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RESUMO

O comportamento dos consumidores de energia elétrica é categorizado em diversas classes de
consumo ou atividades, integrando o planejamento de distribuicdo das concessionarias de
energia elétrica e as revisdes tarifarias do sistema elétrico brasileiro. Para uma operagédo
técnica e economicamente viavel do sistema, é importante que os perfis tipicos de consumo
sejam conhecidos, segundo a determinagcdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica. Tal
conhecimento pode ser obtido através da caracterizacdo de carga de todos os clientes da
empresa, no entanto, é tecnicamente inviavel devido ao alto custo financeiro gerado e ao
longo tempo necessario para a aquisi¢do de dados dos inimeros transformadores existentes.
Tendo em vista a importancia da determinacdo das tipologias de curvas de cargas para as
concessionarias de energia elétrica, € apresentado neste trabalho um estudo baseado na teoria
de amostragem associada as técnicas de analise de dados, o que torna possivel caracterizar o
universo de consumidores a partir de uma quantidade reduzida de amostras de medigdes da
carga. Para atingir este objetivo, a classificacdo das amostras € feita por meio de métodos
heuristicos tradicionais e praticas do setor, optando pelo método de particdo - método das
nuvens dindmicas e pelo método de agregacdo - Ward. A comprovacdo da eficicia da
classificacdo é realizada utilizando ferramentas estatisticas que validam as tipologias das
curvas obtidas no processo. A caracterizacdo da carga demonstra que 0os métodos adotados
permitem uma analise mais precisa do mercado de energia elétrica, ndo s6 conhecendo o
comportamento de suas redes e de seus consumidores mas acompanhando-0s

sistematicamente.

Palavras-chave: Caracterizacdo de consumo. Tipologia de Curvas de carga. Classificacdo de

dados.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao

As formas assumidas pelas curvas de carga retratam o uso da energia elétrica pelos
consumidores e apresentam perfis discrepantes nas diversas classes de consumo. A maneira
como a demanda de poténcia evolui ao longo do dia é uma informagdo fundamental na
determinacédo das tarifas de eletricidade (PESSANHA et al, 2004; GUARDIA et al, 2010).
Esta informagdo encontra-se na curva de carga didria das unidades consumidoras que
descreve a trajetoria da poténcia demandada ao longo das horas do dia, conforme ilustrado na

Figura 1.

Figura 1 - Perfis tipicos de curvas de carga de diferentes classes de consumo

Residencial Comercial

Demanda
Demanda

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
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Demanda
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Fonte: PESSANHA et al, 2015.

Uma curva de carga de um consumidor residencial se caracteriza por um consumo
praticamente constante durante o dia todo, com aumento no fim da tarde e pico de demanda
durante a noite. A curva de carga de consumidores comerciais é caracterizada por ter uma
demanda durante o horario comercial (em geral, das 8h as 18h) com leve declinio no horéario
de almoco, fora do horério comercial a demanda desses consumidores € praticamente para
iluminacdo e refrigeracdo. A curva de carga de iluminacdo publica caracteriza-se por um
consumo constante durante a noite/madrugada e por ndo consumir energia durante o periodo
diurno, quando hé iluminagdo natural. Esta é bastante influenciada pela adog¢do do horério de

verdo, visto que, se desloca 0 momento em que a iluminagdo publica é acionada, estimulando
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a reducdo na demanda de poténcia no periodo de pico. As curvas de cargas de consumidores
industriais, por sua vez, apresentam enorme variacdo de atividades, e sdo estimadas por ramo
de atividade e por localizacdo (ALVES, 2011).

A formacgdo de grupos tarifarios com base no perfil de carga individual, em fungdo da
semelhanca de comportamento, possibilita agregar e estratificar os consumidores que impdem
custos similares ao sistema, representando os perfis de demanda de cada classe. Essas
informacdes podem ser utilizadas para prever o crescimento das novas redes, melhorando o
calculo de dimensionamento do sistema e melhorando os estudos de planejamento de médio a
longo prazo (PESSANHA, 2006).

A analise da curva de carga auxilia o planejamento do setor energético, tanto técnica quanto
economicamente, propiciando a alocacdo otimizada de recursos na expansdo da malha de
distribuicdo, nos estudos de célculos de niveis de tensdo futuros, nos célculos de perdas e na

avaliacdo de investimentos, visando a qualidade da entrega de energia (QUEIROZ, 2011).

Além disso, para o planejamento estratégico de distribuicdo de energia elétrica é fundamental
0 mapeamento da curva de carga, a fim de produzir subsidios para a concessionéria realizar
uma contratagdo prévia de demanda, principalmente no horario de ponta, buscando maior
eficiéncia do sistema e propor um plano de obras com o intuito de tornar o suprimento de

energia elétrica confidvel e seguro (QUEIROZ, 2011).

Devido ao grande nuimero de curvas de carga dos consumidores, torna-se necessario a
utilizacdo de técnicas de agrupamento e classificacdo de dados, tanto para a selecdo das
curvas caracteristicas de cada transformador quanto para o estudo e obtencdo dos grupos ou

clusters na definicdo das tipologias.

A tipologia ou perfil tipico visa reduzir esse universo de consumidores através da analise dos
comportamentos mais incidentes e distintos de uma populagdo. A importancia da tipologia na
caracterizacdo da curva de carga motiva o desenvolvimento de algoritmos associando a massa
de dados das medi¢bes de modo a fornecer um diagndstico mais real do sistema, assim como

fornece elementos para controle e intervencdo conforme necessario.

Embora haja muitas técnicas de clusterizacdo de dados que podem ser aplicadas a construcéo
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de tipologias de curvas de carga, a busca por métodos que realizem um processo de extracdo
de conhecimento de uma ampla base de dados com informacGes de diferentes tipos de
consumidores de energia elétrica € ainda um topico de grande interesse das concessionarias
(ALVES, 2011).

Vérios trabalhos tém sido desenvolvidos para a determinacdo das tipologias das unidades
consumidoras, entretanto, essas metodologias atuais ndo possuem padronizacdo, nem pela
ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) e nem pelos profissionais que atuam neste
mercado. Fato que se torna evidente, principalmente nas sele¢des das curvas tipicas, pois, na
maioria das vezes, esta selecdo € feita manualmente pelas equipes de estudos, havendo
influéncia do modo de escolha dessas curvas pelo técnico responsavel, e, consequentemente

da classificacdo nos resultados.
1.2 Objetivo

O objetivo da presente pesquisa € realizar um estudo sobre a caracterizacdo da carga, no qual
sdo utilizados métodos de agrupamentos para a obtencdo das tipologias, a partir de amostras

de medic@es de curvas de carga de clientes (transformadores) da rede de distribuicéo.

Na realizacdo desse estudo, sera analisada uma combinacdo de dois métodos estatisticos
multivariados, tradicionalmente utilizada nos processos de classifica¢do de dados, adequando-

se aos propositos da caracterizacdo de carga para o plano das revisdes tarifarias.

E importante apresentar de forma individual e incisiva, a classificacio dos dados e desta
forma, as tipologias de curvas de carga sdo construidas por meio das funcdes de analise de
agrupamentos disponibilizadas no programa R, software livre e open source, altamente
extensivel, no qual sdo disponibilizadas vérias funcdes para analise de dados e rotinas
gréficas, nativas ou obtidas em pacotes (packages) distribuidos na internet. Especificamente,
neste trabalho é apresentada uma implementagdo computacional em ambiente R dos métodos
K-Means e Ward.

Apds o desenvolvimento e a implementacdo da metodologia apresentada, a eficacia dos
métodos é analisada por meio de ferramentas estatisticas de avaliacdo. Como parte do
processo, as tipologias sdo ajustadas ao mercado de referéncia de energia do respectivo

estrato.
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Vale ressaltar que o principal ganho, possivelmente, seja 0 aumento da eficacia nos estudos da
definicdo de tipologias de carga, no que diz respeito a confiabilidade, a qualidade dos
resultados e ao tempo gasto na analise, que ainda é um topico de grande interesse das

concessionarias.



16

2 ESTADO DA ARTE

2.1 A origem

Entre as decadas de 1970 e 1980, a crise econémica vivida pelo Brasil causou dificuldades
econdmico-financeiras, levando a cortes drasticos nos investimentos de expanséo do sistema
elétrico e comprometendo a qualidade e a quantidade da eletricidade fornecida aos
consumidores. Essa situacdo forcou o setor elétrico a buscar uma melhor utilizacdo da
capacidade instalada do sistema, onde se verificou que incentivos tarifarios poderiam
convencer 0s consumidores a reorganizarem suas demandas, minimizando os custos para o0
atendimento de um mesmo consumo através do uso mais racional das instalagBes existentes
(GEMIGNANI, 2009).

Em 1985, a Eletrobras propos a utilizacdo dos custos marginais, anteriormente aplicada com
sucesso em outros paises. O custo marginal — custo de fornecimento para atender a um
consumo unitario adicional ao existente — informa o custo que sera incorrido pelo sistema
elétrico para atender o crescimento do consumo. Obtido o custo de fornecimento, pode-se
estabelecer uma base tarifaria que induza o consumidor a buscar consumos onde a energia é
mais barata para ser fornecida. Essa metodologia foi desenvolvida no Ministério de Minas e
Energia nos anos anteriores a sua publicagdo (“Nova Tarifa de Energia Elétrica”, Eletrobras),
onde sdo apresentados os principios da tarifacdo pelo custo marginal, um sumario da
sequéncia dos célculos das tarifas e as modalidades de aplicagio na Nova Tarifa
(ELETROBRAS, 1985).

Para a determinacdo das tarifas de referéncia, alguns processos devem ser realizados:
Caracterizacdo da carga, calculos dos custos marginais do sistema, célculo das tarifas de
referéncia e aplicagdo das tarifas, sendo a caracterizagdo da carga, o0 processo considerado e

detalhado ao longo do trabalho.
2.2 Caracterizago da carga

O conhecimento temporal do comportamento da carga elétrica dos consumidores € um dos
principais fatores que auxiliam as concessionarias em seus planejamentos. Estas curvas de

carga sdo informacgfes importantes da forma como é consumida a energia elétrica.
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Além do conhecimento de consumo da energia por parte dos usuérios, a informacdo da
poténcia demandada a cada instante também é de grande importancia para os estudos de
otimizacdo técnica e econdmica do setor elétrico. Tal informacéo € primordial para os estudos
de investimentos, planejamento e tarifacdo em uma estrutura que pretenda utilizar o sistema
elétrico de forma racional, pois ndo se pode otimizar um sistema se sua carga ndo for bem
conhecida (GEMIGNANI, 2009).

Neste sentido, caracterizar a carga implica:
e Em conhecer o perfil de consumo dos clientes;
e Acompanhar o carregamento horério das redes por nivel de tenséo;
e Responsabilidade do consumo no custo de expanséo;
e Estudos de perdas;
e Planejamento considerando a decisdo de investimentos e dimensionamento do
sistema;
¢ Nos projetos de gerenciamento da carga e programas de conservacao de energia;

e Na previsdo da demanda de energia elétrica nos subsistemas.

Conforme a nota técnica n°63 — SRD/ANEEL (2014, p.6), uma parte expressiva das
concessionarias de distribuicdo apresenta problemas para caracterizar a carga de seus
consumidores e do sistema. As diferentes estruturas de mercado e o0 seu crescimento em cada

area de concessao afetam as tipologias das redes, o que requer uma caracterizagdo periodica.

A fim de se conhecer e detalhar o tipo de carga, sdo realizados os estudos de: obtencdo de
dados (amostra da populacdo), selecdo de curvas caracteristicas dos elementos da amostra,
classificacdo dos dados (agrupamentos, definicdo das curvas tipo) e ajuste da tipologia ao
mercado. Assim, a Figura 2 apresenta o diagrama do processo da caracterizacao de carga.
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Figura 2 — Etapas da metodologia para a caracterizacdo da carga

=)

Analise dos Dados

Obtencdo das Selecdo das Curvas
Amostras Caracteristicas
Campanha de Medidas Manual
Recuperacdo de Medicdo Automatica

Técnicas de
Agrupamento
(Clusterizacdo)

Fonte: Produgdo do proprio autor.

=)

Ajuste das
Tipologias ao
Mercado

A distribuidora deverd encaminhar a ANEEL, em formato especifico definido, a

caracterizacdo da carga e de seu sistema elétrico conforme descrito no Quadro 1.

Quadro 1 — Requisitos das informacges para a caracteriza¢do da carga

Informagao

Tipologia de rede

Especificacao

Representada por
curvas de carga tipicas
para um dia util, um
sabado e um domingo,
conforme
estratificagtes
definidas no Médulo 2

Unidade

Periodicidade

De acordo com o
cronograma da

Revisdo Tarifaria
Periodica - RTP

Observacdo

- Considerar as premissas
de medicdo definidas no
Modulo 2

- A construgéo das
tipologias a partir das
medigbes realizadas devera
basear-se em conceitos
estatisticos consolidados

- Alintegralizacéo da curva
devera ser realizada em
intervalos de 15 minutos

- Devem ser indicados os
postos tarifarios (ponta e
fora de ponta)

- As tipologias deveréo ser
ajustadas ao mercado de
energia da distribuidora

Fonte: PRODIST, 6, rev. 12, se¢do 6.2.

2.2.1 Obtencdo das amostras

A estrutura tarifaria atualmente definida realiza apenas medi¢des para o faturamento da

energia consumida para a maioria dos consumidores, sendo necessaria a obtencdo dos dados

de poténcia demandada por todos os segmentos do mercado. As curvas tipicas que

representam as formas mais importantes e distintas do comportamento das cargas dos

consumidores e do sistema elétrico sdo definidas por amostragem.
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Na alta tensdo (AT), devido ao pequeno nimero de consumidores, este trabalho consiste
apenas em sistematizar e analisar a coleta de informacdes disponiveis. Nas médias e baixas
tensdes (MT e BT), o conhecimento das curvas de carga de cada cliente é inviavel, por
consequéncia da grande quantidade de clientes no mercado, ocasionando custo extremamente
elevado e uma demanda de trabalho que levaria tempo. A alternativa utilizada atualmente nas
revisOes tarifarias do sistema elétrico brasileiro emprega a teoria de amostragem associada a
técnica de andlise de dados, visando reduzir esse universo atraves da andlise de

comportamentos mais incidentes e distintos de uma populacdo (GEMIGNANI, 2009).

Segundo a Eletrobras, existem duas maneiras principais para a obtencéo das curvas de carga:
a recuperacao de medicGes e a campanha de medidas (ELETROBRAS, 1985).

2.2.1.1 Recuperacdo de medicgdes

Na recuperacdo de medicOes, o trabalho se concentra em recuperar e organizar 0S arquivos
das medicg0es existentes, sendo normalmente utilizado em subestacdes e nos clientes de alta e
média tensdo (ndo se aplica para os clientes convencionais da média tensdo), que usualmente
possuem o medidor adequado instalado de forma definitiva e ndo é necesséaria a instalacéo de
equipamentos exclusivamente para este fim, como nos clientes convencionais de média tensao

e na totalidade dos consumidores de baixa tensao.
2.2.1.2 Campanhas de medidas

A campanha de medidas consiste em um conjunto de técnicas estatisticas e procedimentos
organizacionais, que permitem, a partir de amostras, caracterizar o nivel do sistema ou
universo de consumidores que se deseja conhecer. Para isso, € necessaria a instalacdo de
equipamento de medicdo para o registro das curvas de carga dos consumidores escolhidos
para a amostra (GEMIGNANI, 2009). O objetivo de uma campanha de medidas é a obtengéo
de medigbes de quantidade e qualidade necessérias para o conhecimento do segmento do
mercado que estad sendo analisado. Para a realizacdo de uma campanha de medidas adequada,
também € preciso planejar bem as atividades intermediarias, que vdo desde a organizacéo até

a montagem do arquivo final de dados.

O Mddulo 2 do PRODIST descreve a atual regulamentacéo sobre a campanha de medidas. O

item 6 estabelece que apenas as concessionarias de distribuicdo devem realizar a campanha de



20

medidas para fins de caracterizagdo da sua carga e do seu sistema. Essa obrigacdo ndo se
aplica as permissionérias de servico publico de distribui¢do. Além disso, as concessionarias
de distribuicdo que ndo operam redes em tensdo superior a 44 kV podem enviar as tipologias
na forma simplificada (PRODIST, 2016).

Segundo a Eletrobras (1985) o principal problema das campanhas de medidas “... ¢ garantir
que as amostras que sdo usadas [...] sejam obtidas por processo adequado e permitam
conhecer a populagdo estudada”. Para solucionar esse problema é necessario determinar as
variaveis explicativas do comportamento da populacdo, e, para que os dados obtidos sejam
consistentes, principalmente ter o cuidado com os critérios determinados para escolha da

amostra.

Uma amostra é composta por uma parte da populacdo sobre a qual as variaveis de interesse
serdo observadas e analisadas, e transfere-se o conhecimento adquirido com a amostra para a
populacéo (processo inferencial). Na selecdo da amostra, a representatividade e a precisdo sao
importantes para garantir que o conhecimento da mesma possa ser transferido para a
populacdo. Ndo hd um método preciso que garanta a representatividade de uma amostra,
sendo uma boa tética a estratificacdo da populacdo pelas varidveis que explicam o
comportamento da poténcia demandada pelos consumidores.

As variaveis que mais influenciam a demanda por energia elétrica sdo: portes de consumo ou
demanda, porte da cidade, atividade econdmica ou processo produtivo, renda, equipamentos
elétricos utilizados, dentre outros. Unir o processo aleatério (sorteio das medicGes que servird
como amostra) a estratificacdo, leva a uma amostra com probabilidade bastante reduzida de
ndo ser representativa. A estratificacdo forca que os consumidores de certos segmentos

estejam presentes na amostra independente do processo aleatério de selecéo.

O tamanho da amostra estd relacionado a um segundo ponto importante, que é o erro
amostral. Se toda a populacdo fosse estudada, ndo haveria erro amostral. A precisdo do
trabalho € inversamente proporcional ao erro amostral. A estatistica basica para medir o erro
amostral é o desvio padréo da variavel de interesse da amostra. Mesmo sabendo-se que a alta
precisdo ndo significa necessariamente representatividade (dai a importancia da
estratificacdo), o tamanho da amostra a ser selecionada torna-se fator relevante, desde que

relacionado com os dois principais fatores levantados (GEMIGNANI, 2009). Ao se conhecer
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a dispersdo da poténcia demandada e admitindo-se uma determinada probabilidade de erro,
pode-se calcular o tamanho da amostra. A Equacdo (1) apresenta esse célculo.

n = RJ__ €N

Onde:

n-tamanho da amostra;

CV-coeficiente de variacdo médio (desvio padrdo dividido pela média);

R-erro amostral;

N-tamanho da populacéo;

t-fator de abrangéncia, valor retirado das Tabelas de distribui¢cdo normal, sendo:
t = 1,64 para intervalo de confianca de 90%;

t = 1,96 para intervalo de confianca de 95%;

A distribuicdo normal é utilizada para populacGes onde o desvio padrdo é conhecido e em
casos onde ndo se conhece, utiliza-se a distribuicédo t-Student. Como a populagdo dos estudos
de caracterizacao de carga ¢ normalmente superior a 100 elementos, o valor “t” pode ser bem
aproximado pela distribuicdo normal. Na Equacdo (1), os CVs sdo calculados para todas as

demandas medidas em cada consumidor e transformador (GEMIGNANI, 2009).

De acordo com 0 PRODIST — Modulo 2 (rev. 7, sec. 2.2, 2016), “o nivel de erro aceitavel da
amostra de cada estratificagdo deve ser no maximo 20% com o nivel de confianga de 95%”. A
SRD (Superintendéncia de Regulacdo dos Servicos de Distribuicdo) entende que esse
percentual maximo esta adequado visto que a sua reducdo causaria aumento no nimero de
amostras de cada estrato, 0 que resultaria em mais custos na realizacdo da campanha de
medidas. Assim, propde-se a manuten¢do do erro amostral maximo em 20%, e a formula que

determina o nimero de amostras se resume na Equacéo (2).

1.96% + (%)2 o
L .
1+ 195 ()
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2.2.2 Selecéo de curvas tipicas

O objetivo desta etapa € a obtencdo das curvas de carga caracteristicas que melhor represente
o perfil tipico de cada cliente. Os clientes elegidos na amostra passam por um processo de
selecdo de curvas de carga, onde sdo escolhidas trés curvas por cliente (transformador), uma
curva caracteristica para dias Uteis (segunda-feira a sexta-feira), uma curva caracteristica para
sébado e uma curva caracteristica para domingo. As curvas caracteristicas do dia Gtil formam
0 conjunto de curvas a serem classificadas, portanto, sdo elas que definem os perfis das
tipologias, ja as curvas de sabado e domingo servem apenas para calcular fatores de
ponderacdo usados no ajuste dos perfis tipicos a0 montante de energia anual (MWh) do

segmento que eles representam.

A selecdo das curvas tipicas pode ser obtida conforme as seguintes etapas de procedimento de
tratamento dos dados: leitura de dados, eliminagdo das curvas incompletas, eliminagdo das

curvas com valores nulos e sele¢do da melhor curva.

Na leitura de dados, as curvas de cargas obtidas durantes a campanha de medidas séo
agrupadas e separadas em dias Uteis, dias de sabado e dias de domingo que caracterizam o
ponto de medi¢do. Essa separacdo expressa 0s reais habitos de consumo de energia elétrica
que variam em dias Uteis (segunda-feira a sexta-feira), sdbado e domingo, resultando em trés

curvas que representam o comportamento tipico, conforme ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Selecéo das Curvas Caracteristicas
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Fonte: ANEEL, 1999.



23

A préxima fase é a eliminagdo das curvas que ndo apresentem a mesma quantidade de pontos
esperados para a mesma leitura. De uma forma geral, o conjunto de dados coletados na
campanha de medidas durante, por exemplo, 15 dias com intervalos de discretizacdo de
15 minutos resulta em vetor com 96 pontos por dia, para os 15 dias. Assim, toda curva de
carga que apresente uma quantidade inferior de pontos, é eliminada. Geralmente séo
enquadradas neste critério de descarte, as primeiras e as Ultimas curvas, pois tal situacdo
depende do horério de inicio e término da obtencao das medidas (GEMIGNANI, 2009).

Curvas de cargas que possuirem valores nulos em percentual superior a um determinado valor
de referéncia também sdo usualmente eliminadas. Por exemplo, pode-se admitir que curvas de
cargas com valores zerados acima de 30% sejam eliminadas e desconsideradas do processo. A
presenca de valores nulos nos conjuntos de amostras ocorre principalmente devido a eventuais

desligamentos ou erros de leituras causados por defeitos nos equipamentos.

Realizado os procedimentos de eliminacdo das curvas incompletas e com valores nulos dos
dados de leituras, tém-se entdo o0s conjuntos das curvas que melhor representam o

comportamento da carga.

Para a selecdo das curvas caracteristicas, existem duas metodologias utilizadas atualmente:
manual e automatica. A selecdo manual é feita a partir da analise visual das curvas de carga
de cada arquivo de medicdo. A identificacdo das curvas é realizada por meio de uma inspecao

visual, porém, este procedimento consome muito tempo do analista conhecedor do mercado.

Existem programas disponiveis no mercado que permitem a visualiza¢do das curvas medidas
facilitando a escolha das curvas caracteristicas. Esta rotina ndo elimina o trabalho do analista,
mas visa auxilid-lo. A ideia é que no momento da inspe¢do visual o programa forneca a
indicacdo de trés curvas ao analista, deixando para ele a decisédo final de aceitar a sugestéo do
programa ou a selecionar manualmente outras curvas. Quando as curvas sdo muito
semelhantes, o resultado fica sujeito a precisdo visual do usuério. A visualizacdo pode ser
realizada em diferentes intervalos de integracdo das curvas, porem, com intervalos maiores, as
curvas se tornam mais suaves e a identificacdo pode se tornar mais facil. Esta analise das
curvas é feita com critérios caracteristicos da equipe de estudos, com avaliacGes
possivelmente subjetivas e sem muito rigor na padronizacdo. Os resultados podem variar de
acordo com o analista envolvido (GEMIGNANI, 2009).
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A selecdo automatica é feita em softwares com o objetivo de agilizar o processo, aumentar a
confiabilidade e permitir a reproducdo de resultados. Esse tipo de selecdo visa eliminar o
carater subjetivo da andlise visual, permitindo que pequenas diferencas no perfil das curvas
sejam consideradas no processo. Uma etapa que se adota no modo automatico é o calculo da
curva média para cada conjunto. O critério implementado na rotina é bastante simples: dado
um arquivo de medicdo, calculam-se as trés curvas diarias médias, uma para sabado, uma para
domingo e outra para o dia Gtil. Em seguida identificam-se para cada um destes dias quais as

medicdes diarias registradas mais proximas de suas curvas médias.

Essas curvas caracteristicas selecionadas compreendem o primeiro passo para a determinacdo
das tipologias dos consumidores através das campanhas de medidas. Essas melhores curvas
selecionadas serdo utilizadas para determinacdo das tipologias de curvas de cargas dos

consumidores.
2.2.3 Classificacdo de Dados

Na analise de tipologia, quase todos 0os métodos usam 0s conceitos de semelhanca e distancia
entre individuos para agrupa-los ou separa-los. O agrupamento dessas curvas semelhantes
forca que se tenham grupos com desvios padrGes menores entre 0S Seus respectivos
elementos. Nesta etapa é utilizado um algoritmo de cluster analysis para agrupar as curvas do
dia util.

Segundo ANEEL (2000, p.15):

[...] Dado um conjunto de curvas caracteristicas, as técnicas de “cluster analysis”
segregam este conjunto em subconjuntos ou “clusters”, de tal forma que as curvas de
um mesmo subconjunto apresentem uma grande semelhanca entre si, mas as curvas
de subconjuntos diferentes apresentem uma baixa similaridade. No final, cada

subconjunto serd representado por uma curva tipica, ou melhor, uma tipologia.

Para se agregar as curvas tipicas em formas tipicas ou homogéneas, é necessario se utilizar
técnicas de agrupamento estatistico. Existem dois grandes métodos de classificagdo: métodos
hierarquicos e os métodos néo hierarquicos.
e Hierarquico: consiste em uma serie de sucessivos agrupamentos ou sucessivas
divisbes de elementos e envolve a construcdo de uma hierarquia de uma estrutura do

tipo arvore, chamada de dendrograma. Basicamente existem dois tipos de
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procedimentos hierdrquicos de agrupamento - aglomerativo e divisivo (DONI, 2004).
e Na&o hierarquico: sdo técnicas de realocacdo iterativas que para melhorar a qualidade

do agrupamento, os algoritmos sdo executados diversas vezes com diferentes parti¢cdes

iniciais e a melhor configuragdo obtida a partir desses resultados ¢ selecionada como o

agrupamento final (SOUZA, 2003).

Nos métodos hierarquicos aglomerativos, cada objeto comega como seu proprio agrupamento.
Em passos seguintes, os dois objetos mais proximos sdéo combinados em um novo agregado,
reduzindo assim o numero de agrupamentos em uma unidade em cada passo. Em alguns casos
dois grupos de objetos formados em um estdgio anterior podem se juntar em um novo
agrupamento. Eventualmente, todos os objetos sdo reunidos em um Unico agregado. Existe
uma variedade de métodos aglomerativos que sdo caracterizados de acordo com o critério
utilizado para definir as distancias entre grupos, tais como: métodos de ligacdo (single
linkage, complete linkage, average linkage, median linkage); métodos de centroide; métodos

de soma de erros quadréaticos ou variancia (método de Ward).

Uma caracteristica importante dos procedimentos hierarquicos deve-se ao fato dos resultados
de um estagio anterior ser sempre aninhado com os resultados de um estagio posterior,

criando algo parecido com uma arvore.

O outro tipo de agrupamento hierarquico é o método divisivo. Este método comega com um
grande agregado que contém todos os objetos. Em passos sucessivos, as observacdes mais
diferentes entre si sdo separadas e transformadas em agrupamentos menores. Esse processo
continua até que cada objeto seja um agrupamento por si mesmo. Os métodos divisivos sao
pouco mencionados na literatura, pois exigem uma maior capacidade computacional que os
métodos aglomerativos (KAUFMAN, 1990).

Os métodos ndo hierarquicos caracterizam-se por admitir que um individuo seja alocado em
um grupo e posteriormente em outro. Os métodos mais comuns deste tipo sdo 0 agrupamento
em torno de centros moveis (k-meddides) e 0 método das nuvens dindmicas (k-médias). A
ideia central da maioria dos métodos ndo hierarquicos é escolher uma parti¢do inicial dos
elementos e, em seguida, alterar os membros dos grupos para obter-se a melhor partigéo.
Quando comparado com o método hierarquico, 0 método por particionamento é mais rapido

porque ndo € necessario calcular e armazenar, durante o processamento, a matriz de
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similaridade. Em geral, os métodos por particionamento diferem entre si pela maneira que

constituem a melhor particdo (DONI, 2004).

No setor elétrico brasileiro, 0 SNACC (Sistema Nacional de Anélise de Curvas de Carga) foi
0 primeiro sistema computacional para construcdo de tipologias de curvas de carga. Neste
sistema, desenvolvido em meados da década de 1980, os clusters sdo obtidos pelo uso
combinado de dois métodos estatisticos para analise de agrupamentos: nuvens dinamicas e
método de descricdo e classificacdo ascendente hierarquico. Os dois métodos sdo executados
em sequéncia: primeiro o método das nuvens dinamicas identifica os clusters iniciais (formas
fortes) e em seguida estes clusters sdo agrupados por um método hierarquico semelhante ao
de Ward (PESSANHA, 2006).

2.2.3.1 Método de nuvens dinamicas

Os algoritmos do tipo nuvens dindmicas sdao uma familia de métodos de cluster néo
hierarquicos que tém por objetivo obter uma particdo de um conjunto de elementos em um
numero predefinido de classes e identificar um conjunto de individuos que apresenta atributos
semelhantes entre si minimizando um critério que mede a adequacdo entre as classes e 0s

protétipos.

O algoritmo inicia com um conjunto de representantes ou uma particdo aleatéria e aplica
iterativamente uma etapa de alocagdo para afetar cada elemento a classe onde a proximidade
entre 0 elemento e o protétipo € minima, e uma etapa de representacdo onde 0s prototipos sdo
atualizados de acordo com o resultado da etapa de alocagédo. Estas duas etapas sdo realizadas
até a convergéncia do algoritmo, quando o critério de ajustamento alcanca um valor
estacionario. Para melhorar a qualidade do agrupamento, o algoritmo é executado diferentes
vezes com diferentes parti¢fes iniciais, e a melhor configuracdo de pontos é usada como
resultado do agrupamento (SOUZA, 2003).

O algoritmo utilizado neste método tem dois passos de realocacdo iterativos envolvendo a
construcdo das classes e a identificagdo de representantes ou prototipos das classes tais como
media, mediana, distribuicdo de probabilidade, etc. otimizando um critério que mede a
adequacao entre as classes e seus representantes. O algoritmo de k-means é um caso particular
dos algoritmos do tipo nuvem dindmica onde os protétipos sdo os centroides e a funcéo

critério é baseada na distancia euclidiana medindo as diferencas entre os centroides e as
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classes (SOUZA, 2003). A Equagéo (3) expressa que para uma dada particdo dos n objetos, o
centroide do j-ésimo cluster, j=1,k é a média dos objetos classificados no cluster.

Cj:% Z X; (3)

cluster_k

O critério utilizado pelo método k-means na classificacdo dos objetos em k clusters consiste
em minimizar a variabilidade dentro dos agrupamentos, mas, o algoritmo ndo garante a
convergéncia para uma solucdo 6tima. Conforme a Equacao (4), ele é expresso pela soma dos
quadrados dos desvios entre o centroide do cluster e os objetos que nele foram classificados

(within-group sum of squares - WSS):

K

Wss=z z EP:(XU-—C,U-)Z (4)

k=1 i€cluster_k j=1

Onde:
X;j- € ademanda da i-ésima curva de carga na j-ésima variavel (j=1,p);
Cyj- € a j-ésima coordenada do centroide do k-ésimo agrupamento e ie cluster_k denota os

indices de todas as curvas de carga classificadas no k-ésimo agrupamento.

A inércia entre 0s agrupamentos (BSS — between sum of squares), por sua vez, expressa a
variabilidade entre os centroides dos agrupamentos com base na Equacdo (5) e também ¢é

utilizada como ferramenta de validacdo dos métodos de agrupamento.

k 14
BSS = Y m ) (e —5)? )
j=1

k=1

A fim de exemplificar o método, a Figura 4 particiona um conjunto de 6 elementos,
assumindo como parametro de entrada 2 grupos iniciais tais como (1,2,3) e (4,5,6), onde séo
feitas as iteracOes verificando-se a necessidade de realocacdo dos objetos. Observa-se que
cada elemento esta associado ao grupo com o centroide mais proximo, ou seja, cada elemento
possui menor distancia em relacdo ao grupo no qual faz parte do que em relacdo ao outro

grupo, conforme estabelece o método apresentado (DONI, 2004).
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Figura 4 — Sequéncia de agrupamento realizado pelo método K-means
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Fonte: DONI, 2004.

2.2.3.2 Método de Ward

O método de Ward é um método hierarquico aglomerativo altamente eficiente na formacéo de
grupos e € o mais comumente utilizado. Como explicado anteriormente, no inicio cada
agrupamento (cluster) tem-se apenas uma curva de carga, € em cada iteracdo de execucdo do
algoritmo os clusters sdo agregados dois a dois até que reste apenas um grupo com todos 0s
elementos. No método Ward, a distancia entre dois agrupamentos é a soma dos quadrados
entre ambos, feita sobre todas as variaveis. Em cada estagio do procedimento de
agrupamento, a soma interna de quadrados é minimizada sobre todas as particfes que podem
ser obtidas pela combinacdo de dois agregados do estagio anterior.

O método baseia-se em uma matriz simétrica de ordem n, onde o elemento ij guarda a
distancia entre os clusters i e j. Inicialmente as distancias correspondem aos quadrados das
distancias euclidianas entre os préprios objetos, pois cada cluster tem apenas um elemento. Os
clusters mais proximos sdo 0s mais semelhantes e, portanto, sdo 0s primeiros a serem
agrupados. A medida que os clusters vio sendo agrupados (Figura 5), a ordem da matriz de
distancias diminui e as distancias sdo recalculadas com base na Equacao (6):

pipj

= — - d?(ci, cj) 6
i+ ) j (6)

ij
em que pie pj denotam as quantidades de objetos nos clusters i e j respectivamente e
d?(ci, cj) representa o quadrado da distancia euclidiana entre os centroides dos agrupamentos
i e j (PESSANHA, 2015).
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Figura 5 — Sequéncia de agrupamento realizado pelo método Ward
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Fonte: DONI, 2004.
A Figura 6 mostra o dendrograma gerado pelo método de ligacao de Ward.

Figura 6 — Dendrograma aplicando o método Ward
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Fonte: DONI, 2004.

O dendrograma proporciona solucdes para diferentes niveis de agregacdo dos elementos.
Quanto maior o comprimento dos segmentos verticais mais distintos sdo 0s ramos que
convergem para um mesmo ponto no dendrograma, ou seja, mais distintos sdo os clusters
agrupados nessa etapa. A principio sdo agrupados os elementos ou clusters mais semelhantes,
assim, na base do dendrograma os segmentos verticais sdo curtos. A medida que o processo
de aglomeracéo se desenvolve, clusters cada vez mais distintos sdo agrupados e 0s segmentos
verticais tornam-se cada vez mais longos. Logo, uma boa estratégia para a formacdo de
agrupamentos homogéneos é observar o0 momento em que os ramos ficam longos e entdo

classificar todos os elementos conectados ao ramo em um mesmo cluster.
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2.2.4 Ajuste da tipologia ao mercado

Devido a inviabilidade pratica da construgdo de tarifas a partir da analise do comportamento
individual da curva de carga dos consumidores e das instalacdes de transformacao de tensao,
torna-se necessaria a definicdo de um nimero conveniente de curvas de carga tipicas. Estas
curvas de carga devem representar a totalidade dos consumidores e das instalagfes de
transformac&o de tensdo da concessionaria. Os agregados das tipologias de carga j& ajustados
ao mercado do ano teste para cada subgrupo tarifario da distribuidora sdo estimados

considerando as curvas tipicas encaminhadas a ANEEL nos periodos de revisdo tarifaria.

O ajuste consiste na extrapolacdo da energia das tipologias ao mercado anual do nivel de
tensdo ou classe de consumo que elas representam. Para se realizar os calculos necessarios
para fazer o ajuste da tipologia ao mercado, é essencial possuir as informac6es descritas no
Quadro 2.

Quadro 2 — Parametros de entrada para os calculos do ajuste da tipologia ao mercado

U(h) Curva de carga das tipologias no dia util
S(h) Curva de carga das tipologias no sabado
D(h) Curva de carga das tipologias no domingo

M Mercado anual em MWh

Nu Total de dias Uteis

Ns Total de sdbados

Nd Total de domingos

Fonte: Producéo do proprio autor.

As curvas sdo obtidas do estudo de caracterizagdo da carga; o mercado anual e a quantidade
de dias sdo dados conhecidos pelas empresas. Com todas essas informacfes é possivel

determinar os parametros definidos no Quadro 3 através das suas respectivas formulas.



Quadro 3 — Pardmetros complementares no ajuste da tipologia ao mercado

Pardmetro

Formula

FC,; = fator de carga da tipologia i

N
TUh); /24
h=l I 100

max(Up);
g Lo . 24
EU; = Energia diana do dia util da tipologia 1 _Z U{h)-
i
h=1
. ) . . 24
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i
h=1
. - 24
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h=1
PS; =Ponderagdo do sabado da tipologia 1 ES:/EU
17 1
PD; = Ponderagdo do domingo da tipologia 1 ED./EU
17 1}
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/[ Fot, s
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Fonte: GEMIGNANI, 2009.
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Para completar o ajuste é preciso calcular o fator de carga geral da tipologia, o fator de carga

fora ponta, o fator de carga de ponta e a energia consumida, pois sdo importantes nos calculos

dos custos marginais da TUSD (Tarifa de Uso do Sistema de Distribui¢do) e outros estudos

técnicos e de mercado das concessionarias de energia elétrica.

Com todos os resultados adquiridos corretamente, conclui-se a etapa de caracterizacdo da

carga.
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Este capitulo descreve a metodologia empregada para a caracterizacdo das cargas e redes,

além dos resultados obtidos. As etapas utilizadas na caracterizacdo da carga serdo descritas

segundo a pratica atual do mercado. A Figura 7 apresenta o diagrama simplificado do

processo segundo a metodologia adotada neste trabalho.

Figura 7 — Diagrama simplificado da metodologia empregada para caraterizacdo da carga

CARACTERIZACAO DA CARGA

[
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l

Obtengdo das amostras

Selecdo das curvas tipicas

Analise dos dados

Ajuste das tipologias ao
mercado

Recuperagdo de medigao

Manual

Ward /K-means

Fonte: Produgdo do préprio autor.

Os dados amostrais foram obtidos a partir do levantamento realizado no trabalho de

(FIOROTTI, 2013). Eles sdo provenientes de um segmento do mercado de transformadores de

rede classe A3 de uma determinada localidade e possuem valores de grandezas reais, tais

como: as medicBes, 0 mercado anual de energia, a quantidade de dias Uteis, de sdbados e de

domingos do ano em que as medicBes foram realizadas, entre outras. A fim de preservar a

identidade dos dados técnicos do mercado e dos transformadores, os elementos serdo

denominados conforme mostrado na Figura 8.

138 kv

Figura 8 — Diagrama simplificado da rede A3
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Fonte: Producéo do proprio autor.

3.1 Dimensionamento das amostras

Todas as medicdes foram obtidas através do procedimento da recuperagdo das medicdes, visto
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que esses dados sdo periodicamente utilizados nos setores técnicos e comerciais da
concessionéria local, e, todos os elementos deste segmento do mercado serdo utilizados para a
elaboracdo da caracterizacdo da carga. Esta etapa serve apenas como dado de entrada para 0s
estudos seguintes. O Quadro 4 mostra os nomes ficticios dos transformadores, 0 numero de

elementos utilizados na amostra e o tamanho da amostra.

Quadro 4 — Caracteristicas dos elementos amostrais escolhidos

Transformadores T1-T8

Numero total de elementos 8
Tamanho da amostra 8
Namero de pontos da curva diéria 96

Fonte: Producdo do préoprio autor.

Tendo conhecimento prévio dos valores do erro amostral de campanha de medidas anteriores,
é possivel prognosticar o nimero de amostras necessarias para um determinado intervalo de

confianga e um erro amostral através da Equacéo (1).

De acordo com o que foi explicado anteriormente, como base de célculo das amostras sera
aplicado um intervalo de confianga de 95%, fator de abrangéncia t=1,96 e um erro amostral
maximo de 20%, e com estes parametros qualitativos definidos com base nas medidas do
PRODIST, o numero de amostras necessarias € determinado pela Equacdo (2). Como todos 0s
elementos desta amostra sdo obtidos pelo processo da recuperacdo das medi¢des, ndo foi

necessario se conhecer o coeficiente de variagdo para calcular o nimero de amostras.

No calculo para determinar o erro amostral incorrido no processo inferencial, isolando R e

parat= 1,96 na Equacdo (1), de acordo com a Equacao (7), temos que:

R =1,96*CV (7)

Sl
I
2|

Como n = N = 8, temos que para qualquer valor de CV aplicado na equagdo anterior, 0 erro
amostral sera zero. Desta forma, sempre que se utilizam todos os elementos da amostra, esta

etapa da caracterizagdo da carga é desnecessaria.

3.2 Selecdo de Curvas Tipicas
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O primeiro estudo realizado se refere a selecdo de curvas caracteristicas. Utilizando as curvas
dos clientes da amostra, foi realizado o processo de selecdo. As medicdes da curva de carga
dos oito transformadores estdo compactadas em um tipo de arquivo usualmente chamado de
arquivo@. Para visualizacdo deste arquivo utiliza-se o software ELO50. O software
proporciona a exportacdo das medi¢Ges no formato .txt. O arquivo é importado para o Excel,
onde é programado uma macro para formatar o arquivo e separar as medi¢fes em dias das

semanas automaticamente (Figura 9).

Figura 9 — Exemplo do processo de exportacdo dos dados
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

Com as medicOes separadas em dias da semana, para cada dia da semana foi plotado um
grafico com todas as suas respectivas medigdes diarias com o intuito de auxiliar visualmente o
analista na selecdo das curvas que irdo representar o perfil da poténcia demandada de cada
transformador. O resultado final para cada cliente (ou transformac&o) é sempre a indicagdo de
trés curvas caracteristicas: para sdbado, domingo e dia Gtil, conforme foi ilustrado na Figura 3.

3

Em seguida € necessario integralizar essas medicOes a cada 15 minutos, se estiverem

integralizadas em outro intervalo de tempo.
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Finaliza-se esta etapa da caracterizacdo da carga com todos os elementos da amostra
possuindo suas trés curvas de cargas caracteristicas com intervalo de integralizacdo de 15

minutos.

O Gréfico 1 mostra o formato dos graficos realizados para facilitar a selecdo da curva

caracteristica que representa os sdbados de uma unidade consumidora.

Gréfico 1 — Exemplo de grafico para auxilio da escolha das curvas tipicas

Sabado

16000

14000

12000

8000

mSgbado 1

S bado 2

===S53bado 3

=—3zbado 4

Poténcia (W)

=3z bado 5
6000

=—53bado 6

4000 Sdbado 7
Sdbado 8

2000

Fonte: Produgdo do proprio autor.

3.3 Metodologia para Classificacdo de Dados

A identificacdo das tipologias de um determinado segmento (nivel de tensdo, classe de
consumo ou tipo de rede) envolve a aplicacdo de alguma técnica de anélise de agrupamentos,
com a finalidade de dividir o conjunto de curvas caracteristicas do dia Gtil em agrupamentos
internamente homogéneos (clusters), a partir dos quais sdo extraidas as tipologias, por

exemplo, a média das curvas em cada cluster. Este processo é resumido na Figura 10.
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Figura 10 — Processo de Obtencdo das Tipologias de Curvas de Cargas
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Fonte: ALVES, 2011.

Trés questdes fundamentais devem ser consideradas na aplicacdo da analise de agrupamento:
primeira, como serd& medida a similaridade dos dados; segunda, como formar os
agrupamentos; e por fim como decidir quantos grupos formar. Um procedimento para se

efetuar a analise de agrupamentos € mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Etapas para efetuar a andlise de agrupamento
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Fonte: Produgéo do préprio autor.

As caracteristicas de cada objeto sdo combinadas em uma medida de semelhanca, que pode
ser de similaridade ou dissimilaridade, calculada para todos os pares de elementos,
possibilitando a comparacédo de qualquer elemento com outro pela medida de similaridade e a
associacao dos elementos semelhantes por meio da analise de agrupamento. As medidas de
distdncia representam a similaridade, que € representada pela proximidade entre as
observagdes ao longo das variaveis. Normalmente nos métodos de andlise de dados sdo
utilizadas trés formulas para o calculo da distancia entre dois individuos: distancia euclidiana
simples, distancia euclidiana ponderada e distancia euclidiana quadratica, sendo a distancia
euclidiana simples a medida de distancia mais utilizada (VICINI, 2005).
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Considerando-se um conjunto de n individuos (consumidores de energia elétrica), sobre o0s
quais p varidveis foram observadas (demandas de energia), a disténcia euclidiana simples é
calculada conforme a Equacéo (8) (GEMIGNANI, 2009).

p=N
D@, j) = z (X — X)) (8)
h=1

Onde:

D(i,j) - distancia entre os individuos i e j;

X;y, - valor da h-ésima variavel do i-ésimo individuo;

N - numero de pontos da curva (24 para intervalos de medicdo de 1 hora, 96 para intervalos
de 15 minutos, etc.).

(h=1,2,..,pei=12,..,n)

Um conceito importante utilizado quando o objetivo € agrupar um individuo a um dos grupos
definidos na analise de tipologia é o da distancia entre um individuo e um grupo de
individuos. Considerando-se grupo A com N, elementos, a medida de distancia entre este
grupo e um individuo Y mais utilizada nos métodos de analise de tipologia é definida de
acordo com a Equacao (9) (GEMIGNANI, 2009).

P=96
d(v,A) = Z (Xyn — Xn)" ©)
h=1
Onde:
Xp, - (X1, X2, ..., Xp), chamado de centroide do grupo A, é a média da variavel h;
Xyp, - valor da h-ésima variavel do y-ésimo individuo.

Com base nas medidas de distancia, para os procedimentos de aglomeracdo deve-se optar por
um método especifico. Os varios métodos de analise de agrupamentos visam resolver o
problema de como dividir um conjunto com n objetos em k clusters mutuamente exclusivos,
de tal forma, que os objetos em um mesmo cluster sejam semelhantes entre si, mas diferentes
dos objetos pertencentes aos outros clusters. Neste trabalho € utilizado o método Ward para a

aglomeracdo hierarquica e 0 metodo K-médias para a aglomeracdo ndo hierarquica. Detalha-
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se, a partir de agora, 0s procedimentos para realizacdo da analise.

3.3.1 Programa R

O uso de softwares dedicados a construcdo de tipologias de curvas de carga ou programas
comerciais para a analise de agrupamentos é de grande importancia no que se refere a
interpretacdo de resultados. Contudo observa-se que estes apresentam um custo de aquisi¢do

relativamente elevado, ou a criacdo de programas alternativos.

O programa R é um ambiente de software livre capaz de realizar calculos e gerar graficos,
além de interagir com outros programas estatisticos e banco de dados. A tela inicial do R
contém o prompt em vermelho e algumas informacdes sobre o sistema e comandos basicos na

cor azul (Fig