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Abstractd It is very important that the utilities of electric energy know the behavior of their customers in relation of consump-
tion of energy to realize many kind of studies. The consumption of electrical energy of the customers can be represented by load
profiles. In this way, this paper presented two modes to obtain representatives curves. The first mode is trough of method of
clustering Modified Follow the Leader but considering the curves divided in levels. The second mode is trough of generation of
synthetic curves applying Markov chain. Both methods are applied from a set of measurements acquired from a process of tariff
review of a Brazilian utility of electric energy. The results show that both cluster and the synthetic curves can be used as repre-
sentatives load profile to reproduce the behaviour of different kind of customers.
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Resumo[] E de grande importincia que as concessiondrias de energia elétrica tenham conhecimento do comportamento de seus
consumidores com relacdo ao consumo de energia para a realizacdo de diversos estudos. Tal comportamento pode ser represen-
tado por curvas de carga. Baseado nisso, neste trabalho sdo apresentadas duas formas para se obter curvas representativas, uma
através do método de clusterizacdo Modified Follow the Leader porém considerando as curvas divididas em patamares e outro
através da geracdo de curvas sintéticas aplicando cadeia de Markov. Ambos os métodos sdo aplicados a partir de um conjunto de
medicdes relativas a um processo de revisdo tarifiria de uma concessiondria brasileira. Os resultados obtidos demonstram que
tanto os clusters quanto as curvas sintéticas podem ser utilizadas como curvas de carga representativas para reproduzir o com-

portamento de diferentes tipos de consumidores.

Palavras-chaved Curva de Carga, Cluster, Cadeia de Markov, Curva Sintética, Revisdo Tarifaria.

1 Introducao

E cada vez mais importante que as concessiondrias
de distribui¢do de energia elétrica tenham conheci-
mento sobre o comportamento do consumo de eletri-
cidade de seus consumidores, pois tais informagdes
podem ser utilizadas em estudos relacionados tanto a
questdes técnicas quanto a questdes comercias. O
comportamento dos consumidores pode ser represen-
tado por curvas de carga que indicam a poténcia mé-
dia (demanda) em intervalos de tempo especificos ao
longo do dia, porém modelar essas curvas continua
sendo um desafio dada a grande variabilidade com-
portamental dos consumidores, sejam residenciais,
comerciais ou industriais.

Apesar de ja existirem vérios estudos e aplicagdes
utilizando infraestrutura de medicdo avancada, (do
inglés Advanced Metering Infrastructure, AMI) co-
mo pode ser observado em (Quilumba, 2015; Wang,
2015; Harvey, 2016; Qiu, 2016; Wang, 2016), obter
uma curva especifica para cada cliente ainda estd
distante de se tornar uma realidade para grande parte
das concessiondrias de distribui¢do de energia, prin-
cipalmente no caso de consumidores residenciais.
Mesmo considerando essa evolu¢do, em um primeiro
momento seria necessario buscar uma forma eficiente
de trabalhar com o grande volume de dados que seri-
am gerados com o uso dos medidores inteligentes
(smart meters). Portanto, tanto para o caso conside-

rando a presenca de medicdo inteligente, quanto para
0 caso com uma estrutura convencional, € importante
a obten¢do de curvas de cargas representativas para
cada classe de consumidor (Jardini, 2000; Gerbec,
2003; Quilumba, 2015; Wang, 2015; Harvey, 2016;
Qiu, 2016; Wang, 2016). Nao € possivel se obter um
modelo matematico capaz de representar a realidade
com 100% de precisdo, porém a ideia é que se traba-
lhe com um modelo adequado para cada situacéo.

Estas curvas sdo utilizadas por muitas concessio-
néarias do mundo para a realizacdo de diversos estu-
dos de planejamento e operacdo, como pode ser visto
em artigos e relatdrios de empresas e 6rgdos relacio-
nados ao setor elétrico (MSA Report, 2004;
Manhaes, 2006; ATCO Electric, 2018; Florida Public
Service Comission, 2017). Tais curvas auxiliam seus
engenheiros nas tomadas de decisdes tanto em areas
relacionadas ao planejamento quanto em areas rela-
cionadas a operacdo do sistema, com o objetivo de
reduzir custos e melhorar a qualidade dos servigos
prestados, através de melhores previsdes de carga,
planejamento da extensdo do sistema, andlises do
mercado de energia elétrica, entre outros. Uma apli-
cacdo interessante seria melhorar o fator de carga,
visto que com o conhecimento prévio dos comporta-
mentos dos consumidores pode-se adequar cada vez
mais a geragdo a demanda e, também, buscar alterna-
tivas de se reduzir o pico.

Uma forma para se obter estas curvas de demanda
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representativas € através do processo de clusteriza-



¢do, o qual realiza a classificacdo de dados formando
grupos baseados em caracteristicas similares. Muitas
técnicas de clusterizac@o tém sido propostas na litera-
tura para obtencdo de padrdes de curva de carga de
consumidores, de acordo com as varias necessidades
encontradas, como K-Means, Weighted Fuzzy Avera-
ge K-Means, Modified Follow the Leader (MFTL),
Self-Organizing Maps. Em seus trabalhos, Mahmoudi
(2009) e Bidoki (2011) fazem comparagdes entre
alguns métodos. Neste trabalho o método MFTL ¢
escolhido para ser aplicado devido a vantagem de
ndo necessitar da definicio do nimero de clusters
para a inicializa¢do do algoritmo, além de calcular os
centros dos clusters automaticamente (Bidoki, 2011).
Uma caracteristica adicionada para formacdo dos
clusters consiste em dividir as curvas de cargas em
patamares, aplicando o método MFTL para cada pa-
tamar, de tal forma que para duas ou mais curvas
serem agrupadas em um cluster, é necessério que elas
pertencam aos mesmos conjuntos em todos os pata-
mares.

Outro método apresentado neste trabalho € a ob-
tengdo de curvas de cargas sintéticas aplicando-se
cadeia de Markov, método utilizado por Wagner
(2016) para modelagem de perfis de cargas residen-
ciais. Este método pode ser muito interessante de-
pendendo da aplicagdo, uma vez que se obtém um
perfil mais detalhado do consumidor, o que ndo ocor-
re com o processo de clusterizagcdo, que ao agrupar
muitas curvas, acaba modificando, algumas vezes de
forma consideravel, o perfil de algumas curvas. Neste
caso, o processo de obtencdo das curvas é estocasti-
co, portanto os perfis de cargas sdo construidos ponto
a ponto utilizando um conjunto de medi¢des fixas
como banco de dados. O primeiro ponto (estado) da
curva é obtido de forma aleatéria e, a partir deste, o
valor de cada novo ponto é determinado, também
aleatoriamente, utilizando como base a probabilidade
de transi¢do do ponto atual para o préximo.

Neste contexto, este trabalho esta dividido da se-
guinte forma. Na Secdo II é apresentada uma breve
descricdo do conjunto de medicdes utilizadas para a
aplicacdo dos métodos propostos. Na Secdo Il o
método de clusterizacdo e o método utilizando a ca-
deia de Markov sdo detalhados. Na Secao IV sido
apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo
dos métodos e um estudo de caso através da compa-
ragdo de medigdes em um alimentador com uma si-
mulac¢do utilizando o programa OpenDSS para mode-
lar a rede e considerando as curvas de cargas dos
consumidores sendo modeladas com cada um dos
métodos. Na Secdo V sdo resumidas as principais
conclusoes.

2 Conjunto de Medicoes

Para a realizagdo dos estudos deste trabalho foram
utilizadas medi¢des fornecidas por uma concessioné-

ria brasileira, obtidas durante o processo de revisdo
tarifaria. O intervalo das medicdes € de 5 minutos,
resultando, portanto, em curvas didrias de 288 pon-
tos. As medi¢des foram divididas em estratos de
acordo com o estabelecido pelo médulo 2 do
PRODIST (ANEEL, 2016). Apés realizacdo de um
tratamento inicial nas medicdes, foram selecionados
1.344 consumidores de baixa tensdao (BT), divididos
em 396 residenciais, 219 industriais, 234 comerciais,
273 rurais e 222 de servigos publicos, além de 136
consumidores de média tensdo (MT), divididos por
faixa de demanda contratada. Na Tabela 1 sdo apre-
sentados os estratos das trés principais classes de
consumidores BT e na Tabela 2 sdo apresentados os
estratos dos consumidores de média tensdo (MT) ja
descartando as curvas que estavam com todos os va-
lores nulos. Para o agrupamento das curvas de carga,
a classe residencial foi dividida em faixas de consu-
mo, conforme estratos da Tabela 1, enquanto as de-
mais foram agrupadas pelo cédigo de Classificacdo
Nacional de Atividade Econdémica (CNAE), defini-
dos pela Secretaria da Receita Federal do Brasil
(2013). Vale ressaltar que cada classe de consumidor
possui caracteristicas bem distintas.

Tabela 1. Estratos dos conjuntos de medicoes de
consumidores de baixa tensio.

Residencial Industrial Comercial *
Estr. (kWh) | Qtd | Estr. (kWh) | Qtd | Estr. (kWh) | Qtd.
0-100 81 0-1000 138 0-500 101
100-220 113 1000-3000 44 500-2000 75
220-500 107 3000-7000 21 2000-5000 34
500-1000 54 >7000 16 >5000 24
>1000 41 - - - -

* Inclui as curvas das classes poder piblico e consumo préprio.

Tabela 2. Estratos dos conjuntos de medicoes de
consumidores de média tensio.

Estr. (kW) Qtd
0-50 23
50 - 150 58
150 - 300 36
300 - 800 17
> 800 2

A quantidade total de curvas de carga (devido a
validagdo, a quantidade de curvas associadas a cada
consumidor é diferente) de baixa tensdo foi 43.160
(12.550 residenciais, 7.135 industriais, 7.685 comer-
ciais, 8.818 rurais e 6.972 servigos publicos) e 3.538
de média tensdo (610 0-50, 1.465 50-150, 946 150-
300, 459 300-800 e 58 maiores que 800 kW).

Em muitas analises, convém normalizar as curvas
pelo seu valor miximo, porém visando facilitar a
volta para os valores reais, uma vez que o valor dis-
ponivel para a grande maioria dos consumidores BT
é o consumo mensal, neste trabalho as curvas foram
normalizadas para um més médio de 30 dias através
de suas poténcias médias. O valor da poténcia média
Py, pode ser obtido através de (1):
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em que C(z) seria a curva de carga didria de um de-
terminado consumidor no intervalo ¢ (0-24 h)

3 Descricao dos Métodos

Nesta secdo sao apresentados os métodos que fo-
ram utilizados neste trabalho para obtencdo das cur-
vas representativas.

3.1 Clusterizagdo com Modified Follow the Leader

Para a aplicacdo deste método, se obteve previa-
mente para cada consumidor presente no conjunto de
medicdes, trés curvas de carga, uma relativa aos dias
uteis, uma para o sadbado e outra para o domingo.

Dado um conjunto de curvas de carga
L :{l“’,c = 1,...,C} , a ideia é que ao longo das itera-
¢des do processo de clusterizagdo, as curvas que pos-
suam caracteristicas semelhantes sejam agrupadas em
um subconjunto [*, o qual estd contido em L. Este
€ um processo iterativo que segue os seguintes pas-
SOS:

1. na primeira iteracdo, uma determinada curva [/ é
selecionada para ser o centro do k-ésimo cluster,
2. a distincia de cada curva com relacdo ao centro

qf,k) do cluster é calculada;

3. caso uma distincia seja menor que o limite esta-
belecido, a curva associada passa a fazer parte
deste cluster, que tem seu centro atualizado; caso
contrario, um novo cluster é definido;

4. nas demais itera¢des, para cada curva, é compa-
rada a distancia com todos os clusters existentes e
escolhe-se aquele com a menor distincia para ve-
rificar se estd dentro do limite. O processo se re-
pete até que ndo existam modificagdes nos clus-
ters entre duas iterages sucessivas.

Neste algoritmo, o calculo da distincia euclidia-
na descrita em (2) € modificado através de um fator

0’/@" aplicado a cada ponto da curva C, cujo para-

metro g é a variincia do ponto j de todas as curvas
incluidas nas amostras e g~ é a média dos valores da
variancia af , para j=1,..., J, em que J € a quantidade
de pontos da curva. O parametro qf.k) indica o centro
do cluster em questdo para a i-ésima iteracdo do pro-
cesso de clusterizagdo ¢, e seu h-ésimo componen-

te.

a(iq?)= (Sl =) @
h=1

O algoritmo de clusterizacdo estd detalhado na
Figura 1. O primeiro passo consiste em definir os
parametros de entrada: os patamares nos quais as
curvas serdo divididas e o limite da distancia para
agrupar as curvas (esse limite pode ser fixo ou varia-
vel para cada cluster, devido a grande variabilidade
existente).

Neste trabalho, os patamares definidos foram:

e madrugada — 00:00 as 6:00 horas;
e manhi — 6:00 as 12:00 horas;

e tarde — 12:00 as 18:00 horas;

e pico— 18:00 as 21:00 horas;

e noite — 21:00 as 24:00.

Definir:
- patamares das curvas
- limite para a distancia entre as curvas

—>{Cria / Atualiza clusters por patamares. [«+—

[Seleciona o patamar seguinte. |

Fim dos
patamares?

Seleciona a
parcela das curvas
referentes ao
patamar corrente.

!

Agrupa elementos
que estdo em um
mesmo cluster em
todos patamares.

Aplica o
Sim_~"Algum grupo ~~Qao método
oi formado? MFTL.
Substitui Retorna l
as curvas 08 grupos Retorna os
do grupo formados clusters do
por sua apos todas patamar
respectiva iteragdes corrente.
média.
4 FIM.
Figura 1. Fluxograma do método de clusterizacdo — Modified
Follow the Leader

Para cada patamar definido no passo anterior sao
formados clusters através do método MFTL descrito
anteriormente.

Apbs o processo ser realizado para todos os pata-
mares, dentro de cada cluster verificam-se quais cur-
vas se encontram juntas em todos os patamares e com
isso forma-se um cluster do conjunto. Quando ne-
nhum novo grupo for formado, o algoritmo é finali-
zado.

3.2 Cadeia de Markov

Para a aplicacdo deste método as curvas ndo sao
agrupadas, portanto, foram utilizadas todas as curvas
individuais de cada consumidor (43.160 curvas de
BT e 3.538 curvas de MT). Nesse caso, a normaliza-
¢do novamente foi feita utilizando-se a poténcia mé-
dia de cada curva de carga, conforme (1).

Um processo estocastico € dito Markoviano quan-
do seus estados futuros dependem apenas dos estados
atuais, portanto, independente dos estados passados.
Essa descricdo € matematicamente representada por

3).
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Em uma cadeia de Markov, as probabilidades de
transicdio podem ser descritas matricialmente, por
meio da Matriz de Probabilidade de Transicdo (do
inglés, Transition Probability Matrix, TPM), con-
forme (4).

P0.00ﬂ0.00 P0.00ﬂM
TPM = : 5 , “4)
Py _u

PM - 0.00

em que p, = P{X(k +1) = j|X(k) = i} representa a
probabilidade de transi¢do do estado i para o estado j.
A TPM geralmente é esparsa e a tendéncia é que a
variacdo entre um determinado estado e o estado se-
guinte seja proxima, embora algumas curvas de carga
possam apresentar algumas variagdes bruscas ao lon-
go do dia, como por exemplo, na partida de um mo-
tor, ou quando se liga um chuveiro elétrico. A soma
das colunas da matriz TPM € igual a 1 (ou a soma
das linhas, dependendo de como for estruturada a
matriz). A quantidade de estados é definida de acor-
do com a necessidade de cada estudo. Neste trabalho,
apds algumas andlises, foram definidos 151 estados
para cada tipo de curva. Como se utiliza valores em
por unidade (p.u.) e as curvas foram normalizadas
pela poténcia média, optou-se por dividir os estados
em dois grupos, em que no primeiro grupo se encon-
tram os estados com valor até 1 pu (onde é esperado
a maior concentra¢cdo dos pontos) e o segundo grupo,
os estados com valor acima de 1 pu, portanto:

e Grupo 1: 101 pontos, onde o limite inferior
¢ dado pelo menor valor entre todos 0s pon-
tos das curvas do conjunto e o limite supe-
rior é dado pelo minimo entre 1 pu e o mai-
or valor de todos os pontos das curvas ana-
lisadas;

*  Grupo 2: 50 pontos, onde o limite inferior é
igual a 1.01 pu e o limite superior é o maior
valor entre todos os pontos das curvas ana-
lisadas. Se o valor maximo encontrado é
menor que 1 pu, estes estados sao descarta-
dos. Caso o valor maximo esteja entre 1 e
1.01, ele pode ser adicionado como um no-
vo estado.

Ap6s a definicdo dos estados da TPM, para cada
curva do conjunto analisado s@o percorridos todos os
pontos. Para cada ponto é verificado qual € o estado
mais proximo e, a partir do estado futuro (ponto se-
guinte) sdo formadas as transicdes de estado. Caso a
transicdo de estado ja exista, incrementa se 1 na con-
tagem; caso contrario, inicia com valor igual a 1.

Com isso, para cada ponto da curva de carga é cons-
truida uma matriz de 151 x 151. No fluxograma apre-
sentado na Figura 2, o algoritmo é detalhado.

Com a TPM definida, para cada nova solicitagdo
feita ao algoritmo serd construida uma curva sintética
através de um processo estocéstico, em que o primei-
ro ponto da curva é obtido de forma randdmica e, a
partir deste, o valor de cada novo ponto é determina-
do utilizando como base a probabilidade de transi¢ao
do ponto atual para o proximo.

Definir:
- quantidade de pontos das curvas.

!

Cria um vetor com todas as
curvas de um determinado tipo.

| Defini¢ao dos estados da matriz TPM. |

| Seleciona a proxima curva do conjunto. |-—

Seleciona o ponto 7 (p;) e o ponto
i+1 (p,)da curva selecionada.

Seleciona os respectivos estados
para os pontos p; € p, € se constroi
uma transi¢do de estado da TPM.

Fim dos
pontos?

Sim

Todas curvas
foram analisadas?

Figura 2. Fluxograma do método cadeia de Markov

4 Resultados

Nesta sec¢do sdo apresentados alguns resultados
obtidos com o objetivo de validar ambos os métodos
e realizar um comparativo entre os dois.

4.1 Clusterizagdo com Modified Follow the Leader

Apbs a aplicagdo do método MFTL, se obteve pa-
ra cada cluster uma curva média M(t) e uma curva de
desvio padrio S(¢z) (Jardini, 2000), portanto, uma
curva representativa, com certa probabilidade de ndo
ser excedida, assumindo uma distribui¢do normal dos
valores, pode ser matematicamente dada por (5):

F(r)=M(1)+pC8(r) 6)
em que p é o valor em uma distribui¢do Gaussiana
que estabelece a probabilidade pr(%), por exemplo,
para p=1,3, pr=90%; para p=2, pr=98%.

Na Figura 3 é apresentado um cluster obtido para
a classe residencial da faixa de consumo entre 100 e

220 kWh. O cluster é representado pela curva média
e de desvio padrdo de todas as curvas de cargas per-



tencentes ao respectivo cluster. E possivel verificar
que muitas das curvas dos consumidores (na cor cin-
za) possuem elevados valores em pu, isso ocorre
principalmente devido ao fato da curva ter sido nor-
malizada pela poténcia média, visto que equipamen-
tos como o chuveiro elétrico causam elevacdes no
consumo de energia por um curto instante de tempo,
e como este instante de tempo varia a cada dia mes-
mo considerando um udnico consumidor, iSso acarreta
em uma elevagido no desvio padrio.

— Média
- Desvio Padrao
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Figura 3. Curvas residenciais - faixa 100 a 220 kWh e suas res-
pectivas curvas representativas (média e desvio padrao)

4.2 Cadeia de Markov

Ap6s a construcdo da TPM conforme apresentado
na Secdo 3, sempre que € solicitada uma curva de um
determinado tipo de consumidor, o algoritmo cons-
tr6i com base nas probabilidades de transi¢es de
estados obtidas a partir de um conjunto de medigdes.
Na Figura 4 sdo demonstradas duas curvas obtidas
para a classe residencial da faixa de consumo entre
100 e 220 kWh. Como esperado, o comportamento
entre as curvas € distinto, podendo representar dois
consumidores ou dias diferentes de um mesmo con-
sumidor. Esse método pode ser 1til quando se deseja
construir uma quantidade consideravel de curvas de
cargas sintéticas para andlises probabilisticas nos
sistemas de distribuicdo de energia elétrica.
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Figura 4. Curvas sintéticas residenciais (faixa 100 a 220 kWh)
geradas a partir do método de cadeia de Markov

4.3 Aplicagdo

Como teste e validagdo dos métodos apresentados,
foi utilizada uma rede real com dados fornecidos pela
mesma concessiondria que disponibilizou as medi-
¢coes de revisdo tarifiaria. A rede selecionada repre-
senta um alimentador de distribuicdo primaria em

média tensdo e possui 1.994 pontos de carga distribu-
idos conforme Tabela 3.

Tabela 3. Distribuicio das Cargas — Alimentador Real

Classe / Classe /
Grupo Tensdo Q. Grupo Tensdo Qud.
Residencial / BT 1743 Serv. Publico / BT 1
Industrial / BT 1 Industrial / MT
Comercial* / BT 233 Comercial / MT 10
Rural / BT 1 Rural / MT 2

* Inclui as classes poder publico e consumo proprio.

A partir das informagdes do alimentador, os dados
foram convertidos para o formato do programa
OpenDSS e com o auxilio da linguagem de progra-
macdo Python, desenvolveu-se uma rotina para reali-
zar a simulacdo da rede.

Foram utilizados 59 dias de medi¢des do alimen-
tador (apenas dias tteis) e se obteve uma curva repre-
sentativa conforme equagdo (5). Para a analise utili-
zando os clusters obtidos com o método MFTL mo-
dificado, nos casos em que um determinado tipo de
consumidor possui mais de um cluster, a curva repre-
sentativa é selecionada de acordo com a probabilida-
de de sua ocorréncia analisando quantas curvas per-
tencem a cada cluster. Para a andlise utilizando ca-
deia de Markov, o processo foi executado mais de
uma vez para se obter um conjunto de curvas, nas
quais também foi aplicado a equacdo (5) com o obje-
tivo de se obter uma curva representativa. Na Figura
5 € mostrado o resultado obtido e na Tabela 4 ¢ feito
um comparativo das curvas das solu¢des com a curva
relativa as medicoes.
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Figura 5. Aplicacdo das curvas representativas — Alimentador Real

Tabela 4. Comparativo — Medicao x Métodos

MFTL Markov

Medicao =0 T 5 %) | Cale. | Er(%)

Energia (MWh) 59,16 57,64 -2,60 63,00 6,49

Val. Pico (MW) 3,29 3,18 -3,37 3,63 10,11

Fator de Carga 0,75 0,76 0,80 0,73 -3,32

5 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados dois métodos para
obtencdo de curvas de cargas representativas de con-
sumidores em redes de distribui¢do de energia elétri-
ca, um por meio de clusterizacdo utilizando o método
MFTL modificado e outro utilizando cadeia de
Markov para geracdo de curvas sintéticas com base
em um conjunto de medicdes.




Os métodos apresentados neste trabalho demons-
tram que podem ser uma opg¢ao para se obter curvas
de cargas representativas, porém vale ressaltar que a
qualidade dos dados e o pré-processamento dos
mesmos € de extrema importincia para que os resul-
tados sejam satisfatérios. Mais testes serdo realiza-
dos, principalmente em redes menores, como trans-
formadores, visando buscar formas de se melhorar as
curvas representativas obtidas.

As curvas representativas obtidas por ambos os
métodos podem ser aplicadas em diversos estudos. O
método utilizando clusterizacio (MFTL modificado)
possui a vantagem de exigir um esforco computacio-
nal baixo comparado ao esforco exigido para a cons-
trugdo da TPM pelo método de cadeia de Markov.
Uma vez obtido os clusters, as curvas representativas
ndo sdo alteradas, portanto, trabalha-se com um con-
junto fixo de curvas, ja as curvas sintéticas geradas
pelo método de cadeia de Markov possuem a vanta-
gem de representar uma diversidade muito maior de
curvas de carga, porém nao € interessante que tais
curvas sejam criadas durante a simulagdo, pois isso
demandaria um tempo muito maior para a realizacdo
do estudo, principalmente para redes de grande porte,
portanto nesse caso, o mais recomendado é se cons-
truir um banco de dados de curvas sintéticas que po-
de ser atualizado sempre que houver uma atualizacdo
no conjunto de medi¢des. Outro ponto que deve ser
mencionado € que quanto maior for o nimero de
consumidores da rede a ser analisada, menor serd o
impacto da aleatoriedade comportamental destes con-
sumidores.
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