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Resumo - O presente trabalho dedica-se a
determinacéo de curvas tipicas de carga de consumidores
alimentados em baixa tensdo, fazendo uso da combinacao
das técnicas de mineracdo de dados de Mapas Auto-
Organizaveis de Kohonen (SOM) e do Algoritmo das K-
medias. Para tanto, sdo apresentadas as principais
caracteristicas da utilizacdo das técnicas de redes neurais
para tratamento de dados, e posteriormente, sao
conduzidos estudos em uma massa de
dadosrepresentativa dos perfis de poténcia de 81
consumidoresatendidos em baixa tensdo por uma
concessiondria do pais, informac0es estas, obtidas através
de uma campanha de medicdo ainda em
desenvolvimento. Tais estudos tém por objetivo, entre
outros aspectos, a determinacgéo das referidas curvas
tipicas destes consumidores, sendo estas, de grande
importancia parasubsidiar informacdes para as empresas
distribuidoras de energia elétrica em suas decisOes:
quanto a investimentos futuros, planejamento de
expansao e estudos de tarifagcdodo setor elétrico.

Palavras-Chave -Algoritimodas K-médias, Curvas
Tipicas de Consumidores, Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen (SOM), Mineracdo de Dados.

DETERMINATION OF TYPICAL LOAD
CURVES THROUGH SOM AND K-MEANS
DATA MINING TECHNIQUES

Abstract -This paper is dedicated to the determination
of the typical load curves of low voltage customers by the
combination of data mining techniques as Konohen’s Self
Organizing Maps (SOM) and the K-means algorithm.
Thus, it is presented the main characteristics of this
neural networks used for data processing and then,
studies are realized on a representative dataset of power
patterns of 81 low voltage consumers attended by a
brazilian power utility, which are obtained through a
campaign of measures in development. This study aims,
among other things, the determination of the typical load
curve of these consumers, which are great important in
the power utility decisions as future investment,
expansion planning and pricing studies of the electricity
sector.1
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I. INTRODUCAO

A determinacdo de curvas tipicas de carga de
consumidores consiste em uma tarefa de suma importancia
para o setor elétrico, pois as informacGes agregadas a estas
permitem as concessionarias de energia o conhecimento do
perfil de consumo de seus clientes. Estas informacGes, em
curto e médio prazo, influenciam diretamente suas decisdes
quanto a estrutura tarifaria de energia, no dimensionamento
do sistema, em alternativas eficazes para gerenciamento da
demanda e servem como fonte de dados para a formulacdo de
estratégias de comercializacéo de energia [1], [2], [3].

Muito embora seja reconhecida a importancia das curvas
tipicas, o processo de determinagdo das mesmas ndo se
mostra um trabalho tdo simples. Ele depende, inicialmente,
da realizacdo de uma campanha de medicdo que consiga
abranger a maior diversidade possivel de consumidores
atendidos pela concessiondria [4]. Geralmente, delas
resultam volumosas massas de dados com uma infinidade de
informacBes a serem trabalhadas, dificultando assim a
capacidade humana de anélise manual destes dados, e
consequentemente, a obtencdo de conclusdes relevantes [1].

Assim, surge o interesse tanto da comunidade cientifica
quanto das concessionarias e agéncias reguladoras no
desenvolvimento de metodologias que sirvam como
ferramentas para auxiliar na analise de grandes quantidades
de dados e informacdes, técnicas estas também conhecidas
como mineracdo de dados ou data mining. Estas sdo
utilizadas para destacar as caracteristicas da massa de dados
e obter agrupamentos, clusters. Os elementos contidos no
mesmo cluster possuem maior similaridade que elementos
em clusters diferentes. Desses clusters ja se pode visualizar
como é o comportamento de varios conjuntos de dados, mas
¢ possivel ainda que a partir deles sejam empregados
métodos estatisticos para determinar a tipologia de carga de
cada classe de consumidores [2].

Os métodos automatizados ou auxiliados por
computadores, quando aplicados em um conjunto de dados,
conseguem revelar padr@es, similaridades e diferencas que
inicialmente estavam ocultas na massa de dados [3]. Além
disso, permitem ainda o agrupamento e a reducdo de uma
grande quantidade de curvas de consumidores em uma curva
tipica, que represente todos o0s consumidores com
caracteristicas semelhantes. Deve-se destacar que esta curva
tipica mantém as caracteristicas dos dados iniciais e
consegue representar cada classe de consumidores, sejam
eles residenciais, comerciais, industriais ou rurais.




Diante do exposto, a presente propds por objetivo a
determinacdo de curvas tipicas de carga para consumidores
alimentados em baixa tensdo pelo uso da combinagdo das
técnicas de mineracgdo de dados por redes neurais, ou Mapas
Auto-Organizéaveis de Kohonen (SOM), e técnica estatistica
do algoritmo das K-médias, em uma massa de dados de 81
consumidores, fruto de uma campanha de medicao realizada
por um concessiondria nacional. Para tanto, foi utilizado nos
estudos o aplicativo computacional MatLab, bem como a
ferramenta “som_toolbox”, que oferece 0s recursos
necessarios tanto para a execugdo da técnica SOM quanto do
algoritmo K-médias.

1. METODONS ITERATIVOS PARA
DETERMINACAO DE CURVAS TIPICAS

Dentre o0s recursos disponiveis ao processo de
agrupamento almejado nesta do trabalho, necessario para a
determinacdo das curvas tipicas de consumidores, estes
podem ser classificados basicamente em trés técnicas
distintas:

e Redes Neurais;
e Ldgica Fuzzy;
e  Técnicas estatisticas.

A seguir serdo abordadas as principais caracteristicas
associadas com as duas técnicas utilizadas nesta proposta,
guais sejam, SOM e K-médias.

A. Redes Neurais Artificiais (RNAS)

O cérebro humano é capaz de processar informacdes
complexas em paralelo e em um curtissimo intervalo de
tempo [5]. A partir de seu estudo foi possivel criar um
modelo matematico computacional que se assemelha com a
organizacdo do mesmo, o que facilitou a resolugdo de
problemas complexos em que os métodos computacionais
mostravam-se ineficientes. Assim, com essa estrutura de
processamento surgiram as Redes Neurais Artificiais. O
modelo do neur6nio artificial proposto em 1943 por
McCulloch e Pitts [5] é inspirado no neurdnio biol6gico
humano, atualmente, bastante estudado, conforme esquema
ilustrado através da Figura 1.

Bias O

m

Fungio de
Ativagio

Combinador
Linear

1 Sinais de Pesos
Entrada Sindnticos

Fig. 1. Modelo de um neurdnio artificial [6].

Este modelo de neurdnio artificial é composto por trés
elementos principais:
e ConexBes de entrada: no neurbnio bioldgico
corresponde aos detritos e aqui cada entrada (X, é
ponderada por um peso sindptico (Wym).

(p() Saida y

e A junc¢do soma: é responsavel pela combinagdo dos
sinais de entrada ponderada pelos seus respectivos
pesos sinapticos.

e Funcao de ativacdo: coloca o intervalo de ativacdo
dos neurbnios confinado entre [0,1] ou [-1,1],
restringindo a amplitude de saida do neurénio a um
valor finito.

Onde Xq, X1, X2, ..., Xm SA0 0S sinais de entrada que serdo
convertidos em um neur6nio de entrada e Wyg, Wi1, Wi, ...,
Wi, S80 0s pesos sinapticos do neurdnio k. Com isso, temos
que v, produz o nivel de atividade interna do neurénio,
sendo que se wy,,> 0 a conexdo sinaptica é conhecida como
excitatoria e se wy,,< 0 ela é chamada de inibitéria. O valor
de bias, by, serve para aumentar ou diminuir a influéncia do
valor das entradas. Deve-se submeter essa saida a funcdo de
ativacdo f (v, + by), que normalmente é um do tipo ndo
linear e que limita a saida do neurdnio onde x €R e y(x) € [-
1,1] [1].

A principal caracteristica das RNAs é a capacidade de
aprendizado através de exemplos input/output. Isso é feito
automaticamente ajustando 0s pesos sinépticos e 0s niveis de
bias, sendo que existem muitos algoritmos de aprendizagem
para as RNAs que podem ser divididos em: aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo supervisionado [6]. A
diferenca béasica é que no aprendizado supervisionado existe
um “professor externo” que estimula as entradas da rede por
meio de padrdes de entrada e monitora a saida calculada
comparando-a com a desejada. J& 0 ndo supervisionado como
ndo ha um professor para acompanhar o aprendizado, isso é
feito utilizando-se somente os padrdes de entrada e a rede é
ajustada de acordo com regularidades estatisticas desses
dados. Nesse contexto destaca-se o aprendizado ndo
supervisionado por competicdo em que ha disputa para
ganhar a camada de saida e somente um neurbnio podera ser
ativado a qualquer momento (winner-takes-all). O neurénio
vencedor terd seus pesos sindpticos atualizados no
treinamento e esse tipo de aprendizado é a base para o0s
modelos ART de Grosberg e para os Mapas de Kohonen
[1,7].

Uma Rede Neural Artificial é constituida por um conjunto
de neurbnios interligados para aumentar a capacidade de
resolucdo de problemas. Normalmente, é convencionado na
representacdo das RNAs que os vértices sejam 0s neur6nios,
as arestas as sinapses e as pontas das flechas mostram o
caminho de alimentacéo [7]. Com isso, a organizacdo da rede
estd ligada ao tipo de problema que deve ser solucionado,
sendo possiveis trés configuragdes: Rede Feedforward, Rede
Feedback e a Rede Auto-organizveis.

As Redes Feedforward, também chamadas de Redes
Alimentadas Adiante, caracterizam-se pela disposi¢do dos
neurdnios em forma de camadas e o fluxo de informagéo
sempre ser levado para frente. Pode haver as Redes de
Camadas Unicas e as Redes de Multiplas Camadas que se
diferenciam apenas pelo nimero de camadas.

Enquanto isso, nas redes Feedback, também chamadas de
Redes Recorrentes, h4 a realimentagdo, ou seja, a saida de
um neurdnio é aplicada como entrada de neurdnios anteriores
da rede. Essa organizacdo topolégica é muito utilizada em
problemas que envolvem previsdes de eventos futuros e para
recuperacgdo de padrfes de entrada.



Por fim, nas redes auto-organizaveis, os neurdnios estdo
divididos na camada de entrada e na camada de saida,
chamada de “grade”, na qual cada grupo de neurdnios
responde a um estimulo da entrada de dados. A principal
aplicacdo € sua utilizagdo para o agrupamento e compressdo
da massa de dados, sendo 0 maior exemplo os Mapas Auto-
organizaveis de Kohonen. Um exemplo ilustrativo de uma
rede auto-organizavel pode ser observado na Figura 2.
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Fig. 2. Esquema de uma Rede Auto-organizavel [5].

B. Redes neurais Auto-Organizadas de Kohonen
(SOM, “self-organizing maps”)

O SOM foi desenvolvido pelo finlandés Teuvo Kohonen
em 1982 e é uma Rede Neural Artificial (RNA) com
treinamento competitivo e ndo supervisionado, ou seja, que é
capaz de estabelecer relagdes complexas entre os dados sem
a necessidade de fornecer as regras sobre as funcbes que as
relacionam e ainda, decidir quais critérios usara para agrupar
0s dados, processo conhecido como auto-organizacgéo [8].

Ele pode realizar uma projecdo ndo linear do espago de
dados de entrada em RP para o espago de dados do arranjo
em RP, reduzindo a dimensionalidade quando P < D.
Entretanto, costuma-se utilizar um arranjo uni ou
bidimensional, ou seja, P = 1 ou P = 2. Observa-se nesse
arranjo a formagdo de um mapa topografico de duas camadas
sendo uma a camada de entrada e a outra a camada de
Kohonen, na qual as localizagdes dos neurdnios seguem
caracteristicas intrinsecas dos padrbes de entrada que
caracteriza a auto-organizacdo como na figura 3 [9].
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Fig. 3. Representacdo do SOM [5].

Aplicando esses conceitos ao agrupamento de curvas de
carga observamos o seguinte diagrama da figura 4.
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Fig. 4. Neurdnios representando a curva de carga de cada
cliente [9].

Na figura anterior, observar que apds a aplicacdo do SOM
em curvas de carga dos clientes, ele retornou uma grade
bidimensional em que cada neurbnio representa as
caracteristicas de um conjunto de clientes. Temos ainda que
um neurdnio apresenta grande similaridade com neurdnios
préximos a ele e também uma grande distincdo entre
neurdnios que estejam mais afastados.

A U-Mat é a matriz de distancias entre cada neurénio do
mapa e seu vizinho. Por isso, é uma técnica mais eficiente de
deteccdo de cluster da rede SOM. Em sua andlise, ha duas
formas de se caracterizar um cluster. Observa-se que valores
mais altos na barra de cores que deve ser mostrada ao lado do
mapa, correspondem as distancias maiores entre os neurénios
do mapa, e os mais baixos, representado por cores mais
claras mostram a similaridade entre os neurdnios adjacentes,
0 que caracteriza um cluster [1]. Isso pode ser observado
claramente na figura 5.
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Fig. 5. Matriz de Distancias Unificadas (U-Mat) [10].

Para ajudar na escolha do mapa é possivel utilizar duas
métricas computacionais mais simples e menos dependente
de hy; que séo o Erro Médio de Quantizagéo (Quantization
Error — QE) e o Erro Topografico (Topographic Error — TE)
[1].
1) Erro Médio de Quantizacéo
Esse erro corresponde a média das distancias entre cada
vetor de dados v, e o correspondente vetor de pesos m. do
BMU. O QE mostra a resolu¢do do mapa, sendo que se 0
valor de QE diminui a resolucdo do mapa aumenta, mas, para
isso, aumentara também o ndmero de neurdnios no mapa.
Devemos, entdo, nos atentar para um ndmero maximo de
neurdnios para que o SOM consiga fazer a generalizagdo dos
dados de entrada. Esse erro é dado por:

N
1
QE = Nz ”mc_vn "
n=1
Onde N é o nimero de neur6nios.

2) Erro Topografico

O TE mede a capacidade do mapa de representar a
topologia dos dados de entrada quantitativamente. Para isso,
de cada objeto de v, é calculado o primeiro BMU m, e 0
segundo BMU m, o que define o erro como:



1 N
TE = NZu(vn)
n=1

Onde N é o nimero de neur6nios e u (v,) = 1 quando m,
e m, hao sdo adjacentes.

C. Considerac6es sobre os pardametros do SOM

Devido a auséncia de fundamentacdo teérica sobre 0 SOM
[1], podem ser propostas heuristicas baseadas na observacéo
do comportamento do mapa e em medidas estatisticas de
qualidade. Assim, resumidamente temos:

e O célculo do nimero de neurdnios possui mais de
uma heuristica, a citar o SOM Toolbox no MatLab
que propde Q = 5vN, onde N é a quantidade de
dados de entrada como uma estimativa razoével.

e Para facilitar na facilidade de visualizacdo dos
agrupamentos na U-mat é aconselhdvel a utilizagdo
do arranjo de vizinhanga hexagonal com a fungdo de
vizinhanga, h;;, que adapta a vizinhanga do
neurdnio vencedor, baseado na funcéo gaussiana.

e Utilizar inicializacdo linear para o arranjo
hexagonal, no caso, procurando prevenir tor¢des
indesejaveis no arranjo ao longo do treinamento,
embora seja importante lembrar que 0 SOM ndo tem
garantia tedrica de convergéncia, sendo essa
“convergéncia” chamada de estados de absorcéo.

e  Utilizar duas fases de treinamento mesmo se houver
inicializacdo linear do arranjo. Deve-se dar
preferéncia ao algoritmo batch ao incremental, onde
a taxa de aprendizado n(t) é fixa e vale 0,5 na fase
inicial e 0,05 na fase de convergéncia.

e O raio da funcéo hy ;e calculado de acordo com a
fase do treinamento: na fase inicial o raio varia de

md , . . ~ .

o onde md é a maior dimensdo do arranjo plano,
. dy 4z

largura ou altura, e termina em max(l, mT).Ja na fase

. A . .. da
final de convergéncia, o raio inicial comeca em mT e

termina em 1.
e O numero de épocas de treinamento é estimado em

10 ... 40
TQ para a fase inicial e TQ para a fase de

convergéncia, sendo Q a quantidade de neurénios
no arranjo e N o nimero de dados iniciais para o
treinamento.

D. Agrupamento por K-médias

Esse algoritmo foi desenvolvido por J. B. MacQueen em
1967 e € um método classico para construcdo K grupos a
partir de uma massa de dados. E caracterizado por ser no
hierarquico, ou seja, uma curva de carga pode ser alocada,
inicialmente, em um grupo e, posteriormente, em outro de
forma que cada curva pertenga apenas a um grupo [12].

As informacdes de entrada para o algoritmo sdo: a massa
de dados e o nimero de centrdides (K), que deve ser definido
a priori [1, 13, 14]. A partir disso, o algoritmo procura
minimizar a distancia euclidiana entre cada curva de carga e
as curvas centrdides, curvas de referéncia, de forma iterativa.

A grande vantagem desta heuristica é a simplicidade e a
velocidade com a qual convergem os seus resultados.
Entretanto, observa-se que o método é sensivel aos outliers,
que sdo pontos que ndo pertencem a nenhum agrupamento.
Assim, existem curvas que ndo deveriam pertencer a nenhum
agrupamento, mas que podem distorcer os resultados e
diminuir a qualidade das informag6es obtidas dos clusters.
Outra questdo que deve ser analisada € a inicializacdo dos
centréides iniciais que pode produzir clusters de ma
qualidade até mesmo separando clusters naturais [11].

E. Agrupamento por combinagdo de métodos

Para avaliar e comparar a desempenho dos algoritmos de
clusterizacdo existem seis medidores de adequacéo, a citar: o
indice de Davies-Bouldin, o Erro Quadratico Total ou
Funcdo do Erro (J Function), o Mean Index Adequacy
(MIA), o Clustering Dispersion Indicator (CDI), o Similarity
Matrix Indicator (SMI) e o Ratio of within cluster sum of
squares to between cluster variation (WCBCR) [15].

Utilizando o MIA, que mede a compactagdo dos
agrupamentos, e o CDI, que mede a separacdo entre 0s
agrupamentos, nos algoritmos anteriormente descritos, 0s
melhores resultados desses indices foram observados quando
houve a combinagdo dos métodos do Mapas Auto-
organizados de Kohonen e o K-means cléssico [16].

Devido ao fato do SOM ter uma boa performance
trabalhando com uma grande massa de dados, ele deve ser
utilizado inicialmente para reduzir a massa de curvas iniciais
a um grupo de unidades vencedoras, 0s neurbnios, que séo
mostradas em um espaco bidimensional. A partir disso, 0 K-
means é utilizado no agrupamento dos vetores de saida do
SOM para a obtencdo dos clusters e, posteriormente a
realizacdo da média aritmética com esses clusters, a obtencéo
da curva tipica de determinada classe de consumidores [5].
Assim, combinando o SOM e o K-means, de acordo com 0s
indices anteriormente citados, é possivel resolver as
limitacBes de cada método e obter uma solugdo robusta para
0 tratamento da massa de dados. Podemos utilizar ainda o
indice de Davies-Bouldin e a Funcdo de Erro para a
determinagdo do valor dos K agrupamentos que,
normalmente, ndo € possivel conhecer a priori.

I1l. DETERMINACAO DE CURVAS TiPICAS DE
CONSUMIDORES: ESTUDO DE CASO

A massa de dados utilizada para este estudo de caso foi
obtida através de uma campanha de medicéo realizada por
uma concessiondria do setor elétrico nacional. Os medidores
foram instalados no secundéario de transformadores de
distribuicdo, na entrada de residéncias e na saida de
alimentadores para registrar tensbes, correntes, poténcias
assim como todos os indicadores associados a qualidade de
energia elétrica. Para a realizacdo das medigBes foram
utilizados os medidores MedCal NT de uso ao tempo (IP-65),
MedCal ST de uso ao tempo (IP-65) ou de uso abrigado,
somando ao todo 50 medidores.

Devido a questdes logisticas e buscando uma
compatibilizagdo entre o nimero de consumidores a serem
avaliados e a quantidade de equipamentos disponiveis para a



campanha de medicdo, optou-se pela realizacdo de medi¢des
pelo periodo 7 dias de duracdo, buscando assim a obtencao
do ciclo semanal de carregamento de cada consumidor. Ao
longo deste intervalo, os equipamentos disponibilizam
valores médios a cada 10 minutos e foi obtido um total de
1008 mostras que foram reduzidas, manualmente, escolhendo
o melhor dia para representar esses 7 dias medidos. A
primeira medi¢8o se iniciou as 0:00 e a ultima, de nimero
144, terminou as 23:50 passaram normalizagdo da poténcia
ativa com a equagao:

Pmedido

—— [pul

P =
normal P
base

Onde B,,,m€ a poténcia normalizada em funcdo da maior
poténcia observada ao longo do periodo de medicao, Pp,edido
é a poténcia ativa a cada integralizacdo de 10 minutos e Ppgse
€ a maior poténcia observada ao longo do periodo de
medicao.

Alguns fatores podem influenciar nas curvas de carga dos
consumidores, dentre eles o periodo do ano em que foram
feitas as medicOes, a regido do pais e a curva escolhida para
ser a representativa, visto que podemos ter uma para os dias
da semana e outra para os finais de semana. Em func&o disso,
neste estudo de caso, uma atencdo especial é dada somente
na curva fornecida pela concessionaria de energia e na sua
utilizacdo para a determinagdo da curva tipica do conjunto,
visto que ndo foram fornecidos muitos dados da campanha
de medicéo.

A. Obtencao das curvas tipicas de consumidores
através de métodos iterativos

A metodologia adotada consiste na combinacdo dos
métodos SOM e K-means, fazendo uso ainda do indice de
Davies-Bouldin e a Funcdo de Erro. Vale ressaltar que o
primeiro método respondera pela reducéo inicial da massa de
dados, enquanto o segundo fard o agrupamento das curvas
em clusters. Enquanto isso, o indice de Davies-Bouldin e a
Funcdo de Erro auxiliardo na determinacdo do nimero ideal
desses agrupamentos.

Muito embora os fundamentos teéricos das metodologias
utilizadas estejam disponiveis em diversos trabalhos de pds-
graduagdo e artigos cientificos, permitindo assim a
reprodugdo das mesmas através de qualquer linguagem de
programacdo, por alguns motivos técnicos optou-se pela
utilizagdo dos recursos disponibilizados na “som_toolbox”
pré-existente no programa MatLab. Nesta toolbox,
encontram-se 0S recursos necessarios para a reproducgdo dos
métodos de Mapas Auto-Organizaveis (SOM) e K-means
que foram adaptados para a determinacdo das curvas tipicas
de carga.

Para ilustrar o processo, pode-se observar na Figura 6 a
massa de dados inicial dos 81 consumidores residenciais de
baixa tensdo, denominados por CLB.

Gurvas do SOM
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Fig. 6. Massa de dados inicial.
B. Analise dos Resultados

A partir de uma rotina desenvolvida no MatLab utilizando

a “somtoolbox” com as técnicas do SOM na redu¢do do
nimero de curvas, do indice de Davies-Bouldin e da Fungio
do Erro para determinagdo do nimero 6timo de clusters e,
por fim, do algoritmo das K-médias. Observe as curvas
obtidas do SOM e a U-Mat da mesma na Figura 7.
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Fig. 7. Curvas do SOM e o Mapa de Kohonen.

J& a figura 8 mostra o resultado do indice de Davies-

Bouldin e da Func¢éo do Erro.
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Fig. 8.indice de Davies-Bouldin e a Fungio do Erro.



Desses graficos e utilizando as heuristicas discutidas
anteriormente, observa-se que o nimero ideal de clusters € 7.
Assim, das 7 curvas que representam esses clusters a curva
tipica pode, sem grandes prejuizos, ser obtida fazendo a
média aritmética das curvas dos centroides do Kmeans [8].

N : .. .
Y =1 L—ésimamedicio

Isso é feito com , onde N é o nimero

méaximo de clusters. Portanto, a curva tipica de carga dos 81
consumidores baixa tensdo da campanha de medicéo obtidos
da média aritmética dos 7 centrbides segue na figura 9
abaixo.
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Fig. 9. — Curva tipica dos consumidores baixa tenséo

IV. CONCLUSOES

Neste artigo foram apresentados resumidamente os
procedimentos para obtengdo da tipologia de curvas de carga
de um estudo de caso de consumidores residenciais de uma
concessionaria do pais. Essa curva tipica obtida ¢é
fundamental no estudo da tarifacdo dos servicos de
distribuicéo de energia elétrica.

Pela curva tipica de carga obtida, observa-se que
consumidores da distribuidora tendem a aumentar o seu
consumo, principalmente, em dois momentos do dia, a citar
por volta das 8 da manha e a partir das 5 horas da tarde. Isso
é compativel com o que se esperava a classe residencial de
consumidores, pois € o horario que a maioria da populacdo
mais utiliza a energia em suas casas. Observa-se ainda que
do menor valor de demanda, durante a madrugada, até o
horario com maior utilizagdo que ocorre por volta de meio
dia, h4d 0 aumento de cerca de 50% no consumo de energia
passando de 0,5 para quase 0,75 pu.

Portanto, a metodologia proposta neste trabalho
ferramenta eficaz para as distribuidoras de energia elétrica
conhecer o perfil de consumo de seus clientes. Isso foi
possivel utilizando dois algoritmos da data mining para
reduzir a massa inicial de dados com o SOM e,
posteriormente, agrupar os dados restantes com o Kmeans.
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