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Resumo
O conhecimento da curva típica de carga é fundamental para o planejamento e a operação de redes dedistribuição de energia elétrica, principalmente diante das tendências da geração distribuída e de transformaçãodos sistemas em Smart Grids. Assim sendo, este artigo apresenta a modelagem matemática, a partir de sériesde Fourier, da curva de carga diária de dois alimentadores de uma rede real de distribuição de energia elétricado sul do Brasil. Com a utilização do software Matlab (student license), considerando o método dos mínimosquadrados não linear e dados reais referentes a carga consumida nos anos de 2016 a 2018, foram ajustadascurvas do tipo série de Fourier para cada estação climática e alimentador, obtendo-se modelos matemáticoscom elevada acurácia. A análise dos resultados possibilita o conhecimento da demanda e do per�l da carga,identi�cando os períodos de pico de consumo, assim como as variações horárias e sazonais. Através dessapesquisa foram validados dois modelos matemáticos que permitem representar a curva típica de carga de umsistema e caracterizá-lo quanto ao tipo de carga predominante, sendo ela industrial ou residencial.
Palavras-Chave: Curva típica de carga; industrial e residencial; modelagem matemática; série de Fourier.
Abstract
The knowledge of the typical load curve is fundamental for the planning and operation of electric distribution networks,
especially in face of the trends of distributed generation and transformation of systems in Smart Grids. Thus, this paper
presents the mathematical modeling, from the Fourier series, of the daily load curve of two feeders of a real electric
distribution network of the Brazil south. Matlab software (student license) is used considering the nonlinear least squares
method and real data of the load consumed in the years 2016 to 2018, Fourier series curves were adjusted for each climatic
season and feeder, obtaining mathematical models with high accuracy. The analysis of the results allows the demand
knowledge and the load pro�le identifying the peak consumption periods, as well as the hourly and seasonal variations.
Through this research twomathematical models were validated. They allow to represent the typical load curve of a system
and characterize it as to the type of predominant load, whether industrial or residential.

Key words: Fourier Series; industrial and residential; mathematical modeling; typical load curve.

1 Introdução

O Sistema Elétrico de Potência (SEP) brasileiro foidesenvolvido no século XX, e nos últimos anos,vêm sofrendo inúmeras modi�cações, principalmentedevido a crescente comercialização de equipamentos

elétricos e eletrônicos, que tem ampliado ademanda dos consumidores, alterando seu per�l deconsumo. Dentre as alterações nos SEPs, destaca-se a incorporação de tecnologias de informaçãoe automação na rede elétrica, as quais estão
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relacionadas ao conceito de Smart Grids (i.e., RedesInteligentes) (Macedo et al.; 2015). Essa nova geraçãode sistemas elétricos visa a modernização do SEP,tornando-o mais seguro, e�ciente e econômico,atendendo à crescente demanda pelo fornecimentode energia elétrica de qualidade (Deng et al.; 2015).Essas alterações nas redes ainda permitirão o�uxo de energia bidirecional entre o sistema eo consumidor, englobando, portanto, a GeraçãoDistribuída (GD), a qual pode ser entendida comoa geração de energia elétrica que é realizada na redede distribuição ou junto ao consumidor, podendo serde diferentes potências e envolver diversas fontese tecnologias (Gampa and Das; 2015) (Ackermannet al.; 2001). A GD envolve, além da fonte de geraçãode energia (geralmente renovável), equipamentos demedição e controle, previstos pelas Smart Grids, quearticulam a operação dos geradores e o controle decargas para se adaptar a oferta de energia disponível,possibilitando obter maior e�ciência energética (Xueet al.; 2008).Nesse contexto, destaca-se a importância doconhecimento prévio da demanda dos consumidores,a qual pode ser de�nida como a carga nos terminaisreceptores, tomada em valor médio durante umdeterminado intervalo de tempo (Jiménez et al.;2017) (Balachandra and Chandru; 1999). Essascargas são classi�cadas em residencial, comercial,industrial, rural, iluminação pública e serviçospúblicos. Cada um desses segmentos apresenta umcomportamento de consumo diferente e também,tarifações distintas (ANEEL; 2018). Além disso, acarga sofre variações devido à localização geográ�ca,os aspectos socioeconômicos, os horários do dia edias da semana, a presença de feriados, e as variaçõessazonais, visto que alterações no clima in�uenciamdiretamente no comportamento dos consumidores(González-Cabrera et al.; 2018) (Marques et al.; 2016).A análise do per�l de consumo é comumenterealizada a partir da construção de curvas típicas decarga, que podem ser entendidas como o registrohorário, em um período diário, das demandas decapacidade para os diferentes tipos de consumidores(ANEEL; 2018). O conhecimento dessa curva é degrande importância para as concessionárias e, a partirdo desenvolvimento das Smart Grids, também seráfundamental para os consumidores, pois permitedetectar os pontos de demanda máxima e mínima,favorecendo mudanças de hábitos de consumo e oplanejamento dos sistemas (Macedo et al.; 2015). Poroutro lado, as variações temporais e sazonais afetamdiretamente as curvas de carga, representando umdesa�o à operação do SEP (Balachandra and Chandru;1999) (Marques et al.; 2016).Atualmente, diferentes pesquisas da literaturatécnica (Souza and et al.; 2010) (Rahde and Kaehler;2000) (Grandjean et al.; 2012) apresentam a obtençãoda curva de carga considerando cenários especí�cos,tais como: consumidores individuais, classes deconsumo, ou mesmo tipo de consumidor. Entretanto,não são encontrados trabalhos que analisam a curvade carga média de um alimentador da rede elétricade distribuição, levando em consideração todos osconsumidores deste segmento, e a carga real deconsumo, por um período signi�cativo de tempo(abrangendo as diferentes estações climáticas doano). O estudo da curva de carga média geral de um

alimentador é fundamental, visto que disparidades nademanda de potência entre os alimentadores, assimcomo a diversidade das cargas instaladas, podemocasionar inúmeros impactos, como a sobrecarga dealimentadores em horários diferentes ao longo dodia e o consequente aumento dos níveis de perdastécnicas, resultando na redução da con�abilidadedo sistema, em conjunto com signi�cativas perdaseconômicas para a concessionária (Santos et al.;2017).
Diferentemente deste trabalho, em que édesenvolvido um modelo matemático, os trabalhoscorrelatos ao tema (Taylor; 2003) (Amjady; 2001)(Magnano and Boland; 2007) utilizam diferentestécnicas de previsão de demanda de carga, a partir dealgoritmos de descoberta de conhecimento/mineraçãode dados, redes neurais arti�ciais, ou ainda modelosdo tipo ARMA (autoregressive moving average).Existem ainda trabalhos (González-Cabrera et al.;2018) (Zhang et al.; 2008) (Oliveira et al.; 2006) querealizam a representação da curva de carga de umsistema a partir da representação grá�ca dos dadosda demanda, ou mesmo através da interpolaçãodestes pontos, sem a preocupação de disponibilizarum modelo matemático que permita representar,simular e caracterizar a curva de carga gerada.
Neste contexto, no presente artigo é apresentado odesenvolvimento da modelagemmatemática da curvade carga de dois alimentadores de uma concessionáriade energia elétrica do sul do Brasil, utilizando sériesde Fourier. A partir do estudo, são disponibilizadosdois modelos matemáticos validados que possibilitamdescrever e caracterizar a curva típica de carga de umsistema elétrico, de acordo com o per�l de consumoindustrial ou residencial predominante no sistema.
Os modelos matemáticos são obtidos e validados apartir de dados reais fornecidos pelo DepartamentoMunicipal de Energia Elétrica da cidade de Ijuí(DEMEI), que é uma concessionária de energia daregião noroeste do estado do Rio Grande do Sul (RS).Os dados são referentes a carga consumida em quatroalimentadores da rede entre os anos de 2016 a 2018.Como ferramenta computacional é utilizado o software

Matlab (student license), no qual é utilizado o métododos mínimos quadrados não linear. Os resultados dassimulações são analisados a partir de representaçõesgrá�cas e do cálculo do coe�ciente de determinação.
O restante desse artigo está organizado comosegue. Na Seção 2 é apresentada uma pequenaintrodução sobre o conceito das Smart Grids e a geraçãodistribuída. Na Seção 3 são abordados trabalhosrelacionados à curva típica de carga e o per�l deconsumo brasileiro. A metodologia adotada nessapesquisa é descrita na Seção 4. Na Seção 5 sãoexpostos os resultados e discussão. Por �m, asconclusões e possibilidades de trabalhos futuros sãoapresentados na Seção 6.

2 Smart grids e a geração distribuída
As Smart Grids envolvem a utilização de tecnologiasda comunicação, automação e computação narede elétrica, provocando profundas modi�cações,principalmente nos sistemas de informação, mediçãoe proteção do SEP (Macedo et al.; 2015). A partirda incorporação de novos recursos e equipamentos,
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é possível desenvolver um sistema elétrico maise�ciente, con�ável, �exível, otimizado, econômico eambientalmente correto (Deng et al.; 2015).As Smart Grids preveem o �uxo de energia ede informação bidirecional entre o sistema defornecimento e o consumidor, considerando apossibilidade de armazenamento de energia e autilização de sistemas automáticos de medição(Macedo et al.; 2015). Assim, ela viabiliza a GD,a qual apresenta vantagens em relação à geraçãocentralizada, pois, de modo geral, causa baixosimpactos ambientais, e auxilia na economia deinvestimentos na transmissão e distribuição deenergia. A alocação ótima da GD também auxiliano atendimento da demanda nos momentos de picode consumo, e prevê a divulgação de informações,tais como acerca das tarifas diferenciadas ao longo dodia, o que favorece o planejamento dos consumidoresquanto a diminuir o consumo ou deslocar opico da demanda para períodos com cargas maisleves, sem sobrecarregar o sistema, viabilizando oGerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD) (Souzaand et al.; 2010) (Rahde and Kaehler; 2000).Para a efetivação de todos estes benefícios, tantopara a concessionária como para o consumidor, éde fundamental importância o conhecimento dacurva típica de carga do sistema (Gampa and Das;2015) (Ackermann et al.; 2001). Esse conhecimentotambém é relevante diante do aumento crescentedo consumo de equipamentos elétricos e eletrônicos,que tem ocorrido nos últimos anos. Adiciona-sea este consumo, especialmente no Brasil, o inícioda comercialização de veículos elétricos, que podeprovocar signi�cativo acréscimo na demanda e,consequentemente, modi�cações na curva de carga,até então típica do sistema elétrico (Deng et al.; 2015).

3 Curvas típicas de carga
Diante da importância de conhecer a demanda e ocomportamento das cargas consumidoras de energiaelétrica, diferentes pesquisadores, ao longo dasúltimas décadas, têm modelado o per�l de consumo,visando obter uma ferramenta que permita prever,quanti�car e planejar a geração e o fornecimentode energia, além do controle e gerenciamento dossistemas elétricos, de acordo com a região e o tipode consumidor (Deng et al.; 2015) (Grandjean et al.;2012).Dentre os trabalhos da literatura, destacam-seos que se dedicam a obtenção de modelos deprevisão de demanda, a curto ou longo prazo,considerando diferentes variáveis e métodos. EmJiménez et al. (2017) é proposta uma metodologiapara a determinação das variáveis de entrada e dosparâmetros de modelos de predição de demanda deenergia elétrica, baseados em redes neurais arti�ciais,considerando o impacto de fatores como o dia dasemana, o horário do dia e o clima em uma cidade doCaribe.As pesquisas desenvolvidas em Taylor (2003) eAmjady (2001), propõem a modelagem de sériestemporais de previsão de carga de curto prazo,considerando modelos ARMA. Em Magnano andBoland (2007), também é utilizado um modelo ARMA,sendo que as sazonalidades anuais e diárias são

consideradas a partir de séries de Fourier. Já emMacedo et al. (2015), são utilizados algoritmos demineração de dados, visando criar padrões de previsãode curva de carga que possam ser utilizados paraselecionar técnicas de GLD para cada consumidor, nocontexto das Smart Grids.
Outras pesquisas da literatura técnica, como asapresentadas por González-Cabrera et al. (2018) eZhang et al. (2008), que utilizam a curva de cargaem seus estudos, realizam a construção desta curvaa partir da simples representação grá�ca de pontos(dados da demanda diária), ou da interpolação dosmesmos, sem a de�nição de modelos matemáticosque descrevam a curva obtida. O mesmo é realizadoem Oliveira et al. (2006), cujo estudo se dedica ainvestigação da relação entre os fatores de carga eperdas; para isso, as curvas diárias são transformadasem curvas de duração de carga normalizadas, sendoestas classi�cadas de acordo com os grupos tarifáriose classes de consumo.
De modo geral, além das variações horárias esazonais, outro aspecto importante a ser consideradona modelagem do per�l de consumo, é o tipo de cargapredominante no sistema, dentre as quais destacam-se as industriais e as residenciais. Nesse sentido, nocenário energético brasileiro, o setor industrial é osegmento mais in�uente, correspondendo a 35, 7%da energia elétrica consumida (EPE; 2017). Na Fig.1 é apresentada uma curva típica de carga (em p.u.)que descreve o consumo médio do setor industrialbrasileiro. Cabe ressaltar que a demanda de potênciae o comportamento da curva podem sofrer variaçõesde acordo com a atividade industrial desenvolvida(Jardini and et al.; 2000). Observa-se que a maiordemanda de potência para esta categoria ocorre nosperíodos da manhã e da tarde, ou seja, em horáriocomercial.

Figura 1: Curva típica de carga de consumidoresindustriais (Oliveira et al.; 2006)

O setor residencial, por sua vez, corresponde a28, 8% do consumo total do Brasil (EPE; 2017). Umacurva de carga típica residencial pode ser observadana Fig. 2, onde o ponto máximo representa o horáriode pico de consumo brasileiro, o qual compreende operíodo das 18 às 21 horas (ou das 19 às 22 horas nohorário de verão). Este horário é classi�cado como deponta, e compreende o período de três horas diáriasconsecutivas (com exceção dos �nais de semana eferiados), que pode ser de�nido pela distribuidora, de
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acordo com a curva de carga de seu sistema elétrico(ANEEL; 2018).

Figura 2: Curva típica de carga de consumidoresresidenciais (Oliveira et al.; 2006)

A demanda máxima do setor residencialestá relacionada ao uso predominante, nessehorário, de equipamentos como o chuveiro e ailuminação (Hermsdor� and Filho; 2003). Demodo geral, os aparelhos mais in�uentes na curvade carga residencial são o chuveiro elétrico e oar-condicionado, além de aparelhos de refrigeração(Marques et al.; 2016) (Jardini and et al.; 2000). Noestado do RS, devido às características climáticas, oar-condicionado é utilizado nos extremos do invernoe verão, con�gurando-se como um aparelho decaracterística sazonal (Rahde and Kaehler; 2000). Nocenário brasileiro, apesar das semelhanças, as curvastípicas de carga podem apresentar diferenças entreregiões, como o norte e o sul do país.No horário de pico, a partir das 18 horas, a cargaconsumida aproxima-se da potência instalada, oque pode colocar em risco a segurança do sistema(Hermsdor� and Filho; 2003). Por outro lado, o SEPé projetado para atender esta potência máxima, mas,durante a madrugada, por exemplo, a capacidadede geração é subutilizada (ociosa), representando
um investimento mal aproveitado. É justamenteneste sentido que a ampliação da GD pode auxiliarno atendimento da demanda, ao mesmo tempo quereduz os custos de energia para o consumidor, etambém, possibilita a redução de investimentos naampliação da capacidade de geração centralizada e detransmissão de energia.
É neste contexto que a modelagem matemáticada curva típica de carga de um sistema elétricopassa a ter signi�cativa importância, tanto nocenário atual, para a representação, caracterizaçãoe predição do comportamento dos consumidores,possibilitando o planejamento dos sistemas, comotambém em um futuro próximo, quando as Smart

Grids já estiverem consolidadas, e a necessidade deinformações referentes ao comportamento do usuáriopassa a ser fundamental para o correto controle emanutenção da rede.

4 Modelagem matemática
Para o desenvolvimento da modelagem matemáticaé utilizado um conjunto de dados reais fornecidos

pela concessionária de distribuição de energiaelétrica. Inicialmente, é considerada a demanda dosalimentadores AL11, que possui em torno de 3000consumidores, e AL17, com aproximadamente 4000consumidores. Observa-se que essa concessionáriapossui um total de 8 alimentadores com cerca de33000 consumidores.
A demanda desses alimentadores se refere aosanos de 2016 e 2017, sendo considerada a cargamédia consumida de segunda a quinta-feira, poisé possível observar, a partir dos dados, quenesses dias da semana os consumidores apresentamcomportamento semelhante. Desse modo, sãoconsideradas as variações temporais (horários do dia,dias da semana e dois anos consecutivos) e sazonaisda carga, sendo que, ao abranger o período de doisanos, são consideradas duas diferentes condiçõesclimáticas para uma mesma estação, pois cada anopode apresentar características distintas (Marqueset al.; 2016).
Os dados coletados possuem uma periodicidadede aquisição de 5 minutos, e se referem a potênciaativa em kWh, a qual foi convertida para a demandaem kW. A partir do cálculo da média, os dados sãorepresentados a cada 15 minutos, ao longo das 24horas do dia, conforme indica a literatura (ANEEL;2018) (Souza and et al.; 2010), totalizando conjuntosde 96 pontos para cada curva ajustada. Nesse sentido,a partir dos dados são calculadas as médias mensaise após, as médias por estação climática, para cadaano e alimentador.
Os modelos matemáticos e as curvas típicas sãoobtidas para cada estação climática (i.e., outono,inverno, primavera e verão), considerando a médiados dois anos, para cada alimentador. Para ooutono, são selecionados os meses de março, abrile maio. Para o inverno, o período de junho, julho eagosto. Para a primavera o trimestre que compreendesetembro, outubro e novembro. E para o verão, osmeses de dezembro, janeiro e fevereiro.
Através de diagramas de dispersão das médias, épossível avaliar o comportamento dos dados. Paraa realização da modelagem matemática da curvaque melhor representa esses conjuntos de pontos,foram primeiramente realizados testes com funçõespolinomiais (considerando o grau variando de 10 até40), gaussianas, séries de Fourier, entre outras. Dadaa sazonalidade e a periodicidade dos dados, optou-sepela série de Fourier (Kreyszig; 1974), pois a partirde análises grá�cas e do cálculo do coe�ciente dedeterminação, veri�ca-se que um modelo compostopor uma soma de n funções seno, garante ummelhor ajuste dos dados, com um menor númerode parâmetros.
Assim, a modelagem matemática é realizada apartir de um ajuste de curvas, cuja utilização éindicada para fazer análises e extrapolações (Barroso;1987). Considerando a importância da �nalidadedessa modelagem, principalmente no que se refereao planejamento da concessionária e dos própriosconsumidores, objetivou-se atingir uma elevadaacurácia, ou seja, em torno de 99%. Desse modo,optou-se pela escolha de uma série de Fouriercomposta por oito funções seno, dada por:
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f(t) = a1sen(b1t + c1) + a2sen(b2t + c2)+
a3sen(b3t + c3) + a4sen(b4t + c4)+
a5sen(b5t + c5) + a6sen(b6t + c6)+
a7sen(b7t + c7) + a8sen(b8t + c8),

(1)

onde: f(t) é a potência consumida (kW); t é o tempo(hora do dia); a1...a8, b1...b8, c1...c8 são os parâmetrosdo modelo que precisam ser estimados. Nesse caso,as curvas referentes a cada estação climática e acada alimentador devem apresentar o coe�cientede determinação desejado. Nesse artigo, para arealização do ajuste de curvas é utilizada comoferramenta de suporte computacional o software decomputação algébrica e numérica Matlab.Desse modo, a partir dos dados reais fornecidospela concessionária, os 24 parâmetros são obtidosatravés do método dos mínimos quadrados não linear,sendo aplicado o algoritmo da Região de Con�ança.Para a realização do ajuste de curvas, inicialmentefoi utilizado de forma uniforme e aleatória os valoresiniciais padrões para os parâmetros do modelo, queestão inseridos no intervalo (0, 1). Além disso,também são utilizados valores padrões para o númeromáximo de iterações para a realização do ajuste (i.e.,400), e para as avaliações do modelo (i.e., 600).Como limite da alteração máxima em coe�cientespara gradientes de diferenças �nitas é estabelecido
0, 1, e para o limite da alteração mínima, 10–4. Atolerância de terminação no valor do modelo, e nos
valores dos coe�cientes é ajustada para 10–4.Para avaliar o ajuste do modelo aos dados, optou-se pelo cálculo do coe�ciente de determinação (R2),visto que esta é uma medida fácil de ser obtida e quequanti�ca a qualidade do modelo em relação a suacapacidade de estimar corretamente os valores davariável resposta, considerando o mínimo de resíduo(erro) (Barroso; 1987). O coe�ciente de determinaçãoé dado por:

R2 = 1 – SSESST , (2)
onde: R2 é o coe�ciente de determinação, SSE é asoma dos quadrados dos erros, de�nido por:

SSE =∑n
i=1(yi – ŷ)2, (3)

e SST é a soma dos quadrados totais, dado por:

SST =∑n
i=1(yi – y)2, (4)

onde: yi é a potência consumida obtida dos dadosreais, ŷ é a potência consumida a partir do modelo, yé a potência consumida média dos dados reais, e n onúmero total de dados do conjunto.A partir desta modelagem matemática sãoobtidos dois modelos matemáticos, um referente aoalimentador AL11, e outro ao AL17. Para a validaçãodos modelos, são considerados dois cenários distintos.Inicialmente, os dois modelos matemáticos da curva

de carga média consumida nos alimentadores AL11e AL17, são comparados com a representação grá�cados pontos correspondentes a demanda nos mesmosalimentadores, mas considerando outro período, i.e.,de outubro de 2017 a setembro de 2018. Em umsegundo momento, os modelos matemáticos sãocomparados com o per�l de consumo médio anualde outros dois alimentadores da rede, denominadosde AL12 (com per�l predominantemente industrial)e AL13 (formado por cargas residenciais e doishospitais).

5 Resultados e discussão

A partir da metodologia estabelecida e da utilização do
software Matlab, foram obtidos modelos matemáticos(i.e., funções) para cada estação climática e paraa média geral dos dois anos, considerando cadaalimentador, com diferentes coe�cientes para cadaparâmetro estimado. Foram realizadas váriassimulações, e para todos os casos obteve-se osmesmos ajustes e coe�cientes de determinação.
Na Fig. 3 são apresentados os grá�coscorrespondentes aos ajustes realizados para cadaestação climática do alimentador AL11, considerandoas médias dos anos de 2016 e 2017. Em cada grá�co,os pontos em vermelho representam a plotagemdos dados reais fornecidos pela concessionária e, acurva em azul, representa a série de Fourier ajustadapara cada caso. Na Tab. 1, são apresentados osresultados das simulações, com a acurácia e o númerode iterações obtidos no cálculo dos parâmetros dosmodelos, o que permite veri�car que o métodoconvergiu e o modelo matemático obtido possuisigni�cativa acurácia para todas as estações.

Tabela 1: Acurácia do modelo matemático para cadaestação climática referente ao alimentador AL11
Estação climática Acurácia (R2%) Nº de iterações
Outono 99, 32% 64Inverno 98, 83% 63Primavera 99, 59% 101Verão 99, 43% 80

Na Fig.4 são ilustradas as curvas ajustadas para asquatro estações climáticas e a média geral anual parao alimentador AL11. Quanto ao modelo matemáticoobtido para este alimentador (que representa amédia), veri�cou-se que ele explica 99, 58% dosdados, com um total de 77 iterações para o ajuste.
A partir da análise das curvas de carga daFig. 4, é possível inferir que este alimentadoré formado predominantemente por consumidoresindustriais, visto que apresenta maior demanda deenergia elétrica no período da manhã e da tarde(em horário comercial), e que as curvas apresentamcomportamento semelhante nas quatro estaçõesclimáticas, corroborando com a literatura (Oliveiraet al.; 2006) (Jardini and et al.; 2000). Na Tab. 2 sãoapresentados os coe�cientes obtidos para cada umdos parâmetros estimados para o modelo matemáticoque representa a curva de carga do alimentador AL11(média), a qual é classi�cada como uma curva típicade carga industrial.
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Figura 3: Ajuste da curva de carga diária de cada estação climática para o alimentador AL11

Figura 4: Curvas típicas de carga do alimentadorAL11
Tabela 2: Parâmetros ajustados para o modelo dacurva típica de carga industrial (AL11 - 2016 e 2017)
Parâmetro Coe�ciente Parâmetro Coe�ciente

a1 5731 a5 460
b1 0, 1089 b5 1, 089
c1 0, 3621 c5 –2, 564
a2 1243 a6 50, 09
b2 0, 2 b6 1, 534
c2 3, 502 c6 –1, 348
a3 774, 1 a7 87, 16
b3 0, 5319 b7 2, 302
c3 1, 502 c7 –5, 034
a4 736, 4 a8 126, 6
b4 0, 7366 b8 2, 003
c4 1, 939 c8 –1, 251

De modo análogo ao que foi realizado com os dadosda carga do alimentador AL11, são ajustadas as curvastípicas para cada estação climática do alimentador

AL17, apresentadas na Fig. 5. Novamente veri�cou-se, conforme apresentado na Tab. 3, que o modelodesenvolvido convergiu e apresentou signi�cativaacurácia para todas as estações climáticas.
Tabela 3: Acurácia do modelo matemático para cadaestação climática referente ao alimentador AL17
Estação climática Acurácia (R2%) Nº de iterações
Outono 99, 11% 26Inverno 99, 30% 11Primavera 99, 58% 31Verão 99, 36% 172

Na Fig. 6 são representadas as curvas ajustadaspara as quatro estações climáticas e para a média
geral anual do alimentador AL17. É possívelveri�car um comportamento semelhante entre ascurvas, apesar das perceptíveis variações na demandaconforme o horário do dia e a estação climática. Omodelo matemático obtido para este alimentador(considerando a média geral) representou 99,49%dos dados, com um total de 34 iterações.
Observando as curvas na Fig. 6, que indicammaiorconsumo de energia elétrica a partir das 18 horas,é possível inferir que esse alimentador é compostopredominantemente por cargas residenciais (Oliveiraet al.; 2006) (Jardini and et al.; 2000). Opico de consumo observado na curva, é devido,principalmente, à utilização da iluminação e dochuveiro elétrico nas residências, que ocorre de modomais intenso entre as 18 e as 21 horas. Por outro lado,é possível veri�car uma alteração desse pico no verão,ocorrendo mais tarde, entre as 19 e 22 horas (ANEEL;2018). Nesta estação climática, também se observauma potência consumida superior a das demaisestações, e um elevado consumo de energia elétricapróximo às 15 horas, o qual se deve, possivelmente,ao uso do ar-condicionado, visto que no meio da tardeas temperaturas apresentam-se mais elevadas.
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Figura 5: Ajuste da curva de carga diária de cada estação climática para o alimentador AL17

Figura 6: Curvas típicas de carga do alimentadorAL17

Na Tab. 4 são apresentados os coe�cientes obtidospara cada um dos parâmetros estimados para omodelo matemático que representa a curva de cargamédia do alimentador AL17, caracterizando-se comouma curva típica de carga residencial.
Diante do exposto, a análise dos resultadospossibilita observar que os modelos matemáticos dotipo série de Fourier descrevem a demanda de potênciade acordo com o horário do dia acuradamente. Demodo geral, foram obtidos dois modelos matemáticos,um que descreve a curva média de carga industrial(com os coe�cientes apresentados na Tab. 2e o outro, a curva média de carga residencial(com os coe�cientes apresentados na Tab. 4).Assim, objetivando a validação desses modelos narepresentação e na caracterização da curva típica decarga de um sistema, os mesmos são comparadosconsiderando dois cenários de validação.
Inicialmente, os modelos que descrevem a curvamédia de carga para os alimentadores AL11 e

Tabela 4: Parâmetros ajustados para o modelo dacurva típica de carga residencial (AL17 - 2016 e 2017)
Parâmetro Coe�ciente Parâmetro Coe�ciente

a1 5149 a5 84, 78
b1 0, 1268 b5 1, 585
c1 0, 0844 c5 2, 269
a2 2360 a6 71, 95
b2 0, 2366 b6 1, 307
c2 2, 29 c6 1, 042
a3 532, 4 a7 24, 77
b3 0, 5099 b7 1, 044
c3 2, 578 c7 0, 6865
a4 54, 5 a8 24, 67
b4 0, 9118 b8 2, 337
c4 0, 8453 c8 0, 8391

AL17, foram comparados com dados reais referentesa demanda nos mesmos alimentadores, masconsiderando outro período de tempo, ou seja, deoutubro de 2017 a setembro de 2018. A partir darepresentação grá�ca das curvas correspondentes aosmodelos, assim como dos pontos que se referema nova demanda em cada alimentador, percebeu-se que ambas as curvas apresentavam mesmocomportamento grá�co, entretanto, a demanda depotência é distinta entre períodos e alimentadoresdiferentes, pois as condições climáticas podemdiferir em cada ano, e os alimentadores geralmenteapresentam número de consumidores desigual. Dessemodo, foi desenvolvido um Fator de Correção (FC), oqual é multiplicado por todos os parâmetros an (sendo
n = 1, 2..., 7, 8) dos dois modelos e é de�nido por:

FC = y
Ym , (5)

onde: FC é o fator de correção, y é a potênciaconsumida média diária dos dados que pretende-se ajustar, e Ym é a potência consumida média
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correspondente aos modelos matemáticos (demandamédia da curva diária industrial e residencial,sendo um valor constante e igual a 4037, 7kW e3144, 3kW , respectivamente). Nesse sentido, omodelomatemático (série de Fourier) que descreve a curva decarga de um sistema elétrico acuradamente, pode serreescrito como:

f(t) = [a1sen(b1t + c1) + a2sen(b2t + c2)+
a3sen(b3t + c3) + a4sen(b4t + c4)+
a5sen(b5t + c5) + a6sen(b6t + c6)+

a7sen(b7t + c7) + a8sen(b8t + c8)] ∗ FC.
(6)

Os pontos correspondentes a demanda da carga nosalimentadores AL11 e AL17 para o período de outubrode 2017 a setembro de 2018, assim como as curvasde carga ajustadas para cada caso, são representadosgra�camente na Fig. 7. Estas curvas se referem aosmodelos industrial (AL11) e residencial (AL17), e sãoconstruídas considerando os valores dos parâmetrosda Tab. 2 e Tab. 4, e aplicando o FC aos parâmetros
an. Nesse sentido, os modelos matemáticos obtidosdescrevem os novos dados com R2 de 99,45% paraa curva típica industrial e de 93, 84% para a curvaresidencial.

Figura 7: Validação dos modelos de curva de cargadiária industrial e residencial (alimentadores AL11 eAL17) com dados do ano de 2018

O segundo cenário de validação consiste nacomparação dos modelos industrial e residencial,com dados reais referentes a demanda de outrosdois alimentadores da rede da concessionária,denominados de AL12 e AL13, considerando a médiaanual de outubro de 2017 a setembro de 2018. NaFig. 8 são representados os pontos correspondentes àdemanda nos alimentadores AL12 e AL13, e as curvasde carga obtidas a partir da equação (6), considerandoosmodelos industrial e residencial. Nesse caso, foramobtidos valores de R2 de 84, 59% para o ajuste entreo AL12 e a curva industrial, e de 84,69% para oajuste dos dados do AL13 com a curva residencial.Assim, conclui-se que o alimentador AL12 é formadopredominantemente por cargas industriais e o AL13por residenciais, corroborando com as informaçõesfornecidas previamente pela concessionária.

Figura 8: Validação dos modelos de curva de cargadiária industrial e residencial considerando osalimentadores AL12 e AL13

Desse modo, a partir da representação grá�cada demanda média diária de um determinadosistema elétrico ou conjunto de consumidores, épossível analisar se o per�l de consumo aproxima-se mais de uma curva industrial ou residencial.Desse modo, pode-se de�nir se o sistema éformado predominantemente por cargas industriaisou residenciais. Além disso, observa-se que a curvatípica de carga é descrita acuradamente pelo modelomatemático validado da equação (6), considerandoos valores dos parâmetros apresentados em Tab. 2 eTab. 4, e o FC calculado através da equação (5).Portanto, a partir desse estudo foram obtidos doismodelos matemáticos do tipo série de Fourier, quedescrevem acuradamente a curva típica de cargade um sistema elétrico real do sul do Brasil, deacordo com o tipo de carga predominante, sendo elaindustrial ou residencial. Por �m, destaca-se quea modelagem matemática da curva típica de cargade um sistema e a análise da mesma, favorecem oplanejamento dos sistemas de distribuição de energiaelétrica, possibilitando projeções de demandas ecomportamentos futuros (Balachandra and Chandru;1999).

6 Conclusões
Neste artigo é realizada a modelagem matemáticada curva de carga diária a partir de séries de
Fourier, considerando dados reais de alimentadoresde uma concessionária de energia elétrica da regiãosul do Brasil. A comparação das curvas típicasobtidas com as apresentadas na literatura técnicapossibilitou caracterizar o alimentador AL11 comopredominantemente industrial, e o alimentador AL17como residencial. Os modelos matemáticos obtidosforam validados considerando dados referentes ademanda de potência nestes alimentadores em outroperíodo (no ano de 2018) e também a carga consumidaem outros dois alimentadores da rede elétrica daconcessionária.Desse modo, disponibiliza-se dois modelosmatemáticos validados, que representamacuradamente a curva típica de carga de umsistema elétrico, permitindo a caracterização deste
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quanto ao tipo de carga predominante, sendoela industrial ou residencial. Destaca-se aindaque a modelagem matemática da curva de cargaé fundamental para as concessionárias e paraos próprios consumidores, diante dos desa�osda incorporação da GD e das Smart Grids, poispossibilita a obtenção de informações e favorece ogerenciamento da energia elétrica disponível.Como possibilidades de trabalhos futuros,indica-se a aplicação dos modelos matemáticosobtidos aos demais alimentadores da rede dedistribuição de energia elétrica da concessionária,assim como a possibilidade da caracterização doper�l de consumidores ou classes individuais,considerando ainda outros períodos de tempo,a partir do incremento da base de dados pelaconcessionária. Além disso, destaca-se que osresultados obtidos nessa pesquisa são relevantespara estudos posteriores relacionados à utilização demodelos de previsão de demanda a longo prazo, etambém à modelagem matemática completa da redede distribuição de energia elétrica.
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