 39 pelo método de estrato de consumo e tipo

de consumidor

5.2.3 Comparagdo com os intervalos de confiangca pelo método t-student
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paracdo com os intervalos de confianca t-student para a curva do transformador 04

pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor
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Figura 1. 24 - Comparagdo com os intervalos de confianga t-student para a curva do transformador 39
pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor

A Figura 1. 23 apresenta o intervalo de confianga estimado para o transformador
04, utilizando t de student, com nivel de confianca de 95%. Observa-se que a curva de
demanda medida para o transformador permanece dentro do intervalo de confianca em
100% dos instantes da curva. Entretanto o resultado obtido para o transformador 39, e
apresentado na Figura 1. 24, mostra que a curva de demanda medida para o transformador
permanece em alguns instantes fora do intervalo de confianca estimado. Em termos
quantitativos, 35 instantes a curva demanda medida permaneceu fora do intervalo de

confianca (36.5% dos instantes).

A Tabela 10 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores

percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para o todo o instante de tempo.

Tabela 10 — Resultado para a amostra de transformadores em relacdo ao intervalo de confianga t-

student pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 69,80
Média (dentro do intervalo) 66,60

Analisando a Tabela 10, concluimos que para a amostra de 95 transformadores,

em meédia 33,40% dos instantes estiveram fora do intervalo de confianca estimado.
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Analisando ainda os resultados para a amostra, 16,80% dos transformadores

permaneceram 100% dos instantes dentro do intervalo de confianga.

5.2.4 Comparacdo com os intervalos de confianca pelo método bootstrap

— M Estimado |
' | | : | — M hedido
-4D 5 e e B
; : ! : : P Estimados
-3 T L O F O S P
I S e e S L T E T PP P
I ] e et R Il 1 CECEl Bt
=
[
g
B 1 kel SUEETEEE EECRECRPT EPPLRPCRE CREY CEPTEECRY SEPRERERPLRrS:

Figura 1. 25 — Comparacéo com os intervalos de confianga bootstrap para a curva do transformador 04
pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor

Analisando a Figura 1. 25, observa-se que a curva média media do transformador

04, permaneceu 01 instante fora do intervalo de confianca estimado, ja na Figura 1. 26, a

curva média media do transformador 39, apresentou 08 instantes fora do intervalo de

confianca estimado.
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Figura 1. 26 - Comparacdo com os intervalos de confianga bootstrap para a curva do transformador 39

pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor

A Tabela 11 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores

percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para o todo o instante de tempo.

Tabela 11 — Resultado para a amostra de transformadores em relacéo ao intervalo de confianca

bootstrap pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 93,80
Média (dentro do intervalo) 79,40

Referente a permanéncia de 100% dos instantes dentro do intervalo de confianca,

35,80% dos transformadores da amostra apresentaram este resultado.
5.2.5 Medidas de desempenho
5.2.5.1 Resultados dos indicadores para cada transformador da amostra

A Tabela 12 apresenta os resultados dos indicadores de performance para cada
transformador da amostra, utilizando o método de estrato de consumo e tipo de

consumidor.
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Tabela 12 — Resultado dos indicadores de performance para cada transformador pelo método de

estrato de consumo e tipo de consumidor

Tr Pto Min Min 1°Quartil Média  Mediana 3° Quartil Max Pto Max

1 33,76 1,10 15,35 52,33 34,30 77,09 162,04 61,28
2 62,25 21,98 50,91 55,43 55,67 62,89 69,22 44,74
3 37,18 0,23 30,26 35,56 37,41 45,56 51,25 25,56
4 5,78 0,24 4,61 11,43 9,12 14,29 64,10 574

5 53,83 3,28 9,04 40,28 27,61 70,62 112,24 38,14
6 45,88 2,74 28,22 39,18 42,67 52,59 56,48 38,44
7 49,59 0,44 24,63 36,71 31,96 53,48 63,00 24,55
8 0,05 0,09 3,63 10,61 6,77 11,61 61,05 14,08
9 19,16 0,08 14,71 29,50 27,64 35,88 108,86 10,85
10 54,88 2,82 24,38 35,05 34,23 46,17 60,96 6,03

11 17,63 0,99 23,93 45,29 48,73 62,22 109,33 45,62
12 45,77 0,52 941 28,69 26,96 50,14 56,58 16,85
13 51,68 4,03 26,83 38,96 35,65 54,10 62,41 36,64
14 55,81 13,07 43,19 49,80 50,97 58,46 68,20 51,60
15 39,46 0,02 7,24 27,84 27,50 50,83 62,29 18,53
16 72,72 43,35 66,33 69,03 70,07 73,86 78,06 56,66
17 92,13 77,13 86,66 89,07 87,49 91,89 95,31 87,14
18 30,31 2,54 24,51 31,51 31,36 41,20 50,55 30,25
19 6,63 0,03 13,53 36,98 35,44 51,63 114,40 28,72
20 43,19 0,04 28,84 39,93 39,98 55,54 62,34 39,46
21 34,67 3,70 25,26 33,86 33,66 46,34 52,18 24,51
22 7,05 0,00 7,47 17,52 15,51 24,46 56,84 22,78
23 61,75 10,39 42,82 54,28 53,32 70,65 73,29 50,94
24 78,01 38,34 69,20 71,07 74,78 77,53 82,12 78,42
25 24,27 0,76 12,95 22,28 21,82 28,14 70,88 29,54
26 58,78 16,22 43,57 49,22 50,13 56,04 68,54 44,02
27 29,95 0,93 10,84 26,86 28,21 41,42 47,70 24,95
28 44,74 1,95 24,96 36,89 34,91 52,90 58,64 34,91
29 3,24 0,01 9,35 21,37 18,58 29,15 86,75 0,38

30 41,72 7,28 33,58 37,76 37,62 43,79 60,75 45,19
31 36,94 3,37 21,76 34,95 36,24 47,73 54,37 41,95
32 59,19 10,28 44,77 53,22 57,28 63,64 71,67 35,94
33 39,93 0,11 25,79 36,75 34,66 50,95 59,06 34,32
34 1,96 0,17 3,17 14,91 7,28 19,39 109,35 13,49
35 67,34 48,61 67,35 76,94 75,57 87,84 93,30 83,15
36 34,67 0,47 13,94 32,23 26,88 56,37 64,60 10,23
37 32,79 0,01 20,47 38,63 38,34 51,50 124,70 14,72
38 76,37 26,49 61,07 65,30 66,28 74,90 82,86 52,99
39 4,00 1,04 26,23 33,09 30,35 45,38 53,41 43,70
40 90,09 67,61 80,88 83,11 83,83 87,58 90,96 79,26
41 59,88 11,09 48,80 51,31 53,19 58,45 63,21 37,33
42 26,99 10,23 74,91 162,58 80,18 225,66 1131,85 50,67
43 20,49 0,33 11,65 26,81 29,14 41,07 47,58 29,04
44 74,73 53,58 89,99 117,37 119,40 140,64 256,64 116,08
45 63,42 0,63 24,15 41,81 41,26 60,75 76,83 0,23

46 12,35 0,64 19,60 96,70 72,78 180,37 260,85 104,71
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47 42,80 6,30 33,58 69,70 49,00 110,72 168,08 32,48
48 7,03 0,83 4,80 12,71 10,84 16,80 54,42 29,29
49 89,14 3,98 66,61 79,62 82,33 98,12 156,01 43,65
50 4,11 0,00 4,36 10,94 8,68 15,03 35,58 18,23
51 2,78 0,04 3,86 11,13 9,30 15,23 43,36 28,16
52 19,58 0,44 9,60 20,50 19,52 25,74 55,93 47,13
53 38,97 1,30 19,13 26,54 29,72 35,97 42,01 29,34
54 15,15 0,60 17,46 37,24 30,91 56,76 94,93 20,90
55 32,92 0,16 6,49 17,55 18,08 28,37 37,08 4,80
56 7,71 0,29 7,85 15,59 12,31 22,89 45,81 44,32
57 9,00 0,04 6,89 17,69 13,73 29,55 69,49 35,98
58 2,30 0,60 10,44 20,32 20,36 27,42 77,37 14,10
59 60,81 0,51 16,27 36,72 36,87 57,63 68,38 28,67
60 11,20 0,52 16,07 25,86 28,54 36,00 47,87 18,90
61 24,33 0,35 16,22 35,10 29,58 53,52 94,01 7,30
62 65,49 2,36 31,32 61,11 50,76 90,86 167,68 8,84
63 0,32 0,51 20,69 28,64 30,81 35,67 61,23 33,58
64 0,76 0,30 9,59 19,90 19,39 28,70 52,48 16,87
65 163,17 9,62 28,04 71,04 63,04 94,59 262,41 41,20
66 4,75 0,36 13,14 22,24 20,05 32,85 51,63 21,29
67 32,16 0,15 8,40 21,51 15,61 33,91 83,21 35,26
68 2,31 0,00 8,37 17,54 18,08 25,02 48,41 8,49
69 32,90 0,46 24,29 44,12 39,57 67,52 94,61 5,13
70 6,06 0,10 11,41 21,71 24,14 29,99 56,36 8,67
71 16,22 0,24 15,57 22,46 26,49 29,61 42,19 11,62
72 3,39 0,15 4,79 15,59 11,02 23,64 62,78 24,24
73 44,91 2,21 17,38 37,06 29,29 54,38 96,79 11,97
74 18,42 0,15 9,91 14,98 14,83 17,97 42,92 11,68
75 11,77 2,08 12,77 23,65 23,16 33,81 66,94 20,43
76 30,81 0,45 12,83 24,96 23,04 36,65 66,96 4,84
77 6,37 0,31 12,84 26,11 20,92 37,50 109,57 13,85
78 81,24 20,23 36,53 60,03 57,30 74,93 140,88 49,18
79 17,86 0,67 18,43 33,31 28,86 41,29 116,52 33,06
80 21,53 1,21 12,49 25,16 24,86 37,11 61,03 7,93
81 74,02 0,75 26,69 41,08 40,11 54,83 107,65 11,61
82 19,34 0,09 6,60 22,28 16,33 39,22 70,28 5,38
83 59,47 16,33 24,51 47,33 37,72 61,75 135,81 48,22
84 32,25 1,84 21,21 34,42 32,32 42,40 77,96 20,58
85 32,49 0,17 8,35 20,76 20,07 33,88 42,50 18,25
86 2,45 1,15 11,56 19,66 15,35 20,55 84,12 1,64
87 46,93 0,25 9,33 26,02 15,80 38,05 113,46 13,55
88 3,05 0,36 10,54 16,77 17,70 21,38 54,10 7,29
89 170,45 34,88 61,51 136,73 91,75 194,94 379,92 61,30
90 25,50 0,47 12,19 24,54 24,06 34,69 74,45 11,02
91 167,75 49,11 84,92 11954 106,20 139,91 308,96 50,02
92 50,40 26,85 41,70 71,81 60,90 95,92 180,24 30,81
93 0,66 0,01 4,92 11,98 9,96 16,03 42,03 12,45
94 24,81 1,62 17,48 21,61 22,17 25,56 55,28 13,62
95 16,14 0,78 9,83 24,61 23,45 36,41 89,93 13,86
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5.2.5.2 Resultados dos indicadores para a amostra de transformadores

A Tabela 13 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores de

desempenho da amostra, utilizando o método de estrato de consumo e tipo de consumidor.

Tabela 13 — Resultado dos indicadores de desempenho para a amostra de transformadores pelo

método de estrato de consumo e tipo de consumidor

Pto Min Min  1°Quartil Média Mediana 3° Quartil Max Pto Max
Média 37,44 7,17 24,74 40,08 36,40 54,04 99,57 30,27
Mediana 32,49 0,67 17,46 33,86 30,35 46,17 68,54 28,16

Um resultado importante que deve ser considerado do indicador de instante de
demanda maxima refere-se ao percentual em que o instante de méaximo estimado
permanece abaixo e acima do instante de maximo medido. Para este método, 29,5% dos
instantes de maximo das curvas estimadas estiveram acima do instante de maximo das
curvas medidas para a amostra.

5.3 Resultados do método por estrato de consumo e tipo de consumidor

agrupado por estrato de consumo
5.3.1 As curvas representativas dos consumidores

O método de agrupamento de estrato de consumo por tipo de consumidor foi

aplicado utilizando t de student. Os resultados sdo apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Resultados do agrupamento de estrato de consumo por tipo de consumidor

Tipo de consumidor Estrato de consumo agrupado
Comercial (02, 03, 04, 05, 06, 07, 08, 09 e 10)
Industrial (04, 05, 06, 07, 08, 09 e 10)

Residencial Todas
Rural Todas

As curvas de demanda dos estratos de consumo que ndo foram agrupadas

permanecem conforme apresentado no Anexo B.

A Figura 1. 27 apresenta a curva representativa dos estratos agrupados para o tipo

de consumidor comercial.
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Tipo: Comercial - Estratos agrupados: 02,03, 04, 05,06, 07,03, 09 & 10
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Figura 1. 27 — Curva representativa dos estratos agrupados para o tipo de consumidor comercial

A Figura 1. 28, Figura 1. 29 e Figura 1. 30 apresentam as curvas representativas

dos estratos agrupados para os tipos de consumidores industrial, residencial e rural

respectivamente.
Tipo: Industrial - Estratos agrupados: 04, 05, 06,07, 05,09 e 10
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Figura 1. 28 — Curva representativa dos estratos agrupados para o tipo de consumidor industrial
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Dernanda p.u.

Tipo: Residencial - Estratos agrupado: 01 2 10
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Figura 1. 29 — Curva representativa dos estratos agrupados para o tipo de consumidor residencial

Dernanda p.u.

Tipo: Rural - Estratos agrupados: 01, 02, 03, 04, 06, 03, 10

: : ! ! ' ' — M |
: : E E : : P
']D _________ i. ________ i. ________ [ Leccceea= % ________ Lecmmaeem Leccccean 4
] SRS USROS SOOI SPNUUS MUY SONM: SO
E """""" Fr======== Er """" F======== TT=T====== 'E' """" T-======= T======== h
) AR SRR SRR | RUPR X 5 ORI SO PO AU "N TR AR
gl I | Al i i i I
03 5] 09 12 15 18 21 24
Horas

Figura 1. 30 — Curva representativa dos estratos agrupados para o tipo de consumidores rural

5.3.2 As curvas estimadas para os transformadores

75

A Figura 1. 31 e Figura 1. 32 apresentam as curvas estimadas e medidas para o

exemplo.
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Figura 1. 31 — Comparacao das curvas do transformador 04 pelo método de estrato de consumo e tipo

de consumidor agrupado por estrato de consumo
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Figura 1. 32 — Comparacao das curvas do transformador 39 pelo método de estrato de consumo e tipo

de consumidor agrupado por estrato de consumo

Os resultados obtidos mostram-se parecidos aos apresentados pelo método

anterior, observa-se diferenca em relacdo ao desvio encontrado.
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5.3.3 Comparacdo com os intervalos de confianca pelo método t-student
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Figura 1. 33 — Comparacéo com os intervalos de confianca t-student para a curva do transformador 04

pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo
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Figura 1. 34 — Comparacéo com os intervalos de confianga t-student para a curva do transformador 39

pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo
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A Figura 1. 33 apresenta o intervalo de confianca estimado para o transformador
04. Observa-se que a curva de demanda medida para o transformador permanece dentro do

intervalo de confianca em todos o0s instantes.

A Figura 1. 34 apresenta o intervalo de confianca estimado para o transformador
39. Observa-se que a curva de demanda medida para o transformador permanece em
alguns instantes fora do intervalo de confianca estimado. Em termos percentuais, 15,6%

dos instantes da curva demanda medida permaneceu fora do intervalo de confianca.

A Tabela 15 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores
percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para transformadores pertencentes a
amostra.

Tabela 15 — Resultado para a amostra de transformadores em relacdo ao intervalo de confianga t-

student pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 100,00
Média (dentro do intervalo) 84,50

Relacionado a amostra, 53,70% dos transformadores permaneceram 100% dos

instantes dentro do intervalo de confianca.
5.3.4 Comparagdo com os intervalos de confianca pelo método bootstrap

Na aplicacdo deste procedimento, construiu-se os intervalos de 2,5 e 97,5
percentil, além da média para cada estrato de consumo. A partir destes dados aplicou-se o
procedimento apresentado no item 4.3.1, resultando no agrupamento de todos o0s estratos
do tipo de consumidor residencial, dos estratos 8 e 9 do tipo industrial, dos estratos 2, 3, 4,
5, 6,7, 8, 9 e 10 do tipo comercial. Com estes novos estratos calculou-se as curvas

estimadas.

A Figura 1. 35 apresenta o intervalo de confianca estimado para o transformador
04. Observa-se que a curva de demanda medida para o transformador permanece dentro do
intervalo de confianca em 89 instantes. A Figura 1. 36 apresenta o intervalo de confianca
estimado para o transformador 39. Observa-se que a curva de demanda medida para o

transformador permanece 04 instantes fora do intervalo de confianga estimado.
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A Tabela 16 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores

percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para transformadores pertencentes a

amostra.
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Figura 1. 35 — Comparacéo com os intervalos de confianga bootstrap para a curva do transformador 04

pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo
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Figura 1. 36 — Comparacéo com os intervalos de confianca bootstrap para a curva do transformador 39

pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo

2006

UFMS Evanio Henrique Zorzate Dissertacédo




Capitulo 5 — Resultados

Tabela 16 — Resultado para a amostra de transformadores em relacéo ao intervalo de confianca

80

bootstrap pelo método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 95,80
Média (dentro do intervalo) 82,10

instantes dentro do intervalo de confianca.

5.3.5 Medidas de desempenho

5.3.5.1 Resultados dos indicadores para cada transformador da amostra

Relacionado a amostra, 35,80% dos transformadores permaneceram 100% dos

A Tabela 17 apresenta os resultados dos indicadores de performance para cada

transformador da amostra, utilizando o método de estrato de consumo e tipo de consumidor

agrupado por estrato de consumo.

Tabela 17 — Resultado dos indicadores de desempenho para cada transformador pelo método de

estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo

Tr Pto Min Min 1° Quartil Média  Mediana 3° Quartil Max Pto Max
1 26,67 0,27 16,76 56,79 27,74 83,22 204,16 70,34
2 66,30 10,65 46,55 54,87 54,89 69,57 73,22 37,84
3 47,35 2,52 18,69 35,20 38,64 50,84 59,80 20,54
4 17,38 0,35 12,10 21,74 18,67 25,86 84,74 3,84
5 48,91 1,46 10,89 43,16 34,02 72,39 119,05 36,34
6 48,63 1,38 20,52 38,69 41,53 56,29 61,24 33,93
7 56,67 1,85 16,86 36,68 34,15 61,28 68,30 21,21
8 7,91 0,17 7,85 19,56 17,34 26,02 64,78 9,79
9 28,77 0,92 20,99 38,33 37,36 46,05 122,22 0,37
10 65,13 0,07 25,80 40,71 37,75 61,74 70,01 10,23
11 12,39 0,77 25,45 45,92 49,08 62,91 125,09 56,58
12 46,32 0,99 11,66 31,33 32,48 52,59 60,53 9,34
13 59,31 0,29 18,55 39,41 35,45 63,87 67,46 30,92
14 58,66 9,04 32,67 47,67 51,41 61,63 72,61 51,72
15 50,42 0,08 10,07 36,55 37,05 61,71 97,12 6,19
16 72,77 40,56 66,46 69,30 71,00 75,98 78,58 54,52
17 93,28 75,07 87,23 88,85 88,04 90,85 95,53 87,03
18 39,72 0,13 14,40 31,56 38,62 45,98 60,45 28,95
19 9,70 0,12 17,02 42,37 37,05 62,26 131,65 38,79
20 48,92 0,04 17,52 38,86 42,05 60,17 67,85 36,79
21 42,22 0,38 21,22 34,20 35,96 50,82 56,31 18,94
22 11,40 0,49 9,98 22,81 21,36 33,30 72,88 35,89
23 63,00 1,99 36,32 53,23 55,97 72,29 76,29 46,48
24 66,80 26,41 64,59 68,18 68,12 79,22 87,15 80,70
25 31,96 0,61 9,14 21,81 21,09 31,45 71,54 19,37
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26 58,85 12,53 41,80 49,40 53,23 59,90 68,33 43,36
27 37,78 2,00 16,05 33,47 41,03 48,03 56,23 26,33
28 46,49 0,71 14,93 36,35 40,40 55,35 64,07 31,63
29 15,85 1,50 16,10 31,29 30,69 35,75 115,98 8,99

30 46,70 0,48 27,23 36,23 38,56 45,94 64,11 42,58
31 43,37 0,74 13,07 34,11 40,38 53,49 60,42 38,62
32 67,69 0,06 42,38 53,85 57,68 73,02 77,26 26,15
33 47,67 1,52 13,72 36,42 36,95 57,80 64,85 28,83
34 17,26 0,29 4,96 22,56 16,37 31,26 116,34 15,12
35 63,96 49,91 67,20 77,18 75,78 89,23 92,86 84,56
36 43,14 0,10 20,43 40,26 42,64 64,78 71,60 0,32

37 40,62 4,21 32,98 49,89 51,06 57,20 117,29 14,50
38 78,57 27,93 53,89 63,95 62,63 79,57 83,62 56,17
39 1,28 0,52 20,60 34,04 28,92 51,75 63,58 43,98
40 89,94 66,17 79,05 82,75 83,65 88,38 90,69 81,32
41 62,70 5,10 44,01 50,64 51,98 61,57 65,12 33,58
42 50,77 2,30 61,69 95,34 74,00 113,79 396,42 73,20
43 23,68 0,63 19,06 31,40 33,25 45,61 52,11 23,60
44 58,00 42,70 63,42 123,34 101,73 17578 309,65 123,12
45 63,08 2,39 33,13 47,56 48,94 63,17 77,42 11,65
46 0,93 0,44 19,93 94,77 87,78 168,53 24452 107,02
47 44,02 6,89 34,59 69,77 45,96 118,25 180,87 38,04
48 13,58 1,60 9,75 18,48 16,13 25,90 53,52 20,74
49 71,33 1,86 68,72 80,02 80,91 98,48 166,95 49,44
50 1,57 0,20 6,16 15,14 12,63 23,85 40,55 16,00
51 11,72 0,01 8,15 15,36 13,48 22,52 40,60 25,19
52 29,21 0,43 17,36 29,25 28,65 38,96 61,29 47,95
53 38,94 0,48 17,40 26,86 28,96 37,87 43,54 25,43
54 15,71 0,01 13,57 40,38 21,39 65,44 121,62 18,69
55 31,67 0,04 10,44 20,87 22,61 30,29 44,05 3,86

56 13,24 0,74 13,72 23,96 21,56 34,56 56,47 44,20
57 5,24 0,10 6,42 25,93 23,81 39,35 104,06 36,69
58 4,61 1,21 17,01 26,57 28,34 35,72 77,15 0,06

59 62,91 1,16 19,83 38,13 39,34 61,97 70,23 23,52
60 7,58 0,12 10,10 20,77 20,91 29,87 41,91 16,87
61 8,39 0,65 14,33 31,39 31,67 44,68 86,14 16,81
62 51,57 1,94 20,10 72,39 44,74 120,36 203,50 3,99

63 13,93 0,12 23,25 32,85 34,73 42,47 61,86 32,31
64 7,10 0,40 20,80 29,31 32,02 36,72 65,21 20,36
65 142,33 0,19 16,23 80,69 53,15 132,88 348,36 41,02
66 9,35 0,93 18,87 24,78 25,50 30,03 47,06 23,35
67 24,04 1,59 12,46 32,24 21,45 43,96 107,61 37,27
68 0,72 0,84 23,39 30,10 31,68 34,85 69,01 16,42
69 23,74 0,18 16,72 38,83 35,50 54,80 91,56 20,20
70 5,27 0,60 14,38 22,52 25,13 29,78 60,24 4,20

71 12,49 0,17 9,51 20,01 20,86 29,17 47,11 3,84

72 10,19 1,95 11,64 25,26 21,57 35,98 73,76 29,62
73 22,53 0,06 23,35 41,24 31,38 63,64 128,60 23,29
74 25,36 0,99 19,36 25,87 24,39 29,63 78,66 3,91

75 17,19 0,53 14,83 29,05 34,11 38,19 77,46 20,96
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76 21,76 0,14 11,19 24,84 21,71 37,63 87,46 10,80
77 26,30 0,66 19,09 39,78 36,51 51,16 140,74 26,88
78 60,33 0,63 24,01 58,14 52,27 78,68 181,92 70,58
79 25,68 2,05 26,02 46,01 38,89 62,82 130,59 25,07
80 32,10 1,68 24,87 37,35 38,95 48,02 88,87 2,98
81 50,38 0,04 24,26 44,41 40,71 61,13 118,45 14,77
82 28,94 0,04 18,81 32,48 32,29 47,40 80,93 10,78
83 52,86 9,54 23,58 48,49 33,25 64,18 150,42 58,12
84 25,60 0,74 30,07 47,15 38,83 67,93 114,47 21,03
85 37,34 0,05 14,33 28,11 28,10 43,17 66,43 7,44
86 1,10 1,77 14,07 25,95 20,09 31,07 88,78 3,46
87 28,42 0,59 8,47 37,61 18,51 64,97 140,69 15,92
88 12,66 0,19 9,24 20,95 23,01 29,83 79,65 16,46
89 143,77 12,44 46,09 145,05 82,22 236,36 450,17 74,28
90 30,84 2,51 23,78 35,22 37,65 41,83 98,81 6,18
91 134,28 33,03 67,54 120,69 96,02 169,30 306,43 64,74
92 40,71 9,37 30,96 78,02 52,63 132,14 206,94 30,62
93 6,04 0,17 6,36 14,71 11,83 21,02 55,28 16,58
94 32,88 0,22 12,91 25,57 29,66 35,03 81,06 8,43
95 25,72 0,08 12,23 30,50 36,59 43,43 90,40 13,59

5.3.5.2 Resultados dos indicadores para a amostra de transformadores

A Tabela 18 apresenta dos resultados médios e medianos para os indicadores de

desempenho da amostra, utilizando o método de estrato de consumo e tipo de consumidor

agrupado por estrato de consumo.

Tabela 18 — Resultado dos indicadores de desempenho para a amostra de transformadores pelo

método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo

Pto Min Min

1° Quartil Média  Mediana 3° Quartil

Max Pto Max

Média

38,19

5,27

24,27 43,28 39,65

60,79

104,30 30,78

Mediana

32,10

0,71

18,81 36,55 36,51

53,49

78,58 25,07

Referente ao percentual em que o instante de maximo estimado permanece abaixo

e acima do instante de méximo medido, 32,6% dos transformadores permaneceram acima.

5.4 Resultados do método fuzzy

5.4.1 As curvas representativas dos consumidores

As curvas de demanda representativas do método fuzzy c-means, sdo as curvas

(M) e de intervalo (P) de cada classe obtida. Para a formagéo das classes utilizou-se dos

parametros de entrada para o algoritmo fuzzy c-means, conforme apresentado no Capitulo

4. Aplicou-se 300 interacdes com erro desejado igual a 0. As curvas (M) e (P) de cada

classe e as curvas dos consumidores sdo apresentadas a seguir.
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Demanda p.u.

Dernanda p.u.
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Figura 1. 37 — Curvas representativa do cluster 01 utilizando método fuzzy c-means

Demanda p.u.

Dernanda p.u.

Figura 1. 38 — Curvas representativa do cluster 02 utilizando método fuzzy c-means
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Demanda p.u.
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Figura 1. 39 — Curvas representativa do cluster 03 utilizando método fuzzy c-means
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Figura 1. 40 — Curvas representativa do cluster 04 utilizando método fuzzy c-means
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Demanda p.u.

Dernanda p.u.

03 0k =] 12 14 18 21 24
Horas

Figura 1. 41 — Curvas representativa do cluster 05 utilizando método fuzzy c-means

Demanda p.u.

Dernanda p.u.

Figura 1. 42 — Curvas representativa do cluster 06 utilizando método fuzzy c-means
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Figura 1. 43 — Curvas representativa do cluster 07 utilizando método fuzzy c-means
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Figura 1. 44 — Curvas representativa do cluster 08 utilizando método fuzzy c-means
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Demanda p.u.

Dernanda p.u.

Demanda p.u.

Dernanda p.u.

Figura 1. 46 — Curvas representativa do cluster 10 utilizando método fuzzy c-means
5.4.2 As curvas estimadas para os transformadores
A Figura 1. 47 e Figura 1. 48 apresentam os resultados para os transformadores

propostos. Observa-se que para o transformador 39, 0 método apresentou resultado melhor

em relacdo ao método anterior.
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Figura 1. 47 — Comparacao das curvas do transformador 04 pelo método fuzzy
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Figura 1. 48 — Comparacao das curvas do transformador 39 pelo método fuzzy
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5.4.3 Comparacdo com os intervalos de confianca pelo método t-student
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) I~J [}
o} h [}
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.
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— M Estirmado
— M Medido
P Estimados

_________________________________________________________________________

_________________________________________________________________________

Figura 1. 49 — Comparacéo com os intervalos de confianca t-student para a curva do transformador 04

pelo método fuzzy

A Figura 1. 49 apresenta o intervalo de confianca estimado para o transformador

04. A curva de demanda medida para o transformador permaneceu 100% dos instantes

dentro do intervalo de confianca estimado.

A Figura 1. 50 apresenta o intervalo de confianca estimado para o transformador

39. Observa-se que a curva de demanda medida para o transformador permanece em

alguns instantes fora do intervalo de confianga estimado. Em termos percentuais 55,2% dos

instantes da curva demanda medida permaneceu fora do intervalo de confianca.
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Figura 1. 50 — Comparagéo com os intervalos de confianca t-student para a curva do transformador 39
pelo método fuzzy

A Tabela 19 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores

percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para transformadores pertencentes a

amostra. Relacionado a amostra, 14,70% dos transformadores permaneceram 100% dos

momentos dentro do intervalo de confianca.

Tabela 19 — Resultado para a amostra de transformadores em relacdo ao intervalo de confianga t-

student pelo método fuzzy

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 70,80
Média (dentro do intervalo) 66,30
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5.4.4 Comparacdo com os intervalos de confianca pelo método bootstrap
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Figura 1. 51 — Comparagéo com os intervalos de confianga Bootstrap para a curva do transformador
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Figura 1. 52 — Comparagéo com os intervalos de confianga Bootstrap para a curva do transformador

39 pelo método fuzzy
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Analisando a Figura 1. 51, observa-se que a curva média medida do transformador
04, permaneceu 08 instante fora do intervalo de confianca estimado. No caso da Figura 1.
52, a curva média media do transformador 39, apresentou 28 instantes fora do intervalo de

confiancga estimado.

A Tabela 20 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores
percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para transformadores pertencentes a
amostra. Relacionado a amostra, 28,40% dos transformadores permaneceram 100% dos
momentos dentro do intervalo de confianca.

Tabela 20 — Resultado para a amostra de transformadores em relacéo ao intervalo de confianca

bootstrap pelo método fuzzy

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 86,50
Média (dentro do intervalo) 78,20

5.4.5 Box plot

As figuras abaixo apresentam os box plots para cada instante, referente aos
clusters obtidos através do método fuzzy c-means. Podemos observar nas Figuras abaixo,
através do intervalo interquatil (g1-g3) um comportamento caracteristico de cada cluster
obtido. Quando aumentamos este intervalo, para percentuais maiores que 50%, a influéncia

de comportamentos andmalos interfere substancialmente na representacao.

Por exemplo, analisando o cluster 01 observamos que o comportamento do
intervalo interquartil ao longo dos instantes, nos permite inferir pela sua caracteristica de
demanda ao longo das horas, que provavelmente neste cluster o percentual maior de
consumidores seja do tipo residencial. Isto € comprovado quando verificamos a
distribuicdo percentual dos tipos de consumidores no cluster obtidos pelo método fuzzy c-

means, cerca de 71% destes sdo residenciais.

Como outro exemplo, podemos afirmar que provavelmente no cluster 03, a
maioria dos consumidores seja do tipo comercial, olhando para o comportamento do
intervalo interquartil ao longo dos instantes. De fato, cerca de 75% dos consumidores sao
do tipo comercial, quanto verificamos a distribui¢do percentual dos tipos de consumidores

no cluster.
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Figura 1. 56 — Box plot do cluster 04 pelo método fuzzy
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Figura 1. 58 — Box plot do cluster 06 pelo método fuzzy
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5.4.6 Medidas de desempenho
5.4.6.1 Resultados dos indicadores para cada transformador da amostra

A Tabela 21 apresenta os resultados dos indicadores de desempenho para cada

transformador da amostra, utilizando o método fuzzy.

Tabela 21 — Resultado dos indicadores de desempenho para cada transformador pelo método fuzzy

Tr Pto Min Min 1°Quartil Meédia  Mediana 3° Quartil Max Pto Max

1 32,70 1,09 16,52 56,23 44,76 82,63 169,98 77,59
2 60,87 10,99 51,24 54,85 55,84 63,82 68,88 38,08
3 36,82 1,52 33,59 36,41 38,97 44,56 50,97 17,93
4 0,22 0,16 3,17 9,26 5,51 8,92 59,70 2,95
5 49,10 0,68 3,33 35,67 25,00 64,95 118,88 35,00
6 43,87 0,20 25,54 37,61 40,14 51,39 55,62 34,08
7 50,96 0,39 27,41 37,56 33,28 52,61 62,84 14,33
8 3,72 0,21 3,86 11,41 7,98 13,83 69,16 23,95
9 20,62 0,55 13,16 31,97 27,08 39,35 140,31 1,93
10 53,87 2,40 31,86 39,05 37,92 52,18 62,42 4,18
11 29,65 3,28 28,01 48,07 52,22 62,21 122,50 54,77
12 43,48 0,24 10,44 28,00 27,11 48,69 55,55 3,91
13 53,30 0,78 27,46 39,06 34,12 55,66 63,79 28,92
14 52,89 9,32 47,62 49,81 52,51 54,83 67,74 47,60
15 45,57 0,62 7,24 32,95 31,10 57,99 95,05 1,03
16 73,24 36,23 66,18 68,46 70,13 74,52 78,47 51,21
17 91,93 73,41 86,48 89,04 87,59 92,17 95,38 85,67
18 25,36 1,24 25,69 31,39 32,54 38,62 51,98 25,14
19 8,76 1,24 15,56 40,22 37,87 53,18 128,03 36,62
20 41,12 0,23 31,45 39,88 40,94 52,94 61,99 32,70
21 39,85 0,43 18,71 32,93 33,03 51,85 56,72 14,41
22 14,74 131 11,70 25,03 22,95 34,48 74,31 41,15
23 61,54 4,17 38,19 52,52 53,95 70,50 73,27 46,74
24 83,24 32,38 67,37 72,76 73,86 82,46 86,37 71,17
25 28,51 0,31 20,67 29,08 27,76 32,62 100,90 50,36
26 58,19 14,53 45,26 49,00 48,90 54,39 68,18 44,40
27 31,00 0,92 13,73 26,38 25,62 40,26 49,36 15,71
28 44,28 1,03 21,57 37,59 35,63 51,86 57,40 25,36
29 2,74 1,32 8,75 21,21 19,00 27,62 98,91 7,61
30 37,92 0,11 30,94 35,57 36,95 40,74 59,12 39,43
31 36,19 0,71 23,31 34,30 34,30 46,61 54,16 35,45
32 61,32 0,09 46,52 53,80 59,55 67,49 74,20 28,30
33 38,84 0,04 27,56 36,45 35,88 50,10 57,04 26,44
34 7,00 0,06 4,36 13,79 8,60 15,88 114,08 21,58
35 63,67 44,70 69,69 77,02 75,36 88,50 92,75 81,86
36 37,46 0,63 12,15 35,81 35,47 60,17 70,99 547
37 27,70 0,29 15,88 34,45 32,74 47,09 127,99 11,10
38 77,29 16,51 60,41 64,78 66,91 72,87 83,21 45,20
39 29,40 1,27 24,02 34,14 37,17 46,04 50,07 30,60
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40 90,73 66,90 78,97 82,51 82,47 87,39 91,28 77,44
41 57,25 2,37 44,32 49,64 51,24 58,15 64,70 31,67
42 79,42 0,95 49,50 72,97 64,27 88,96 273,68 77,96
43 26,81 0,45 21,04 32,87 36,53 44,39 53,92 18,90
44 84,82 60,90 89,25 117,41 120,61 130,84 243,05 136,02
45 63,80 2,00 31,98 47,29 48,57 64,30 77,65 4,04

46 22,17 0,06 23,47 98,84 82,15 178,70 253,93 114,53
47 21,48 10,06 18,89 75,52 54,38 132,73 186,12 46,68
48 3,34 0,01 3,91 10,67 9,58 16,06 28,60 16,60
49 101,34 3,19 67,19 76,53 81,23 95,88 138,30 59,69
50 5,30 0,12 3,56 11,02 9,27 15,28 33,52 13,39
51 4,54 0,13 5,12 10,46 8,38 14,19 37,75 21,12
52 24,18 0,76 11,15 20,71 21,53 26,91 51,05 39,62
53 46,97 1,28 8,34 25,74 25,28 41,43 50,56 22,54
54 18,07 1,46 18,14 39,62 41,06 57,17 82,97 27,40
55 39,37 0,74 6,91 18,58 14,31 32,13 41,89 6,81

56 2,20 0,01 2,93 11,31 8,01 17,86 43,95 39,28
57 14,82 0,02 6,56 14,65 11,57 21,50 55,55 30,31
58 9,25 1,85 15,72 28,81 30,04 37,68 78,35 10,21
59 67,60 0,51 8,30 35,77 36,31 61,37 73,85 21,92
60 25,60 2,01 31,15 38,62 43,58 47,54 60,02 11,88
61 25,66 0,54 17,21 40,68 33,53 60,81 123,68 11,56
62 72,46 15,91 41,90 60,15 54,38 71,97 144,09 23,60
63 1,41 0,65 21,61 28,71 30,76 36,54 62,64 28,07
64 5,88 0,49 6,89 17,37 17,20 26,51 48,48 2,93

65 184,11 7,87 36,51 71,37 66,66 97,21 229,91 49,18
66 2,53 0,32 7,44 21,07 16,16 35,93 56,24 12,72
67 43,92 0,18 6,19 21,14 18,37 32,85 82,63 31,88
68 0,31 0,19 5,42 16,43 13,39 25,80 46,83 9,55

69 19,77 1,22 14,81 49,11 33,66 90,54 125,28 23,60
70 4,52 0,19 13,18 20,62 20,03 29,23 59,44 4,69

71 26,51 0,06 26,60 33,27 37,03 41,88 64,95 1,33

72 0,69 0,11 5,51 14,03 10,63 18,81 59,72 14,62
73 31,42 1,21 23,14 43,24 31,61 66,97 126,24 23,52
74 15,35 0,35 5,95 13,04 12,05 16,29 51,93 1,41

75 7,48 1,71 12,26 21,06 19,52 30,12 67,70 12,61
76 37,57 1,37 24,12 35,68 35,57 47,74 102,47 22,68
77 20,76 2,26 16,34 35,30 28,28 48,32 138,16 25,52
78 66,08 8,65 35,23 59,66 53,04 74,80 176,87 74,74
79 9,78 2,47 16,30 28,38 22,08 30,59 120,40 47,39
80 19,00 0,48 7,62 22,57 18,78 35,24 77,65 0,23

81 80,46 4,76 25,50 41,48 44,72 53,32 94,69 22,74
82 21,64 0,17 6,27 22,69 13,41 41,32 82,12 13,72
83 66,83 10,53 17,55 54,54 36,81 83,96 169,17 60,55
84 43,37 0,18 13,21 25,47 27,13 34,88 68,59 13,91
85 34,40 1,11 11,87 24,59 23,65 38,26 60,59 3,42

86 0,90 0,11 6,04 17,25 14,03 20,22 98,67 10,77
87 52,53 0,07 11,26 25,39 23,08 34,09 102,67 26,18
88 16,67 1,01 11,40 21,69 20,68 30,88 79,06 19,62
89 181,52 43,14 69,45 13759 102,70 189,10 358,20 77,71
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90 19,01 1,69 10,98 20,28 19,15 29,14 68,98 4,89
91 164,02 41,14 89,00 118,57 105,86 135,87 273,64 73,05
92 56,14 28,03 55,49 73,47 68,82 91,40 163,82 42,65
93 12,73 0,44 8,77 16,80 15,90 23,10 39,72 6,45
94 25,21 1,16 16,32 21,68 21,38 25,89 68,59 3,11
95 14,08 1,13 14,10 23,58 19,91 32,83 90,64 2,64

5.4.6.2 Resultados dos indicadores para a amostra de transformadores

A Tabela 22 apresenta dos resultados médios e medianos para os indicadores de
desempenho da amostra, utilizando o método fuzzy.

Tabela 22 — Resultado dos indicadores de performance para a amostra de transformadores pelo

método fuzzy

Pto Min Min  1°Quartil Média Mediana 3° Quartil Max Pto Max
Média 39,92 6,34 25,06 40,01 37,44 53,68 94,04 30,43
Mediana 32,70 1,01 17,55 35,30 33,53 47,74 73,85 23,95

5.5 Resultados do método cluster analysis

5.5.1 As curvas representativas dos consumidores

Referente ao percentual em que o instante de maximo estimado permanece acima

do instante de maximo medido, 40% dos transformadores permaneceram acima.

As curvas de demanda representativas do método cluster analysis, sdo as curvas

(M) e de intervalo (P) de cada classe obtida. Para a formagao das classes utilizaram-se 0s

atributos e métodos apresentados no Capitulo 4. As curvas (M) e (P) de cada classe e as
curvas dos consumidores sdo apresentadas a seguir.
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Demanda p.u.
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Figura 1. 63 — Curvas representativa do cluster 01 utilizando método cluster analysis
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Figura 1. 64 — Curvas representativa do cluster 02 utilizando método cluster analysis
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Figura 1. 65 — Curvas representativa do cluster 03 utilizando método cluster analysis
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Figura 1. 66 — Curvas representativa do cluster 04 utilizando método cluster analysis
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Figura 1. 67 — Curvas representativa do cluster 05 utilizando método cluster analysis

5.5.2 As curvas estimadas para os transformadores

A Figura 1. 68 e Figura 1. 69 apresentam os resultados para os transformadores do

exemplo.
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Figura 1. 68 — Comparagao das curvas do transformador 04 pelo método cluster analysis
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Figura 1. 69 — Comparag&o das curvas do transformador 39 pelo método cluster analysis

Pode-se observar que os resultados apresentados nas figura acima, mostram-se de
certa forma inferiores em relacdo aos resultados apresentados pelos métodos anteriores,

principalmente nos instantes de alta demanda.
5.5.3 Comparagdo com os intervalos de confianca pelo método t-student

As Figuras abaixo apresentam a comparagdo com o intervalo de confianca para 0s

transformadores 04 e 39.

A curva de demanda medida para o transformador apresentada na Figura 1. 70,
permaneceu 100% dos instantes dentro do intervalo de confianga estimado, mesmo
resultado obtido por outros métodos apresentados anteriormente. Entretanto o
transformador 39, apresentado na Figura 1. 71, permaneceu 31 instantes fora do intervalo

de confianca (32.3% dos instantes).
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Figura 1. 70 — Comparacéo com os intervalos de confianca t-student para a curva do transformador 04

45

40

] [} ]
m [ m

)
[}

Dernanda

pelo método cluster analysis

— M Estimado
— M Medido
P Estimados
| | Pl | | | | | |
03 ([ 09 12 15 18 21 24
Horas

Figura 1. 71 — Comparagéo com os intervalos de confianca t-student para a curva do transformador 39

pelo método cluster analysis

A Tabela 23 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores

percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para transformadores pertencentes a
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amostra. Relacionado a amostra, 47,40% dos transformadores permaneceram 100% dos

momentos dentro do intervalo de confianga.

Tabela 23 — Resultado para a amostra de transformadores em relacdo ao intervalo de confianga t-

student pelo método cluster analysis

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 99,00
Média (dentro do intervalo) 81,70

5.5.4 Comparagdo com os intervalos de confianca pelo método bootstrap
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Figura 1. 72 — Comparagdo com os intervalos de confianca bootstrap para a curva do transformador 04

pelo método cluster analysis

A curva de demanda medida para o transformador apresentada na Figura 1. 72,

permaneceu 100% dos instantes dentro do intervalo de confianca estimado, mesmo

resultado obtidos por

outros métodos apresentados anteriormente. Entretanto o

transformador 39, apresentado na Figura 1. 73, permaneceu 05 instantes fora do intervalo

de confianca.
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Figura 1. 73 — Comparagdo com os intervalos de confianga bootstrap para a curva do transformador 39

pelo método cluster analysis

A Tabela 28 apresenta os resultados médios e medianos para os indicadores

percentuais de permanéncia no intervalo de confianca para transformadores pertencentes a

amostra. Relacionado a amostra, 57,90% dos transformadores permaneceram 100% dos

momentos dentro do intervalo de confianca.

Tabela 24 — Resultado para a amostra de transformadores em relacéo ao intervalo de confianca

Bootstrap pelo método cluster analysis

Medida Valores (%0)
Mediana (dentro do intervalo) 100,00
Média (dentro do intervalo) 86,60

5.5.5 Box plot

As figuras abaixo apresentam os box plot para cada instante referente aos clusters

obtidos pelo método cluster analysis.
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Figura 1. 76 — Box plot do cluster 03 utilizando método cluster analysis
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Figura 1. 77 — Box plot do cluster 04 utilizando método cluster analysis
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Figura 1. 78 — Box plot do cluster 05 utilizando método cluster analysis
5.5.6 Medidas de desempenho

5.5.6.1 Resultados dos indicadores para cada transformador da amostra

A Tabela 25 apresenta os resultados dos indicadores de desempenho para cada

transformador da amostra, utilizando o método cluster analysis.

Tabela 25 — Resultado dos indicadores de desempenho para cada transformador pelo método cluster

analysis

Tr Pto Min Min 1°Quartil Meédia  Mediana 3° Quartil Max Pto Max
1 19,83 2,71 20,50 62,00 43,49 83,24 260,93 136,33
2 63,12 0,84 51,66 54,15 58,99 63,15 70,42 24,83
3 46,15 1,19 35,31 41,73 44,88 49,17 85,89 17,04
4 16,53 0,46 7,58 21,68 14,04 19,38 166,74 42,38
5 42,36 2,36 9,03 40,85 32,11 71,70 112,98 38,84
6 43,77 3,96 35,92 41,14 43,03 49,73 55,54 19,64
7 58,66 0,70 30,94 43,59 42,28 61,13 107,41 20,65
8 12,65 0,41 7,46 22,68 13,15 21,47 156,07 68,11
9 17,04 0,26 8,65 28,88 19,69 35,82 154,18 7,75
10 52,79 1,83 30,18 37,46 37,17 50,82 61,18 13,20
11 11,98 1,79 34,44 52,55 47,60 64,91 192,49 103,47
12 54,27 0,03 7,58 32,46 27,59 56,37 100,27 30,06
13 60,47 7,89 32,53 43,19 40,55 57,85 69,62 0,79
14 61,34 4,54 43,58 50,03 54,11 58,77 70,14 26,69
15 36,56 1,55 13,53 29,26 23,43 48,96 56,65 15,81
16 74,62 22,45 66,00 67,50 70,84 75,34 79,25 40,67
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17 92,64 72,81 86,19 89,02 87,13 92,61 95,59 85,68
18 36,66 0,29 27,57 37,41 38,00 43,51 94,51 0,80

19 11,24 0,19 17,94 40,82 28,31 42,22 197,18 78,04
20 50,58 1,80 32,30 43,40 45,38 57,06 72,63 6,70

21 37,19 1,40 23,83 34,60 35,43 47,83 54,21 4,73

22 4,51 0,19 4,78 17,97 15,00 25,19 82,54 33,78
23 66,54 4,62 41,87 53,33 53,59 71,12 76,44 24,88
24 82,60 41,96 66,65 72,98 74,70 81,84 85,62 69,19
25 33,50 1,31 19,55 34,67 28,39 34,80 157,13 83,48
26 63,69 0,51 41,85 47,29 46,76 58,60 72,47 25,39
27 36,10 0,70 19,59 30,80 27,51 43,23 97,63 5,08

28 47,72 0,09 31,25 39,45 39,22 53,02 59,45 8,68

29 1,95 0,45 5,63 19,43 16,59 25,60 109,56 15,22
30 38,20 4,01 33,27 37,16 37,06 42,07 60,70 29,22
31 46,98 0,77 28,17 38,22 38,27 49,46 75,96 4,21

32 57,72 13,41 48,68 55,56 61,08 65,77 71,44 37,32
33 48,59 1,71 29,54 40,37 41,60 53,78 71,57 4,62

34 6,48 0,48 4,49 20,01 10,00 20,07 177,32 47,57
35 70,21 47,97 71,09 77,32 76,79 86,19 91,94 82,94
36 28,68 0,34 11,52 29,84 24,39 55,24 61,89 6,95

37 31,49 0,57 17,11 39,07 29,91 47,62 161,49 5,41

38 80,59 4,53 58,31 62,83 66,62 73,88 85,25 29,43
39 5,39 1,11 26,49 33,40 31,07 45,32 57,57 42,72
40 91,95 53,34 78,84 81,62 82,63 87,65 92,24 70,13
41 57,43 2,11 46,55 50,13 55,14 59,45 64,95 16,15
42 23,38 3,31 84,89 177,53 89,37 276,24 664,66 65,49
43 26,95 0,12 18,30 29,82 31,75 41,86 53,37 12,43
44 48,64 30,37 82,14 128,15 108,54 142,87 473,09 239,73
45 67,41 0,48 20,86 45,38 46,05 70,13 80,37 14,07
46 8,43 2,00 28,08 103,80 96,98 184,36 259,85 123,39
47 41,15 24,08 37,96 70,21 62,41 101,45 194,45 69,45
48 3,06 0,11 4,11 9,98 9,01 15,49 31,46 13,40
49 91,99 2,60 67,72 77,60 78,97 99,66 146,01 77,22
50 8,77 0,04 4,92 14,06 12,95 20,08 56,84 17,98
51 4,76 0,04 6,38 10,38 9,63 14,53 26,30 8,18

52 28,13 0,70 14,34 22,46 22,48 29,13 52,80 27,52
53 35,66 2,09 19,59 25,78 27,23 32,49 41,26 22,45
54 1,83 0,29 24,59 49,57 42,91 70,30 174,94 78,11
55 43,29 0,11 7,32 23,60 22,15 36,80 83,44 37,64
56 19,88 0,23 6,43 12,90 10,86 20,03 35,38 15,85
57 3,65 0,09 3,98 14,52 9,13 19,11 98,65 6,11

58 4,40 0,26 7,30 17,53 17,80 26,83 45,50 12,05
59 62,58 0,11 18,19 36,38 34,28 60,29 69,94 20,41
60 9,91 0,52 14,89 25,21 26,67 34,56 46,36 17,14
61 30,65 1,58 17,82 45,77 39,38 71,42 116,17 19,94
62 40,94 6,34 36,22 66,83 53,65 79,32 319,74 63,80
63 0,10 0,05 16,69 29,45 32,71 37,64 78,06 14,76
64 10,02 0,38 10,23 22,46 18,02 29,88 116,78 15,22
65 152,02 4,30 28,90 76,60 59,45 100,86 354,24 89,26
66 8,22 0,07 11,01 25,49 23,09 38,04 87,47 7,67

2006 UFMS Evanio Henrique Zorzate Dissertacédo




Capitulo 5 — Resultados

112

67 13,38 0,08 13,03 23,17 21,42 28,88 87,46 2,61

68 1,86 0,78 10,29 21,83 16,82 29,85 126,21 28,01
69 23,25 0,56 17,36 44,07 29,09 76,12 108,21 16,84
70 15,22 0,77 11,97 217,76 26,36 37,13 114,79 26,39
71 19,05 0,43 12,35 23,33 21,57 33,22 73,87 12,80
72 16,35 0,05 8,93 22,09 15,35 22,09 147,31 10,63
73 29,23 0,42 22,55 37,36 30,62 52,43 139,95 34,96
74 23,05 0,11 7,08 17,56 14,57 21,95 94,00 23,63
75 21,67 1,13 9,50 28,23 22,68 38,13 147,51 16,85
76 24,30 0,36 11,04 22,84 20,55 32,67 77,40 2,43

77 9,36 0,07 5,19 23,11 15,32 39,05 102,56 14,43
78 79,93 14,46 38,80 56,26 52,94 69,59 154,11 58,33
79 32,35 0,13 16,37 43,64 30,83 41,27 249,15 105,94
80 32,10 0,05 9,72 30,31 17,79 43,98 152,04 40,48
81 51,93 0,14 19,29 46,03 42,22 62,30 172,05 74,90
82 21,94 0,55 4,27 23,50 12,41 42,01 100,78 22,95
83 70,22 8,38 21,61 52,99 42,70 68,57 202,79 95,89
84 18,48 0,49 17,10 33,17 31,46 45,68 113,64 16,49
85 37,29 0,14 6,87 23,16 19,68 38,26 83,97 16,09
86 13,35 0,08 8,46 28,65 18,49 28,53 192,20 44,24
87 29,41 0,16 13,78 34,58 22,39 40,64 240,76 74,66
88 4,09 0,33 15,02 19,73 19,91 25,47 58,25 11,22
89 127,97 20,34 52,29 142,80 133,60 202,92 512,48 156,41
90 37,29 0,04 7,24 29,63 21,40 40,72 182,03 44,84
91 124,41 35,03 77,83 122,35 106,10 154,88 384,99 140,78
92 27,32 14,25 48,69 79,84 68,05 91,28 338,84 101,35
93 12,03 0,61 8,93 21,95 15,06 26,47 124,21 30,21
94 31,51 0,89 19,20 21,72 27,86 31,64 126,63 25,76
95 30,97 0,26 10,81 34,07 25,80 43,89 217,13 36,21

5.5.6.2 Resultados dos indicadores para a amostra de transformadores

A Tabela 26 apresenta dos resultados médios e medianos para os indicadores de

performance da amostra, utilizando o método cluster analysis.

Tabela 26 — Resultado dos indicadores de desempenho para a amostra de transformadores pelo

método cluster analysis

Pto Min Min

1° Quartil Média  Mediana 3° Quartil

Max Pto Max

Média

37,43

517

25,54 43,15 38,23

56,78

133,26 40,00

Mediana

31,51

0,61

18,30 36,38 31,07

47,62

97,63 25,39

Referente ao percentual em que o instante de maximo estimado permaneceu acima

do instante de méaximo medido, 37,9% dos transformadores permaneceram acima.
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5.6 Comparacao entre os metodos

Analisando-se 0s exemplos dos transformadores utilizados nos métodos
apresentados neste capitulo, observa-se que, para ambos os casos, o transformador com
caracteristicas mistas ndo apresentou um resultado proximo ao apresentado pelo
transformador com caracteristicas residenciais. Assim, como proposto no item 3.17,
aplicou-se uma metodologia para avaliagdo dos modelos quanto a grupos de
transformadores com caracteristicas semelhantes, pois os indicadores de performance
utilizados para a amostra até o momento, apresentaram apenas uma idéeia geral dos

resultados dos modelos.
5.6.1 Comparacéo dos indicadores de performance

A Figura 1. 79 apresenta a comparagdo dos resultados da média percentual do
indicadores, para os 04 métodos aplicados (Método 01 — Estrato de consumo e tipo de
consumidor; Método 02 - Estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato;
Método 03 — Fuzzy e Método 04 — Cluster Analysis).

140

I |
Il étoda 01
[ Método 02 | | : : :
120 H I Método 03 |----becsommmbenemmedennmnocdonnnnnd

B Método 04 | ! ; ! !

100 |------- s oooooes oooooes oooooes oo

Media Percentual

PMlin Min  1Cuartil Media Mediana3iCuartil Max  Phax

Figura 1. 79 — Comparacao dos indicadores de performance para os métodos
Analisando-se o0s resultados dos indicadores apresentados na figura acima
referentes a cada uma dos métodos, pode-se observar que ndo ha no geral um método que

apresente um resultado relativamente superior aos demais métodos.
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Para comprovarmos esta observacdo, utilizamos na Tabela 27 a analise de

variancia para os indicadores.

Tabela 27 — Analise de variancia técnica

Indicadores P= Existe diferenca?
Pto Min 0,944 Néo
Min 0,722 Né&o
1° Quartil 0,978 Néo
Média 0,713 Néo
Mediana 0,791 Néo
3° Quartil 0,509 Néo
Max 0,020 Sim*
Pto Max 0,058 N&o

* neste indicador o método 04 apresentou um desempenho significativamente pior que o

método 03, as demais comparagdes ndo apresentardo diferenca significativa.
5.7 Calculo de tamanho de amostra com base na demanda

Como descrito no item 3.16.1, realizou-se o calculo para dimensionar o tamanho
da amostra de consumidores com base na demanda. Utilizou-se como propoésito de

exemplo um erro esperado (&) de 0.5.

A Tabela 28 apresenta a comparacdo da quantidade amostrada e utilizada para
cada estrato e tipo de consumidor, com o célculo de tamanho de amostra com base na
demanda.

Tabela 28 — Comparacao da quantidade amostrada com o novo calculo de tamanho de amostra com

base na demanda

Estrato Residencial Comercial Industrial Rural

NC A NC A NC A NC A

1 205 11 1036 4 0 1 212 2

2 61 56 37 13 51 2 38 4

3 37 34 73 15 110 4 10 4

4 48 18 73 9 31 4 106 2

5 56 15 26 6 91 9 0 0

6 25 2 53 9 68 7 130 2

7 83 11 44 12 49 10 0 0

8 36 10 34 5 466 7 183 2

9 34 12 19 25 122 12 0 1

10 17 10 8 29 19 32 120 2
Total 602 179 1403 127 1007 88 799 19

Onde:

NC - Novo céalculo de tamanho da amostra com base na demanda.
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A — Quantidade amostrada.

Podemos concluir para o exemplo de erro esperado, varios estratos de consumo

necessitariam de uma amostra maior do que a utilizada.
5.8 Analise dos clusters dos transformadores

Na aplicacdo da analise dos clusters dos transformadores, utilizou-se do método
fuzzy c-means na realizacdo do agrupamento dos transformadores. Os atributos de entrada
utilizados foram: ¢ = 5; m = 1.25; interagGes = 300; erro alvo = 0.

A Tabela 29 apresenta os resultados da aplicacdo deste agrupamento. A legenda
dos titulos de cada coluna apresentada na tabela é descrita no Anexo A, com excecao do

N°, que indica a quantidade de transformadores agrupados no respectivo cluster.

A Figura 1. 80 apresenta como exemplo, um grupo (cluster) de transformadores

encontrado a partir de seus atributos percentuais (composicao).

Tabela 29 — Média percentual dos atributos para cada grupo de transformador utilizando fuzzy c-

means
Tipo de ligacdo Tipo de consumidor Estratos de consumo

cluster N M B T Re Co In Ru 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
1 2 8 8 83 0O 0O O 100 0 O 17 8 8 8 0 0 58 0
2 22 58 30 12 91 8 1 0 16 25 23 13 9 4 4 3 2 1
3 10 15 51 34 8 11 1 O 9 9 13 14 12 7 14 6 13 3
4 6 17 29 5 43 53 5 0 22 15 8 13 16 6 2 3 6 8
5 5 90 7 3 97 3 0 O 26 34 24 9 3 2 1 0 1 0

Observando os resultados do cluster 1 apresentados da Tabela 29, nota-se que
agrupou-se dois transformadores rurais, com 100% dos consumidores do tipo rural, assim

este cluster possui caracteristicas de consumidores rurais.

O cluster 2 agrupou 22 transformadores, sendo em média 58% dos consumidores
conectados as estes transformadores do tipo monofasico, 30% bifésico e 12% trifasico,
praticamente constituido pelo tipo de consumidor residencial (91%), ou seja, com

caracteristicas de consumidor residencial.

O cluster 3 agrupou 10 transformadores, 0 que resultou em uma caracteristicas
levemente mista, com em média 88% dos consumidores conectadas aos 10

transformadores do tipo residencial, 11% do tipo comercial e 1% do tipo industrial.
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O cluster 4 agrupou 06 transformadores, resultando em 43% dos consumidores do

tipo residencial e 53% do tipo comercial.

O ultimo cluster agrupou 55 transformadores, dos quais possui em média 97% dos

consumidores do tipo residencial.

k=R
06

Percentual

100

a0
B0
40

Percentual

20

I:I 1

1 1 L
1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 11
Atributos

Figura 1. 80 — Exemplo de cluster de transformador encontrado a partir de seus atributos

(composicao)

12 13 14 15 16 17

A partir dos clusters de transformadores obtidos, utilizou-se dos indicadores

apresentados no item 3.15.2 para a analise dos métodos propostos no Capitulo 4. Estes

resultados sdo apresentados nas se¢des a seguir.

5.8.1 Método por estrato de consumo e tipo de consumidor

A Tabela 30 apresenta os resultados aplicando o método por estrato de consumo e

tipo de consumidor para os 05 clusters e apresenta no campo “Todos” os resultados dos

indicadores a partir da amostra de 95 transformadores.
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Tabela 30 — Indicadores percentuais para os clusters de transformadores utilizando método estrato de

consumo e tipo de consumidor

1° 3° Pto

Cluster Pto Min Min Quartil Média Mediana Quartil Max Max
1 4521 5,43 49,53 102,20 60,72 143,20 604,34 25,45
- 2 33,24 2,93 19,31 34,16 32,64 48,21 80,61 28,24
S 3 33,80 3,50 19,67 34,24 32,45 47,87 82,44 17,98
§ 4 43,05 15,35 33,48 46,91 43,49 61,92 83,67 42,59
5 38,89 8,70 25,98 40,50 36,96 53,40 93,65 32,14

Todos 37,44 7,17 24,74 40,08 36,40 54,40 99,57 30,27

45,21 5,43 49,53 102,20 60,72 143,20 604,34 25,45

26,49 0,56 16,82 27,73 29,51 40,14 60,99 28,42

33,79 0,41 14,32 30,87 21,57 48,50 68,14 12,35

AIWIN|(F

42,32 2,16 21,23 37,69 29,96 62,07 87,71 40,92

Mediana

5 32,25 0,78 17,48 34,42 31,36 45,56 69,49 29,54

Todos 32,49 0,67 17,46 33,86 30,35 46,17 68,54 28,16

5.8.2 Método por estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de

consumo

A Tabela 31 apresenta os resultados aplicando o método por estrato de consumo e

tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo.

Tabela 31 - Indicadores percentuais para os clusters de transformadores utilizando método por estrato

de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de consumo

1° 3° Pto

Cluster Pto Min Min Quartil Média Mediana Quartil Max Max
1 56,92 2,35 47,41 71,45 61,47 88,48 236,92 42,43
< 2 34,99 1,41 20,67 37,70 36,26 54,25 90,40 25,24
S 3 38,96 0,34 19,87 39,02 38,11 55,51 100,50 21,33
§ 4 36,18 13,18 31,47 46,46 43,37 62,48 89,37 45,53
5 38,87 6,96 24,88 44,92 40,09 63,18 107,36 32,68

Todos 38,19 5,27 24,27 43,28 39,65 60,79 104,30 30,78

56,92 2,35 47,41 71,45 61,47 88,48 236,92 42,43

27,15 0,48 19,21 32,67 32,77 45,77 65,77 23,40

35,95 0,18 19,76 39,30 37,21 58,25 85,61 18,33

BAWOIN|F

38,34 1,05 17,46 38,60 32,84 62,07 87,30 40,16

Mediana

5 32,10 0,84 17,36 36,42 36,95 55,35 81,06 28,83

Todos 32,10 0,71 18,81 36,55 36,51 53,49 78,58 25,07

5.8.3 Método fuzzy

A Tabela 32 apresenta os resultados aplicando o método fuzzy.
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Tabela 32 — Indicadores percentuais para os clusters de transformadores utilizando

método fuzzy

1° 3° Pto

Cluster Pto Min Min Quartil Média Mediana Quartil Max Max

1 68,09 1,47 41,44 59,57 58,00 76,35 170,75 50,39

« 2 34,38 1,95 20,86 36,54 35,17 52,11 83,55 25,53
S 3 33,46 1,33 20,48 38,52 35,07 56,86 96,07 17,52
% 4 49,79 16,91 36,45 51,27 50,12 67,08 95,27 44,73
5 39,87 8,44 26,17 41,57 37,76 55,77 96,40 32,22

Todos 39,92 6,34 25,306 40,01 37,44 53,68 94,04 30,43

1 68,09 1,47 41,44 59,57 58,00 76,35 170,75 50,39

oo 2 27,65 0,74 18,04 33,88 34,10 43,50 61,22 23,71
8 3 26,81 0,62 15,95 34,69 32,48 56,31 81,72 12,04
3 4 43,84 0,78 28,18 45,07 43,80 72,35 98,74 35,95
= 5 33,87 1,06 20,66 34,28 32,21 46,50 74,56 26,87
Todos 32,70 1,01 14,55 35,30 33,53 47,74 73,85 23,95

5.8.4 Método cluster analysis

A Tabela 33 apresenta os resultados aplicando o método cluster analysis.

Tabela 33 — Indicadores percentuais para os clusters de transformadores utilizando método cluster

analysis
1° 3° Pto

Cluster Pto Min Min Quartil Média Mediana Quartil Max Max

1 45,39 1,89 52,88 111,45 67,71 173,18 372,52 39,78

< 2 32,35 1,12 19,52 34,80 32,75 48,74 94,35 25,41
S 3 31,39 3,30 19,37 34,21 29,80 49,20 91,10 21,56
§ 4 42,58 15,89 33,69 48,86 45,77 64,86 90,28 42,68
5 39,71 6,08 27,19 45,01 40,06 56,26 152,47 48,91

Todos 37,43 5,17 25,54 43,15 38,23 56,78 133,26 40,00

1 45,39 1,89 52,88 111,45 67,71 173,18 372,52 39,78

< 2 28,09 0,49 17,65 29,63 30,26 41,93 70,18 16,64
8 3 25,96 0,45 14,28 29,55 23,91 49,89 76,99 15,12
3 4 36,51 1,97 22,16 43,31 35,75 71,56 88,78 40,78
= 5 33,50 0,70 19,55 38,22 31,46 45,68 124,21 30,21
Todos 31,51 0,61 18,30 36,38 31,07 47,62 97,63 25,39

Utilizando-se dos indicadores de média das médias das curvas de erro relativo

percentual e da média da diferenca de instante de maximo, observa-se que para ambos 0s

métodos, os clusters 2 e 3 apresentaram melhor desempenho.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

6.1 Conclusdes

O objetivo principal desta dissertacio de mestrado foi desenvolver uma
metodologia de estimacdo de curva de demanda elétrica para consumidores de baixa
tensdo, através da aplicacdo e comparacdo de métodos com base em técnicas estatisticas e
de inteligéncia artificial. Esse objetivo foi alcancado com éxito, pois atraves desse estudo
foi possivel comparar alguns métodos para obtencdo da curva de demanda representativa
de um consumidor, e a partir dessas curvas, estimar a curva de demanda para um

determinado transformador.

A metodologia foi desenvolvida com o propoésito de ser didatica, possibilitando a
aplicacdo passo a passo, caso haja interesse. Dentro dessa metodologia foram utilizados
quatro métodos de obtencdo da curva de demanda representativa e obtencdo da curva de
demanda estimada para transformadores (método de estrato de consumo e tipo de
consumidor, método de estrato de consumo e tipo de consumidor agrupado por estrato de

consumo, método fuzzy, método cluster analysis).

Esses métodos foram propostos com o objetivo de serem comparados, a fim de
identificar qual técnica (estatistica ou de inteligéncia artificial) retornava o melhor
desempenho. Para essa comparacdo foram propostos oito indicadores de desempenho.
Estes indicadores foram obtidos atraves da curva de erro relativo percentual entre a curva
de demanda estimada do transformador e sua curva de demanda real. Para a aplicacdo dos
metodos, utilizou-se de uma amostra de consumidores e transformadores ambos em baixa

tensdo. Os resultados obtidos a partir desta aplicacdo apresentaram-se equivalentes.

Apds o desenvolvimento deste trabalho algumas conclusGes pode ser obtidas, e

serdo apresentadas a seguir:

Amostra — na definicdo da amostra utilizou-se de consumidores: comerciais,

industriais, residenciais e rurais; distribuidos em dez estratos de consumo (kWh). Foram
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amostrados 413 consumidores e 95 transformadores. O calculo para definicdo do tamanho
da amostra foi realizado com base no consumo. Com os dados coletados é possivel realizar

o calculo do tamanho da amostra com base na demanda.

A construgdo dos intervalos de confianga para as curvas de demanda — oS
intervalos foram metodologicamente construidos, passo a passo e, podemos constatar que
para amostras pequenas de consumidores, intervalos com menor nivel de confianca sdo
mais indicados para perceber comportamentos caracteristicos. Lembramos que a técnica
bootstrap ndo pressupdem nenhuma distribuigdo para os dados, provocando uma maior
incerteza e por consequéncia intervalos relativamente mais amplos que aqueles obtidos

pela técnica t-Student .

Aplicacdo dos métodos — os quatro métodos propostos foram aplicados a amostra
de consumidores a fim de obter curvas de demanda representativas, e seus intervalos de
confianga. Posteriormente estas curvas foram utilizadas para estimar a curva de demanda
para transformadores. A estimacgdo da curva de demanda do transformador foi realizada
através de um procedimento de agregacdo das curvas de demanda representativas dos
consumidores que estivessem conectados ao transformador. Para a anélise e comparagédo
dos métodos, utilizou-se de indicadores de performance largamente conhecidos. Observou-
se que os resultados obtidos pelos métodos aplicados a amostra de 95 transformadores, ndo
apresentaram uma diferenca representativa, o que destacaria um melhor método. Com este
resultado pode-se concluir que os métodos sdo praticamente equivalentes, quanto a amostra

utilizada.

Aplicacdo dos métodos para transformadores agrupados — uma outra proposta de
analise e comparacdo dos métodos, foi a de realizar agrupamento dos transformadores a
partir de sua composi¢do. Assim, foi possivel identificar grupos ou clusters de
transformadores, como por exemplo, um grupo de transformadores com predominéncia de
um determinado tipo de consumidor ou com caracteristicas mistas de consumidores. O
objetivo deste procedimento foi o de identificar se os métodos apresentariam um melhor
desempenho em relagdo ao apresentado a amostra de transformadores como um todo.
Foram propostos cinco clusters de transformadores, onde os resultados obtidos mostraram
que todos os métodos adequaram-se melhor a transformadores com predominéncia de

caracteristica residencial.
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6.2 Recomendacdes para futuros trabalhos

Baseado no exposto anteriormente recomenda-se 0s seguintes topicos para serem

desenvolvidos futuramente, em continuacgao ao presente trabalho:

Estudo para aplicagdo de amostra definida com base na demanda.
Estudo de sazonalidade mais amplo, abrangendo os aspectos de demanda.

Refinamento da amostra por classificacdo de categorias para os casos de

consumidores comerciais e industriais.

Estudo para determinacdo de outras varidveis importantes na
caracterizacdo da demanda de um consumidor, além das utilizadas neste

trabalho (tipo de consumidor, estrato de consumo e tipo de ligagéo).

Aplicagdo de outras variaveis de entrada para os metodos Fuzzy e de

cluster analysis.

Estudo e aplicagdo de uma metodologia de construcdo de intervalos de
confianca inferior aos 95% utilizado neste trabalho, por exemplo, pode ser

utilizado o intervalo interquartil do método Boxplot.

Estudo e aplicacdo de outras técnicas de inteligéncia artificial com o

propdsito de obter curvas de demanda representativas (clusters).
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ANEX0 — A Tabela de composicio da amostra de

transformadores.
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Anexo A — Tabela de composi¢do da amostra de transformadores.

123

Os valores apresentados referem-se ao percentual arredondado para cima, referente ao

ndmero de consumidores no transformador.

Tr = transformador.

% = nimero de consumidores no transformador.

M = tipo de ligacdo monofasico.

B = tipo de ligacgdo bifasico.

T = tipo de ligag&o trifasico.

Re = tipo de consumidor residencial.

Co =tipo de consumidor comercial.

In = tipo de consumidor industrial.

Ru = tipo de consumidor rural.

Tipo de ligacdo Tipo de consumidor

Estratos de consumo

Tr N M B T Re Co In Ru 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
1 69 8 9 6 97 3 0 0 9 42 25 12 4 3 3 3 0 0
2 66 64 29 8 95 5 0 0 18 30 20 12 6 6 6 0 0 2
3 71 92 6 3 99 1 0 0 18 24 31 17 1 1 6 0 1 0
4 51 9% 4 0 100 0 0O 0 33 29 25 8 2 2 0 0 0 O
5 16 13 19 69 19 75 6 0 31 0 0 13 19 13 0 6 0 19
6 49 57 33 10 98 0 2 0 16 29 31 12 6 2 2 2 0 0
7 69 94 3 3 100 0 O O 12 39 20 13 10 1 1 0 3 0
8 70 91 7 1 100 0O O 0 24 43 24 7 1 0 0O 0O 0 0O
9 43 37 49 14 95 2 2 0 9 7 23 21 16 5 14 2 2 0
10 45 2 11 87 98 2 0 0 7 2 2 0 4 4 20 18 27 16
11 30 73 10 17 8 17 0 0 30 20 30 10 3 3 0 0 3 0
12 8 8 10 2 90 10 0 0 17 11 34 20 7 6 3 0 1 0
13 73 82 8 10 9% 3 1 0 22 21 23 14 7 5 5 0 3 0
14 43 8 14 0 98 2 0 0 30 33 26 7 5 0 0 0 0 O
15 64 5 53 42 95 5 0 0 6 6 5 14 17 11 25 8 8 O
16 75 83 4 13 92 7 1 0 29 31 17 8 7 1 5 0 1 0
17 5 8 20 0 100 0 0O 0 60 20 0 20 0 0 0 0 0 ©
18 65 78 22 0 100 0 O O 14 35 32 11 5 2 0 2 0 O
19 150 81 17 3 95 5 0 0 16 23 33 11 7 3 3 2 1 1
20 55 95 5 0 98 2 0 0 24 31 25 15 4 2 0 0 0 O
21 47 62 23 15 87 11 2 0 15 32 11 13 13 4 2 4 4 2
22 100 26 55 19 83 15 2 0 13 12 23 9 12 8 10 4 7 2
23 35 83 14 3 94 6 0 0 20 17 29 20 9 3 0 0 3 0
24 4 0 75 25 50 50 0 0O 25 0 0O 0O 5 0 0 0 25 0O
25 42 98 0 2 100 0 0O 0 45 43 10 2 0 0 0 0 0 ©
26 47 77 17 6 9% 4 0 0 17 28 36 9 2 0 0 4 4 0
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27 60 8 8 3 98 0 2 0 17 45 28 7 0 2 0 2 O 0
28 63 8 13 6 9 3 2 0 3 30 17 8 6 2 3 0 O 0
29 41 44 46 10 9 5 0 O 20 15 32 17 12 2 2 0 O 0
30 21 67 19 14 9 5 0 O 14 38 29 10 5 5 0 O O 0
31 27 93 7 0 100 0 O O 19 37 19 15 7 4 0 O O 0
32 3 3 70 27 99 3 0 O 10 10 10 7 3 10 23 13 10 3
33 53 8 13 0 100 0 O O 26 17 32 19 0 4 2 0 O 0
34 56 77 18 5 9 0O 4 0 20 29 32 11 5 0 4 0 O 0
35 10 40 10 50 50 50 0O O 30 50 O 20 O O O O O 0
3 69 9 8 3 8 12 0 0 10 20 19 25 12 7 6 0 1 0
37 17 47 53 0 100 0 O O 12 35 41 6 0 O 6 0 O 0
38 37 97 0 3 97 3 0 O 32 51 14 0 3 0 0 O O 0
39 26 19 46 35 46 50 4 0 27 12 12 19 8 4 4 0 0 15
40 38 92 3 5 92 8 0 0 61 29 11 0 O O O O O 0
4 3 66 17 17 97 3 0 0 23 29 23 14 6 6 0O O O 0
42 1 0 0 100 O O O 100 0 O O O O O O 0 100 O
43 44 57 23 20 8 18 O O 11 11 11 18 16 7 5 16 5 0
44 125 93 6 1 98 2 0O O 13 31 34 14 4 2 2 1 0 0
45 6 17 17 67 O O O 100 0O O 33 17 17 17 O 0 17 O
46 12 58 42 0 100 0 O O 8 42 25 0 8 0 17 0 O 0
47 119 83 13 4 97 3 0 O 31 40 14 8 2 3 1 1 0 1
48 30 53 33 13 97 3 0O O 10 27 10 20 10 7 3 10 3 0
49 21 8 14 5 95 5 0 0 33 10 24 14 5 10 0O 5 0 0
50 115 90 8 3 97 3 0 O 22 30 29 11 5 0O 0 1 3 0
51 40 68 18 15 90 10 O O 15 23 3 5 18 3 3 3 3 0
52 60 90 8 2 100 0 O O 28 50 15 2 2 2 0 O 2 0
53 54 39 33 28 76 24 0 O 26 19 19 13 11 4 4 2 0 4
54 48 98 2 0 9% 4 0 O 33 3 27 2 0O O 0 O 2 0
55 63 8 8 3 9 10 0 O 21 57 11 8 O O 2 0 2 0
56 79 91 6 3 97 3 0 O 22 37 32 8 0 1 1 0 O 0
57 86 91 7 2 98 2 0 O 71 14 9 3 2 0 0 0 O 0
58 37 59 32 8 97 3 0 O 16 27 16 19 5 11 3 0 O 3
50 59 41 39 20 8 10 2 0 14 17 19 22 10 2 8 2 3 3
60 22 41 41 18 68 32 0O O 32 27 5 5 9 5 5 0 5 9
61 8 0 25 75 25 63 13 O 13 13 25 13 25 O O O 13 O
62 44 100 0 O 100 0O O O 50 30 18 2 0O O O O O 0
63 31 71 26 3 97 3 0 O 32 29 26 6 0 3 0 3 0 0
64 52 92 6 2 9% 2 0 2 3 52 13 2 0 0 2 0 O 0
65 29 72 28 0O 100 O O O 17 34 3 10 3 0O O O O 0
66 26 9% 0 4 100 0 O O 15 50 27 4 O O O O 4 0
67 39 8 10 3 9 5 0 O 26 38 3 5 0 0 0 0 O 0
68 69 100 0 O 99 1 0 O 45 48 6 1 0 O O O O 0
69 52 13 58 29 77 23 0O O 8 10 15 13 6 15 15 2 13 2
70 56 80 11 9 89 9 2 0 9 41 29 7 4 4 4 0 4 0
71 72 64 18 18 76 22 1 O 14 14 18 18 14 7 4 4 4 3
72 28 100 0 O 100 0O O O 25 46 29 0 O O O O O 0
73 83 47 40 13 8 17 1 0 25 22 16 13 5 5 8 2 4 0
74 101 75 21 4 9 4 1 0 15 18 37 12 7 5 5 2 0 0
75 59 92 5 3 97 3 0 0 3 32 24 5 3 0 2 0 O 0
76 19 21 16 63 63 32 5 0 11 11 11 11 11 16 5 11 5 11
77 73 12 49 38 9 4 1 0 8 3 12 4 1 7 19 14 30 1
78 34 18 21 62 8 6 6 0O 9 9 9 29 15 6 12 3 9 0
79 13 100 0 O 100 0 O O 18 47 32 3 0 O O O O 0
80 43 8 14 0 100 0 O O 2 33 37 19 2 5 0 2 0 0
81 21 95 0 5 100 0 O O 14 33 24 19 10 0 O O O 0
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82 115 59 30 10 95 4 1 0 7 30 29 13 10 0 3 3 5 0
83 65 8 8 11 83 15 2 0 26 28 17 11 8 3 2 2 2 3
84 53 87 11 2 98 2 0 0 11 40 34 9 6 0 0O 0 0 0
85 91 67 30 3 9 5 0 0 7 19 25 25 11 7 2 3 1 0
86 47 96 0 4 9 4 0 0 40 40 11 4 2 0 0 0 2 0
87 54 100 0 O 98 2 0 0 30 31 28 7 2 2 0 0 0 0
88 33 27 45 27 8 18 0O 0 3 12 15 21 21 0 6 3 15 3
89 84 92 7 1 99 1 0 0 4 27 37 18 5 4 4 1 1 0
90 91 9% 4 0 99 1 0 0 4 26 41 16 9 2 0 0 1 0
91 76 92 5 3 97 3 0 0 11 29 25 21 5 4 4 0 1 0
92 115 97 3 0 99 1 0 0 12 43 29 10 5 0 0O 0 1 0
93 28 9% 4 0 100 O O 0 39 25 3 O 0O 0O O 0 0 0
94 8 8 12 2 100 0 O 0 22 31 2 11 5 5 0 0 1 0
95 25 100 0 O 100 O O O 44 24 20 12 0 0 O 0 0 0
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ANEX0 — B: curvas média e de desvio padrao por
estrato de consumo e tipo de consumidor.
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Anexo B - Curvas média e de desvio padrao por estrato de consumo e tipo de consumidor.
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Anexo - C: Exemplo de aplicacdo do método Bootstrap
utilizado no trabalho.
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Anexo C — Exemplo da aplicacdo do método Bootstrap utilizado no trabalho.

Considere um estrato de consumo A, pertencente ao tipo de consumidor B,
contendo 05 consumidores. Para cada um dos consumidores sdo disponibilizados 04
instantes pertencentes aos 96 instantes de sua curva de demanda média. A tabela abaixo

apresenta estes parémetros.

Instante 01 Instante 02 Instante 03 Instante 04
Consumidor -01 0,7710 0,6350 0,6750 0,6410
Consumidor -02 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
Consumidor -03 1,6920 1,6420 1,6920 1,2020
Consumidor -04 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870
Consumidor -05 0,4300 1,0450 0,1860 0,7080

Para a execucdo do método bootstrap, definiu-se uma re-amostra de tamanho 03.
Lembrando que o nimero de interacfes que 0 método Bootstrap executa é igual ao nimero
de re-amostras definido. Os indices dos consumidores s@o escolhidos aleatoriamente para

cada re-amostra. A tabela abaixo apresenta os indices.

Re-amostra 01 Re-amostra 02 Re-amostra 03
5 2 1 4
83T 2 3 2
g g 3 3 2
== 4 1 4
© 2 4 4

A tabela abaixo apresenta a primeira interagdo do método Bootstrap. Para cada
instante, os valores de demanda média foram arranjados conforme disposi¢do dos indices

de consumidores apresentado na tabela anterior no campo de re-amostra 01.

Conforme descrito no item 3.8.2, utiliza-se os parametros de média, 2,5 percentil

e 97,5 percentil. Assim a tabela abaixo apresenta os resultados deste procedimento.

Instante 01 Instante 02 Instante 03 Instante 04

Consumidor -01 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
Consumidor -02 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
Consumidor -03 1,6920 1,6420 1,6920 1,2020
Consumidor -04 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870
Consumidor -05 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
Média 1,4400 1,2444 1,0720 0,9580

2,5 Percentil 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
97,5 Percentil 2,9070 1,9730 1,6920 1,2020

A tabela abaixo apresenta a segunda interacdo do método bootstrap.
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Instante 01 Instante 02 Instante 03 Instante 04
Consumidor -01 0,7710 0,6350 0,6750 0,6410
Consumidor -02 1,6920 1,6420 1,6920 1,2020
Consumidor -03 1,6920 1,6420 1,6920 1,2020
Consumidor -04 0,7710 0,6350 0,6750 0,6410
Consumidor -05 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870
Média 1,5666 1,3054 1,1602 0,9346
2,5 Percentil 0,7710 0,6350 0,6750 0,6410
97,5 Percentil 2,9070 1,9730 1,6920 1,2020

A tabela abaixo apresenta a Gltima interacdo do método bootstrap.

Instante 01 Instante 02 Instante 03 Instante 04
Consumidor -01 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870
Consumidor -02 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
Consumidor -03 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
Consumidor -04 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870
Consumidor -05 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870
Média 2,0910 1,5319 0,9870 0,9390
2,5 Percentil 0,8670 0,8690 0,8670 0,8670
97,5 Percentil 2,9070 1,9730 1,0670 0,9870

Apbs a ultima interacdo, calcula-se a média das médias das interacfes e a média

dos percentis. Assim, obtém-se a curva de demanda média representativa do estrato A e

seu intervalo de confinaca. A tabela abaixo apresenta estes resultados.

Média 1,6992 1,3604 1,0731 0,9439
2,5 Percentil 0,8350 0,7910 0,8030 0,7917
97,5 Percentil 2,9070 1,9730 1,4837 1,1303
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