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RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia de desagregacdo energética de prossumi-
dores e estimacio de indicadores hordrios de operacdo, com o objetivo de representar o
comportamento de um sistema de distribuicdo de energia elétrica (SDEE). A metodologia
de desagregacdo utiliza como entrada apenas os dados mensais liquidos, uma geracao de
referéncia e curvas de carga tipicas de consumidores residenciais, comerciais e industriais
atendidos em baixa tens@o. Para a validacdo da metodologia de desagregacao sdo utiliza-
das unidades prossumidoras (UPs) sintéticas de treze classificacdes diferentes, a qual se
mostrou eficiente em estimar o consumo € a geragdo brutos ao longo dos meses do ano.
Neste trabalho também ¢ apresentada a metodologia de célculo de indicadores operacio-
nais, os quais sao utilizados para avaliar o comportamento hordrio de um SDEE ao longo
de um ano. Os resultados obtidos por intermédio de estudos de fluxo de poténcia em
um sistema teste de 23 nds demonstram uma boa precisao da abordagem proposta. Além
disso, os resultados evidenciam o potencial do método proposto, uma vez que viabilizou
o estudo detalhado de um SDEE com inser¢do de GD, sem a necessidade de sistemas de
medicao de energia elétrica avangados.

Palavras-chave: Sistemas de distribuicido, geracao distribuida, prossumidor, desa-
gregacao energética, geracio solar fotovoltaica.



ABSTRACT

This study presents a methodology for energy disaggregation of prosumers and esti-
mation of hourly operation indicators, in order to represent the behavior of a power distri-
bution system (PDS). The disaggregation methodology uses as input net monthly data, a
reference generation and typical load curves of residential, commercial and industrial low
voltage consumers. For disaggregation methodology validation, synthetic prosumer units
of thirteen different classifications are used, which proved to be efficient in estimating
gross consumption and generation over every month of a year. This work also presents
methods for calculating operational indicators, which are used to estimate the PDS behav-
ior over a year. The results obtained through power flow studies in a 23-node test system
demonstrate a good accuracy of the proposed approach. Additionally, the results show
the potential of the proposed method, since it enabled a detailed study of PDS with DG
penetration, without the need for advanced electrical energy measurement systems.

Keywords: Distribution systems, distributed generation, prosumer, load disaggrega-
tion, solar photovoltaic generation.
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1 INTRODUGCAO

E notério que o uso da energia elétrica estd intimamente ligado ao desenvolvimento
humano. No entanto, a eletricidade ainda nao é economicamente armazenavel em larga
escala, sendo necessario manter o equilibrio em tempo real entre oferta, demanda e per-
das. Para isso, o setor elétrico se expandiu e se consolidou a partir da geracdo de energia
elétrica centralizada, com grandes usinas geradoras interligadas as cargas por meio de
longos sistemas de transmissdo e redes de distribuicdo passivas e radiais, com fluxo uni-
direcional da eletricidade (sentido geragdo—carga). Atualmente, 3/4 da poténcia instalada
de geracdo no pais € composta por usinas hidroelétricas e termoelétricas, conforme os
dados disponibilizados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e listados na
Tabela 1.

Tabela 1: Matriz elétrica brasileira considerando as usinas em operagao.

Tipo Quantidade de Usinas Poténcia Fiscalizada

[MW] [%]

Usina Hidrelétrica 218 103.003  56,32%
Usina Termelétrica 3112 44.939 24.57%
Central Geradora Edlica 812 21.585 11,80%
Pequena Central Hidrelétrica 430 5.578 3,05%
Central Geradora Solar Fotovoltaica 8590 4.942 2,70%
Usina Termonuclear 2 1.990 1,09%
Central Geradora Hidrelétrica 736 844 0,46%
Central Geradora Undi-elétrica 1 0,05 0,00%

Total 13901 182.881 100,00%

Fonte: ANEEL (2022a).

A proliferacao de recursos energéticos distribuidos (REDs) € uma realidade recente, a
qual iniciou hd uma década com o marco regulatdrio da geracao distribuida (GD), estabe-
lecido pela ANEEL por intermédio da Resolugdo Normativa ntimero 482/2012. Dentre os
principais aspectos este documento essencialmente: (i) tornou possivel a instalacao de mi-
cro (até 100 kW) e minigeracao (até 1 MW); (ii) definiu politicas de autoconsumo remoto
a partir de créditos de energia; e (iii) estabeleceu diretrizes regulatdrias para faturamento
pelo consumo liquido (conhecida como net metering). Esta regulamentagdo fez com que
surgisse a figura do “prossumidor” (do inglés, prosumer), expressdao que provém da jun-
cdo de produtor e consumidor, representando as unidades consumidoras que produzem
energia elétrica e compartilham o excedente com sistema (ZAFAR et al., 2018). Embora
tal cendrio pareca inicialmente atrativo, o alto custo das tecnologias tornou incipiente a
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insercdo de GD na matriz energética brasileira nos primeiros anos da Resolu¢do Norma-
tiva n. 482/2012. Com a evolucao mundial de tecnologias de geracdo, por meio de fontes
renovaveis, o aumento na escala de produgdo de fontes solar fotovoltaica e edlica e o
surgimento de novas politicas publicas, como a Resolu¢do Normativa n. 687/2015 — que
permitiu novas configuracdes como a geracao compartilhada e o empreendimento com
multiplas unidades consumidoras (redefinindo limites de capacidade, sendo 75 kW para
micro e 5 MW para minigeragdo) — viabilizou a consolidacdo da GD no pais. Conforme
os dados mostrados na Figura 1, a conex@o de mini € micro GD estd em plena ascensao
na matriz energética brasileira (ANEEL, 2022b). Além disso, a politica de incentivo de
autoconsumo remoto (com créditos pelo fornecimento de energia) é uma realidade.

Figura 1: Evolugdo da inser¢do de recursos energéticos distribuidos no Brasil (entre
01/01/2012 e 20/05/2022).
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A integracdo de REDs trouxe novas questdes técnicas a serem analisadas no planeja-
mento da operagdo e da expansao de sistemas de distribui¢do de energia elétrica (SDEE).
A medida em que os usudrios de baixa tensdo passam ndo sé a consumir, mas a produzir
energia, ocorre o fluxo bidirecional de energia elétrica, que registrado em grande escala,
a partir da proliferacdo de REDs, tem transformando gradualmente as redes passivas e
radiais em sistemas ativos (para fornecimento de energia aos usudrios finais) (LI; WANG;
XIA, 2018; GAZIJAHANI; SALEHI, 2018). Esta transicdo de rede passiva para rede
ativa tem impactos técnicos e financeiros, em uma extensdo que depende das caracteristi-
cas especificas do SDEE, da localiza¢do da GD e do tipo de GD — firme ou varidvel.

Seguindo a tendéncia mundial, o Brasil optou pelo sistema de net metering, para efe-
tuar a medicdo de bidirecional energia elétrica. Esse sistema consiste em uma politica
de incentivo a GD, a qual permite que consumidores que produzam sua propria energia
elétrica utilizem-na como crédito para abater, no todo ou em parte, seu consumo de ener-
gia ativa (VIEIRA; SHAYANI; DE OLIVEIRA, 2016). Dentre as formas de conexao e
de medi¢do formalizadas pelas normas brasileiras de net metering, a mais comumente
encontrada nas instalagdes € a medicao liquida bidirecional, a qual ndo permite a conta-
bilizacdo da energia que é gerada e consumida pela unidade prossumidora no momento
da gerac@o (no caso da energia solar, conhecida na literatura como behind-the-meter PV
Energy consumption). Neste caso, o faturamento se da pelo consumo liquido.
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Do ponto de vista técnico, uma conexdo de GD tem impactos nas perdas de energia
e nos perfis de tensdo, pois altera os fluxos de energia da rede, além de alterar as pra-
ticas de manutencao e restauragao do sistema. O aumento da geragao solar fotovoltaica
pode causar sobretensdo de alimentacdo, flutuagdes de tensdo, fluxo reverso de energia,
mau funcionamento do sistema de protecdo, entre outros (Kabir et al., 2021). Para mi-
tigar estes problemas, grande parte das concessiondrias de energia elétrica na atualidade
baseiam seus estudos de planejamento em resultados de simulagdo de fluxo de poténcia,
calculando indicadores operacionais a partir de uma base de dados histérica. Entretanto,
considerando que as bases histdricas de distribuidoras brasileiras registram apenas o con-
sumo liquido mensal de cada prossumidor conectado ao SDEE, € imperativo desenvolver
metodologias que permitam a caracterizacdo adequada das curvas de carga e de gera-
cdo de prosumidores. Especialmente porque a demanda varia devido a diversos fatores,
tais como: tipificacdo do dia (dia util, sdbado, domingo ou feriado), sazonalidade, fato-
res econdmicos, condi¢des climdticas, dentre outros; o que exige um detalhamento das
condic¢des operacionais a partir destes aspectos.

Nos udltimos anos diversos autores (como serd detalhado no Capitulo 2) dedicaram
seus esforcos em pesquisar e desenvolver técnicas de desagregacdo do consumo e da
geracdo dos prossumidores de SDEE. De forma geral, estas técnicas utilizam dados e ca-
racteristicas das unidades prossumidoras (UP) para estimar a geracao ao longo do tempo.
Assim, torna-se possivel quantificar valores brutos de consumo e de geracdo, os quais
sdo de extrema relevancia para fins de planejamento de SDEE e estimativa de indicadores
operacionais.

1.1 Objetivos

Os objetivos geral dessa dissertacdo é desenvolver uma metodologia de desagregacao
energética de prossumidores para andlise da operacdo de SDEE.
De forma especifica, esta dissertacdo também objetiva:

* estimar dados hordrios brutos de geracdo e consumo, a partir de dados liquidos
mensais;

* utilizar uma modelagem probabilistica de UPs em estudos de fluxo de poténcia;
* avaliar a operagdo de um SDEE por meio de diferentes indicadores operacionais;

* classificar adequadamente cada UP de acordo com seu consumo bruto mensal.

1.2 Estrutura da dissertacao
Os demais capitulos desta dissertagdo estdo estruturados da seguinte forma:

* no Capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo bibliografica sobre a andlise de sistemas
de distribui¢do com geragdo distribuida conectada. Inicialmente € feita uma com-
paracdo entre consumidores e prossumidores com relagdo as suas principais carac-
teristicas no sistema de medicao de energia elétrica, e como a desagregacao energé-
tica pode influenciar na caracterizagdo de uma unidade prossumidora. Em seguida,
sdo detalhados os principais indicadores operacionais do sistema de distribuicdo de
energia elétrica encontrados na literatura. Ao final deste capitulo sdo apresentados
os principais trabalhos correlacionados ao tema desta dissertacao;
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no Capitulo 3 € apresentada a modelagem adotada para a desagregacio energética
de prossumidores conectados a um sistema de distribui¢do de energia elétrica;

no Capitulo 4 € apresentada a metodologia de célculo dos indicadores operacionais
propostos para a andlise da presenca de GD em sistemas de distribui¢ao;

no Capitulo 5 sdo apresentadas as simulagdes utilizadas para validar os métodos
descritos nos capitulos 3 e 4;

no Capitulo 6 sdo discutidas as conclusdes e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 A[\lALISE DE SISTEMAS DE DISTRIBUIGAO COM GE-
RACAO DISTRIBUIDA: REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os sistemas elétricos de poténcia tém a funcdo de fornecer energia elétrica aos usua-
rios, com a qualidade adequada, no instante em que for solicitada (KAGAN; DE OLI-
VEIRA; ROBBA, 2005). O SDEE, por sua vez, distribui a energia elétrica recebida do
sistema de transmissao aos grandes, médios e pequenos consumidores. As redes de dis-
tribuicdo em média tensdo operam radialmente, das subestacdes alimentadas por uma ou
mais linhas de transmissdo ou subtransmissdo até os usudrios finais. Nas subestagcdes
existem transformadores de energia elétrica que podem possuir comutadores de tap sob
carga, os quais auxiliam na regulacdo de tensdo de todos os alimentadores atendidos pela
subestacdo. Os alimentadores, atendidos pelas subestacdes, sdo basicamente compostos
por linhas de média tensdo (MT) e transformadores de distribui¢ao (TDs), nos quais estdao
conectadas as redes de baixa tensdo (BT), que por sua vez atendem as cargas neste nivel
de tensao (SHORT, 2014; RESENER, 2016). Além das linhas e transformadores, fazem
parte de um SDEE equipamentos de protecdo, chaves de manobra e equipamentos para
regulacdo de tensdo e controle de poténcia reativa. Dentro desta tltima categoria, tem-se
os bancos de capacitores (BCs) e os reguladores de tensdao (RTs). As linhas de MT aten-
dem também os transformadores particulares, aos quais estdo conectados consumidores
de maior porte. No Brasil, estes consumidores pertencem ao grupo tarifario A, sendo
atendidos em tensdao maior ou igual a 2,3 kV. Os demais consumidores sio atendidos com
tensdo abaixo de 2,3 kV, e pertencem ao subgrupo B (ANEEL, 2021a).

A proximidade geogréfica da producdo de energia elétrica com os consumidores de
baixa tensao, por meio da GD, além das politicas de incentivo de auto-consumo remoto
(com créditos pelo fornecimento de energia) e a reducdo no valor desta tecnologia, jus-
tificam a crescente inserc@o destas fontes nos SDEEs. De acordo com ANEEL (2021b),
97,6% da poténcia instalada de GD no Brasil provém de fontes solar fotovoltaica e e6-
lica. Se, por um lado, fontes renovdveis de energia apresentam intimeros beneficios ao
meio ambiente, por outro lado, ainda ndo é economicamente vidvel o armazenamento de
energia em larga escala, e para fins de conversao em energia elétrica, sua capacidade de
producdo estd subordinada a disponibilidade da fonte de energia (muitas vezes, intermi-
tente).

Nesse contexto, o presente capitulo apresenta as particularidades de medicdo de uni-
dades prossumidoras e os principais modelos para representar seus perfis de consumo e
geracdo. Além disso, s@o apresentadas as defini¢des, caracteristicas e generalidades de
uma andlise da operacdo de SDEE contendo geracdo intermitente de eletricidade. Por
fim, s3o discutidas as abordagens correlatas ao método proposto nesta dissertacao.
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2.1 Medicao de energia elétrica em Unidades Prossumidoras

A medigdo € o processo realizado por um equipamento que possibilita a quantificacdo
e o registro de grandezas elétricas associadas ao consumo ou geragdo de energia elétrica
e a poténcia ativa ou reativa, quando aplicavel (ANEEL, 2021c). Dependendo do nivel de
tensao, os medidores de energia podem ser conectados a rede de forma direta ou indireta.
A forma direta geralmente € utilizada em pontos de conexdo com baixa tensdo, pois as
caracteristicas construtivas do medidor permitem que ele seja conectado diretamente en-
tre o ponto de conexdo com a rede e o local de consumo de energia. J4 a conexao indireta
geralmente € adotada quando o nivel de tensdo € mais elevado, o que exigiria caracte-
risticas construtivas mais especificas para o sistema de medi¢do, aumentando seu custo.
Por esta razdo, no segundo caso, a medi¢do da tensdo e da corrente (gradezas as quais o
medidor de energia estd submetido), sdo reduzidas com a utilizacdo de um transforma-
dor de potencial (TP) e um transformador de corrente (TC). Além da forma de conexao,
os medidores de energia elétrica sdo classificados de acordo com o niimero de elementos
transdutores, sendo estes associados a uma bobina de tensdo e uma de corrente. Conforme
a quantidade e as caracteristicas dos elementos de um medidor ele serd capaz de medir
um determinado nimero de grandezas como poténcia ativa, poténcia reativa, poténcia
aparente, etc (MIYASAKA, 2020).

Em relacdo a tecnologia, os medidores de energia elétrica podem ser eletromecéni-
cos ou eletronicos. Basicamente, os medidores eletromecanicos utilizam o principio da
indugdo eletromagnética para fazer seus registros, enquanto o medidor eletronico utiliza
circuitos integrados que sdo responsaveis pelo registro das grandezas elétricas (MIYA-
SAKA, 2020).

Para adequar a medicao bidirecional de energia elétrica, a Agéncia Nacional de Ener-
gia Elétrica (ANEEL) publicou a Resolu¢do Normativa n. 502/2012 (ANEEL, 2012) que
atribui as distribuidoras a responsabilidade pela instalacdo e operagdao dos medidores ele-
tronicos. A Figura 2 ilustra os trés arranjos possiveis de net metering em UPs encontrados
na literatura. Dentre as formas de conexdo e de medi¢do disponiveis, a mais comumente
encontrada nas UPs é a medi¢do liquida bidirecional, ilustrado pela Figura 2(a), a qual
ndo permite a contabilizagdo da energia bruta que é gerada e consumida pela UP no mo-
mento da geracdo. Neste caso, o faturamento se dad pela energia liquida registrada no
medidor operante na entrada de energia. Este tipo de medi¢do € amplamente utilizado por
ser o mais simples que atende a necessidade de registro de energia para faturamento, pois
registra a energia liquida consumida, que serve como base para o célculo do valor da fa-
tura, e a energia liquida injetada no sistema de distribui¢ao, que € utilizada para calcular o
desconto no valor da fatura da UP e o valor dos possiveis créditos de energia para uso em
periodos de déficit na geracdo. Mesmo atendendo as exigéncias minimas para um correto
faturamento de uma UP, esse esquema de medi¢cao omite informagdes e caracteristicas de
carregamento da instalacdo, o que pode ser prejudicial para a concessiondria responsdvel
pela distribui¢c@o de energia.

O esquema de medic¢do ilustrado pela Figura 2(b) é composto por medidores unidire-
cionais de energia. Observa-se que existe um medidor unidirecional que registra a energia
bruta gerada pela GD que chega ao barramento principal da UP, além de outro medidor
unidirecional que registra a energia bruta consumida. Neste caso, por mais simples que o
medidor de energia seja, é possivel saber qual o total de energia gerada e consumida ao
longo de um periodo de tempo, como um més por exemplo. Mesmo o segundo esquema
de medicao fornecendo informacgdes mais detalhadas sobre a demanda de uma UP, ele
raramente € utilizado no Brasil. Alguns dos motivos da baixa taxa de utilizacdo deste
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Figura 2: Exemplos de esquemas de medi¢do de energia elétrica.
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Fonte: Adaptado de NIKOLAIDIS; CHARALAMBOUS (2017).

esquema de medicao pode ser o custo superior, pois sdo necessarios dois medidores de
energia. Também existe a necessidade de alteracdo na entrada de energia, no caso onde
¢ instalada uma unidade geradora junto a uma unidade consumidora convencional, exi-
gindo reposicionamento do medidor com relagdo ao barramento da UP, pois o medidor
de energia consumida deve ficar entre o ponto de conexdo comum e o quadro geral de
distribuigao.

O esquema de medicao apresentado pela Figura 2(c) possui caracteristicas muito simi-
lares aquelas apresentadas pelo esquema de medi¢do da Figura 2(a), na qual um medidor
bidirecional registra os valores de energia liquida consumida e injetada na rede, porém
também existe um medidor unidirecional entre a unidade geradora e o ponto de conexao
comum que registra a energia bruta gerada. Com a adicdo deste medidor unidirecional
€ possivel determinar o valor bruto da energia consumida através de um célculo de de-
sagregacdo energética muito simples, pois a diferenga entre a energia bruta gerada, que
¢ registrada no medidor unidirecional, e a energia liquida, que € registrada pelo medidor
bidirecional, resulta no autoconsumo, ou seja, a parcela da energia consumida que ndo foi
registrada pelo medidor bidirecional.

Sob o ponto de vista da distribuidora, ndo hé distin¢do entre os esquemas de medi¢ao
representados na Figura 2(a) e (c), pois ela no tem acesso aos dados do medidor unidire-
cional que registra a energia bruta gerada, tendo em vista que este medidor estd acoplado
ao sistema que faz a conexdo entre a unidade geradora e o ponto de conexdo comum. No
caso particular da geracdo solar fotovoltaica, o medidor unidirecional da geracdo bruta
geralmente estd acoplado ao inversor de frequéncia que faz a conexao dos modulos foto-
voltaicos e o ponto de conexdo comum, e seus dados registrados sdo de acesso restrito ao
proprietario da UP e a empresa responsdvel por projeto e instalacdo da unidade geradora.

A Figura 3 ilustra um exemplo de uma curva de carga e geracdo didria de um prossu-
midor, no qual a drea em azul representa o valor liquido da energia consumida, a curva em
preto representa o consumo bruto da UP, a drea em verde representa o valor liquido (exce-
dente) de energia gerada e injetada na rede e a curva em vermelho exibe o comportamento
da geracao bruta.

E interessante observar que, na Figura 3, existe uma drea comum s curvas de geracio
bruta (em vermelho) e de consumo bruto (em preto). Esta drea é a parcela da energia
que representa o autoconsumo da UP, que € a energia que foi gerada pelo sistema foto-
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Figura 3: Curva de carga e gera¢do de um prossumidor.
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Fonte: Adaptado de NIKOLAIDIS; CHARALAMBOUS (2017).

voltaico e que foi consumida antes que o medidor na entrada de energia a registre. Por
consequéncia, o operador do sistema de distribuicdo, que conecta esta UP a rede, nao
tem informagdes sobre a parcela de energia que representa o autoconsumo, omitindo uma
parcela significativa da demanda real em horarios que o sistema fotovoltaico estd em ope-
racao.

2.1.1 Desagregacao Energética

Devido as caracteristicas dos sistemas de medicdo de consumo e geracdo liquidos,
estimar os valores reais de demanda de uma UP torna-se uma tarefa complexa, tendo em
vista que a concessiondria responsdvel pela distribuicdo de energia elétrica geralmente
ndo tem acesso aos valores brutos de consumo e geracdo. Para contornar esse problema,
alguns estudos tém abordado diferentes metodologias de desagregacao energética dos da-
dos liquidos de medicdo de UPs. De forma geral, as técnicas de desagregacdo dependem
de um conjunto de dados de entrada distintos entre si, de forma que técnicas mais pre-
cisas e complexas demandam um nimero maior de dados, mais precisos € com alta taxa
de amostragem. Conforme Cheung et al. (2018), uma infraestrutura de medicao avan-
cada (do inglés, advanced metering infrastructures - AMI) pode monitorar as medicoes
agregadas de residéncias, o consumo desagregado e os componentes de geracao solar fo-
tovoltaica e, a partir disso, aplicar modelos de otimizacao em redes inteligentes, pois com
este sistema de medi¢do se tem uma alta observabilidade do comportamento da rede.

Haja vista que apenas os dados de faturamento de uma UP (valores liquidos mensais
da energia consumida e injetada) e uma estimativa da geragdo mensal bruta normalmente
sdo disponibilizados, busca-se estimar a energia mensal total consumida aplicando dife-
rentes técnicas de desagregacdo. Com isso, obtém-se uma estimativa da demanda da UP,
porém o detalhamento hordrio desta grandeza permanece desconhecido. Dessa forma, as
principais técnicas de desagregacdo da literatura geralmente utilizam grandes infraestru-
turas de medicao, um conjunto extenso de dados, ou ambos.
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2.2 Andlise da operacao de sistemas de distribuicao

A implantacio de conceitos das redes inteligentes (em inglé€s, smart grids) torna pos-
sivel obter uma grande quantidade de dados, os quais podem ser utilizados para melhor
operar e planejar o SDEE. Estes conceitos estdo relacionados a uma rede com conside-
rdvel integracdo de tecnologia da informacao, telecomunicagdo, sensoriamento, medi¢ao
e automacgdo de equipamentos. Com isso, pode-se aprimorar a operacdo do sistema e
a capacidade de atender cendrios operativos com GDs varidveis e distribuidas, aumen-
tando a confiabilidade do sistema como um todo. Embora desafiado por metodologias
tradicionais, o conceito de smart grids pode levar a alternativas que resultem em custos
operacionais e de investimento mais baixos.

Atualmente, em fun¢do da caréncia de ferramentas mais sofisticadas, grande parte das
concessiondrias de energia elétrica baseia seus estudos de planejamento nos resultados de
simulacao de fluxo de poténcia para poucas condicdes de carga definida. A avaliacdo de
situacOes extremas tende a fazer com que os investimentos sejam superdimensionados, au-
mentando de modo proibitivo o custo de operagdo e expansdo. Por outro lado, a avaliagio
apenas de valores médios subestima as reais necessidades do sistema. Todavia, a busca
por solucdes otimizadas para o problema de planejamento considerando as incertezas da
operacdo dos SDEE pode se tornar complexa, considerando que a modelagem matematica
deve representar da forma mais aproximada um problema real, e permitir sua resolugdo
por meio de técnicas adequadas e de complexidade computacional razodvel (FERRAZ,
2020).

2.2.1 Indicadores

Em um SDEE, os indicadores operacionais devem refletir plenamente o estado de
operagdo da rede de distribui¢do considerando a presenga de GD. Com base em critérios
objetivos, sistematicos, praticos e cientificos, os indicadores devem ter as caracteristicas
de computacgdo simples e aplicacao pratica de engenharia (LIU et al., 2016).

Diante de um cendrio com uma cobranga cada vez maior por parte dos consumidores
por um fornecimento de qualidade, ininterrupto e com metas mais rigorosas de continui-
dade do fornecimento, existe a necessidade de minimizar as interrup¢des no fornecimento
de energia, pois estas impactam de forma significativa em prejuizos financeiros e sociais,
tanto para a empresa distribuidora quanto para os consumidores. Dessa forma, € evi-
dente a importancia de se considerar indicadores de continuidade na definicdo de planos
de investimentos em SDEE. Além dos indicadores estabelecidos pela ANEEL (ANEEL,
2020), focados na qualidade do produto e do servico, existem outros indicadores que po-
dem ser muito importantes na avaliacdo da condi¢do de operacdo dos alimentadores da
rede de distribui¢do. Entre estes indicadores, se destacam:

1. perdas ativas nos condutores;
2. carregamento nos condutores da rede de distribui¢ao;

3. fator de poténcia do alimentador.

Conforme definido no Médulo 8 dos Procedimentos de Distribui¢io (ANEEL, 2020),
diversos fendmenos sdo associados com a qualidade do produto em regime permanente ou
transitdrio, classificados entre permanente e transitério, conforme exemplificado a seguir:

1. Fendmenos de regime permanente:
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(a) tensdo em regime permanente;
(b) fator de poténcia;

(c¢) harmonicos;

(d) desequilibrio de tensao;

(e) flutuacdo de tensio;

(f) variacao de frequéncia.
2. Fendmenos de regime transitorio:

(a) variagdes de tensdo de curta duracdo - VICD.

Embora todos estes fendmenos tenham relevancia em descrever a qualidade do pro-
duto, o que ainda mais se destaca estd relacionado com a tensdo em regime permanente,
por intermédio dos “Indicadores de Conformidade do Nivel de Tensdo”, cujo histérico
vem sendo disponibilizado na pagina da ANEEL.

Segundo RESENER (2016) um perfil de tensdo adequado € benéfico tanto para as
concessiondrias de distribuicdo quanto para os consumidores, uma vez que possibilita a
reducdo das perdas de energia e aumenta a satisfacdo dos clientes devido a qualidade
da energia sendo fornecida. Além disso, manter os niveis de tensdo dentro das faixas
indicadas como adequadas pelo 6rgdo regulador significa evitar compensagdes financeiras
a serem pagas por violagdes dos limites estabelecidos nas normas.

2.3 Principais abordagens correlatas ao método proposto

Com o objetivo de mapear os principais estudos disponiveis na literatura, os quais sao
correlacionados ao tema deste trabalho, inicialmente, foi feita uma analise bibliométrica
a partir de artigos disponiveis nas bases de pesquisa Scopus e IEEE Xplore. Para verificar
os principais termos utilizados nos artigos das bases, que foram selecionados pela sua
relevancia sobre o tema desagregacdo energética (do inglés, load disaggregation), foi
construida a nuvem com as palavras-chave, ilustrada pela Figura 4, onde o tamanho da
fonte aumenta conforme a recorréncia da palavra.

Figura 4: Nuvem de palavras com as palavras-chave da base de periddicos.
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Fonte: O autor (2022).

Complementarmente, foi construido um diagrama que identifica uma rede com o his-
térico de citacdes diretas entre os autores. Dessa forma, € possivel identificar os principais
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trabalhos e como eles contribuiram para o desenvolvimento de outros trabalhos do mesmo
tema. A Figura 5 exibe a rede obtida com o histérico de citacdes diretas, organizando os
trabalhos por autor principal e ano de publicacdo. De acordo com esse diagrama percebe-
se que o tema deste trabalho € recente e vem ganhando foco de diversos pesquisadores no
mundo.

Figura 5: Diagrama com o histdrico de citacdes diretas entre os autores da base de perio-
dicos.
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Fonte: O autor (2022).

Com base na bibliometria realizada, foram selecionados os principais trabalhos liga-
dos a desagregacao energética de prossumidores. A Tabela 2 apresenta o levantamento
das caracteristicas de 7 estudos selecionados, destacando aspectos relacionados a técnica
de andlise, ao sistema de medicao, ao modelo de geracdo e a validagdo. A ultima coluna
da Tabela 2, identificada por “*”, descreve as principais caracteristicas da metodologia
proposta nesta dissertacdo. O detalhamento das referéncias indicadas por A a G € apre-
sentado nas subsecdes a seguir.

2.3.1 Estudo de CHEN; IRWIN (2017)

O método denominado de SunDance € descrito em CHEN; IRWIN (2017) e se cons-
titui em um método baseado em modelos de estimagdo do tipo “caixa-preta” para desa-
gregacao de dados de consumo geragcdo. O método possui duas premissas como base:

* modelo de geracdo de céu limpo: € possivel estimar a capacidade maxima de gera-
¢ao de um sistema fotovoltaico com base nas suas caracteristicas fisicas, localizacao
e incidéncia solar;

* efeito universal de condi¢des solares: dois sistemas fotovoltaicos sob as mesmas
condi¢des climdticas recebem a mesma irradiacao solar.

O método € dividido nas seguintes etapas:

1. A primeira etapa do método SunDance é determinar a geragao solar mdxima em
condicdes de céu limpo, utilizando como base nos dados histéricos de medic¢ao



Tabela 2: Caracteristicas principais das referéncias selecionadas.
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Caracteristicas

Referéncias’

A

C

D

E

F

K-means clustering
K-medoids clustering
Modelo oculto de Markov
Técnicade  Caixa preta
andlise Programacdo Linear
Programacao nao Linear
Redes Neurais
CSGE?

B
v
v

v
v

Liquido bidirecional simples
AMI
uwPMU

Sistema de
medicao

Histdrico de geragao

Modelode  Geragdo em tempo real

geracao Dados meteorolégicos histéricos
Medicao local

UPs reais

UCs e UPs reais

Microrrede CE-CERT

3 cargas sintéticas

Simula¢des em sistema de 23 nds

Validacao

I Referéncias:
A - CHEN; IRWIN (2017);
B - Cheung et al. (2018);
C - KARA et al. (2018);
D - SOSSAN et al. (2018);
E - Kabir et al. (2019);
F - STAINSBY; ZIMMERLE; DUGGAN (2020);
G - Li et al. (2020);
* - Esta dissertagao.
2CSGE: Contextually Supervised Generation Estimator
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liquida de uma unidade prossumidora, a localizacdo e as caracteristicas fisicas da
unidade geradora.

2. A segunda etapa tem por finalidade determinar os efeitos que as condi¢des climati-
cas como nuvens, precipitacio, temperatura, etc., tem sobre a irradia¢do incidente
sobre os médulos fotovoltaicos.

3. Na terceira e ultima etapa, sdo utilizados os resultados das duas primeiras etapas
para realizar a desagregacdo. Subtraindo a geracdo resultante das duas primeiras
etapas do valor liquido registrado no medidor obtém-se o consumo bruto da unidade
prossumidora.

O método € testado usando dados de medic¢des liquidas de poténcia de 100 edificios,
e apos andlise dos resultados apresenta precisdao semelhante a métodos que utilizam uma
quantidade maior de dados de entrada.

2.3.2 Estudo de Cheung et al. (2018)

O método de desagregacdo utilizado por Cheung et al. (2018) baseia-se na premissa
de que os padrdes de consumo de unidades prossumidoras podem ser estimados com base
nos padrdes de consumo de unidades consumidoras na mesma regiio. E importante notar
que tanto as UPs quanto as UCs possuem infraestruturas de medi¢do avancada e estdo
conectadas a redes elétricas inteligentes. Como dados de entrada, o método proposto
utiliza registros histéricos de consumo e geracdo liquidos das UPs e UCs e a radiacdo
solar da National Solar Radiation Database do National Renewable Energy Laboratory,
e o estudo de caso foi realizado no estado do Texas nos Estados Unidos.

Utilizando o algoritmo K-means clustering os consumidores e os prossumidores sao
separados em dois grupos. Posteriormente, os consumidores sdo classificados e agrupados
em diversos clusters de acordo com seus padrdes de consumo. Isso serve de entrada para
a proxima etapa do método de desagregacao.

Sabendo que durante o periodo noturno a gera¢do dos mddulos fotovoltaicos € nula,
os prossumidores sdo classificados de acordo com os clusters dos consumidores, conside-
rando apenas o periodo noturno, tendo em vista que o valor liquido registrado no medidor,
neste periodo, represente apenas consumo tanto para as UCs quanto para as UPs. Com
base nesta classificacdo, Cheung et al. (2018) assume que o consumo das UPs no periodo
com geragdo segue o comportamento das UCs, desde que ambas pertencam ao mesmo
cluster.

2.3.3 Estudo de KARA et al. (2018)

Dois métodos de desagregacdo de dados da carga sdo avaliados em KARA et al.
(2018). Ambos utilizam dados agregados liquidos coletados no inicio do alimentador
ou na entrada da subestacdo e informagdes aproximados de irradiacdo solar. Estes ul-
timos dados sao obtidos de informagdes de irradiacdo solar de estacdes meteoroldgicas
localizadas préximas dos locais onde os painéis fotovoltaicos estdao efetivamente instala-
dos. Os dados das cargas sdo obtidos de 2 Micro-Unidades de Medig¢ao Fasorial (uPMUs)
com frequéncia de amostragem de 120 Hz, sendo em seguida convertidos para amostras
com intervalo de 1 minuto. Os autores propdem modelos de regressao lineares tanto para
a carga como para geragao fotovoltaica, os quais sio ajustados estatisticamente com base
nos dados de entrada e os erros avaliados em comparagao com outros métodos. Os au-
tores ilustram o método através de iniimeros exemplos, mostrando assim as dificuldades
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e erros relacionados aos métodos propostos. Entre as principais conclusdes, estd a cons-
tatacdo que ndo ha variac@o nos erros estimados para um taxa de amostragem maior que
0,2 amostras por minuto.

2.3.4 Estudo de SOSSAN et al. (2018)

SOSSAN et al. (2018) propdem e comparam 4 métodos diferentes, denominados A,
B, C e D, para desagregacdo de dados de consumo e geracao fotovoltaica, os quais tam-
bém se baseiam em hipdteses diferentes. Trés destes métodos sdo baseados em séries
temporais (dominio do tempo) e um deles no dominio da frequéncia. Além de medi¢des
de consumo liquido, os métodos requerem dados de irradiagcdo global horizontal, os quais
sdo assumidos como disponiveis para os locais considerados. Os métodos sdo testados
e avaliados com base em dados reais de medi¢do de quatro consumidores ao longo de
um ano na regido da Basiléia na Suica. Os dados de fluxo de poténcia liquida no ponto
de conexdo comum e da geragdo solar fotovoltaica sio amostrados em intervalos de 10
segundos. Os consumidores analisados também possuem baterias para armazenamento
de energia. A influéncia da temperatura ambiente sobre a eficiéncia dos painéis solares
¢ considerada através de modelos aproximados e de fatores de correcao. Os métodos A,
B e C testados utilizam técnicas de minimizag¢do para desagregacdo energética dos re-
gistros liquidos, considerando dados histéricos e amostras em tempo real de medidores
inteligentes. Além disto, o método D usa também andlise espectral e se baseia na obser-
vagdo experimental de que existem similaridades em uma dada faixa de frequéncia entre
os dados agregados (liquidos) e os dados apenas de geragdo fotovoltaica.

2.3.5 Estudo de Kabir et al. (2019)

Um método nao supervisionado que combina e integra um modelo fisico de equi-
pamentos de geracdo fotovoltaica com modelos estatisticos € apresentado em Kabir et al.
(2019). Este modelo estima de forma aproximada e iterativa os parametros de operagao de
painéis fotovoltaicos (poténcia, angulo de inclinacdo, orientacao, eficiéncia, etc.) e tam-
bém se baseia num modelo regressivo de Cadeias de Markov Ocultas para estimar a carga.
Como principal vantagem os autores citam que ele pode ser empregado sem a localizagao
exata do consumidor. Além disto, os autores citam que o método reduz em mais de 40%
os erros obtidos com métodos similares de desagregacdo. Desta forma, além da exata
localizag@o, o método assume que ndo existem dados histricos sobre consumo, geracao,
nem parametros da configuracao do painel solar instalado; assume-se que apenas a loca-
lizagcdo da cidade do consumidor é conhecida (latitude e longitude). Os testes e validag¢ao
sdo realizados com dados de 197 consumidores residenciais com pain€is fotovoltaicos da
cidade de Austin, estado do Texas nos Estados Unidos, medidos com intervalos de 15 min
por um periodo de aproximadamente 27 dias do més de outubro de 2015.

2.3.6 Estudo de STAINSBY; ZIMMERLE; DUGGAN (2020)

O algoritmo proposto por STAINSBY; ZIMMERLE; DUGGAN (2020) visa estimar
a carga de um dado consumidor comparando dados de periodos anteriores a instalagdo
de painéis fotovoltaicos com dados do mesmo consumidor posterior a instalacdo e com
condicdes meteoroldgicas semelhantes. Por outro lado, 0 método assume também que o
padrao de consumo nio se altera apds a instalacao dos painéis solares e que, além disto, o
nimero e o tipo de equipamentos usados pelo consumidor ndo se alteram ou, ainda, que o
proprietario ndo se mudou da residéncia. Estas hipdteses tem sido bastante questionadas
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por outros autores e contribuem para aumentar a incerteza associada com o método. A
validagdo e teste do método proposto € baseada em dados do Estado do Colorado (Esta-
dos Unidos) relativos a 4 anos de medi¢des através de medidores inteligentes (AMI) que
consistem em medicdes de energia liquida em intervalos de 15 min. Os autores também
apresentam dados comparativos de estimativa de producdo fotovoltaica, tanto em base
mensal como hordria, usando o modelo estatistico proposto € 0 modelo PV-STEM.

2.3.7 Estudo de Li et al. (2020)

Li et al. (2020) propdem um método para desgregar em tempo real os dados de cargas
de subestacdes usando conceitos de aprendizado de diciondrio e decomposicdo esparsa.
Os dados histéricos de medi¢des sdo considerados como parcialmente categorizados. O
método realiza a desagregacao offline usando dados histéricos e em seguida aplica os re-
sultados para realizar uma desagregacdo online em tempo real, usando dados de medi¢ao
atuais; os resultados da desagregacdo podem entdo ser empregados para previsao de carga.
Dados desconhecidos sdo obtidos por meio de uma combinag¢do linear das caracteristicas
dos dados conhecidos (parcialmente categorizados). A eficdcia do método esta relacio-
nada em parte com o fato de que embora cada um dos padrdes individuais de consumo
possam variar bastante e apresentar intermiténcia devido a existéncia de geracao fotovol-
taica, a carga agregada pode ser categorizada com um numero reduzido de padrdes. O
método € testado e validado considerando dados de medi¢des com resolucdo de 5 minu-
tos. Os autores também apresentam comparagdes de desempenho e erros com 4 outros
métodos conhecidos.

2.4 Reflexoes sobre os estudos ja desenvolvidos

Os algoritmos de desagregacao de carga liquida existentes podem ser classificados em
dois grupos: métodos baseados em dados e métodos baseados em modelos. Os métodos
baseados em dados ndo empregam modelos fisicos paramétricos para estimar a geracao
solar fotovoltaica. Em vez disso, baseiam-se exclusivamente em dados de medidores
inteligentes, sistemas de supervisdo e aquisicdo de dados (SCADA), irradiacdo solar, e
dados relacionados com o tempo (Kabir et al., 2021).

Os métodos baseados em modelos de previsao personalizados utilizam aprendizado de
maquina para modelar as GDs solares com base em suas caracteristicas. Esses modelos
podem entdo ser combinados para gerar uma previsao mais precisa de geracio solar e
carga liquida. E importante ressaltar que essas técnicas personalizadas de previsio solar
aproveitam o aprendizado de mdaquina supervisionado, 0os quais usam a geracdo solar
histérica de um local como dados de treinamento para aprender automaticamente um
modelo que mapeia as métricas meteoroldgicas para a produgdo solar em cada intervalo
de tempo. Os modelos entdo usam previsoes padrdo dessas métricas meteoroldgicas como
entrada para prever a producdo solar futura (CHEN; IRWIN, 2017).

As implantagdes vinculadas a rede impdem desafios operacionais as concessiondrias
para equilibrar o fornecimento e a demanda de eletricidade em tempo real. Em particular,
as concessiondrias planejam cronogramas de despacho da geracdo com base em previsdes
de carga futura. Infelizmente, a crescente penetracao da energia solar ligada a rede esta
diminuindo a precisdo das previsdes de carga liquida. A energia solar, mesmo quando
agregada, € mais estocdstica e menos previsivel do que o consumo agregado em grande
parte porque depende de multiplos fatores especificos de cada local (CHEN; IRWIN,
2017).



31

De forma geral, ha erros e incertezas significativos associados com a maioria dos mé-
todos, de forma que muitos autores t€m como principal objetivo e motivacdo a reducao
de ambos. A bibliografia consultada € unanime em alguns aspectos e nas alteracdes im-
portantes no SDEE que sdo provocadas pela introdu¢do de micro-produtores de energia.
Estes aspectos estdo relacionados com a introducdo de fontes alternativas na forma de
geracdo distribuida em nivel mundial, podendo ser resumidos nos seguintes:

* o incentivo por diversos 6rgdos e a efetiva introducdo de fontes alternativas junto
a consumidores individuais introduziu alteracdes significativas nos perfis de con-
sumo medidos; isto ocorre ndo apenas no perfil individual, mas também no perfil
agregado de alimentadores e subestacdes; Estas alteracdes se devem ndo apenas ao
fato de que parte da energia consumida é gerada localmente, mas se devem também
em parte a alteracdo dos habitos de consumo dos clientes;

* os métodos tradicionalmente empregados para caracterizacdo de consumidores e
utilizados para modelos de rede, passaram a apresentar erros e inconsisténcias de-
vido a introducdo de fontes de energia em consumidores individuais. Estes erros se
explicam, em grande parte, pela dificuldade de modelar e quantificar a energia pro-
duzida, uma vez que ela depende de uma série de fatores tais como: (a) a natureza
aleatdria da disponibilidade e intensidade da luz solar (caso de geracdo fotovol-
taica); e (b) insuficiéncia de dados detalhados sobre os equipamentos de geracdo
instalados (capacidade maxima, tipo de painel, angulos de orientacao e inclinacdo,
eficiéncia, etc.) Desta forma, o novo foco passa a ser a previsao de carga liquida, a
qual inclui a previsdo de consumo e geracao;

* asincertezas e erros contidos nos modelos de redes podem ser em grande parte redu-
zidos com o crescente avanco da tecnologia de medi¢ao empregada pelas empresas
de energia (por exemplo, o uso de medi¢do inteligente e o uso de equipamentos
de comunicagdo que enviam dados online), as quais permitem obter informacgdes
mais detalhadas de consumidores individuais e em intervalos de tempo mais curtos.
No Brasil, contudo, estas tecnologias ainda sdo usadas de forma bastante restrita,
basicamente devido aos custos envolvidos.
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3 DESAGREGACAO ENERGETICA DE PROSSUMIDORES

O contetido deste capitulo foi censurado por estar sujeito a registro e serd divulgado
futuramente.
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4 INDICADORES PARA ANALISE DA OPERACAO DE SIS-
TEMAS DE DISTRIBUICAO

O conteudo desta secao/capitulo foi censurado por estar sujeito a registro e serd divul-
gado futuramente.
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5 ESTUDOS DE CASO E RESULTADOS

O conteudo desta secao/capitulo foi censurado por estar sujeito a registro e serd divul-
gado futuramente.
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6 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo, foi apresentada uma metodologia para desagregar os dados de me-
di¢do liquida de energia elétrica de unidades prossumidoras (UPs), permitindo a obtengao
de dados brutos de consumo e geragao e, assim, estimar indicadores horarios de opera-
cdo de SDEE. A adocdo de curvas de carga tipicas e de perfis de geracdo de referéncia
viabilizou o processo de desagregacdo energética, o qual demonstrou boa precisio na es-
timativa da parcela de autoconsumo, bem como do consumo bruto mensal de UPs. Diante
disso, na auséncia de dados de medi¢do detalhados, a construcao de um més sintético a
partir de probabilidades de ocorréncia de cada dia tipico e cendrios de geracao parece uma
alternativa muito interessante e promissora.

O modelo de otimizagdo desenvolvido para estimar o fator de eficiéncia K e minimi-
zar o somatorio das diferencas entre os registros liquidos mensais registrados e estimados,
se mostrou bastante eficiente em representar as caracteristicas de uma unidade geradora
solar fotovoltaica, desde que os dados de entrada sejam representativos. Embora a quali-
dade dos dados de entrada possa prejudicar a precisdo da estimativa do fator K, valores
destoantes do K podem indicar possiveis erros/inconsisténcias nos dados cadastrais e re-
gistros mensais de uma UP, gerando um subproduto desta metodologia. A identificacao
desses erros é feita quando a estimativa do fator K resulta em um valor muito diferente da
unidade, significando que a poténcia da unidade geradora esta cadastrada incorretamente,
ou ainda que a UP estd classificada de maneira incorreta, pois as curvas de carga utilizadas
podem nao representar adequadamente o seu perfil de consumo.

Com relagdo aos estudos apresentados para validagdo do método de desagregacdo
energética, constatou-se uma pequena diferenga entre os valores previamente determina-
dos e os valores estimados pelo método, sendo que a estimativa do fator X foi um pouco
abaixo do valor pré-determinado, implicando uma estimativa de consumo bruto um pouco
acima do consumo bruto determinado para o Caso da carga hordria. A principal razao
desta diferenca estd nos dados de geracao utilizados como entrada para construir o his-
térico de consumo e geracao liquidos. Observa-se que tais dados referem-se ao ano de
2019, que apresentou geragdo anual 10,8% abaixo da média do historico de 10 anos (his-
térico este, utilizado para determinar os cendrios de geracdo, essenciais no método de
desagregacao energética dos prossumidores). Para compensar essa diferenga, o algoritmo
de otimizagao que estima o fator K encontrou valores menores que os pré-determinados,
pois na média a geragdo deveria ser maior, entdo para minimizar o erro, o algoritmo atri-
buiu um valor menor para o fator K. Além disso, o algoritmo de desagregacdo estima um
autoconsumo um pouco maior do que deveria, pois se o valor liquido registrado é menor
do que se espera o método atribui uma parcela da diferenca como autoconsumo. Conse-
quentemente, a discrepancia da gera¢do no ano de andlise se distribui em autoconsumo e
diferenca no fator /, o que justifica a superestimativa do consumo bruto.
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Com a realizagcdo dos estudos de fluxo de poténcia foi possivel calcular e comparar
os indicadores operacionais para o Caso das cargas hordrias e o Caso dos cendrios de
carga. Analisando os resultados obtidos, verificou-se que o SDEE no Caso dos cendrios
de carga se comportou de forma muito similar ao Caso das cargas hordrias, que teori-
camente seria 0 comportamento esperado de sistema real ao longo do ano. A principal
diferenca observada foi com relacdo a poténcia ativa minima mensal, que foi inferior no
Caso dos cendrios de carga, o que resultou em um baixo fator de poténcia minimo para
alguns meses. Outra diferenca observada foi com relacdo ao nimero de transgressoes de
tensdo, que em geral fol menor para o Caso dos cendrios de carga, porém ocorreu um
aumento no nimero de transgressdes para tensao critica, o que indica que alguma combi-
nacao de cendrio de geracdo e carga apresentou resultados mais severos para o sistema de
distribuicdo do que aquele que foi apresentado no Caso das cargas hordrias.

Por fim, conclui-se que a abordagem proposta consegue estimar os indicadores locais
e sistémicos de forma muito representativa, tendo em vista que isso pode ser feito apenas
utilizando a topologia da rede, o histérico de consumo e geracdo, e os dados cadastrais
das UCs e UPs conectadas na rede, desde que as curvas de carga tipicas e as curvas
mensais dos cendrios de geragcdo representem bem os padrdes de consumo e geracdo do
alimentador. Com auxilio dos indicadores estimados é possivel identificar com grande
assertividade tanto no espacgo (local do alimentador) quanto no tempo (més do ano ou até
mesmo horario do dia) situagdes que estejam fora dos padroes desejados de operacao.
Com isso € possivel realizar estudos mais detalhados, para definir quais devem ser as
medidas de mitigagcdo, com vistas a obter melhores indicadores operacionais.

6.1 Trabalhos futuros

Os resultados obtidos nesta dissertacdo evidenciaram a importancia da abordagem
proposta e demonstraram potenciais direcionamentos futuros desta pesquisa, destacando:

* aplicagdo da metodologia de desagregacdo a varias unidades prossumidoras com
registros horarios de consumo e geracio brutos para qualificar a metodologia de
desagregacao estatisticamente;

* verificacdo do comportamento da metodologia de cendrios de carga em um sistema
real, com um historico de energia consumida e injetada de todas as UCs e UPs para
no minimo um ano completo de registros;

* ampliacdo do estudo para incluir outras fontes de energia além da fotovoltaica;

* andlise das incertezas que influenciam no fator K, de forma a aprimorar o equacio-
namento e melhorar sua estimativa.
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APENDICEA DADOS DE PRODUCAO SOLAR FOTOVOL-
TAICA

Neste apéndice, encontram-se as tabelas com os valores obtidos para os trés cendrios
de gerac¢do (elevado, médio e baixo) para todos os meses do ano. Nas colunas estdo os
valores hordarios dos trés cendrios de geracdo e o valor da geracdo média horéria para cada
um dos meses do ano.

Tabela 3: Valores horarios dos cendrios de geragcdo de janeiro e fevereiro.

Janeiro Fevereiro

Hora - 4o Médio  Baixo  Média | Elevado Médio  Baixo  Média

0 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 [ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 [ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0005 0,0003 0,0002 0,0004 | 0,0000 0,0002 0,0000 0,0000
7 0,0447  0,0515 0,0422 0,0461 | 0,0249 0,0260 0,0208 0,0245
8 0,2150  0,1951 0,1428 10,1952 | 0,1956 0,1580 0,1204 0,1724
9 0,4310 0,3703 0,2530 0,3790 | 0,4222 0,3248 0,2395 0,3643

10 0,6118 0,5232 03431 0,5341 | 0,6136 04709 0,3378 0,5272
11 0,7402  0,6342 03981 0,6431 | 0,7491 0,5908 0,4078 0,6470
12 0,8140  0,6930 04151 0,7015 | 0,8251 0,6653 0,4360 0,7142
13 0,8358 0,6958 0,4035 0,7114 | 0,8465 00,6851 0,4220 0,7289
14 0,8075 0,6475 03714 0,6768 | 0,8174 0,6498 0,3852 0,6968
15 0,7307  0,5471 0,3302 0,6007 | 0,7346  0,5585 0,3297 0,6166
16 0,6017 04158 0,2732 0,4854 | 0,5965 0,4292 0,2562 0,4923
17 0,4284 0,2815 0,1975 0,3422 | 04117 0,2792 0,1746 0,3349
18 0,2305 0,1515 0,1139 0,1857 | 0,2062 0,1347 0,0875 0,1664
19 0,0601  0,0455 0,0361 0,0513 | 0,0390 0,0245 0,0163 0,0312
20 0,0009  0,0004 0,0003 0,0007 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 [ 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Prob. | 52,69% 27,42% 19,89% 56,03% 26,24% 17,73%
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Tabela 4: Valores horarios dos cendrios de geracdao de margo e abril.

Hora Margo Abril

Elevado Médio Baixo Média | Elevado Médio Baixo Média
0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0060 0,0050 0,0029 0,0053 | 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,1710 0,1268 0,0678 0,1470 | 0,1112 0,0657 0,0305 0,0845
9 0,4097 0,3177 0,1658 0,3558 | 0,3598 0,2437 0,1254 0,2864
10 0,6121 0,4842 0,2522 0,5343 | 0,5771 0,4206 0,2250 04715
11 0,7526  0,6005 0,3146 0,6587 | 0,7265 0,5550 0,3001 0,6034
12 0,8318 0,6659 0,3492 0,7288 | 0,8096 0,6400 0,3290 0,6770
13 0,8533 0,6729 0,3674 0,7465 | 0,8334 0,6570 0,3260 0,6941
14 0,8202 0,6170 0,3501 0,7104 | 0,7988 0,5953 0,3132 0,6564
15 0,7333 0,5093 0,3086 0,6249 | 0,7076  0,4782 0,2608 00,5655
16 0,5878 0,3770 0,2459 0,4936 | 0,5517 0,3391 0,1868 0,4290
17 0,3872 0,2317 0,1600 0,3211 | 0,3395 0,1839 0,1019 0,2551
18 0,1642 0,0924 0,0632 0,1342 | 0,1051 0,0482 0,0230 0,0751
19 0,0097 0,0047 0,0030 0,0077 | 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
20 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Prob. | 63,76% 22,69% 13,55% 55,44% 26,22% 18,33%




Tabela 5: Valores horarios dos cendrios de geracdo de maio e junho.
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Hora Maio Junho

Elevado Médio Baixo Média | Elevado Médio Baixo Média
0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0415 0,0170 0,0087 0,0263 | 0,0126 0,0052 0,0018 0,0083
9 0,2729 0,1564 0,0867 0,1929 | 0,2181 0,1216 0,0594 0,1582
10 0,5087 0,3307 0,1750 0,3742 | 0,4651 0,2935 0,1448 0,3500
11 0,6703 04793 0,2332 0,5062 | 0,6492 04434 0,2167 0,5002
12 0,7602 0,5793 0,2596 0,5830 | 0,7490 0,5474 0,2484 0,5857
13 0,7868 0,5938 0,2571 0,5989 | 0,7754 0,5703 0,2619 0,6083
14 0,7524  0,5349 0,2430 0,5626 | 0,7412 0,5238 0,2439 0,5747
15 0,6550 0,4282 0,2041 04771 | 0,6444 0,4193 0,2018 0,4883
16 0,4870 0,2897 0,1426 0,3443 | 0,4800 0,2763 0,1382 0,3520
17 0,2617 0,1340 0,0672 0,1764 | 0,2465 0,1190 0,0584 0,1722
18 0,0387 0,0144 0,0060 0,0235 | 0,0147 0,0049 0,0016 0,0093
19 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
20 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Prob. | 46,34% 28,60% 25,05% 52,44% 25,00% 22,56%
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Tabela 6: Valores horarios dos cendrios de geracao de julho e agosto.

Hora Julho Agosto

Elevado Médio Baixo Média | Elevado Médio Baixo Média
0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
8 0,0215 0,0075 0,0034 0,0137 | 0,0746 0,0316 0,0176 0,0487
9 0,2321 0,1245 0,0635 10,1649 | 0,3084 0,1648 0,1019 0,2177
10 0,4752 0,2875 00,1421 0,3484 | 0,5478 0,3205 0,2013 0,3988
11 0,6628 04372 0,1942 0,4939 | 0,7215 04739 0,2746 0,5400
12 0,7652 0,5390 0,2198 0,5774 | 0,8131 0,5962 0,2998 0,6204
13 0,7907 0,5735 0,2309 10,6017 | 0,8378 0,6353 0,2981 0,6412
14 0,7552 0,5408 0,2215 0,5731 | 0,8045 0,5976 0,2700 0,6083
15 0,6560 0,4390 0,1884 0,4894 | 0,7084 0,4901 0,2286 0,5246
16 0,4905 0,2936 0,1320 0,3553 | 0,5469 0,3368 0,1677 0,3929
17 0,2558 0,1312 0,0594 0,1777 | 0,3288 0,1673 0,0850 0,2236
18 0,0268 0,0103 0,0032 0,0170 | 0,0860 0,0302 0,0144 0,0532
19 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
20 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Prob. | 51,29% 24,41% 24,30% 48,92% 23,44% 27,63%




Tabela 7: Valores horarios dos cenarios de setembro e outubro.
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Hora Setembro Outubro

Elevado Médio Baixo Média | Elevado Médio Baixo Média
0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7 0,0025 0,0013 0,0004 0,0017 | 0,0240 0,0174 0,0107 0,0196
8 0,1391 0,0897 0,0399 0,1014 | 0,2029 0,1424 0,0878 0,1636
9 0,3860 0,2682 00,1265 0,2902 | 0,4374 0,3138 0,1843 0,3535
10 0,6091 04463 0,2115 0,4668 | 0,6377 0,4659 0,2571 0,5154
11 0,7616  0,5825 0,2669 0,5904 | 0,7804 0,5833 0,3021 0,6317
12 0,8475 0,6527 0,3070 0,6607 | 0,8601 0,6534 0,3300 0,6984
13 0,8695 0,6498 0,3177 0,6736 | 0,8818 0,6612 0,3313 0,7123
14 0,8354 0,5919 0,2988 0,6374 | 0,8480 0,6122 0,3075 0,6764
15 0,7426  0,4884 0,2651 0,5570 | 0,7570 0,5100 0,2802 0,5952
16 0,5860 0,3510 0,2034 0,4294 | 0,6076 0,3799 0,2336 04717
17 0,3757 0,2049 0,1222 0,2682 | 0,4068 0,2361 0,1650 0,3126
18 0,1424 0,0705 0,0412 0,0986 | 0,1815 0,1029 0,0766 0,1394
19 0,0027 0,0011 0,0005 0,0017 | 0,0178 0,0121 0,0097 0,0147
20 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
21 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Prob. | 49,44% 25,00% 25,56% 53,23% 26,67% 20,11%
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Tabela 8: Valores horarios dos cenarios de novembro e dezembro.

Hora Novembro Dezembro

Elevado Médio Baixo Média | Elevado Médio Baixo Média
0 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
3 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
5 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
6 0,0001  0,0001 0,0000 0,0001 | 0,0012 0,0013 0,0006 0,0012
7 0,0542 0,0488 00,0367 0,0502 | 0,0544 0,0636 0,0483 0,0557
8 0,2443  0,1883 00,1396 0,2154 | 0,2390 0,2113 0,1477 0,2180
9 0,4639 0,3544 0,2449 0,4051 | 0,4503 0,3760 0,2546 0,4017
10 0,6479 0,4989 0,3373 0,5659 | 0,6284 0,5160 0,3345 0,5552
11 0,7785 0,6168 0,4002 0,6829 | 0,7546 0,6181 0,3859 0,6640
12 0,8517 0,6856 04117 0,7452 | 0,8254 0,6743 0,3993 0,7222
13 0,8720 0,7002 0,3957 0,7584 | 0,8440 0,6745 0,3957 0,7329
14 0,8408 0,6607 0,3705 0,7264 | 0,8140 0,6312 0,3820 0,7023
15 0,7564 0,5779 0,3376 0,6506 | 0,7352 0,5502 0,3430 0,6291
16 0,6166 04549 0,2776 0,5273 | 0,6028 0,4307 0,2871 0,5117
17 0,4275 0,3040 0,2003 0,3644 | 0,4247 0,2965 0,2088 0,3599
18 0,2089 00,1536 0,1095 0,1810 | 0,2227 0,1623 0,1234 0,1925
19 0,0409 0,0393 0,0298 0,0388 | 0,0531 0,0505 0,0419 0,0508
20 0,0005 0,0002 0,0001 0,0004 | 0,0023 0,0012 0,0009 0,0018
21 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
22 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
23 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Prob. | 62,44% 21,44% 16,11% 60,11% 24,30% 15,59%
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APENDICE B COMBINACOES DE DIAS TiPICOS E CE-

NARIOS DE GERACAO

Neste apéndice, é apresentada a tabela com as combinacdes de dias tipicos e cendrios
de geracdo, bem como suas probabilidades de ocorréncia em cada um dos meses do ano.
Os valores apresentados consideram que todos os meses do ano possuem em média 30,42
dias entre as medi¢des de energia elétrica.

Tabela 9: Combinag¢des de dias tipicos e cendrios de geracao.

Meés de referéncia Dia tipico Cendrio de geragdo  Probabilidade combinada [%]

PE (52,69%) 37,63
DU (5/7) PM (27,42%) 19,59

PB (19,89%) 14,21

PE (52,69%) 7,53

Janeiro SA1/7) PM (27,42%) 3,92
PB (19,89%) 2,84

PE (52,69%) 7,53

DO (1/7) PM (27,42%) 3,92

PB (19,89%) 2,84

PE (56,03%) 40,02

DU (5/7) PM (26,24%) 18,74

PB (17,73%) 12,66

PE (56,03%) 8,00

Fevereiro SA (1/7) PM (26,24%) 3,75
PB (17,73%) 2,53

PE (56,03%) 8,00

DO (1/7) PM (26,24%) 3,75

PB (17,73%) 2,53

PE (63,76%) 45,55

DU (5/7) PM (22,69%) 16,21

PB (13,55%) 9,68

PE (63,76%) 9,11

Marco SA1/7) PM (22,69%) 3,24
PB (13,55%) 1,94

PE (63,76%) 9,11

DO (1/7) PM (22,69%) 3,24

PB (13,55%) 1,94

PE (55,44%) 39,60

DU (5/7) PM (26,22%) 18,73

Abril

(Continua na préxima pagina.)
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Tabela 9 — Combinacdes de dias tipicos e cendrios de geracdo (continuacio).

Meés de referéncia Diatipico Cendrio de geracdo Probabilidade de combinada [%]

PB (18,33%) 13,10

PE (55,44%) 7,92

SA1/7) PM (26,22%) 3,75

PB (18,33%) 2,62

PE (55,44%) 7,92

DO (1/7) PM (26,22%) 3,75

PB (18,33%) 2,62

PE (46,34%) 33,10

DU (5/7) PM (28,60%) 20,43

PB (25,05%) 17,90

PFE (46,34%) 6,62

Maio SA1/7) PM (28,60%) 4,09
PB (25,05%) 3,58

PE (46,34%) 6,62

DO (1/7) PM (26,89%) 4,09

PB (25,05%) 3,58

PE (52,44%) 37,46

DU (5/7) PM (25,00%) 17,86

PB (22,56%) 16,11

PE (52,44%) 7,49

Junho SA(1/7) PM (25,00%) 3,57
PB (22,56%) 3,22

PE (52,44%) 7,49

DO (1/7) PM (25,00%) 3,57

PB (22,56%) 3,22

PE (51,29%) 36,64

DU (5/7) PM (24,41%) 17,43

PB (24,30%) 17,36

PE (51,29%) 7,33

Julho SA1/7) PM (24,41%) 3,49
PB (24,30%) 3,47

PE (51,29%) 7,33

DO (1/7) PM (24,41%) 3,49

PB (24,30%) 3,47

PE (48,92%) 34,95

DU (5/7) PM (23,44%) 16,74

PB (27,63%) 19,74

PE (48,92%) 6,99

Agosto SA (1/7) PM (23,44%) 3,35
PB (27,63%) 3,95

PE (48,92%) 6,99

DO (1/7) PM (23,44%) 3,35

PB (27,63%) 3,95

PE (49,44%) 35,32

DU (5/7) PM (25,00%) 17,86

PB (25,56%) 18,25

PE (49,44%) 7,06

Setembro SA1/7) PM (25,00%) 3,57
PB (25,56%) 3,65

(Continua na préxima pagina.)



Tabela 9 — Combinacdes de dias tipicos e cendrios de geracdo (continuacio).

Meés de referéncia Diatipico Cendrio de geracdo Probabilidade de combinada [%]
PE (49,44%) 7,06
DO (1/7) PM (25,00%) 3,57
PB (25,56%) 3,65
PE (53,23%) 38,02
DU (5/7) PM (26,67%) 19,05
PB (20,11%) 14,36
PE (53,23%) 7,60
Outubro SA1/7) PM (26,67%) 3,81
PB (20,11%) 2,87
PE (53,23%) 7,60
DO (1/7) PM (26,67%) 3,81
PB (20,11%) 2,87
PE (62,44%) 44,60
DU (5/7) PM (21,44%) 15,32
PB(16,11%) 11,51
PE (62,44%) 8,92
Novembro SA1/7) PM (21,44%) 3,06
PB (16,11%) 2,30
PE (62,44%) 8,92
DO (1/7) PM (21,44%) 3,06
PB(16,11%) 2,30
PE (60,11%) 42,93
DU (5/7) PM (24,30%) 17,36
PB (15,59%) 11,14
PE (60,11%) 8,59
Dezembro SA(1/7) PM (24,30%) 3,47
PB (15,59%) 2,23
PE (60,11%) 8,59
DO (1/7) PM (24,30%) 3,47
PB (15,59%) 2,23
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ANEXO A CURVAS DE CARGA NORMALIZADAS

Neste anexo, sdo apresentadas tabelas com os valores normalizados das curvas de
carga, que foram utilizadas nos métodos e andlises desta dissertacdo. Estes valores tem
como referéncia os resultados de uma campanha de medicao realizada pela concessiondria
CEEE Distribui¢do, que atualmente pertence ao grupo Equatorial Energia. Os valores da
tabela representam um consumo semanal (5 dias tteis, 1 sdbado e 1 domingo) de 168
kWh para cada uma das classificacoes.

Tabela 10: Valores horérios das curvas de carga normalizadas utilizadas.

Hora . Rf:sidencial - Faixa 1. . RF:sidencial - Faixa 2 . R.esidencial - Faixa 3
dia util | sdbado | domingo | diattil | sdbado | domingo | diautil | sdbado | domingo
0 0,939 1,045 1,159 0,909 1,283 1,002 0,922 1,032 1,156
1 0,762 0,857 0,878 0,687 0,812 1,039 0,792 0,911 0,942
2 0,728 0,782 0,822 0,668 0,892 0,816 0,675 0,766 0,830
3 0,677 0,791 0,741 0,572 0,701 0,681 0,621 0,711 0,794
4 0,675 0,760 0,717 0,609 0,691 0,673 0,655 0,664 0,813
5 0,671 0,708 0,731 0,565 0,709 0,706 0,596 0,682 0,722
6 0,677 0,710 0,741 0,708 0,691 0,736 0,704 0,635 0,650
7 1,007 0,727 0,681 0,792 0,772 0,741 0,689 0,737 0,817
8 0,689 0,870 0,707 0,927 0,955 0,760 0,802 0,827 0,779
9 0,764 0,837 0,832 0,689 0,933 0,890 0,691 0,711 0,950
10 0,886 0,890 1,083 0,819 1,188 1,015 0,772 0,864 1,071
11 0,949 0,859 0,971 0,843 1,189 1,416 0,903 0,947 1,260
12 0,968 1,032 0,937 1,003 1,250 1,111 1,206 1,062 1,166
13 0,881 1,046 1,049 1,020 1,167 1,089 0,975 1,189 1,269
14 1,086 1,173 0,973 0,792 1,144 0,999 0,860 1,073 1,072
15 0,852 1,406 1,120 0,897 0,939 1,168 0,857 1,159 1,172
16 1,023 1,334 1,164 1,189 1,515 0,984 0,945 1,108 1,157
17 0,982 0,940 1,364 1,019 1,320 1,155 1,057 1,252 1,171
18 1,021 1,187 1,289 1,516 1,340 1,537 1,423 1,353 1,495
19 1,439 1,676 1,345 1,351 1,397 1,388 1,655 1,552 1,432
20 1,470 1,908 1,481 1,554 1,853 1,480 1,507 1,619 1,553
21 1,493 1,871 1,586 1,462 1,541 1,542 1,412 1,577 1,483
22 1,471 1,553 1,412 1,441 1,207 1,384 1,429 1,360 1,384
23 1,203 1,251 1,369 1,132 1,007 1,297 1,172 1,174 1,201




Tabela 11: Valores horérios das curvas de carga normalizadas utilizadas.
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Residencial - Faixa 4

Residencial - Faixa 5

Industrial - Faixa 1

Hora =g 5T | sébado | domingo | dia Gtl | sabado | domingo | dia Gl | sdbado | domingo
0 | 0,878 | 1,037 | 1222 | 0,78 | 0.855 | 0,60 | 0,830 | 0,908 | 0,772
1 | 0907 | 1,000 | 1,139 | 0,680 | 0,774 | 0712 | 0626 | 0,754 | 0,831
2 | 0839 | 0893 | 0997 | 0623 | 0,764 | 0,682 | 0545 | 0,615 | 0,681
3 | 0817 | 0883 | 0919 | 0632 | 0,730 | 0661 | 0520 | 0526 | 0,682
4 | 0772 | 0,804 | 0860 | 0612 | 0,710 | 0644 | 0476 | 0495 | 0614
5 | 0749 | 0,750 | 0900 | 0636 | 0,697 | 0653 | 0473 | 0520 | 0611
6 | 0,794 | 0,758 | 0823 | 0657 | 0701 | 0675 | 0634 | 0,700 | 0,593
7 | 0869 | 0811 | 0897 | 0746 | 0,676 | 0626 | 0675 | 0,587 | 0,577
8 | 1,061 | 0883 | 0892 | 0988 | 0984 | 0,808 | 1251 | 0,632 | 0,686
9 | 0948 | 0,843 | 0913 | 1166 | 1,224 | 0930 | 1361 | 0,857 | 0710
10 | 0939 | 0958 | 1,041 | 1218 | 1,351 | 0950 | 1,628 | 0,944 | 0,853
11 | 0975 | 1,040 | 1,007 | 1439 | 1,503 | 0950 | 1,937 | 1279 | 0,743
12 | 0935 | 0966 | 0893 | 1380 | 1,365 | 1,044 | 1463 | 0986 | 0971
13 | 0909 | 1,045 | 1,084 | 1438 | 1274 | 0983 | 1311 | 0,874 | 0841
14 | 0873 | 1,128 | 1,082 | 1364 | 1,205 | 0857 | 1,582 | 0984 | 0,833
15 | 0891 | 1,114 | 1,036 | 1,501 | 1,446 | 0806 | 1,609 | 0961 | 0,844
16 | 0974 | 1,158 | 1229 | 1,506 | 1,502 | 0798 | 1,606 | 0,827 | 0,843
17 | 1,035 | 1253 | 1320 | 1,383 | 1380 | 0858 | 1,536 | 0933 | 0,874
18 | 1,095 | 1,394 | 1,355 | 1,170 | 1,341 | 0943 | 1,188 | 0989 | 1,088
19 | 1334 | 1,345 | 1473 | 0989 | 1,240 | 0949 | 0917 | 1,329 | 1,035

20 | 1252 | 1366 | 1,503 | 1,005 | 1,024 | 0,838 | 0877 | 1,023 | 1,147
21 | 1,196 | 1355 | 1,564 | 0918 | 1,020 | 0946 | 0849 | 1,037 | 1,164
22 | 1,025 | 1343 | 1377 | 0849 | 1,004 | 0951 | 0842 | 0913 | 1,023
23 | 1,058 | 1258 | 1288 | 0774 | 0970 | 0818 | 0,724 | 0941 | 0,983

Tabela 12: Valores horérios das curvas de carga normalizadas utilizadas.

Industrial - Faixa 2

Industrial - Faixa 3

Industrial - Faixa 4

Hora dia itil | sdbado | domingo | diautil | sdbado | domingo | diadtil | sdbado | domingo
0 0,668 | 0,561 0,657 0,512 | 0,567 0,462 0,555 | 0,653 0,476
1 0,626 | 0,550 0,551 0,511 0,545 0,460 0,565 | 0,663 0,466
2 0,618 | 0,506 0,532 0,516 | 0,549 0,460 0,558 | 0,663 0,495
3 0,612 | 0,513 0,522 0,490 | 0,533 0,469 0,549 | 0,643 0,459
4 0,617 | 0,502 0,506 0,510 | 0,567 0,465 0,577 | 0,703 0,465
5 0,590 | 0,527 0,511 0,519 | 0,563 0,448 0,691 0,792 0,478
6 0,540 | 0,519 0,482 0,657 | 0,636 0,480 0,968 1,029 0,591
7 0,800 | 0,517 0,435 0,917 | 0,816 0,502 1,322 1,261 0,604
8 1,371 | 0,664 0,488 1,521 | 0,981 0,580 1,613 1,196 0,667
9 1,587 | 0,863 0,502 1,753 1,098 0,636 1,666 1,227 0,742
10 1,792 | 0,967 0,546 1,912 1,139 0,714 1,639 1,274 0,777

11 1,857 1,032 0,563 1,979 1,127 0,691 1,633 1,365 0,758
12 1,326 | 0,872 0,564 1,661 1,052 0,715 1,468 1,274 0,733
13 1,431 | 0,831 0,557 1,751 | 0,932 0,698 1,459 1,160 0,711
14 1,928 | 0,920 0,547 1,981 | 0,959 0,652 1,616 1,196 0,690
15 2,028 | 0,924 0,525 1,948 | 0911 0,622 1,614 1,138 0,711
16 1,746 | 0,907 0,489 1,822 | 0,825 0,571 1,539 1,115 0,704
17 1,762 | 0,949 0,534 1,713 | 0,790 0,584 1,320 1,061 0,734
18 1,402 | 0,959 0,643 1,124 | 0,772 0,618 1,185 | 0975 0,691
19 0,985 | 0,985 0,771 0,875 | 0,709 0,626 0,955 | 0,891 0,646
20 0,821 | 0,949 0,744 0,763 | 0,626 0,598 0,816 | 0,767 0,651
21 0,775 | 0,839 0,705 0,665 | 0,559 0,579 0,674 | 0,582 0,556
22 0,689 | 0,792 0,672 0,597 | 0,511 0,520 0,556 | 0,493 0,510
23 0,613 | 0,696 0,621 0,515 | 0,477 0,483 0,558 | 0,518 0,489




Tabela 13: Valores horérios das curvas de carga normalizadas utilizadas.

Hora Cpmercial - Faixa 1 . . Cpmercial - Faixa 2.
diautil | sdbado | domingo | diadtil | sdbado | domingo
0 0,554 | 0,587 0,582 0,492 | 0,534 0,579
1 0,492 | 0,567 0,575 0,507 | 0,509 0,555
2 0,488 | 0,490 0,561 0,497 | 0,496 0,502
3 0,466 | 0,468 0,555 0,487 | 0,491 0,499
4 0,445 | 0,462 0,513 0,492 | 0,483 0,491
5 0,432 | 0,432 0,511 0,485 | 0,480 0,487
6 0,450 | 0,456 0,513 0,548 | 0,505 0,563
7 0,530 | 0,613 0,585 0,639 | 0,536 0,541
8 1,015 | 0,662 0,595 1,173 | 0,625 0,527
9 1,625 | 0,793 0,675 1,792 1,030 0,589

10 1,962 | 0,993 0,569 1,889 1,171 0,642
11 2,085 1,115 0,636 1,879 1,268 0,618
12 1,799 1,131 0,597 1,571 1,192 0,654
13 1,794 1,065 0,651 1,681 1,155 0,622
14 2,142 | 0,890 0,687 1,817 1,077 0,579
15 2,164 | 0,900 0,676 2,021 1,189 0,597
16 2,147 | 0,883 0,666 1,907 1,123 0,621
17 1,669 | 0914 0,611 1,731 0,995 0,619
18 1,141 0,928 0,689 1,461 1,010 0,687
19 0,835 | 0,789 0,725 1,035 0,988 0,758
20 0,730 | 0,998 0,756 0,855 0,881 0,748
21 0,690 1,015 0,777 0,651 0,766 0,684
22 0,613 0,741 0,828 0,602 | 0,735 0,630
23 0,566 | 0,675 0,651 0,526 | 0,609 0,593

Tabela 14: Valores hordrios das curvas de carga normalizadas utilizadas.

Hora . Comercial - Faixa 3 Comercial - Faixa 4
dia atil | sdbado | domingo | diatil | sdbado | domingo
0 0,650 | 0,698 0,658 0,639 0,727 0,666
1 0,606 | 0,676 0,635 0,599 0,710 0,638
2 0,593 0,659 0,620 0,596 | 0,680 0,628
3 0,600 | 0,644 0,617 0,597 0,661 0,601
4 0,607 0,641 0,604 0,591 0,631 0,598
5 0,603 0,625 0,610 0,593 0,621 0,595
6 0,643 0,632 0,604 0,698 0,687 0,636
7 0,761 0,638 0,602 0,964 | 0,850 0,784
8 1,159 | 0,786 0,645 1,138 1,017 0,883
9 1,480 | 0,912 0,721 1,260 1,094 0,962

10 1,599 1,056 0,784 1,410 1,284 1,116
11 1,674 1,167 0,850 1,469 1,368 1,225
12 1,561 1,149 0,843 1,477 1,430 1,265
13 1,560 1,070 0,852 1,488 1,502 1,244
14 1,584 1,026 0,805 1,504 1,435 1,169
15 1,505 | 0,985 0,804 1,318 1,338 1,071
16 1,535 1,034 0,779 1,244 1,182 0,972
17 1,445 1,000 0,756 1,142 1,140 0,912
18 1,331 1,000 0,789 1,135 1,189 0,944
19 1,171 0,947 0,803 1,114 1,125 0,976
20 1,004 | 0,890 0,806 1,063 1,068 0,927
21 0,854 | 0,746 0,756 0,933 0,959 0,838
22 0,779 | 0,677 0,723 0,842 | 0,860 0,723
23 0,732 | 0,678 0,727 0,701 0,730 0,689




