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Abstract: This paper consists of an analytical study of residential load curves to verify the
feasibility of adopting the white tariff, which considers the consumption records at fixed time
intervals. The idea is to obtain the consumption profiles that would benefit most from adhering
to this tariff alternative in the current Brazilian context. The objective is to verify, from the
analysis of the characteristic curves of various consumption profiles, whether adherence to the
white tariff would bring benefits to users. Ideally, consumers should not radically alter their
consumption habits to reduce their electricity costs. On the other hand, the adequate alignment
of consumption profiles with tariffs also allows the utility to make better use of installed
capacity. The proposed methodology then consists of evaluating synthesized load curves based on
statistical data and the definition of consumption schedules pre-established by the concessionaire
for the white tariff. Here, the option to adhere to the white rate considers the economic and
comfort aspects of the user. In summary, this study proposes a methodology to assess the
consumption profile to verify the viability of its adherence to the white tariff, considering little
or no change in the use of appliances.

Resumo: Este artigo consiste em um estudo analitico de curvas de carga residenciais, para
verificar a viabilidade da adogao da tarifa branca, a qual considera os registros de consumo em
intervalos fixos no tempo. A ideia é obter os perfis de consumo que mais se beneficiariam com a
adesao a essa alternativa tarifaria no atual contexto brasileiro. O objetivo é verificar, a partir da
analise das curvas, caracteristicas de varios perfis de consumo, se a adesao & tarifa branca traria
beneficios aos usuéarios. Idealmente, os consumidores nao deveriam alterar radicalmente seus
hébitos de consumo para reduzir seus custos com energia elétrica. Por outro lado, o alinhamento
mais adequado de perfis de consumo com tarifas também propicia melhor aproveitamento da
capacidade instalada por parte da concessionaria. A metodologia proposta consiste entao em
avaliar curvas de carga sintetizadas a partir de dados estatisticos e da definigao de cronogramas
de consumo pré-estabelecidos pela concessionaria para a tarifa branca. Aqui, a op¢ao de aderir
a tarifa branca considera os aspectos econémicos e de conforto do usuario. Em resumo, este
estudo propoe uma metodologia para avaliar o perfil de consumo para verificar a viabilidade da
adesdo a tarifa branca, considerando pouca ou nenhuma alteragao no uso de eletrodomeésticos.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, o aumento da demanda associado a saturacao
na disponibilidade das fontes primarias usuais, tem levado
as empresas de energia de energia elétrica investir cada
vez mais em estudos e métodos alternativos, com o intuito
de garantir a disponibilidade de energia principalmente
nos horarios de maior carregamento do sistema. Além da
opcao por fontes de energia renovaveis, uma forma de
incentivar os consumidores deste seguimento é a adesao
de um modelo tarifario mais vantajoso para o consumidor.

No Brasil, a tarifagao é classificada em dois grupos: grupo
A e grupo B. No grupo A estao os grandes consumidores
industriais, que possuem modelos tarifarios diferenciados,
que levam em consideragao o consumo, a contratagao de
demanda, ultrapassagem e sazonalidades (como o sistema
de bandeiras tarifarias que sinaliza o custo real da energia
gerada), e horarios de ponta, fora de ponta e intermediario,
(Baptista, 2016). Para os consumidores no grupo B existe
a alternativa da tarifa branca, que segundo a Resolucao
Normativa n°® 414 (ANEEL, 2010), é uma modalidade
aplicada as unidades consumidoras do grupo B, exceto
para o subgrupo B4 e para as subclasses baixa renda do
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subgrupo B1, sendo caracterizada por tarifas diferenciadas
de consumo de energia elétrica de acordo com o horario
de utilizagdo. Conforme apontam estudos citados em (Di
Santo et al., 2015), esta estratégia de precificagao é de facil
utilizacao e apresenta um impacto moderado na conta de
energia, reduzindo até 5% na demanda de pico em uma
unidade consumidora.

A diferenca entre a tarifa branca e a convencional sdo suas
sinalizagoes tarifarias, que alteram-se de acordo com o ho-
rario da utilizacao de energia. Os periodos de ponta, inter-
mediario e fora de ponta sao homologados pela (ANEEL,
2019) nas revisoes tarifarias periodicas de cada distribui-
dora, que ocorrem em média a cada cinco anos. As dis-
tribuidoras do Brasil disponibilizaram essa opc¢ao para os
consumidores a partir do ano de 2018 que se enquadravam
na média anual de consumo mensal, conforme apresentado

na Tab.1.

Tabela 1. Cronograma de entrada da Tarifa
Branca

Inicio
janeiro / 2018
250 kWh / Més janeiro / 2019
Demais Unidades Consumidoras janeiro / 2020
2Resolugdo Normativa n® 414/2010 ANEEL (2010)

Média Anual de Consumo Mensal
500kWh/Meés

No primeiro ano de vigéncia da tarifa branca, quase quatro
milhoes de unidades consumidoras poderiam aderir & tarifa
branca, porém apenas pouco mais de trés mil adotaram
a tarifacdo. Segundo (ANEEL, 2019) em 2019 a opgao
pela tarifa branca esteve disponivel para unidades con-
sumidoras com média anual de consumo mensal superior
a 250 kW /h, sendo cerca de dezesseis milhdes de unidades
consumidoras com possibilidade de adesao. Embora ainda
nao exista uma estimativa do ntimero atual de unidades
aptas, em 2020 espera-se um aumento da adesao, visto que,
nao havera limite de consumo mensal para solicitagao da
tarifa.

Estudos com o foco em novos métodos de otimizagao e
controle de cargas com relagao a demanda de energia elé-
trica, sao normalmente elaborados através de simulagoes
para previsao de consumo. No entanto, para que seja pos-
sivel a realizacao de estudos semelhantes, os pesquisadores
frequentemente confrontam-se com a falta acesso a dados
historicos de carregamento de sistemas reais como indicado
em (Broden et al., 2018).

Para (Broden et al., 2018) a utilizagdo e aplicagdo de
algoritmos de classificagdo e clustering (agrupamento) em
banco de dados de carga do consumidor com o objetivo
de identificar formas ou padroes de carga sao cada vez
mais frequentes nas pesquisas. O agrupamento é definido
como o conjunto de objetos semelhantes. Um determinado
grupo de perfis de carga é agrupado em um numero de
clusters de tal forma que os perfis dentro do mesmo
cluster, sejam semelhantes entre si. Ao mesmo tempo os
perfis de carga que sao atribuidos a diferentes clusters sao
tao diferentes quanto possivel. Neste caso foi utilizado o
método heuristico o algoritmo k-means (Macqueen, 2019),
em que cada cluster é representado pelo valor médio dos
objetos no cluster (Warren Liao, 2005).

Assim, este trabalho propoe a anélise de dados de curvas
de cargas residenciais sintéticas, que foram propostas e
validadas por (Gastaldello, 2017), através de processo de
clusterizagao e utilizando pacotes de analise do (Macqueen,
2019) para avaliar e discutir os agrupamentos realizados,
com a proposta de identificagao de perfis que podem aderir
ou nao ao modelo tarifario.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Optou-se, nesta pesquisa, pelo método de agrupamento
dos dados Kmeans. Esse método consiste em um algo-
ritmo que busca encontrar semelhancas entre dados nao
rotulados de um conjunto de amostras e agrupé-los em
K diferentes grupos. Segundo (Huang, 1998), o Kmeans é
um algoritmo que funciona somente com dados numéricos,
visto que as variaveis envolvidas sao avaliadas por medidas
escalares e o agrupamento é feito com base na minimizagao
do custo por meio da mudanca média dos K centroides dos
clusters envolvidos. O algoritmo distribui aleatoriamente
os K grupos no espago de atributos dos dados e os utiliza
como ponto de partida para realizar n interacoes de cor-
recao e otimizagao das posicoes dos centroides por meio
da minimizacao da soma do erro quadratico entre o cen-
troide e cada amostra. A interrupcao das interagoes ocorre
quando o nimero méximo de interagoes n é alcangado ou
quando as posic¢oes dos centroides nao se alteram de forma
significativa entre uma interagao e a seguinte (Franti and
Sieranoja, 2019).

O K-Means Clustering é um método de otimizagao locali-
zado que é sensivel a selecao da posigao inicial a partir do
ponto médio do cluster. Por isso, adotar a posigao inicial
no ponto médio de um cluster incorreto resultara erros
intoleraveis na determinacao dos clusters. A ferramenta
K-means nao define o ntimero de cluster ideal, devido o
fato de ndo obter prontamente.

Conforme (Selim and Ismail, 1984) ¢é provado de forma
generalizada a convergéncia do algoritmo Kmeans, sendo
investigado e proposto meios para se obter o melhor
ponto ou local das solucoes ou clusters. Também sao
apresentadas as notagoes e formulagoes mateméticas que
envolvem os problemas para a generalizagao, bem como
sao profundamente investigadas. Para definicao do valor
adequado de K no algoritmo Kmeans, segundo (Syakur
et al., 2018) e (Setiawan et al., 2018), pode-se utilizar o
método Elbow para fazer o agrupamento dos dados de
acordo com os atributos definidos. Resumidamente, este
método usa o percentual da varidncia dos dados em funcao
dos numeros de clusters K, ou seja, o algoritmo testa
diferentes valores de K e o valor ideal de K é obtido
quando nao h& mais aumento expressivo da variancia.

A relagdo entre o aumento de cluster e a varidncia é
uma curva decrescente e o local de melhor escolha de
K é proxima do "cotovelo" (Elbow), formado nesta curva.
Assim, o melhor namero K de cluster pode ser encontrado
através de (1), onde d(i) é a distancia entre a reta formada
pelos pontos do extremos de amostras avaliadas e o ponto
correspondente ao cluster K avaliado. Sera eleito o melhor
cluster aquele que possuir & maior distancia d(i), pois este
terda a maior variancia.
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onde:

e d(;) - i-ésima distancia entre a reta e os pontos de
anélise;

® xo, T1, Yo € Y1 - abscissas e ordenadas dos pontos da
reta; e

® 1I(; € y(; - i-ésimo abscissa e ordenada do ponto do
cluster K avaliado.

Conhecendo-se o K ideal é possivel realizar o agrupamento

das curvas de carga utilizando o algoritmo Kmeans do
Matlab®).

3. METODOLOGIA PARA DEFINICAO DE PERFIS
DE CONSUMIDORES

Para este estudo criou-se um banco de dados inicial com-
posto por 300 curvas de carga sintéticas de consumidores
residenciais, com médias de consumo diario. Totalizando
noventa e seis pontos cada curva, que equivalem a um
tempo médio de quinze em quinze minutos de um dia. O
algoritmo empregado para gerar esses dados de medigao
é proposto por (Gastaldello, 2017) e leva em considera-
¢ao aspectos familiares, socioecondémicos e culturais, para
gerar curvas de cargas de maneira pseudo-aleatéria para
analises de mudanca de habitos e variagdo de consumo
conforme mudanga de caracteristicas.

O banco de dados inicial foi separado em trés grupos
distintos obedecendo o critério tarifario da classe B, com-
parando a tarifa convencional com a tarifa branca proposta
por uma distribuidora localizada no interior de Sdo Paulo,
conforme a Tab.2. Os trés grupos sao: convencional, tarifa
branca e limitrofe, onde no convencional estao as curvas
que devem manter a modalidade tarifaria do grupo con-
vencional, o grupo tarifa branca devem migrar para este
modelo tarifario, e o grupo limitrofe possuem curvas que
estao entre os 5% de chance de migrar para tarifa branca
ou ficar na convencional. Este grupo foi criado para avaliar
o perfil do grupo que com pequenas mudancgas de héabito
possam optar pela migragao para tarifa branca ou entao
ir para a convencional.

Tabela 2. Comparacao da Tarifa Convencional
com a Branca

Distribuidora de SP
Tarifa convencional
(valor por kWh) R$ 0,548
Intermediario R$ 0,618
Ponta R$ 0,957

aANEEL [2010]

Para cada um dos trés grupos criados foi realizado o es-
tudo de agrupamento (kmeans) com a funcdo de distancia
padrao (euclidiana ao quadrado), com intuito de avaliar
os perfis criados em cada um dos grupos. Para definir o
melhor numero K de cluster de cada grupo foi utilizado o
método Elbow, avaliando a somatoria dos erros quadraticos
de cada ponto em relacao o centroide, variando entre 1 a 20
clusters. Com o numero K definido foi realizada a divisao
dos grupos em K clusters e feita a analise qualitativa do

resultado alcangado. A Fig.1 apresenta um fluxograma da
proposta metodolégica adotada. Os calculos de distancia,
os agrupamentos e as analises de dados utilizados neste
artigo foram realizados no Matlab®), os gréficos foram
gerados com auxilio de linguagem de programacao Python
através da biblioteca matplotlib, e os resultados sao apre-
sentados na Figural.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O banco de dados inicial foi avaliado de acordo com a
tarifacdo da classe B, comparando o valor previsto no
modelo convencional versus modelo de tarifa branca, e
dividido em trés grupos:

e Grupo Convencional: total de 144 curvas, represen-
tando 48% dos dados;

e Grupo da tarifa branca: total de 57 curvas, represen-
tando 19% dos dados; e

e Grupo Limitrofe: total de 99 curvas, representando
33% dos dados.

Para cada grupo foi gerado um grafico do método FElbow, o
que possibilitou a definigao de um ntmero de clusters ideal
para cada grupo. Com a somatéria dos erros quadraticos e
a equacao de distancia entre os pontos e a reta, foi possivel
determinar o ntimero ideal de cluster de cada grupo. Para
os trés casos o valor encontrado foi kconv = kbranca = kli-
mitrofe = 5. Com o K definido, foi realizada a clusterizacao
de cada grupo. Os gréficos da Fig.2 apresentam os clusters
formados em cada grupo, conforme Tab.3. Observa-se nas
curvas que o "cotovelo"esta entre os cluster 2 a 6, com
o calculo da distancia de cada cluster, ou seja, a reta
determina o valor de k = 4.

Tabela 3. Distribuicao dos Clusters por Grupo

Convencional Tarifa Branca Limitrofe

qtde. % qtde. % qtde %
cluster 1 7 5 11 19 32 32
cluster 2 23 16 6 11 5 5
cluster 3 6 4 23 40 19 19
cluster 4 86 60 2 4 41 41
cluster 5 22 15 15 26 2 2
Total 144 100 57 100 99 100

2 Elaborado pelo autor
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Figura 2. Método elbow (a) Convencional (b) Branca (c)
limitrofe.

Posteriormente, ilustra-se na Fig.3, a clusterizagdo do
grupo convencional, bem como os centroides de cada clus-
ter. Conforme esperado os centroides dos clusters do grupo
convencional apresentam picos de consumo no horario de
ponta da modalidade tarifaria branca estudada (entre 18-
21h, pontos 72 a 84), inviabilizando a adesao.
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Figura 3. Curvas de cargas para tarifa convencional (linha
fina) e Centroide (linha grossa), obtida ap6s o método
Kmeans para os 5 tipos de agrupamentos.

Ao avaliar cada um dos clusters, percebe-se que uma das
diferencas esta atrelada a poténcia consumida, onde o
cluster 1 possui picos proximos a 20 kW, o cluster 4 nao
chega aos 10 kW, e os demais estao proximos a 14 kW de
pico.

Outra caracteristica que difere os clusters esta relacionado
ao consumo de madrugada, os clusters 1, 2 e 5 se destacam
mais neste periodo, podendo significar o uso de climati-
zadores de ambiente. Estes perfis tragados representam
bem o consumo da regiao Sudeste, apresentando um con-
sumo maior no periodo noturno, caracterizando bastante
o trabalhador diurno, ou seja, o consumidor que fica fora
durante o dia.

A Tab.4 apresenta o composicao percentual de cada uma
dos centroides do grupo convencional, nos horarios de
ponta, fora de ponta e intermediario, e também a relagao
entre o custo convencional e o custo de tarifa branca.

Com o auxilio da Tab.4, nota-se que os centroides do grupo
convencional sao bastante semelhantes, em consonancia
com as imagens discutidas anteriormente. A proporg¢ao de
consumo no horario de ponta fica entre 28 e 36%, que &

suficiente para nao valer a pena a adesao do novo modelo
tarifario, visto que o custo no horério de ponta é mais que o
dobro do horério ponta. A Tab.4, permite afirmar o quanto
cada cluster esta préoximo ou afastado do grupo limitrofe,
através da relagao entre custo convencional e custo tarifa
branca. Quanto menor o valor, mais distante este cluster
estd da zona limitrofe. Assim, é possivel concluir que
o cluster 3 & o mais diferenciado, ou seja, s6 ocorreria
com muitas mudancas de hébito. A Fig.4 é apresentada a
clusterizacao do grupo da tarifa branca.

Tabela 4. Composigao percentual de horéarios -
grupo convencional

Fora % Intermediario % Ponta % Conv / Branca
C1 52,59 16,88 30,53 0,8816
C2 53,95 15,53 30,52 0,8854
C3 44,05 19,83 36,12 0,8344
C4 49,94 13,43 36,63 0,8466
C5 61,08 10,11 28,81 0,9139
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Figura 4. Média dos clusters grupo convencional.

Observa-se nos clusters uma variagao de poténcia maxima,
assim como no grupo convencional. No entanto, os perfis
de cada cluster sdo distintos entre si. O cluster 1, por
exemplo, possui um alto consumo de madrugada e um
pico menor no café da manha, e no horario de ponta um
consumo intermediario. J4 no cluster 2 tem um consumo
maior durante a manha e depois do jantar, o cluster 8
tem um perfil constante durante todo o dia, com picos de
madrugada, enquanto que o cluster 4 tem um consumo
maior de tarde e um pico no horério de ponta. E por fim,
o cluster 5 com consumo de manha e de tarde, bastante
significativo. A Tab.5 apresenta o composicao percentual
de cada uma dos centroides do grupo da tarifa branca.

Tabela 5. Composigao percentual de horérios -
grupo da tarifa branca

Fora % Intermediario % Ponta % Conv / Branca
C1 80,69 7.03 12,28 1,0824
C2 81,67 6,77 11,56 1,0916
C3 82,74 6,5 10,76 1,102
C4 75,23 14,92 9,85 1,0778
C5 83,17 4,83 12 1,0946

Visualmente as curvas de carga dos clusters possuem
caracteristicas distintas, no entanto, a tabelas 4, 5, e 6
fornecem a informacgao de um padrao horéario de ponta,
variando entre 10 e 12 %, ja no horario intermediario a

variagdo é maior, de aproximadamente 5 a 15%. Neste



sentido é possivel determinar qual perfil é melhor para a
ades@o da tarifa branca, que neste caso é o cluster 3 que
possui a maior relagao entre custo convencional e o custo
de tarifa branca com 1,102, ou seja, o convencional ¢ 10,2%
mais caro que a branca. Ja o pior é o cluster 4 que aceita a
mudanga com uma margem de 7,78%, e que uma mudanca
de habito pode fazer o modelo tarifario branca nao valer
mais a pena.

A Fig.5 apresenta a clusterizacao do grupo limitrofe.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Consumo (kW)
Consumo (kW)
Consumo (kW)

o ®
1 Periodo

1 Cluster 5

Consumo (kW)
Consumo (kW)

0 e
Periodo Periodo

Figura 5. Média dos clusters grupo limitrofe.

Este grupo também possui perfis bem distintos, seja por
valor de consumo, quanto ao habito de uso. No entanto,
em todos os clusters é possivel identificar um consumo
representativo no horario de ponta, ou seja, quando Com-
posicao Percentual e Grupo Limitrofe, o maior pico nao
estd no horério de pico, este é o segundo maior patamar,
esta caracteristica ¢ importante para distinguir este grupo.

A Tab.6 apresenta a composi¢ao percentual de cada uma
dos centroides do grupo limitrofe.

Tabela 6. Composigao percentual de horéarios -
grupo limitrofe

Fora % Intermediario % Ponta % Conv / Branca
C1 70,31 9,89 19,8 0,9936
Cc2 72,08 9,82 18,1 1,0104
C3 72,77 8.4 18,83 1,0081
c1 71,39 8,34 20,27 0,9944
C5 66,15 15 18,85 0,9852

Assim como no grupo da tarifa branca, no grupo limitrofe,
apesar das curvas apresentarem comportamentos diferen-
tes, a Tab.6 nos mostra um certo padrao de distribuicao
percentual, no horario de ponta por exemplo, a variagao
é de 18 a 20%. A Tab.6 nos permite concluir que os con-
sumidores reunidos nos clusters 1, 4, e 5 estariam aptos
a aderir & tarifa branca com uma pequena mudanga de
hébito. Analisando os clusters 1 e 2 item a item, observa-
se que a variacdo estd no percentual de ponta e fora de
ponta, assim, se houver um deslocamento de carga entre
estes periodos, por exemplo, um banho ser tomado depois
das 22h ou antes das 17h, poderiam fazer este consumidor
tornar-se adepto a adesdo da tarifa branca. A relagio
de custo convencional e custo tarifa branca, neste caso,
mostra que o cluster 4 é mais adepto a mudar da tarifa
convencional para branca, com uma pequena mudanga de
habito. Da mesma forma, para os consumidores do cluster
3, valeria a pena uma pequena mudanca de habito para
retornar da tarifa branca para a tarifa convencional.

Por fim, a Fig.6 apresenta a média dos clusters de cada
um dos trés grupos (convencional, branca e limitrofe) e a
respectiva faixa do modelo tarifario de tarifa branca.
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Figura 6. Média dos clusters e as faixas do modelo de tarifa
branca.

Fica nitido que o perfil convencional (azul) é caracterizado
pelo maior consumo na ponta e o perfil branca (amarela)
com consumo maior durante o dia e a madrugada, ji o
perfil limitrofe est& entre estes dois perfis.

CONCLUSOES

Analisando o cenério energético atual e o o consumo de
energia elétrica residencial, as empresas de energia elétrica
estao propondo solugoes que contribuam para atendimento
ao crescimento da demanda de energia. Assim é de extrema
importancia a exploracao e elaboragao de novos métodos
que visao contribuir com este cenario. No Brasil umas
das frentes que as empresas de energia elétrica busca para
melhorar o problema de maior carregamento do sistema,
é através do sistema tarifario, propondo medidas que
causam impacto econémico para os consumidores.

Sendo assim, neste artigo foi realizado um estudo analitico
das curvas de cargas sintéticas, de varios perfis de consumi-
dores residenciais, e posteriormente separado em 3 grupos
distintos, seguindo os critérios tarifario da classe B, com-
parando a tarifa branca e convencional. Para cada grupo
criado, foi aplicado o estudo de agrupamento K-means, e
em seguida o método elbow para definicdo do nimero ideal
de clusters para cada grupo. Assim foi possivel destacar as
medias dos clusters.

Como resultado apo6s simulacoes realizadas neste estudo,
foi possivel destacar-se que o perfil de consumidores con-
vencional se caracteriza pelo maior consumo no horario de
ponta e o perfil branca com um consumo maior durante o
dia e madrugada, e por ultimo o perfil limitrofe, ficando



entre os dois perfis. Neste sentido com um pequeno deslo-
camento de carga o consumidor podera ser apto a migrar
para a tarifa branca.

Para trabalhos futuros recomenda-se a aplicagao deste
método de agrupamento com novos dados reais de consu-
midores residenciais, visto que a analise otimizada de um
conjunto elevado de dados de curvas de cargas, se mostrou
eficaz neste artigo.
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