SEMINARIO NACIONAL
DE PRODUGAO E
TRANSMISSAO DE
ENERGIA ELETRICA

GRUPO XIV B ]
GRUPO DE ESTUDO DE CONSERVACAO DE ENERGIA ELETRICA - GCE

GCE-04
19 a 24 Outubro de 2003
Uberlandia - Minas Gerais

ANALISE DO PERFIL DE CONSUMO DE ENERGIA ATRAVES DE MAPAS DE KOHONEN COMO
INSTRUMENTO DE GESTAO ENERGETICA

Wagner da Silva Lima®*

Assis Rogério G. da S. Paulo®

Weber Martins?

Ana Maria de Deus”

Kennedy Arantes de Almeida®

Daniela Zanon Marques®

Euclides da Silva Lima®

Gelson da Cruz Jr.?

(a) Escola de Engenharia Elétrica — UFG
(b) Companhia Energética de Goias — CELG

RESUMO

O desenvolvimento das ferramentas de tecnologia da
informagado e de sistemas de apoio a decisdo podem
ser aplicados em sistemas de informag&o de energia e
como auxilio a gestdo energética. O conhecimento do
perfil de consumo das unidades consumidoras € uma
das atividades da gestdo energética. Este informe
técnico apresenta uma metodologia de agrupamento
de curvas de carga baseada nos Mapas-Auto-
Organizaveis de Kohonen, para fins de gestdo
energética e acompanhamento da carga.

PALAVRAS-CHAVE

Gestéo energética. Agrupamento. Séries temporais.
Uso racional de energia. Compra de energia elétrica.

1.0 - INTRODUGAO

Em tempos pés-racionamento, vivemos um periodo de
transicdo de governo e de novas definigbes no setor
energético. Entretanto, uma nova postura com relagéo
ao desperdicio de energia foi assumida pelos
consumidores, despertando o interesse dos mesmos
pela opg¢ao de ser consumidores livres e até mesmo
buscar novas tarifas no ambito do mercado cativo.

Em mercados competitivos, a energia elétrica é
abordada ndo apenas como servigo publico essencial,
mas também como produto (“commodity“), sendo o

! Commaodity — Mercadoria em inglés, o termo designa um tipo
particular de mercadoria em estado bruto ou produto primario

transporte de energia elétrica (transmissdo e
distribuigdo), tratado como servigo. E natural ao
comprador de um produto a analise da qualidade e da
quantidade a ser comprada, sendo o prego deste
produto uma das variaveis mais relevantes.

Entretanto, esta compra, ou mesmo, o planejamento
dela depende da analise do perfil de consumo de
energia deste consumidor em cada posto tarifario. No
dia-a-dia de empresas de servigos, comércio e para o
setor industrial, nem sempre o custo deste insumo
podera ser repassado ao prego do produto ou do
servigo, pois quem estabelece o preco muitas vezes é
o mercado, se este for competitivo. Portanto,
administrar ou gerir 0 uso eficiente deste produto, bem
como, saber comprar energia € uma das tarefas
basicas para gestores ligados a questdo energética
nestas empresas.

Uma das atividades do gestor de energia nas
instituicbes € o de determinar como a energia é
utilizada na empresa. Esta informagao sera importante
no momento de negociar contratos de compra de
energia elétrica. Como instrumento de gestdo para
negociar estes contratos o gestor deve utilizar
ferramentas analiticas de auxilio a tomada de decis&o.
Neste sentido, o estudo do perfil de consumo da
unidade consumidora & um bom subsidio para o
gestor.

Existem diversas técnicas de reconhecimento de
padrdo apresentadas e largamente testadas na
literatura nacional e internacional, onde podemos

de importancia comercial.
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destacar para o caso de determinagido de perfis de
consumo tipicos de carga os métodos estatisticos de
Bayes [1], as redes neurais artificiais [2-3], l6gica difusa
[3] e algoritmos hibridos utilizando computagao flexivel
e estatistica [1]. A que mais se destaca, inclusive como
técnica de mineracdo de dados é o Mapa Auto-
Organizavel de Kohonen (MAOK) e suas variagdes [4].

Este trabalho apresenta um MAOK para classificar e
agrupar perfis de carga de consumidores de energia
elétrica para ser utilizado como ferramenta de gestédo
energética. Uma vez determinados os perfis de
consumo desta instalagdo é possivel determinar
correlagdes entre a curva de carga e os fatores que a
determinam como a influéncia de variaveis climaticas
na mesma.

Alguns resultados foram obtidos utilizando dados de
consumo de uma instalagdo educacional monitorados
durante oito meses, podendo ser detectados varios
aspectos relacionados a sazonalidade e uso das
instalagdes desta unidade consumidora.

2.0 - GESTAO ENERGETICA

Com o constante aumento das tarifas de energia
elétrica e cotas de consumo definidas quando ha o
racionamento de energia, tornou-se fundamental o
controle do custo da energia elétrica e gestdo
financeira de todos os consumidores. Conhecendo o
comportamento do consumo de energia elétrica o
consumidor tem a capacidade de tomar uma postura
para otimizar seu uso administrando com eficiéncia os
contratos de compra e venda de energia.

Neste contexto, a Gestdo Energética (GE) pode ser
definida como um conjunto de principios, técnicas,
estudos, normas e agdes que objetivam o uso eficiente
da energia e outros recursos naturais nas unidades
consumidoras.

Para se fazer a GE nas instituigcdes, faz-se necessaria
a implantagdo de um Programa de Gestao Energética
(PGE) que ira gerenciar as diferentes atividades
desenvolvidas levantando informagbes e as
organizando com o objetivo de identificar areas com
potencial de redugdo de consumo de energia sem
perda da qualidade do servigo ofertado e também
implementar novas atividades com qualidade ambiental
e eficiéncia energética [5].

Dentre as atividades de um PGE podemos destacar:

e Conhecer o comportamento da curva de carga da
unidade consumidora;

* Realizar diagnosticos energéticos das instalagdes
internas e externas;

* Desenvolvimento de
conservacionistas;

* Mapeamento de formas de financiamento de
investimentos;

* Avaliagdes contratuais da aquisi¢cdo de energia;

* Disseminagao dos resultados alcangados;

* Realizagdo de programas de treinamento e
educagéao de pessoal;

* Realizagcdo de programas de estimulo, como
concursos, premiagdes, etc;

campanhas

* Difusdo do conhecimento da importancia do uso
eficiente de energia;

* Busca pelo consenso para a continuidade do
programa mostrando que o sucesso depende da
participagao.

A GE néo se limita a troca de velhos equipamentos
desperdigadores de energia, por outros mais eficientes.
Administrar o uso e a compra de energia elétrica exige
do gestor um conhecimento maior do processo
produtivo da empresa, da maneira como a energia é
usada.

E necessario dominar metodologias de gestdo
corporativa tanto para pequenos, como para grandes
empreendimentos. Para isto é necessario fazer
levantamento de dados para determinar indices de
produtividade (através dos quais podera ser avaliada a
eficacia dos métodos adotados), especificar normas de
compras de equipamentos, langcar mao de
metodologias e agdes que visem implementar nas
empresas uma real cultura de eficiéncia do uso da
energia elétrica, nos moldes das 1ISO 9.000 e 14.000.

Destacamos que o conhecimento da curva de carga é
uma das atividades da GE e de vital importancia.

3.0 - AGRUPAMENTO DE CURVAS DE CARGA

3.1 — Consideracoes Gerais

O conhecimento do perfil de consumo pode ser
realizado através da analise das curvas de carga.
Estas podem ser obtidas através de medigao “in loco”
no medidor da concessionaria, ou nos quadros de
distribuicdo de circuitos de forga e luz, no caso de
consumidores com edificagbes que desempenham
fungdes diferentes, nas varias edificagdes e instalagdes
que compdem esta unidade consumidora.

Ultimamente, as instituicdes tém utilizado sistemas de
monitoramento de energia elétrica, fazendo a aquisicéo
de dados em intervalos de 15 minutos conforme
determina a Resolugéo 456/2000 da ANEEL.

Estes sistemas de informacdo de energia (SIE)
permitem ao gestor de energia acompanhar o
consumo, demanda (energia ativa e reativa) e
interrupgbes de fornecimento de energia elétrica.
Tendo estes dados disponiveis torna-se necessaria o
agrupamento das curvas de carga para conhecimento.

Existe uma diferenga basica entre classificagdo e
agrupamento (“clustering”). No agrupamento, ndo se
tem conhecimento prévio dos padrées de consumo. A
técnica de agrupamento deve realizar a separagdo ou
estratificacdo dos dados sem a intervengéo do gestor.
No caso da classificagcdo, as classes sdo pré-
determinadas segundo alguns atributos definidos “a
priori”.

3.2 - Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

As arquiteturas auto-organizadas, como inicialmente
propostas por Kohonen [4,6], geram mapeamentos de
um espaco de dimensado elevada em estruturas cuja
dimensdo topolégica é inferior a original. Estes



mapeamentos sdo capazes de preservar as relagdes
de vizinhanga dos dados de entrada. Isto os torna
interessantes para aplicagées em diversas areas como:
reconhecimento de voz, analise exploratéria de dados
e otimizagado combinatdria.

Os Mapas Auto-Organizaveis (SOM — do inglés “Self-
Organizing Map”) de Kohonen fazem parte de um
grupo de redes neurais artificiais chamadas “redes
baseadas em competicdo” [3,4]. Estas redes combinam
competicdo com uma estratégia de treinamento para o
ajuste dos pesos. O treinamento nao-supervisionado
destas redes detecta a similaridade entre os padroes
de entrada, sendo esta uma caracteristica muito
importante. O objetivo principal de um SOM ¢é agrupar
dados de entrada semelhantes em grupos,
denominados “clusters”.

A grande importancia do trabalho de Kohonen foi ter
introduzido um novo paradigma no estudo das Redes
Neurais: o aprendizado ndo-supervisionado, segundo o
qual a rede nao precisa ficar sendo comparada
constantemente a um valor de saida durante a fase de
aprendizado.

O SOM possui uma unidade de entrada para cada
componente do vetor de entradas. Cada unidade de
saida representa um grupo. O numero de grupos é
limitado ao numero de unidades de saida. Durante o
processo de treinamento, a rede determina a unidade
de saida (ou neurbnio de saida) que mais se
“aproxima” do vetor de entrada. As Figuras 1 e 2
apresentam arquiteturas tipicas do SOM.
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FIGURA 2 — SOM UNI-DIMENSIONAL

Em termos de aplicagao, verificou-se que a utilizagao
de estruturas do tipo auto-organizadas com dimenséao
arbitraria, mas fixa implica em limitagbes nos
mapeamentos resultantes. Um grande numero de
variagbes do algoritmo original, com o objetivo de
determinagdo automatica de uma arquitetura mais
adequada, tem sido apresentado na literatura [7].

Para o agrupamento de curvas de carga, Lima et al
[8,9], analisaram a correlagédo entre os perfis de carga

do Estado de S&o Paulo e as varidveis climaticas
explicativas do comportamento de todos os
consumidores do Estado, como subsidio para a
previsédo de carga.

Neste trabalho optou-se por um SOM uni-dimensional
com dimensdes fixas, por mostrar-se com desempenho
(qualidade topoldgica) melhor no agrupamento dos
dados de carga [10].

3.3 — Algoritmo de Treinamento

O treinamento do MAOK inicia-se através da
apresentacdo de cada curva de carga (1x96 — perfil
diaria com integralizagdo de 15 minutos) na entrada da
rede. Verifica-se qual é o neurbnio de saida que
apresenta o menor valor (neurénio vencedor).

Apos a detecgcdo do neurdnio vencedor, que é feita
durante a fase de treinamento da rede, o mesmo e
seus vizinhos, terdo seus pesos sinapticos (ligagdes
entre um neurénio de entrada e um neurdnio de saida)
ajustados. O ajuste dos pesos sinapticos acontece da
seguinte forma, primeiro procura-se descobrir qual é o
neurdnio vencedor para a entrada apresentada, ou
seja, qual é o neurbnio que possui a menor distancia
Euclidiana dos dados de entrada:

n
a
d;it) = Zl(xj(ﬁ)—wg(ﬁ)) (1)
Jl-
Onde:
t - instante t no tempo;
i - indexagdo do neurdnio de entrada;
j - indexacgdo das entradas e dos pesos;
N - numero de entradas (quantidade de x e,

respectivamente,
neurdnio);
xj(t) - entradaj no tempo t;
wij(t) - peso j do neurdnio i no tempo t;
dj(t) - distancia do neurénio no tempo t.

quantidade de w por

Em cada passo do aprendizado, o neurdnio que melhor
responder devera ser ajustado para aproximar-se ainda
mais aquela entrada, e, conjuntamente, todos os
neurdnios dentro da vizinhanga V; serdo alterados. Os
neurdnios que estiverem fora do subconjunto de
vizinhanga n&o serdo ajustados.

A adaptagdo dos neurdnios consiste em pegar a
diferenga entre os dois vetores (x, entrada; e w, pesos)
e somar uma fragdo desta diferenga ao vetor de pesos
original (w):
(8 4+ e x () — Wy (2 —i eVt
oy (£ 41) = Wy (£) + e[ x(2) — wy ()] oo 36 n(£) 2
W (£) s —>i gFu(s)
Onde:
a(t) - coeficiente de aprendizado no tempo t.

A rede é considerada treinada depois de todo o
conjunto de treinamento ter sido apresentado a rede, e
os critérios de treinamento terem sido satisfeitos.

Seguindo a fase de treinamento, temos a fase de teste
da rede neural (MAOK). Essa fase é semelhante a fase



de treinamento. Entretanto, ndo serdo mais alterados
os pesos dos neurdnios. Para que o teste seja mais
apurado, a rede podera receber, como entrada, além
dos padrdes que foram apresentados durante o
treinamento, outros que nao fizeram parte do conjunto
de treinamento. Reconhecendo as entradas do teste de
forma adequada a rede é considerada treinada com
sSucesso.

A seguir apresentamos um resumo do algoritmo de
treinamento:

e Passo 1 - Inicializagdo dos pesos da rede com
valores baixos (0,01 a 0,1) escolhidos
aleatoriamente. Ajuste inicial do raio de
vizinhanga, que podera comegar com a metade do
nimero de saidas do MAOK e ir diminuindo
linearmente;

* Passo 2 - Inserg¢do do padrao de entrada;

e Passo 3 - Calculo das distancias Euclideanas de
cada saida de acordo com a eq.1;

* Passo 4 - Selecdo da menor distancia (neurénio
vencedor);

* Passo 5 - Atualizagao dos pesos do neurénio com
a menor distancia (neurbnio vencedor) e seus
vizinhos, definidos pelo raio de vizinhancga. Isto é
feito segundo a eq.2. Os neurdnios que néo
pertencem a vizinhanca do vencedor ndo devem
ter seus pesos atualizados;

* Passo 6 - Repetir a partir do passo 2.
4.0 - ESTUDO DAS CURVAS DE CARGA

Foi implementado para este estudo um MAOK para
detectar padrbes (cargas) semelhantes e fazer o seu
agrupamento. Os dados de carga séo do Instituto de
Quimica da Universidade Federal de Goias, em
Goiania. O histérico de dados de carga compreendem
o periodo de 1 de fevereiro a 31 de julho de 2002.
Foram utilizados neste trabalho, apenas os dados de
demanda média (a cada quinze minutos). Utilizou-se
um registrador de pulsos acoplado ao medidor de
energia da CELG para obtengéo dos dados.

No MAOK uni-dimensional utilizado, os pesos
sinapticos sdo iniciados com valores aleatoriamente
baixos (obtidos randomicamente) entre 0 e 1. Estes
formam uma matriz de pesos 1x100x96 (MAOK de
dimensdo 100). Ou seja, utilizou-se a hipotese de
existirem no maximo 100 grupos de carga semelhantes
no conjunto de dados do treinamento com 181 perfis
de carga (formando uma matriz de dados 181 x 96).

A vizinhanga do neurbnio € um ponto importante na
definicdo da rede. No inicio, o conjunto de vizinhos é
extenso e ndo muito bem definido. A melhor auto-
organizagdo ocorre quando o conjunto de vizinhos
comega extenso e diminui com as iteragdes durante o
treinamento.

Foi usada uma taxa de aprendizagem no qual iniciava-
se com o valor 0,5 e conforme as iteragdes se
seguiam, esta era alterada para a1 = (1/t)ous.

Primeiramente foi feito um agrupamento dos perfis de
carga e avaliagdo da coeréncia da metodologia
utilizada (SOM-unidimensional) com os tipos de cargas
existentes durante a semana (sabados, domingos,
segundas-feiras, dias de semana e feriados). A Figura
3 mostra as curvas de carga de 15 em 15 minutos de
maio de 2002 do IQ/UFG.
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FIGURA 4 — DEMANDA ATIVA - IQ/UFG - FEV/2002

Com um mapa unidimensional de dimens&o igual a 15
(nimero maximo de padrées) foram determinados 13
grupos, agrupados segundo a Tabela 1 e Figura 5, a
seguir.

TABELA 1 — AGRUPAMENTO DAS CURVAS DE
CARGA DE FEVEREIRO DE 2002 — IQ/UFG

Grupo Dia da semana Observagao
1 Dom(3) Domingo
5 Ter(12), Dom(17) Vestibular(17),
carnaval
3 Seg(18) Vestibular(18)
. Antes e pds-
4 Qui(14), Sex(8,15) carnaval
Seg(4), Ter(5),
6 Qua(6), Qui(7), 12. semana
Sex(1)
7 Seg(25), Sex(22) 32. e 4%. semana

8 Ter(19,26), Qui(28) 32. e 4% Semana

Qua(20,27), Qui(21) |32 e 42 Semana

11 Qua(13) Carnaval

12 Sab(23) Sabado

13 Seg(11), Sab(2,16) Sabado, carnaval
14 Sab(9) Sabado

15 Dom(10,24) Domingo

Obs.: 2000 iteracdes; alfa = 0,9; raio viz. = 6 (inicial)

A Tabela 1 e a Figura 5 mostram o agrupamento
realizado pelo MAOK. Observa-se a formagao de 13
grupos. Nota-se uma clara separagédo dos domingo dos
dias da semana. O dia 13/fev, uma quarta-feira, e o dia
11/fev, uma segunda-feira, foram agrupados nos
grupos que representam o “sabado”. Estes perfis
ocorrem durante o carnaval. De maneira analoga isto
acontece no “domingo”.
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FIGURA 5 — REPRESENTACAO GRAFICA DO
AGRUPAMENTO DAS CURVAS DE CARGA DE
FEVEREIRO DE 2002 - IQ/UFG

Mesmo que os grupos 12, 13, e 14 representarem o
sabado, os perfis destes sabados ndo sdo exatamente
0s mesmos, como mostra a Figura 6 abaixo.
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FIGURA 6 — GRUPOS 12, 13 E 14 - CURVAS DE
CARGA DE FEVEREIRO DE 2002 — IQ/UFG

Estas diferengas sdo razoavelmente absorvidas pelo
MAOK e separadas entre si, sendo agrupadas em
grupos vizinhos.

Da Tabela 1, pode-se ainda observar a separagdo das
curvas da primeira semana de fevereiro, das curvas da
terceira e quarta semana do més, apontando as
diferengas das curvas de carga segunda a
sazonalidade das mesmas em cada periodo do ano.

Um outro agrupamento pode ser realizado utilizando-se
os dados histéricos de um periodo de 6 meses
(fevereiro a julho). Limitou-se o numero de grupos a 20
durante o processo de treinamento.

O MAOK gerou 16 grupos. A Tabela 2 abaixo,
apresenta o grau de pertinéncia dos dias da semana
segundo o grupo.

TABELA 2 — GRAU DE PERTINENCIA DOS DIAS DA
SEMANA POR GRUPO

Grupo [Dom | Seg | Ter |Qua| Qui | Sex | Sab
1 0%| 0%| 50%| 0% 0% | 50% 0%
3 0% | 25% | 18% | 33%| 18% 8% 0%
4 0% | 18% | 32% | 11%| 25% | 14% 0%
5 0% | 25% 0%| 0%| 25%| 50% 0%
7 0% | 0% 0%| 0% 0% | 100% 0%
8 0% | 50% 0% | 25% 0% | 25% 0%
9 0% | 0%] 100% | 0% 0% 0% 0%
10 0% | 33%| 33%| 0%| 33% 0% 0%
11 0% | 0% 0%| 0% 0% | 100% 0%
12 0% | 0% 0%| 0% 0% 0% | 100%
13 46% | 2% 2% 2% 2% 4% | 43%
14 50% | 0% 0% | 0% 0% 0% | 50%
16 0% | 0% 0% | 50% 0% | 50% 0%
17 0% | 33% 0% | 33%| 33% 0% 0%
19 0% | 0% 0% | 0%]| 100% 0% 0%

20 0% | 17% | 20% | 17% | 20% | 27% 0%

Observa-se que os grupos 12, 13 e 14 contém sabados
e os grupos 13 e 14 representam os domingos. As
segunda-feiras sdo melhor representadas nos grupos
3,4, 5, 8 10, 17 e 20. Outro fator interessante é a
concentragdo das tergas-feiras nos grupos 1 a 10 e 20.

Outra analise pode ser realizada com os mesmos
resultados, avaliando-se o grau de pertinéncias das
curvas segundo o més de ocorréncia da mesma,
conforme apresentado na Tabela 3.

As curvas dos grupos 3 e 4 (dias da semana)
concentram-se nos meses de fevereiro a abril. O grupo
20 representa as curvas dos dias da semana nos
meses de junho e julho.

Desta forma podemos determinar curvas tipicas de
consumo da instalagdo em periodos do ano, ou mesmo
detectar anomalias das curvas que nao se adaptam a
grupo especifico.

Um estudo mais apurado das correlagbes das curvas
de carga com variaveis climaticas como temperatura,
nebulosidade e pluviosidade, poderiam classificar de
maneira mais adequada os perfis de demanda da
instalagao.

A Ultima coluna da Tabela 3 apresenta o niumero de
curvas de carga por grupo. Analisando os dados da
Tabela 2 e 3 conjuntamente, notamos que os grupos 3
e 4 representam os dias da semana de fevereiro a
maio. O grupo 20 representa os dias da semana de
junho e julho, enquanto o grupo 13 representa os finais
de semana de fevereiro a julho. Estes grupos reunidos
perfazem um total de 84% dos perfis de carga, sendo
estes os mais representativos do conjunto.




TABELA 3 — GRAU DE PERTINENCIA DOS MESES
POR GRUPO

Grupo | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Tot
1 0% 0% | 50% | 50% 0% 0% 2
3 20% | 33% | 25% 15% 5% 3% 40
4 21% 14% | 18% | 25% | 14% 7% 28
5 50% | 25% 0% 0% | 25% 0% 4
7 0% 0% 0% | 100% 0% 0% 1
8 25% 0% | 25% 0% 0% | 50% 4
9 0% 0% 0% 0% 0% | 100% 1
10 0% 0% 0% 0% 0% | 100% 3
11 0% 0% 0% 0% 0% | 100% 2
12 50% | 50% 0% 0% 0% 0% 2
13 17% 19% | 15% | 20% | 19% | 11% 54
14 0% 0% 0% 0% 0% | 100% 2
16 25% 0% 0% | 25% | 50% 0% 4
17 0% 0% 0% 0% | 33%| 67% 3
19 0% | 100% 0% 0% 0% 0% 1

20 0% 3% | 17% 13% | 33%| 33% 30

6.0 - CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia para o
estudo do perfil de consumo de energia elétrica de um
consumidor.

Os resultados mostram a robustez do modelo e a
facilidade de sua implantagcdo em sistemas de
gerenciamento energético, bem como, em um sistema
de apoio a gestao energética.

Dentre as utilizagbes de um modelo de agrupamento,
podemos destacar:

e Suporte a contratagdo de energia elétrica;

e Subsidios a programas de conservagdo de
energia;

*  Gerenciamento de cargas;

e Sistema de alarmes para gerenciamento de
cargas;

*  Deteccao de interrupgdes e perfis andmalos;

*  Previsdo de consumo de energia elétrica;

* |dentificagdo de habitos de consumo através
de técnicas nao-intrusivas;

* |dentificagdo de correlagcdo de variaveis
climaticas com os perfis de consumo.

A desvantagem do modelo é a necessidade de
calibracdo dos parametros do MAOK. Outras
arquiteturas do MAOK estao sendo testadas, além de
uma metodologia de rotulagdo dos grupos mais
abrangente e consistida, ou seja, identificar os padrbes
de carga e suas relagbes com outros dados, como
clima, datas, ocorréncias, entre outras.
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