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Abstract

This work presents the application of clustering
techniques in the load curve characterization studies.
The methodology is commonly used by the major
utilities in Brazil with the purpose of identifying
consumer demand profiles. The results obtained by
different clustering techniques (cluster analysis, neural
networks and fuzzy logic), applied on a sample of load
curves of low voltage consumers, are presented and
compared.

1. Introducgéo

O comportamento da demanda de energia elétrica
nas horas do dia e nas estagdes do ano é uma
infformac8o vital nas atividades de plangjamento e
operacdo de sistemas el étricos.

No caso de sistemas de distribuicado, esta informacdo
€ obtida através da caracterizacdo da carga, um
procedimento cuja finalidade consiste em encontrar
curvas de cargas tipicas, representativas do perfil da
demanda dos consumidores atendidos por uma dada
distribuidora de energia el étrica. Astipologias de curvas
de carga encontram indmeras aplicagdes, das quais
podem ser destacadas :

Célculo dos custos marginais e das tarifas de
fornecimento

Gerenciamento da demanda

Politicas de conservacdo de energia

Planejamento da operagéo

Dimensionamento de redes

Avaliacéo das perdas de energia

Em geral, quando o fornecimento de energia é
realizado em tensdes mais elevadas (>34.5kV), o
levantamento das curvas de carga é mais simples. o
nimero de consumidores é pequeno, o perfil de
consumo tende a ser uniforme ao longo do ano, os
medidores sdo eletrénicos e possuem capacidade de
armazenamento de dados (memoria de massa).

Entretanto, na média (13.8kV-34.5kV) e baixa
(<13.8kV) tensdo o numero de consumidores é elevado

resultando em uma maior diversidade de usos e habitos e,
adicionalmente, os medidores sdo usuamente do tipo
eletromecénico sem capacidade de armazenamento de
dados. Assim nestes niveis de tensdo o levantamento das
curvas de carga é feito por amostragem, através das
chamadas “ campanhas de medidas’.

A construcdo das curvas de cargas tipicas € uma das
etapas mais importantes do processo de caracterizagdo da
curva de carga, pois requer a andlise de um grande conjunto
de medicdes. Ela é realizada em duas etapas :

Etapa 1 - Andlise visua das medicdes de cada
consumidor, para identificar uma curva de carga tipica
parao dia Util, o sAbado e o domingo.

Etapa 2 — Aplicagdo de técnicas de classificagdo para
agrupar as curvas de carga do dia Util identificadas na
etapa 1, em grupos homogéneos. Apds a formagéo dos
grupos, as curvas de carga dentro de cada grupo sdo
somadas, resultando nastipologias.

Neste trabalho as técnicas de classificagdo foram
aplicadas em uma amostra com 157 medicdes reais de
curvas de carga de consumidores de média tensdo, com
intervalo de integragdo de 15 minutos (a curva de carga
diaria tem 96 pontos).

Para comparar as diferentes técnicas de classificagéo foi
fixado um nimero de 10 classes e o critério de avaliagéo
usado foi baseado na soma dos quadrados intra e inter-
classes.

Na se¢do 2 sdo descritas as técnicas de agrupamento
estatistico [1], tradicionalmente utilizadas em programas
para caracterizacédo da carga e calculo de tarifas de uso dos
sistemas de distribuicdo [2,3,4]. Nas se¢bes 3 e 4 sdo
apresentadas as técnicas de redes neurais [5,6] e |6gica
difusa [7], respectivamente, e as aplicagdes em problemas
de classificagdo. Finamente na se¢do 5 é feita uma
comparagao dos resultados obtidos pel as diferentes técnicas.

2. Andlise de conglomer ados

Diversas técnicas da estatistica multivariada [1] sao
usadas para organizar um conjunto de N objetos em
subconjuntos  mutuamente  exclusivos,  denominados
conglomerados ou clusters, de tal forma que os objetos em
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um mesmo subconjunto sejam semel hantes entre si, mas
ao mesmo tempo diferentes dos objetos pertencentes aos
outros subconjuntos. Basicamente, estas técnicas
procuram no conjunto de dados uma estrutura natural de
agrupamento dos objetos.

Todos os algoritmos de andlise de conglomerados
s80 baseados em uma medida de similaridade ou, ao
contrério de distancia, que procuram expressar o grau de
semelhanca entre os objetos. Uma medida de distancia
muito utilizada quando os atributos sdo de natureza
guantitativa € a distncia euclidiana. Sejam
X = (Xlxp) e y= (yl,,.,‘yp) dois  objetos

caracterizados por p atributos. Entdo a disténcia
euclidiana entre estes dois objetas é :

dy,y = (x- y)x{x- y)T )

As distancias entre 0s objetos podem ser organizadas
na forma de uma matriz conhecida como matriz de
disténcias, uma matriz simétrica, de ordem igua ao
ndmero de objetos, N, onde o elemento d;; € a medida de
distancia entre os objetosi ej.

As técnicas de andlise de conglomerados podem ser
divididas em duas classes :

Métodos nao hierarquicos: particionam o conjunto
de objetos em um numero fixado de k classes
Métodos hierarquicos : particionam o conjunto de
objetos seqiiencialmente em 1,2,3,4 até k classes,
obtendo no fina uma estrutura em &rvore,
semelhante as classificages zoolégicas (espécies,
géneros, familias, ordem, etc.).

2.1 Métodos hierarquicos

Os métodos hierdrquicos usam a matriz de
similaridade para construir as classes através de um
processo iterativo, que pode ser divisivo ou
aglomerativo. No divisivo, inicialmente ha apenas uma
classe formada por todos os objetos e que é dividido
sucessivamente até que no final cada classe contenha
apenas um objeto. JA no aglomerativo, no inicio cada
objeto é uma classe que sucessivamente sofre uma série
de fusdes com as outras classes até que no final todos os
objetos estejam em um Gnico conjunto.

Neste trabalho foram considerados apenas os
métodos aglomerativos, em particular, métodos de
encadeamento e o método de Ward. A seguir é
apresentado o algoritmo do método aglomerativo para
formar classes em um conjunto com N objetos:

1) Iniciecom N classes, cada uma contendo apenas
um objeto e construa a matriz de distancias de
ordem N.

2) Identifique o menor elemento da matriz de distancias
paraencontrar o par de classes mais proximaou similar.

3) Relna as duas classes identificadas na etapa 2 em uma
Unica classe e atualize a matriz de distancias, retirando
as linhas e colunas relativas as duas classes
identificadas em 2 e incluindo a linha e coluna com as
disténcias entre as demais classes e a nova classe
formada. Note que a ordem da matriz de distancias
diminui de uma unidade a cada vez que a etapa 3 é
executada

4) Repitaos passos 2 e 3 até que reste apenas uma classe.
A cada repeticdo guarde aidentificagdo das classes que
foram fundidas e também a distancia entre elas. Estas
informagBes serdo utilizadas na montagem de um
grafico conhecido como dendrograma que mostra a
sequéncia de aglomeragéo.

No inicio do algoritmo quando cada classe tem apenas
um objeto, as distancias euclidianas entre as classes sdo
facilmente determinadas, pois correspondem exatamente as
distancias euclidianas entre os objetos. Entretanto, a partir
do momento em que as classes séo fundidas e passam a
conter mais de um objeto, deve-se estabelecer um critério
para determinar as distancias entre elas. Nos métodos de
encadeamento trés critérios sdo utilizados: distancia minima
(single linkage), distancia méxima (maximum linkage) e
distdncia média (average linkage).

No critério de distancia minima, a distancia entre duas
classes é dada pela distancia entre os dois objetos, um em
cada grupo, mais préximos. Enquanto que no critério de
distancia méxima, ocorre o contrério, a distancia entre duas
classes é igual a distancia entre os dois objetos, um em cada
grupo, mais distantes. Por sua vez no critério de distancia
média a distancia entre duas classes é dada pela média das
distancias entre os pares de objetos, um em cada classe.

Outro importante método hierarquico € o método de
Ward. Este método se baseia na minimizacdo da “perda de
informagdo”, dada pelo acréscimo na soma dos quadrados
dos desvios (WSS), quando se funde duas classes:

K NOi

WSS=4a & (xj- xi)"(xj - xi) ©
i=1 j=1

onde K é o nimero de classes e NOi é o niimero de objetos

naclassei e x; éo centroide daclassei.

Primeiramente, sdo testadas todas as possibilidades de
juncdo dos grupos, mas somente ird se efetivar aquela que
produzir o menor acréscimo na WSS, i.e., a menor perda de
informacao.

Nos métodos hierdrquicos o nimero de classes ndo é
fixado a priori, mas resulta da visualizagdo do dendrograma,
um gréfico que mostra a sequéncia das fusdes ou divisdes ao
longo do processo iterativo.
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2.2 Méodos nao hierarquicos

Nestes métodos, a matriz de similaridade ndo é
construida e o nimero de classes, k, é fixado a priori, ao
contrério do que ocorre nos métodos hierarquicos. Um
método ndo hierarquico muito popular e disponivel na
maioria dos pacotes estatisticos € o k-means cujo
algoritmo é dado a seguir :

1) Escolha um conjunto de k centréides iniciais. A
escolha dos centréides iniciais pode ser aleatéria,
€.g., pontos quaisquer no espaco p-dimensional, ou
baseada em algum outro critério.

2) Percorra alista de objetos e aloque cada objeto ao
centréide mais proximo. Note que ap6s alocar
todos os objetos, foram formadosk classes.

3) Atualize o centréide de cada uma das k classes e
volte para 0 passo 2. O algoritmo deve continuar
até o momento que nédo haja realocagdo de objetos
de umaclasse paraoutra.

3. RedesNeurais Artificiais

A classificagdo e o reconhecimento de padrdes séo
areas onde a aplicagdo das redes neurais artificiais
(RNA) [4,5] tem obtido um grande sucesso. Dai surgiu
a motivagdo para aplicar a técnica de RNA na
caracterizacdo da curva de carga de sistemas de
distribuicdo. Da mesma forma gque os humanos, as RNA
sdo capazes de aprender a reconhecer padrdes através da
apresentacdo de exemplos destes padrdes. Apds um
periodo de treinamento as RNA sdo capazes de
generalizar e reconhecer padrdes de ocorréncias novas.

Dada as caracteristicas do problema de classificagéo
em estudo, optou-se, dentre os diversos métodos de
construcdo de topologias de RNA, pela utilizagdo do
Mapa de K ohonen, descrito a seguir.

3.1 MapadeKohonen

A camada de Kohonen é tal que, para uma dada
entrada ( uma curva de carga com 96 pontos ) somente
um neurdnio apresenta na sua saida o nivel 16gico “um”,
enquanto os demais estardo em nivel “zero”. A
associagdo entre cada neurénio de saida com um dado
vetor de entrada é feita pelo vetor de pesos
correspondente. A Figura 1 ilustraa estrutura:

Neste caso, a saida do m-ésimo neurdnio Sy, m=1,k,
pode ser expressa como :

%6
Sm = A Wi mXi ©)
i=1

onde Wjm denota o peso sinptico do i-ésimo elemento do
vetor de entrada, Xj, no m-ésimo neurdnio de saida.

X1
X2

curva de
carga

X96

Figura 1 — Camada de Kohonen

Os pesos da camada de Kohonen sdo ajustados de tal
forma que vetores de entrada similares ativem sempre o
mesmo neurbnio de saida, ou segja, pertencam a mesma
classe. Sempre que um vetor de entrada é apresentado a
rede, calcula-se a saida de cada um dos neurdnios, através
da equagdo 2, e o neurbnio ativado ou vencedor é o que
apresentar a maior saida. Em seguida os pesos relativos ao
neurdnio vencedor sdo atualizados através da equagao :

Whew = Woid + & (X - Wod) (4)

onde Whew € 0 Nnovo vetor de pesos, Woid € 0 vetor de pesos
anterior e & o coeficiente de treinamento.

3.2 Treinamento

Usualmente, o treinamento da camada de Kohonen é ndo
supervisionado. Portanto, ndo se determina, a priori, qual
neurénio sera ativado para uma dada entrada. Inicialmente,
cria-se um neurdnio com o vetor de sinapses w' igual ao
primeiro vetor de entrada :

wh=x? (5)

A seguir, apresenta-se 0 segundo vetor x> & rede e
compara-se o produto escalar (x*)" . w* com a constante U,
datapor:

U=1-r?/2 (©)

onde r é uma constante conhecida como raio méximo e
deve ser escolhida cuidadosamente, pois é através dela que
sera possivel gjustar o grau de similaridade admissivel para
que a entrada seja classificada na classe w'.

Caso (x°) " . w*> U, efetua-se aatualizago :

Wlnevv: Wlold +a(x- Wlold) (7)
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sendo, cria-se um novo neurdnio, cujo vetor de pesos é
wr=x2.

Assim para cada nova entrada apresentada a rede,
verifica-se se algum dos neurfnios j& existentes foi
ativado e atualiza-se os respectivos pesos, ou entéo,
Cria-se um novo neurdnio.

Na prética, este processo de treinamento pode gerar
um ndmero elevado de neurdnios de saida, sendo usual
o emprego de métodos de poda a posteriori, quer sgja
desprezando-se neurbnios poucas vezes ativados, ou
fundindo-se neurdnios préximos com um incremento do

raioI'. Neste trabalho com um raio de 0.62, foi possivel
obter umarede com 10 neurdnios de saida (classes).

4. L égica Fuzzy

A teoria de conjuntos nebulosos fuzzy logic) [7]
trata o aspecto impreciso e vago da informagao.
Baseado nesta teoria, € possivel desenvolver modelos
computacionais que emulem a habilidade do cérebro
humano de lidar com um modo de raciocinio
aproximado ou com informacfes ambiguas, € mesmo
assim, encontrar soluces adequadas. Devido a grande
capacidade de redlizar inferéncias, sdo encontradas
muitas aplicacBes de logica difusa no desenvolvimento
de sistemas especialistas e controladores e também no
reconhecimento de padré&o.

C-Means Fuzzy é uma técnica de agrupamento
difuso onde cada objeto é alocado em diferentes classes
em funcéo de um certo grau de pertinéncia. Esta técnica
foi originalmente introduzida como uma melhoria em
relacdo as técnicas de agrupamento ja existentes [7]. Ela
fornece um método de agrupamento de objetos num
espago multidimensional em um ndmero pré-definido de
classes.

O método € iniciado com o sorteio dos centroides de
cada classe, onde o centréide determina a posicdo de
referéncia da classe. Paralelamente o método atribui
para cada objeto um grau de pertinéncia (MF;; ) em
relacdo a cada classe através do calculo de uma medida
de distancia.

1

—_— )
dist 9t

MFIJ =

onde distij € a distancia Euclidiana entre os objeto i e
centréide daclasse|.

Mediante um processo iterativo sdo atualizados os
centréides das classes e os graus de pertinéncia de cada
objeto. [Este processo iterativo €é baseado na
minimizagdo de uma funcdo objetivo (FO) que
representa a disténcia de um objeto qualquer (ponderado
pelo seu grau de pertinéncia) ao centréide de uma
classe.

k N
FO= & & (disf xMF)) ©)
j=1li=1
onde k é o nimero de classes a serem formadas e N o
nimero de objetos. Neste trabalho k=10 e N=157.

5. Compar agéo dos resultados

As técnicas de agrupamento descritas anteriormente
foram aplicadas a uma amostra com 157 medi¢0es reais de
carga de consumidores de média tensdo, com intervalo de
integracdo de 15 minutos (a curva de carga diaria tem 96
pontos). Parafacilidade de comparacéo, o nimero de classes
foi fixado em 10 classes .

As Figuras 2-5 apresentam, respectivamente, 0s
resultados da classificacdo obtida pelos métodos C-Means
Fuzzy, RNA Kohonen, Hierarquico Ward e Nao-hieraguico
K-Means.

A partir de uma analise pictéria verifica-se na Figura 5
gue das 10 classes formadas pela técnica de |6gica difusa, 5
delas sdo semelhantes (classes 3,6,7,9 e 10). O mesmo
acontece com o0 método de Ward (classes 3,4,9 e 10 na
Figura 2) e no método ndo-hierdrquico K-Means (classes 6 e
8 na Figura 3). Isto sugere que o conjunto pode ser dividido
em um menor nimero de classes.

Por outro lado, verificou-se que a RNA é mais sensivel a
diversidade, pois produziu 6 classes cadaum com 1, 2 ou 3
curvas (classes 2,5,6,8,9,10 na Figura 4). A classificagdo
pela RNA se concentrou na separagdo das curvas com
comportamento bastante diferente. Esta caracteristica pode
algumas vezes dificultar a caracterizagdo da carga. Por
exemplo, na Figura 4, a classe 4 contém um grande ndmero
de curvas e poderiater sido subdividido.

Entretanto, uma maneira complementar de se comparar o
desempenho das diversas técnicas de classificagdo consiste
em analisar os valores dos somatorios dos quadrados intra-
classe (WSS) einter-classe (BSS), definidos a seguir :

WSSy = & (X - X)X - Xa) (10)
Xil classe]

K (11)
WSS= aWSSJ

J=1

N1 XY K- X (12)
BSS= & Nj(X3- XXXj- X)

J=l

ondek € o nimero de classes (k=10), X; é um vetor linha
com ai-ésima curva de carga, X € a curva de carga média

daamostra, X, éacurvade cargamédianaclasse J e Ny é
0 numero de curvas de carga na classe J, ta que,
N:+No+...+N¢ = N, o total de curvas de carga (N=157).
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A Tabela 1 apresenta os valores de BSS e WSS
obtidos para os métodos hierarquicos (Ward, Avarege e
Single), ndo-hierdrquicos, RNA e ldgica difusa
Observa-se nesta tabela que o melhor desempenho foi
alcancado pelatécnicade | égicadifusa, seguidade perto
pelos métodos hierérquico Ward e ndo-hierdrquico K-
Means. Posteriormente aparece o método hierdrquico
Average com desempenho similar ao da RNA Kohonen.
Finalmente, o pior desempenho foi obtido pelo método
hieré&rquico Single, que aparece de forma isolada na
Tabela

Tabela 1. Comparagdo de Resultados

M étodo BSS WSS
Hierdrguico Ward 15.9354 11.0614
Hierdrquico Average | 12.9990 13.9978
Hierarquico Single 4.8642 22.1326
Né&o Hier.(K-Means) | 15.0810 11.9180
RNA Kohonen 12.7700 14.2268
Fuzzy C-Means 16.1263 10.8705

6. Conclusdes

Além dos métodos de classificacdo tradicionais
utilizados pelas concessionérias de energia, baseados
em técnicas estatisticas, novos métodos podem ser
utilizados na agregagdo de curva de carga de
consumidores. Os resultados indicaram um bom
desempenho dos métodos baseados na I6gica difusa e
em redes neurais artificiais. Este fato sugere a
continuidade da aplicagdo destes métodos, utilizando,
por exemplo, uma amostra maior de curvas de carga
bem como fixando-se diferentes nimeros de classes.
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