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Resumo

A crescente presenca de cargas nao lineares nos sistemas elétricos tem intensificado os
problemas associados as distor¢oes harmonicas de corrente, impactando diretamente a
qualidade da energia elétrica, a operagao das redes de distribuicao e o desempenho de
equipamentos. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo principal gerar curvas ti-
picas para a Distor¢ao Harmoénica Total de Corrente (DT'I), Distor¢do harménica total de
corrente para as componentes pares nao multiplas de 3 (DT'1,,), Distor¢ao harmonica total
de corrente para as componentes impares nao multiplas de 3 (DT'I;), Distor¢ao harménica
total de corrente para as componentes multiplas de 3 (DT'I3) a partir de medigoes reais de
consumidores conectados a rede de média tensao, contribuindo para uma melhor caracte-
rizacao do comportamento harmonico desses clientes. A metodologia adotada baseia-se na
aplicacao de técnicas de analise multivariada e aprendizado nao supervisionado, com des-
taque para o algoritmo de agrupamento k-means. Os dados analisados foram previamente
segmentados pela poténcia demandada, tipos de dia (dias tteis, sdbados e domingos) e
fases (a, b e ¢), seguindo as diretrizes do PRODIST. Para a defini¢gdo do niimero étimo
de agrupamentos, utilizou-se o método do cotovelo (Elbow Method), aplicado individual-
mente a cada indicador de distor¢ao harmonica. A partir desse processo, foram obtidas
curvas médias representativas, caracterizando os perfis tipicos de distor¢ao ao longo das
24 horas do dia. Os resultados evidenciaram a existéncia de padroes distintos de com-
portamento harmonico entre os diferentes estratos e tipos de dia. Observou-se, de modo
geral, maior estabilidade das tipologias nos estratos de menor demanda, enquanto estratos
superiores apresentaram maior variabilidade ao longo do dia. As distor¢des associadas as
harmonicas impares mostraram-se predominantes, enquanto as componentes pares e mul-
tiplas de trés apresentaram magnitudes reduzidas. As tipologias obtidas demonstram o
potencial da metodologia para apoiar estudos de qualidade de energia, auditorias técnicas
e acoes de planejamento por parte das concessionarias. Por fim, conclui-se que o uso de
técnicas de agrupamento aplicadas a medigoes reais permite uma caracterizacao robusta
e representativa das distor¢oes harmonicas de corrente em consumidores de média tensao.
As curvas tipicas geradas constituem uma ferramenta relevante para a andlise do com-
portamento harmoénico desses clientes, podendo subsidiar futuras avalia¢oes regulatorias,
estudos de impacto na rede e o desenvolvimento de estratégias de mitigacao de distorcoes

harmonicas no sistema elétrico.

Palavras-chave: curva de carga, tipologia harmoénica de carga, analise de agrupamento,

classificacao de dados.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Os niveis de consumo de energia elétrica podem ser influenciados pelas caracteristi-
cas socioecondémicas de um determinado pais. Na ultima década, o Brasil tem apresentado
um aumento no consumo de energia elétrica, sendo o crescimento populacional e o desen-
volvimento economico alguns dos principais fatores associados a esse comportamento de

consumao.

A Figura 1 apresenta a trajetoria do consumo de energia elétrica no periodo de
2014 a 2024 para cada classe de consumo. Entre os diferentes momentos de retragao
observados na curva, destaca-se o periodo da pandemia de COVID-19, em 2020, quando
medidas sanitarias rigorosas foram adotadas, resultando na paralisagdo ou redugdo das

atividades de diversos setores da economia (EPE - Empresa de Pesquisa Energética, 2025).

210 197.77
179.48
180 t— 1W
‘/——ﬁ2
150 132.30
— 148.17
< 120 104.09
E 89.84
50 | 82/52

== Residencial
60 == Comercial

30 === |ndustrial

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Figura 1 — Crescimento do consumo de energia elétrica na ultima década

Ainda assim, apesar dos diversos desafios socioecondémicos, é possivel constatar
um aumento expressivo no consumo de energia elétrica, com taxas médias de crescimento
anual de 2,96%, 1,61% e 1,05% para as classes residencial, comercial e industrial, respec-

tivamente.

Alinhado a esse cenario, o desenvolvimento tecnoldgico trouxe a luz programas
de eficiéncia energética que buscam incentivar a otimizac¢ao do consumo de energia. No
entanto, a crescente introducao de cargas nao lineares — como fontes chaveadas, com-
putadores e reatores eletronicos, entre outros — no sistema elétrico brasileiro passou a
intensificar a distorcdo harmonica das formas de onda de corrente e tensao nas redes de

distribuicao.
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A medida que as cargas adquirem caracteristicas cada vez mais nao lineares, sur-
gem novos desafios relacionados a qualidade da energia elétrica. As componentes harmo-
nicas contribuem para o aumento das perdas no sistema e para a reducao da vida util
dos equipamentos, configurando-se, portanto, como um tema amplamente investigado na

literatura técnica e cientifica.

Tendo isso em vista, a caracterizacao da curva de carga permite compreender o
comportamento do consumo de energia elétrica de diferentes classes de consumidores,
possibilitando, portanto, a realizagdo de estudos que subsidiem a tomada de decisoes por
diversos 6rgaos do setor elétrico, contribuindo para uma regulamentacao do sistema mais
assertiva (PESSANHA et al., 2002).

Atualmente, ja existem diversos trabalhos desenvolvidos no que tange a construgao
de tipologias de curvas de carga. No entanto, ainda ha poucos trabalhos que buscam
caracterizar os consumidores a partir dos indicadores de distor¢bes harmonicas. Diante
do exposto, esse trabalho busca a caracterizacdo dos perfis consumidores via indicadores
de distor¢oes harmonicas, construindo assim tipologias que reflitam o comportamento
atual da rede elétrica e possam contribuir nas tomadas de decisoes para o planejamento

do sistema elétrico brasileiro.

1.1.1 Trabalhos Correlatos

Em primeiro lugar, destaca-se o estudo realizado por Gemignani (2009), esse tra-
balho propde e compara diferentes métodos de selecao e classificagdo de curvas de carga
para fins de construcao de tipologias aplicaveis a estudos tarifarios. O autor analisa abor-
dagens estatisticas e técnicas alternativas para agrupar consumidores segundo seus perfis
de consumo como o Método das Nuvens Dinamicas, o Método Hierarquico (Método de
Ward) e o método de agrupamento por redes neurais, destacando os impactos de cada

metodologia na caracterizacao de carga.

Ademais, Méffe, Oliveira e Oliveira (2002) desenvolveram modelos de sele¢ao e
classificacao destinados a caracterizacao de carga para subsidiar os processo de revisoes
tarifarias. Os modelos desenvolvidos, foram testados comparando e avaliando as particu-
laridades de cada um e por fim complementados com a obtencao das tarifas de referéncia,
obtendo-se as curvas das tipologias e os custos marginais de capacidade. O trabalho con-

tribuiu para a identificacao do impacto de cada metodologia na caraterizagao de carga.

Pessanha et al. (2002) investigam o uso de diferentes técnicas de clusterizagao para
a construcao de tipologias de curvas de carga de consumidores de baixa tensao. O estudo
utiliza um conjunto de 125 curvas didrias de carga e aplica cinco métodos de agrupamento
amplamente conhecidos na literatura: K-Means, Ward, NUDYC-DESCR2, redes neurais
do tipo Kohonen e Fuzzy C-Means (FCM). Para permitir uma comparacao equilibrada
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entre os algoritmos, o nimero de tipologias foi fixado em oito em todos os experimentos.
O trabalho destaca que cada técnica apresenta caracteristicas especificas quanto a capa-
cidade de separacao dos grupos, estabilidade dos resultados e facilidade de interpretacgao
das tipologias formadas. A comparacao busca avaliar quais métodos fornecem curvas ti-
picas que melhor representam o comportamento diario dos consumidores analisados. O
estudo contribui ao evidenciar a aplicabilidade pratica das técnicas de Cluster Analysis
na representacao de padroes tipicos de carga, além de mostrar que diferentes algoritmos
podem gerar tipologias semelhantes, e que pode-se considerar que qualquer um dos cinco

métodos apresentados identifica corretamente as tipologias.

Por fim, Neves Junior (2022) problematiza o modelo tradicional de caracterizagao
de cargas residenciais, que considera apenas a poténcia ativa e reativa na frequéncia fun-
damental, e propoe uma abordagem mais realista ao incluir as componentes harmonicas
da corrente injetada por consumidores de baixa tensao. Para isso, foi conduzida uma
campanha de medi¢oes com medidores digitais em cerca de quinhentas unidades consu-
midoras residenciais, monitoradas por pelo menos sete dias consecutivos. Com os dados
coletados, o autor aplicou tratamento e processamento, e em seguida utilizou a técnica
de agrupamento k-means para definir tipologias de curvas de carga harmonicas, consi-
derando amplitude e dngulo de fase das diferentes ordens de corrente harmonica. Essa
tipologia permitiu caracterizar temporalmente o sentido e a intensidade do fluxo harmé-
nico, estratificando consumidores em classes segundo seu perfil de consumo. Os resultados
mostraram que consumidores com maior poder aquisitivo tendem a injetar um volume
maior de harmonicos, evidenciando a correlacdo entre perfil socioeconémico e distor¢ao
harmonica na rede. Além disso, a dissertacdo comparou dois cenarios de perdas técnicas
em um alimentador de média tensdo: o primeiro considerando apenas a carga funda-
mental, e o segundo considerando as cargas tipificadas com harmoénicos. A comparagao
revelou que a inclusao das tipologias harmonicas altera significativamente a estimativa
de perdas, o que demonstra a importancia destes novos perfis para um dimensionamento

mais realista dos sistemas de distribuicao.

1.2 Objetivos

A partir do contexto apresentado, este trabalho tem como objetivo construir tipo-
logias de curvas de carga, por fase, dos indicadores de distor¢cao harmonica de corrente.
Para isso, serao utilizados dados provenientes de uma campanha de medigoes realizada
por uma concessionaria de distribuicao de energia elétrica, os quais contém informacoes
sobre as correntes harmonicas. Esses dados serviram como insumo para a geragao das
curvas tipicas de cada classe consumidora, que, neste trabalho, compreendem as classes

comercial, industrial e poder piblico.
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1.2.1 Objetivos especificos

Para esse fim, os seguintes objetivos especificos foram definidos:

o Tratar, analisar e adaptar os dados provenientes de uma campanha de medicao de

uma distribuidora de energia elétrica, utilizando a linguagem Python.

o Construir as tipologias por meio de um algoritmo de agrupamento, capaz de gerar
curvas tipicas dos seguintes indicadores: DT'I, DT'I,, DT'I;, DTI3, para dias tteis,

sabados e domingos, considerando cada estrato de poténcia demandada.

1.3 Organizacao da monografia

Este trabalho se estrutura da seguinte forma: O Capitulo 2 se dedica aos fun-
damentos que embasam teoricamente este trabalho e que sao empregados ao longo do
desenvolvimento da pesquisa. O Capitulo 3 apresenta a base de dados utilizadas bem
como a metodologia empregada no tratamento dos dados e o algoritmo para geragao das
curvas tipicas. Ja o Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao da
metodologia da andlise de agrupamentos, ou seja, as curvas horarias tipicas para cada
estrato das unidades consumidoras de média tensao ao longo de 24 horas. Por fim, o
Capitulo 5 se destina a conclusao da pesquisa ressaltando a importancia dos resultados

encontrados.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 As Distorcoes Harmonicas

A crescente insercao de cargas nao lineares nos sistemas elétricos de poténcia
tem intensificado a presenca de distor¢oes harmonicas nas formas de onda das correntes e
tensoes, especialmente em instalagoes industriais e comerciais atendidas em média tensao.
Equipamentos como inversores de frequéncia, retificadores, fontes chaveadas e sistemas
de acionamento eletronico, amplamente empregados nesses ambientes, alteram a forma
de onda da corrente elétrica, resultando no surgimento de componentes harmonicas que

impactam diretamente a qualidade da energia elétrica.

Esse perfil atual das cargas no sistema de distribuicao impoe a circulagao de cor-
rentes e tensoes em frequéncias miltiplas da frequéncia fundamental (60 Hz), também
conhecidas como frequéncias harmonicas. As distor¢des harmonicas sao responsaveis por
diversos efeitos adversos no sistema elétrico, tais como o aumento das perdas ao longo

dos alimentadores, além de possiveis interferéncias em sistemas de medicao.

)

[}
J Resistor Nao-Linear

~

V()

<

/
v

p—

Figura 2 — Distorcao de corrente causada por um resistor nao-linear - adaptado de Dugan
et al. (2002)

Basicamente, toda forma de onda que difere de uma sendide pura é denominada
nao senoidal. O sinal de saida de diversos dispositivos eletronicos apresenta caracteristicas
nao senoidais, mesmo quando o sinal aplicado é senoidal e esta na frequéncia fundamental.
A Figura 2 ilustra o caso de um sinal de tensao senoidal aplicado a um resistor nao linear.
Como evidenciado no grafico, a corrente nao é proporcional a tensao aplicada; dessa
forma, mesmo com uma tensao senoidal, a corrente resultante apresenta uma forma de

onda distorcida.
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Para a analise de sinais com distor¢oes harmonicas, aplica-se o método conhecido
como Série de Fourier. Esse método permite decompor um sinal distorcido em um con-
junto de sinais senoidais de diferentes amplitudes, cujas frequéncias sao multiplas inteiras

da frequéncia fundamental de 60 Hz.

Figura 3 — Forma de onda distorcida e sua decomposicao

Devido a essa possibilidade de decomposic¢ao do sinal, conforme ilustrado na Figura
3, torna-se possivel realizar a andlise dos sistemas de forma separada para cada frequéncia
harmonica. De acordo com a Equagao 2.1, a Série de Fourier pode ser dividida em
trés partes. A primeira corresponde ao termo relativo & componente continua, Ay, que

representa o valor médio da forma de onda ao longo de um ciclo completo.

A segunda parte é composta por uma série de termos em seno, enquanto a terceira
consiste em uma série de termos em cosseno. O primeiro termo das séries senoidais ou
cossenoidais é denominado componente fundamental, isto é, o termo de menor frequéncia
necessario para representar a fun¢ao e que possui a mesma frequéncia da forma de onda

original.

Os termos subsequentes, com frequéncias multiplas inteiras da frequéncia funda-
mental, sao denominados componentes harmonicas e sao responsaveis pelas distor¢oes

presentes na forma de onda original.
oo

f(t) =ao+ Y (an cos(nwot) + by sin(nwot)) (2.1)

n=1
Onde:
e ag — representa o valor médio da funcao ao longo de um periodo completo;
e a, — ¢ a amplitude das componentes cossenoidais;
e b, — é a amplitude das componentes senoidais;
e wp - ¢ a frequéncia fundamental em rad/s;

e n - ¢ a ordem harmonica.
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2.1.1 Fontes de Correntes Harmonicas

Como citado anteriormente, as cargas com caracteristicas nao lineares sao respon-
saveis pela distor¢ao das formas de onda no sistema elétrico. De forma geral, as cargas
conectadas a rede podem ser classificadas em cargas lineares e cargas nao lineares, de
acordo com a relagdo entre a tensao aplicada e a corrente absorvida.

As cargas lineares sdo aquelas em que a corrente elétrica apresenta uma relagao
diretamente proporcional a tensao aplicada, conforme apresentado na Figura 4. Nesses
casos, quando o sistema ¢ alimentado por uma tensao senoidal, a corrente resultante
também possui forma de onda senoidal, mantendo a mesma frequéncia da tensdo, ainda
que possa existir um defasamento angular devido a presencga de elementos indutivos ou

capacitivos.

Exemplos tipicos de cargas lineares incluem resistores 6hmicos e circuitos compos-
tos exclusivamente por resisténcias, indutancias e capacitancias lineares. Nessas condi-

¢bes, nao ocorre a introducao de componentes harmonicas significativas na corrente.

Vll

Figura 4 — Caracteristica tensao versus corrente para uma carga de comportamento linear

Por outro lado, as cargas nao lineares caracterizam-se por apresentar uma relacao
nao proporcional entre tensao e corrente, conforme ilustrado anteriormente na Figura 2.
Quando submetidas a uma tensao senoidal, essas cargas absorvem uma corrente com forma
de onda nao senoidal, composta pela componente fundamental e por diversas componentes

harmonicas.

2.2 Os Indicadores de Distorcoes Harménicas

Com o objetivo de estabelecer critérios técnicos para o planejamento, a operacao e a
avaliacao da qualidade da energia elétrica nos sistemas de distribui¢ao, a Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL) definiu, por meio do Mdédulo 8 dos Procedimentos de
Distribuigao de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), um conjunto
de indicadores voltados a caracterizagdo das distor¢oes harmdnicas de tensao (Agéncia
Nacional de Energia Elétrica, 2022b).
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Esses indicadores permitem quantificar, de forma padronizada, o grau de distor¢ao

presente no sistema, possibilitando a verificacdo da conformidade com os limites estabe-

lecidos para os diferentes niveis de tensao. O PRODIST define indicadores especificos

para a avaliagdo das distor¢oes harmonicas, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Terminologia aplicavel ao calculo das distor¢oes harmonicas.

(Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2022b)

Adaptado de

Simbolo Identificagcao da Grandeza
DIT % Distor¢cao harmonica individual de tensao de ordem h
DTT % Distorcao harmonica total de tensao
Distorcao harmonica total de tensao para as componentes pares

DTT, % ~ e

nao multiplas de 3

Distorcao harmonica total de tensao para as componentes impares

DTT; % ~ e

nao multiplas de 3

Distorcao harmonica total de tensao para as componentes
DTT3; % e
multiplas de 3

Os calculos dos diferentes indicadores de distor¢oes harmonicas podem ser tradu-

zidos pelas equacoes 2.2 a 2.6

Onde:

DIT, (%) = ‘V/’l % 100
1

e h - Ordem harmonica individual,

o V}, - Valor eficaz da tensdo harmonica;

e V. - Valor eficaz da tensao fundamental.

Onde:

hmax

> W
h=2

DTT% = x 100

1

e h - Todas as ordens harmoénicas de 2 até h,,4.;

o V}, - Valores eficazes de tensao;

e V, - Valor eficaz da tensdao fundamental.

(2.2)

(2.3)
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DTT,% = =2 % 100 (2.4)

Onde:

e h — Todas as ordens harmonicas pares, nao multiplas de 3 (h = 2, 4, 8, 10, 14, 16,
20, 22 ...);

e h, — Maxima ordem harmonica par, nao multipla de 3;
o V} - Valor eficaz da tensao harmonica de ordem h;

e V, - Valor eficaz da tensdao fundamental.

h;
> Vi
DTT;% = % x 100 (2.5)

1

Onde:

e h — Todas as ordens harmonicas impares, nao miltiplas de 3 (h = 5, 7, 11, 13, 17,
19, 23, ...);

e h; — Méaxima ordem harmoénica impar, nao multipla de 3;
o V}, - Valor eficaz da tensdo harmonica;

e V- Valor eficaz da tensdo fundamental.

hmax

> Vi

DTT3% = =2 x 100 (2.6)
Vi

Onde:
e h — Todas as ordens harmoénicas miltiplas de 3 (h = 3, 6, 9, 12, 15, 18, 21, 24, ...);
e hz - Maxima ordem harmoénica multipla de 3;
o V}, - Valor eficaz da tensdao harmonica;

e Vj - Valor eficaz da tensdo fundamental.
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O célculo das distor¢oes harmonicas de corrente nao sao contempladas no PRO-
DIST, no entanto, pode-se estender as defini¢bes desse indicadores de tensao para o tra-

tamento da corrente, onde tem-se de maneira analoga:
« DTI
« DTI,

. DTI,

2.3 Curva de Carga

A curva de carga emerge como um instrumento analitico de fundamental impor-
tancia para a operacao e o planejamento estratégico das concessionarias de distribuicao
de energia elétrica. Ela é definida, em termos técnicos, como a representacao grafica ou
numérica da variacao da demanda de poténcia solicitada ao sistema elétrico por uma uni-
dade consumidora, um grupo de consumidores ou uma area de concessao, ao longo de um

intervalo de tempo preestabelecido, tipicamente de 24 horas.

Residencial Comercial

Demanda
Demanda

123456 78 9101112131415161718192021222324 1 23456 7 8 9101112131415161718192021222324

Horas Horas

lluminagdo Publica Industrial

\/_f\/w

12345678 9101112131415161718192021222324 12345678 9101112131415161718192021222324
Horas Horas

Demanda
Demanda

Figura 5 — Perfis tipicos de curvas de carga de diferentes classes de consumo - Adpatado
de Pessanha et al. (2015).

Como apresentado na Figura 5, essa representacao temporal do consumo elétrico
permite identificar o perfil de carga de diferentes classes de consumidores (residencial,
comercial, industrial e rural), revelando os horarios de pico (ponta) e de menor consumo
(fora de ponta). A curva de carga constitui um insumo primdrio para a defini¢ao das
tarifas de energia, pois possibilita a alocacao precisa dos custos de compra de energia e

do uso do sistema de distribuigao (TUSD).



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 21

O Médulo 2 do PRODIST estabelece os procedimentos necessarios para a realiza-
¢ao da Campanha de Medigao e da Caracterizacao da Carga a cada revisao tarifaria. Nesse
contexto, a definicao das tipologias exige que as curvas de carga sejam analisadas consi-
derando diferentes critérios de segmentacao, tais como o nivel de tensao, os intervalos de
demanda, as faixas de consumo e as respectivas classes de consumidores. A definicao dos
grupos tarifarios fundamenta-se na comparagao dos perfis individuais de carga, buscando
identificar padroes de consumo semelhantes. A partir dessa analise, torna-se possivel clas-
sificar consumidores com comportamentos elétricos préoximos, garantindo que a alocagao
dos custos do sistema reflita, de maneira adequada, a contribuicdo de cada conjunto de

usuarios para a demanda total.

Para a definicao dos perfis representativos, torna-se necessaria a organizagao prévia
das unidades segundo critérios objetivos. O principal parametro considerado é a potén-
cia demandada, analisada em conjunto com o nivel de tensao no qual a instalagao esta
conectada. A partir desses critérios, estabelece-se a divisao dos consumidores conectados

ao SDMT, que sao estratificados nas seguintes faixas:

e até 50 kW;
e acima de 50 kW até 150 kW,
o acima de 150 kW até 300 kW;
e acima de 300 kW até 800 kW; e
« acima de 800 kW.
No caso dos consumidores atendidos em baixa tensdo (SDBT), a organizagao dos

dados considera a categoria de enquadramento da unidade e o histérico de consumo médio

mensal apurado ao longo dos doze meses anteriores, conforme sintetizado na Tabela 2.

Tabela 2 — Estratificacao por classe de unidade consumidora

Comercial, Poder Servico

Classe | Residencial | Puablico e Consumo | Industrial Rural A .g
L. Publico
Proéprio

% (0, 100] (0, 500] (0, 1000] (0, 300] (0, 2000]
é = (100, 220] (500, 2000] (1000, 3000] | (300, 1000] | (2000, 5000]
;g E (220, 550] (2000, 5000] (3000, 7000] | (1000, 7000] | (5000, 10000]
%‘ = (500, 1000] (5000, +o00) (7000, +00) | (5000, +o0) | (10000, +00)
H (1000, +o0) - - - -
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2.4 Analise de agrupamento

A Anadlise de Agrupamentos é uma técnica frequentemente utilizada em situagoes
que podem ser melhor compreendidas quando ha a definicao de grupos para diferentes
objetos ou observacoes. Essa necessidade também se faz presente no setor elétrico brasi-
leiro, no qual é fundamental definir grupos de consumidores com um perfil de consumo
tipico (HAIR et al., 2009). A Andlise de Agrupamentos particiona as observagdes em
um determinado ntimero de grupos, de modo que se busque maximizar a homogeneidade

dentro dos grupos e a heterogeneidade entre os grupos formados.

Para a elaboracgao das tipologias adotadas neste estudo, utiliza-se um método de
segmentacao de dados baseado em clustering. Essa abordagem permite organizar as curvas
obtidas na campanha de medi¢cao em subconjuntos internamente homogéneos, conforme
o grau de proximidade entre seus perfis. A partir dessa divisao, obtém-se a curva tipica
representativa de cada classe e estrato. Assim, a técnica tem como objetivo a reducao
da dimensionalidade dos dados, traduzindo as curvas de carga individuais em perfis de

curvas tipicas para cada grupo formado.

Os algoritmos mais utilizados nos procedimentos de particio podem ser classifica-

dos da seguinte forma:

o Hierarquicos: Os métodos hierarquicos combinam as observagoes em uma estru-
tura hierarquica, geralmente representada por uma arvore ou dendrograma. Es-
ses métodos podem ser classificados como aglomerativos ou divisivos (HAIR et al.,
2009). O método aglomerativo inicia com N observagoes, nas quais cada observagao
constitui inicialmente um grupo distinto. A cada etapa, os grupos mais proximos
sao sucessivamente combinados, de modo que, no passo inicial, o nimero K de gru-
pos € igual a N, resultando na menor variancia intragrupo, uma vez que cada grupo

contém apenas uma observagao, conforme ilustrado na Figura 6.

O método divisivo segue o procedimento oposto ao aglomerativo, iniciando com
um unico grupo contendo todas as observagoes e, a cada etapa, realizando divisoes
sucessivas com base em critérios de similaridade. Os métodos divisivos apresen-
tam maior complexidade computacional e, por essa razao, sao menos utilizados na

pratica.

e Nao hierarquicos: Nesse tipo de procedimento, ndo ha a construcao de arvores
ou dendrogramas. O método consiste em designar os objetos a grupos a partir de
sementes iniciais, geralmente definidas de forma aleatoria. A partir dessas sementes,
cada observacgao ¢ alocada ao grupo mais semelhante com base em um critério de

similaridade, buscando-se iterativamente alcangar a melhor solucao de agrupamento.

Existem diversas metodologias de agrupamento; dentre elas, as mais populares
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Quantidade de observagoes

Figura 6 — Dendograma ilustrando agrupamento hierarquico

sao a ligacao simples (ou método do vizinho mais préximo), a ligagdo completa, a ligacao
média, o método do centroide e o método de Ward. Cada uma dessas abordagens possui
uma forma especifica de determinar as similaridades entre os grupos, sendo essa a principal

diferenca entre os métodos.

No conjunto dos métodos nao hierarquicos, um dos algoritmos mais conhecidos e
amplamente aplicados é o k-means. Por se tratar de uma técnica consolidada e ampla-
mente empregada na literatura e em aplicacoes praticas, o algoritmo k-means foi escolhido

como o método de agrupamento adotado neste trabalho.

24.1 K-Means

O método das K-Médias, ou k-means, é um dos algoritmos de agrupamento (clus-
tering) mais amplamente utilizados. Sua finalidade é particionar um conjunto de n obser-
vacoes em K grupos, ou clusters, de modo que cada observagao pertenga ao grupo cujo
centro (ou centréide) seja o mais préximo. Dessa forma, busca-se obter elevada homoge-
neidade dentro dos grupos e maior heterogeneidade entre os grupos formados, conforme

ilustrado na Figura 7.

O principal objetivo do algoritmo k-means é minimizar a variacao intra-cluster,
definida como a soma dos quadrados das distancias entre cada ponto de dado e o centrédide
do respectivo grupo. Formalmente, o problema pode ser definido como a minimizagao da

seguinte fungao, conhecida como Soma dos Quadrados Dentro dos Grupos (SQDG):

SQDG =3 > (wi— )’ (2.7)

k=1x;€C}

onde:

e x; é uma observacao pertencente ao cluster Cj,

e i € o valor médio dos pontos atribuidos ao agrupamento Cj,
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A variacao total dentro do cluster captura as distancias totais entre o centroide
de um grupo e as observagoes individuais a ele atribuidas. Quanto mais compactas forem
essas distancias, mais bem definidos e isolados serao os aglomerados. Dessa forma, a
SQDG mede a qualidade dos agrupamentos formados, sendo desejavel que seu valor seja

o menor possivel.

~— Variagio entre agrupamentos
- - - = Variacfio dentro dos agrupamentos

2=,

Figura 7 — Diagrama de agrupamento mostrando variacao entre e dentro dos agrupamen-
tos. Hair et al. (2009)

No entanto, diferentemente dos métodos hierarquicos, ha a necessidade de definir a
quantidade K de grupos a priori. Para encontrar a melhor particao, utiliza-se um método

que busque uma solugao quase 6tima, avaliando diferentes possibilidades de agrupamento.

Um dos métodos mais populares para essa finalidade é o Método do Cotovelo,
ou Elbow Method. Trata-se de uma técnica amplamente utilizada para auxiliar na deter-
minacao do nimero adequado de clusters no algoritmo k-means. Esse método baseia-se
na analise do comportamento da fun¢ao objetivo do algoritmo, geralmente expressa pela
soma dos quadrados das distancias intraclusters, em fun¢ao do niimero de agrupamentos

considerados.

No algoritmo k-means, para cada valor de K, os dados sao particionados em K
clusters de modo a minimizar a variabilidade interna de cada grupo, representada pela
soma dos quadrados das distdncias entre as observacoes e seus respectivos centréides. A
medida que o nimero de clusters aumenta, observa-se uma reducao progressiva desse erro,

uma vez que os grupos tendem a se tornar mais homogéneos.

Entretanto, essa reducao nao ocorre de forma linear. Para determinados valores
de K, o ganho obtido com a inclusao de novos clusters passa a ser marginal. O Método do
Cotovelo consiste justamente em identificar o ponto a partir do qual a diminui¢ao da soma
dos quadrados intraclusters se torna pouco significativa, formando um comportamento
semelhante a um “cotovelo” na curva do erro em fungdao de K, conforme ilustrado na

Figura 8.

O valor de K associado a esse ponto é considerado um compromisso adequado
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entre a complexidade do modelo e a qualidade da clusterizagao, evitando tanto a sub-
segmentacao quanto a supersegmentacao dos dados. Dessa forma, o Método do Cotovelo
fornece um critério empirico e visual para a escolha do ntmero de clusters, sendo am-
plamente aplicado em estudos de tipologia de curvas de carga e em problemas de analise

exploratoria de dados.

1.75
1.50
1.25

1.00

0.75

0.50

Coeficiente de distorgao

0.25

0.00

[ NG S PR P .

5 6 7 8 9 10
Numero de clusters

Figura 8 — Curva do cotovelo

O funcionamento do algoritmo k-means ocorre de maneira iterativa e pode ser
resumido nas seguintes etapas. Inicialmente, define-se o nimero de clusters K, que pode
ser determinado a partir de critérios empiricos, como o Método do Cotovelo. Em seguida,
sao inicializados K centroéides, os quais podem ser escolhidos aleatoriamente ou por meio

de métodos mais robustos.

Na etapa de atribuicao, cada observacao do conjunto de dados é associada ao clus-
ter cujo centroide apresenta a menor distancia, geralmente calculada por meio da distancia
euclidiana. Posteriormente, na etapa de atualizagao, os centréides sao recalculados como

a média de todas as observacoes atribuidas a cada cluster.

Essas duas etapas — atribui¢ao e atualizacao — sao repetidas de forma iterativa
até que um critério de convergéncia seja atendido. A convergéncia ocorre quando nao
ha mais mudancas significativas na atribuicao das observagoes aos clusters ou quando a

variagao dos centroides entre iteragoes sucessivas se torna desprezivel.

Apesar de sua ampla aplicacao, o algoritmo k-means apresenta limitagdes, como
a sensibilidade a escolha inicial dos centrdides e a necessidade de definir previamente o
namero de clusters. Ainda assim, trata-se de uma técnica amplamente empregada em
estudos de tipologia de curvas de carga, andalise de perfis de consumo e reconhecimento

de padroes em sistemas elétricos. A Figura 9 ilustra o fluxograma dessa técnica.
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Figura 9 — Fluxograma do funcionamento do K-means



27

3 Metodologia e Aplicacao

Neste Capitulo 3 serd apresentado o desenvolvimento deste trabalho com a apre-
sentacao da base de dados, os tratamentos necessarios e a aplicacao do algoritmo k-means
para definir as tipologias das curvas de carga. Além disso, todos os scripts utilizados estao

disponiveis! no repositério desta pesquisa.

3.1 Analise dos Dados

As medigoes dos clientes constituem o insumo principal para a construcao das
tipologias. Neste trabalho, foi utilizada uma base de dados proveniente de uma campanha
de medigoes realizada por uma distribuidora de energia elétrica e disponibilizada para este

estudo.

A base de medicoes é composta por consumidores do Grupo A, atendidos em média
tensao, pertencentes as classes Comercial, Industrial e Poder Publico. Para a construgao
das curvas tipicas, as medig¢oes devem possuir, no minimo, sete dias consecutivos de
registros, de modo a contemplar dias tteis, sabados e domingos. Essa base de dados
apresenta integralizacao em intervalos de 10 minutos, totalizando 144 registros por dia
e 1008 registros ao longo de sete dias. Conforme apresentado na Tabela 3, a média de

registros por estrato ficou acima do minimo exigido de 1008 registros.

Tabela 3 — Média das medigoes por estrato

Estrato Média do Total de Medigoes
(0, 50] 1422,33
(50, 150] 1336,22
(150, 300] 1535,24
(300, 800] 1435,62
(800, +o00) 1475,71
Total Geral 1441,20

Assim sendo, totalizam-se 109 medi¢oes de unidades consumidoras conectadas ao
SDMT, as quais foram segregadas por poténcia demandada, conforme os critérios estabe-
lecidos no Médulo 2 do PRODIST da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (2022a), como
apresentado na Tabela 4. Desse total de medi¢oes, ainda foram identificados alguns arqui-
vos que nao possuiam os 144 registros diarios exigidos e, portanto, foram desconsiderados

para a construcao das tipologias.

L Disponfvel em: https://github.com/pgoult/ TCC. Acesso em: 18 de fevereiro de 2026.
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Tabela 4 — Distribuicao das amostras segundo os intervalos de demanda

Demanda (kW) | Quantidade de Medigoes
0, 50] 12
(50, 150] 23
(150, 300] 21
(300, 800] 29
(800, +00) 24
Total 109

Os arquivos foram disponibilizados no formato CSV, contendo diversas informa-
¢oes, tais como tensao, poténcia, corrente e energia, entre outras. Dessa forma, foi ne-
cessario realizar um tratamento prévio dos dados, preparando a base para a aplicacao da

técnica de agrupamento, a qual sera descrita na secao seguinte.

3.2 Tratamento dos dados

Para iniciar a preparacao dos arquivos para a construgao das tipologias, foi neces-
sario identificar, nos arquivos de medigoes, os dados relevantes para este estudo, permi-
tindo a reducao da base de dados por meio da manutencao apenas das colunas tuteis ao

desenvolvimento do trabalho.

Posteriormente, utilizando as informagoes temporais associadas as medigoes (data
e horério), procedeu-se a classificacao dos registros conforme o tipo de dia da semana —
dias tteis, sabados ou domingos — para cada instalacao analisada, conforme ilustrado na
Figura 10. Além disso, realizou-se uma verificacao fundamental quanto a quantidade de
registros didrios, de modo a assegurar a existéncia dos 144 registros esperados por dia.
Assim, as unidades consumidoras que nao apresentavam ao menos um dia ttil, um sabado

e um domingo completos foram desconsideradas para a construcao das tipologias.

@ timestampsourcelt 3 data @ hora A7 DU_DS_DD
2021-08-18 16:30:00+00:00 2021-08-18 00:00:00 16:30:00 DU
18 16:40:00+00:00 2021-08-18 00:00:00 16:40:00 DU
3 16:50:00+00:00 0 :00:00 16:50:00 DU
17:00:00 DU
17:10:00
17:20:00
17:30:00
17:40:00

2021-08-18 17:50: 00:00 021-08-18 00:00:00 17:50:00
2021-08-18 18:00:00+00:00 -08-18 0:0 18:00:00

Figura 10 — Medigbes com identificagao dos dias da semana

Ademais, foram identificados os dias de medi¢ao cujos registros nao estavam com-

pletos, seja em func¢ao da instalacao do medidor ao longo do dia ou de sua retirada antes
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do término do periodo diario, de modo que as curvas correspondentes a esses dias nao

fossem selecionadas como representativas da respectiva unidade consumidora.

Concluida a primeira etapa de aplicacao dos filtros necessarios as medi¢oes das
curvas de carga, procede-se a analise das curvas validas, a fim de extrair trés curvas
tipicas para cada unidade consumidora: uma correspondente aos dias tuteis, outra aos

sabados e outra aos domingos, conforme ilustrado na Figura 11.

20210819 20210820 20210821 20210822  2021-0823  2021-0824  2021-08-25  2021-08-26

Sabado Domingo

Figura 11 — Selecao das curvas caracteristicas

3.2.1 Selecao das Curvas Tipicas

Para a selecao das curvas representativas de cada unidade consumidora, foi apli-
cado o critério do Fator de Carga Médio. Esse indice expressa, de forma sintética, o grau
de uniformidade do consumo ao longo do tempo, permitindo avaliar o quao préximo o
perfil de carga se mantém de sua demanda méaxima. O fator de carga é calculado como
a razao entre a energia total consumida no periodo e o produto entre a energia maxima

observada e o nimero de medicoes disponiveis como segue na Equacao 3.1.

kthoma

Fe = KWhyay - N

(3.1)
onde:
o kWhgoma ¢ a soma da energia consumida no periodo;

o kWh,.x ¢ a energia maxima medida no periodo;

e N é o nimero total de medi¢oes no periodo.

Dessa forma, inicialmente foi calculado o fator de carga para todos os dias de

cada unidade consumidora. Em seguida, determinou-se o fator de carga médio, para cada
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tipo de dia (dia util, sibado e domingo), considerando todas as unidades consumidoras,

conforme a Equagao 3.2.

FCmédio = Z FC (32)
sendo:

e Ny - Namero de dias de medicao;

o FC - Fator de carga do dia.

A Figura 12 mostra o resultado do calculo do Fator de Carga e o Fator de Carga

Médio para alguns consumidores.

# kwh_max © dia_completo # fator_carga # fator_carga_mean

True .585 0.57166
True 0.57166
True
True
True
True
True
True
True

True 0.4188

Figura 12 — Fator de Carga e Fator de Carga Médio calculados

A partir disso foi aplicado uma técnica de Vizinhos Proximos. O objetivo principal
desse algoritmo ¢ selecionar, para cada consumidor e tipo de dia, o dia cujo Fator de
Carga calculado ¢ mais préximo do Fator de Carga Médio. Ou seja, seleciona o dia mais

representativo da unidade consumidora medida, conforme a Figura 13.

Assim sendo, a selecao dos dias tipicos de cada unidade consumidora para os
dias tteis, sabados e domingos foi realizada por meio da identificacao do dia cuja métrica
individual apresenta a menor distancia em relagao ao valor médio do conjunto, utilizando-

se uma estrutura KD Tree.

Em seguida, foi feito a classificacdo de cada unidade consumidora a partir da
demanda méaxima registrada. A Figura 14 mostra cada consumidor enquadrado na faixa

a partir da poténcia demandada.

Apos a realizagao das devidas verificagoes e o adequado tratamento dos dados
necessarios, bem como a selecao das curvas representativas de cada medicao, procede-se
ao calculo dos indicadores de distor¢oes harmonicas e a normalizacao dos dados, etapas

que serao tratadas na secao seguinte.
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Recebe os dados
para selecionar, o

Inicio fator de carga e o
fator de carga
médio

Calcula a distancia entre o Seleciona o valor de Constroi a KD-Tree
valor de referéncia e todos os referéncia (fator de com os valores da
valores disponiveis carga medio) variavel de busca

Identifica o valor
mais proximo
(menor distancia)

Fim

Figura 13 - Fluxograma do Vizinho mais Préximo

# total_medicoes # qtd_dias_medidos # kwh_mensal @ estrato

Figura 14 — Consumidores estratificados

3.3 Aplicacao do Algoritmo K-means

Antes da aplicacao do algoritmo k-means, realizou-se inicialmente o agrupamento
dos intervalos de medi¢ao. A metodologia dos medidores registra os dados a cada 10
minutos; dessa forma, para a transformacao dos registros em 24 valores horarios, foi
utilizado o conceito de soma fasorial, conforme aplicado por Neves Junior, Macedo Junior
e Gregory (2022).

Para isso, a corrente, inicialmente representada na forma polar, foi convertida para
a forma retangular, obtendo-se suas componentes ativa e reativa. Em seguida, realizou-se
a soma horaria, de forma separada, das componentes ativa e reativa, conforme ilustrado

na Figura 15.

Com o ajuste dos intervalos das medigoes realizado, procedeu-se ao calculo dos
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(|

ITotal

Figura 15 — Soma fasorial das correntes em 1 hora

indicadores de distor¢oes harmonicas de corrente. Para isso, foram aplicadas as Equacoes

2.3 a 2.6, sendo os indicadores calculados para as trés fases, ., iy € i.

# THD_total_ia[%] # THD_pares_ia[%] # THD_impares_ia[%]

# THD_multiplos3_ia[%]

0.6401093
0.6015738
0.5645429

Figura 16 — Calculo dos indicadores de distor¢oes harmonicas de corrente para a fase A

O préximo passo consiste na aplicacao do algoritmo k-means aos indicadores de

distor¢oes harmonicas calculados, com o objetivo de gerar as curvas tipicas por faixa de

poténcia demandada. Como o método é aplicado a todas as fases e segmentado por dias

uteis, sdbados e domingos, obtém-se, ao final, um total de 180 curvas tipicas. Dessa forma,

para cada estrato de consumidores atendidos em média tensao, espera-se a obtencao de

12 tipologias por fase, conforme apresentado na Tabela 5.

Estrato (kW) Tipos de Dia Fases Indicadores Total
(0, 50) 3 3 4 36
(50, 150) 3 3 4 36
(150, 300) 3 3 4 36
(300, 800) 3 3 4 36
(800, oo) 3 3 4 36
Total Geral 180

Tabela 5 — Quantidade de tipologias considerando estratos, tipos de dia, fases e indica-

dores de distor¢ao harmonica
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3.3.1 Determinacao da quantidade de agrupamentos

previamente o nimero de grupos a serem considerados. Para a determinacao desse nimero
ideal de particoes, utilizou-se o Elbow Method, a partir da andlise da inércia — definida
como a soma dos quadrados das distancias internas aos clusters — em fun¢ao do ntimero
de agrupamentos. A quantidade de clusters definida para a DT da fase a, para cada

estrato e tipo de dia (dias tteis (a), sébados (b) e domingos (c)), é apresentada nas Figuras

Para a correta aplicagao do algoritmo de agrupamento k-means, é necessario definir

17 a 21.
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Figura 17 — Quantidade
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Figura 18 — Quantidade de clusters por dia para o estrato
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Nimero de clusters (k)

(b)

Estrato (150, 300) | Dia DS
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Figura 19 — Quantidade de clusters por dia para o estrato entre 150 e 300 kW
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Estrato (300, 800) | Dia DU Estrato (300, 800) | Dia DS Estrato (300, 800) | Dia DD
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2 3 a 6 7 8 ° 2 4 H 6 7 8 9 2 3 4 H 6 7 8 9
Nimero de clusters (k) Nimero de clusters (k) Nimero de clusters (k)

(a) (b) (c)
Figura 20 — Quantidade de clusters por dia para o estrato entre 300 e 800 kW

Estrato (800, inf) | Dia DU Estrato (800, inf) | Dia DS Estrato (800, inf) | Dia DD
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Figura 21 — Quantidade de clusters por dia para o estrato acima de 800 kW

Em funcao da grande quantidade de figuras associadas as tipologias, nesta secao
optou-se por apresentar visualmente apenas os resultados da aplicagao do Método do Co-
tovelo para a Distorcao Harmonica Total de Corrente da fase a. Os resultados completos,
contendo os valores do ntimero 6timo de clusters obtidos para cada estrato, tipo de dia

e fase, encontram-se apresentados no Apéndice A, correspondentes aos indicadores DT'I,
DT1,, DT1; e DT1;.

A analise dos graficos do Método do Cotovelo indica que, de modo geral, o niimero
6timo de agrupamentos situa-se entre trés e cinco clusters, variando em func¢ao do estrato e
do tipo de dia analisado. Observa-se que o comportamento da inércia apresenta pontos de
inflexdo bem definidos, usualmente associados a trés ou quatro agrupamentos, refletindo

maior homogeneidade dos perfis de distor¢cao harmonica de corrente desses consumidores.

Com a definicao do nimero 6timo de agrupamentos para cada combinacao de es-
trato, tipo de dia e indicador de distorcao harmonica, torna-se possivel aplicar o algoritmo
k-means. Na secao seguinte, sao apresentados os resultados do processo de agrupamento
propriamente dito, destacando-se as tipologias obtidas a partir das curvas de distorcao

harmonica de corrente utilizadas como dados de entrada.
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4 Resultados e Discussao

Com a metodologia de andlise e agrupamento devidamente definida na secao an-
terior, este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao do algoritmo
k-means sobre o conjunto de medigoes analisadas. Sao expostas e discutidas as tipologias
das curvas de carga geradas para os diferentes indicadores de distor¢cao harmonica de

corrente, considerando a segmentacao por estratos, tipos de dia e fases.

4.1 Tipologias das Curvas de Carga

4.1.1 Tipologias do Estrato 0-50 kW

Considerando a quantidade de tipologias geradas, serdao apresentadas de forma
grafica, para todos os indicadores de distor¢coes harmonicas, apenas as curvas da fase a.

As demais tipologias encontram-se no repositério’ deste trabalho, no formato de tabelas.

A Figura 22 apresenta os trés graficos referentes as tipologias da DT'I para os dias
uteis, sabados e domingos, respectivamente. Observa-se que, nesse estrato, o comporta-
mento temporal da DTI é bastante semelhante ao longo dos diferentes dias da semana
(util, sdbado e domingo), permanecendo relativamente estavel, com valores em torno de

25% durante a maior parte do dia.

Dia: DU | Estrato: (0, 50) Dia: DS | Estrato: (0, 50)

st ZSW

0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Tempo (horas) Tempo (horas)

(a) (b)

Dia: DD | Estrato: (0, 50)

30
25 W

0

01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Tempo (horas)

(c)
Figura 22 — Tipologias da DT'I 0-50 kW para os DU, SA e DO, fase A

1 Disponfvel em: https://github.com/pgoult/ TCC. Acesso em: 18 de fevereiro de 2026.
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Na Figura 23, observa-se que, para os trés tipos de dia analisados, a DT'I, perma-
neceu entre 2% e 2,5% ao longo das 24 horas, sendo o dia til aquele que apresentou maior
variacdo. A partir da analise das tipologias, constata-se que as componentes harmonicas
pares nao multiplas de 3 apresentam magnitudes inferiores as componentes impares. Tal
comportamento deve-se ao fato de que sistemas equilibrados e com alimentacao trifasica
tendem a nao apresentar harmonicas pares, especialmente na auséncia de assimetrias sig-
nificativas. Isso ocorre porque a forma de onda da corrente mantém uma simetria de meia
onda, o que, do ponto de vista matematico, resulta na presenca apenas de componentes de
frequéncia impar em sua decomposicao pela Série de Fourier. Dessa forma, as distorcoes
harmonicas pares identificadas nos resultados podem ser atribuidas a existéncia de cargas

monofasicas, bem como a desequilibrios entre as fases.

Dia: DU | Estrato: (0, 50) Dia: DS | Estrato: (0, 50)

.0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Tempo (horas) Tempo (horas)

(a) (b)
Dia: DD | Estrato: (0, 50)

” W

20

15

DTl (%)

1.0

0.5

0.0
001 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Tempo (horas)

(c)
Figura 23 — Tipologias da DT'I, 0-50 kW para os DU, SA e DO, fase A

Ja na Figura 24, que apresenta as tipologias da DT;, observa-se que os perfis
variam ao longo do dia entre 20% e 25%, evidenciando uma presenca relevante de correntes
harmonicas impares nao multiplas de 3 para esse estrato. Na Figura 25, referente a DT I3,
as tipologias dos trés tipos de dia permanecem, em sua maior parte, entre 10% e 12% ao
longo do periodo analisado. Esse comportamento é coerente com o fato de os consumidores
avaliados estarem conectados a rede de média tensao, predominantemente por meio de
ligacoes em delta. Nesse tipo de conexao, as correntes de sequéncia zero (3, 6, 9, ...) nao
circulam pela rede, o que contribui para a mitigacao das distor¢oes harmonicas associadas

a essa sequéncia.
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Dia: DU | Estrato: (0, 50) Dia: DS | Estrato: (0, 50)
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Figura 24 — Tipologias da DT'I; 0-50kW para os DU, SA e DO, fase A
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Figura 25 — Tipologias da DT'I3 0-50 kW para os DU, SA e DO, fase A

4.1.2 Tipologias do Estrato 50-150 kW

Na Figura 26, o dia 1til e o sdbado apresentaram tipologias semelhantes, com a
DTI mantendo-se, em ambos os casos, entre 10% e 30%. J4 no domingo, observa-se uma
tipologia distinta das demais, principalmente no intervalo entre 7h e 15h, periodo no qual

a DTI situou-se predominantemente entre 20% e 30%.
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Dia: DU | Estrato: (50, 150) Dia: DS | Estrato: (50, 150)
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Figura 26 — Tipologias da DT I 50-150 kW para os DU, SA e DO, fase A

Nas tipologias para a DT'I,, hd uma diferenca maior no comportamento temporal
a partir das 5 horas para os trés dias, tteis, sdbados e domingos, variando entre 1% e
2,5% como mostra a Figura 27. Ja na Figura 28, referente a DT'I; o dia til e o sdbado

ficou entre 10% e 25% ao longo do dia, enquanto o domingo variou em torno de 15% e
25%.

Dia: DU | Estrato: (50, 150) Dia: DS | Estrato: (50, 150)

25 25

20 20
315 315
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(c)
Figura 27 — Tipologias da DT'I,, 50-150 kW para os DU, SA e DO, fase A

As tipologias da DT'I3 para o estrato de 50 a 150 kW sao apresentadas na Figura
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Dia: DU | Estrato: (50, 150) Dia: DS | Estrato: (50, 150)
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Figura 28 — Tipologias da DT'I; 50-150 kW para os DU, SA e DO, fase A

29. Observa-se que, para esse estrato, as tipologias permaneceram, em sua maioria, no
intervalo entre 4% e 12% de distor¢ao. Especificamente, verifica-se um aumento consis-
tente dos indicadores de distor¢ao harmonica fora do horario comercial, comportamento

que se repete para os trés tipos de dia analisados.

Uma possivel explicagao para esse fenomeno esta relacionada a reducao da corrente
fundamental nos periodos de menor atividade, o que resulta em um aumento relativo dos
indices de distor¢cao harmoénica. Em contrapartida, durante o horario comercial, o incre-
mento das cargas eleva a componente fundamental da corrente, reduzindo proporcional-

mente os valores observados para os indicadores de distorgao.
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Figura 29 — Tipologias da DT'I3 50-150 kW para os DU, SA e DO, fase A

DTI3 (%)

4.1.3 Tipologias do Estrato 150-300 kW

Nos graficos da Figura 30, referentes ao estrato de 150 kW a 300 kW, observa-se
que os comportamentos temporais das tipologias sao distintos nos trés dias analisados.
Nos dias tteis, hd maior DTI fora do horario comercial, chegando a 25% de distorcao em
alguns horarios — Figura 30(a). No sdbado, o comportamento apresenta-se um pouco
mais linear em comparacao aos dias uteis, variando entre 15% e 25% ao longo do dia
— Figura 30(b). J& no domingo, observa-se a menor variacao da distor¢ao, mantendo-se
entre 20% e 25% ao longo das 24 horas.

Nas tipologias da Figura 31, é possivel observar um comportamento temporal
totalmente distinto entre os dias. Para as tipologias de dias tteis e de sabado, a DT'],
variou entre 1% e 3,5%. J4 no domingo — Figura 31(c) — os valores ficaram entre 1,25%
e 1,75% ao longo das 24 horas, configurando um perfil mais linear em relagao aos outros
dias.
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Figura 30 — Tipologias da DT'I 150-300 kW para os DU, SA e DO, fase A
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Figura 31 — Tipologias da DT'I, 150-300 kW para os DU, SA e DO, fase A

Agora, nas Figuras 32, observa-se que, para a tipologia do dia ttil a DT'I; variou
entre 10% e 25%, tendo seu valor minimo ocorrendo durante o horério comercial. No
sdbado, se manteve entre 15% e 25%, e no domingo entre 20% e 25%, sendo este o dia

que apresentou um comportamento temporal mais linear em relagao aos demais.
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Figura 32 — Tipologias da DT'I; 150-300 kW para os DU, SA e DO, fase A

Na Figura 33, observa-se que, nos dias tteis, a DT'I5 variou entre 2% e 8%, com
seu valor minimo ocorrendo durante o horario comercial, como mostra a Figura 33(a).
Ja na Figura 33(b), referente & tipologia do sdbado, a DT'I3 ficou entre 4% e 10%. No
domingo — Figura 33(c) — os valores mantiveram-se entre 6% e 10%, apresentando um

comportamento mais linear.
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Figura 33 — Tipologias da DT'I3 150-300 kW para os DU, SA e DO, fase A
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4.1.4 Tipologias do Estrato 300-800 kW

Na analise das curvas do estrato entre 300 kW e 800 kW, a Figura 34 mostra uma
grande variacao da DTI ao longo das 24 horas em comparacao aos outros estratos. Em
especial, nos dias tteis — Figura 34(a) — a DTI variou entre 5% e 25%. Ja no sabado
e no domingo, a DTT permaneceu entre 15% e 25%, valores préximos aos observados nos

demalis estratos.
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Figura 34 — Tipologias da DT 300-800 kW para os DU, SA e DO, fase A

Na Figura 35, que apresenta as tipologias referentes a DT'I,, observa-se que, nos
dias uteis, o valor minimo ocorreu durante o hordrio comercial, atingindo 0,6%, enquanto
o valor méximo chegou a aproximadamente 1,4%. No sabado — Figura 35(b) — a DT,
variou entre 0,8% e 1,2%, e no domingo permaneceu entre 1% e 1,5%, exceto no periodo

das 9 as 12 horas, quando a DT, atingiu quase 3%.
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Figura 35 — Tipologias da DT'I, 300-800 kW para os DU, SA e DO, fase A

Em relagao as tipologias da DT'I;, a Figura 36(a) mostra uma variacao entre 5%
e 20%. Ja no sdbado e domingo, apresentaram valores comuns aos outros estratos, onde

a curva se manteve entre 15% e 25%.
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Figura 36 — Tipologias da DT'I; 300-800 kW para os DU, SA e DO, fase A

Por fim, para a DTI; observa-se que as curvas apresentaram comportamentos

temporais distintos entre dias uteis, sabados e domingos. A Figura 37(a) ilustra a curva
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tipica dos dias tteis, com a DT'I3 variando entre 2% e 6%. Na Figura 37(b), referente
ao sdbado, a DT'I3 ficou entre 4% e 6%, enquanto na Figura 37(c), que mostra a curva

tipica do domingo, a variacao ocorreu entre 4% e 7%.
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Figura 37 — Tipologias da DT'I3 300-800 kW para os DU, SA e DO, fase A

4.1.5 Tipologias do Estrato acima de 800 kW

Por fim, serao analisadas as tipologias do estrato que abrange clientes com po-
téncia demandada acima de 800 kW. Para a DTI, os resultados das tipologias para os
trés dias estao apresentados na Figura 38. Observa-se que os trés dias apresentam um
comportamento temporal muito préximo: nos dias tteis e no sabado, a distorcao inicia
o dia em seu pico, em torno de 18%, e atinge o valor minimo por volta de 7,5%. No

domingo, a DTT variou entre 10% e 20%, conforme mostrado na Figura 38(c).

Nos graficos referentes a tipologia da DT'I,,, o comportamento temporal das curvas
apresenta maior distingao entre os trés dias. Nos dias tteis e no sabado, a DT'I, manteve-
se entre 0,3% e 0,8%, como pode ser observado nas Figuras 39(a) ¢ 39(b). J4 no domingo
— Figura 39(c) — a DT'I, variou entre 0,4% e 1,1%.
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Figura 38 — Tipologias da DT'I acima de 800 kW para os DU, SA e DO, fase A
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Figura 39 — Tipologias da DT'I, acima de 800 kW para os DU, SA e DO, fase A

Analisando a Figura 40 para a DTI;, observa-se que, as curvas apresentam um
comportamento temporal semelhante entre os dias. Onde o dia 1til e o sdbado se manteve

entre 5% e 17.5% durante as 24 horas e o domingo, na Figura 40(c), se manteve entre
10% e 20%.
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Figura 40 — Tipologias da DT'I; acima de 800 kW para os DU, SA e DO, fase A

Por fim, a Figura 41 apresenta as tipologias tipicas referentes a DT'I3 para esse
estrato. Nos dias uteis e no sébado — Figuras 41(a) e 41(b) — a DT I3 variou entre 1% e

4%, enquanto no domingo — Figura 41(c) — permaneceu entre 3% e 5%, apresentando

um perfil de curva um pouco mais linear.
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Figura 41 — Tipologias da DT'I3 acima de 800 kW para os DU, SA e DO, fase A
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal analisar e caracterizar o comportamento
das distor¢des harmonicas de corrente em unidades consumidoras de média tensao, por
meio da aplicagao de técnicas agrupamento. A motivagao para o desenvolvimento deste
estudo estd associada a crescente presenca de cargas nao lineares nos sistemas elétricos
de poténcia, impulsionada pelo uso intensivo de equipamentos eletronicos de poténcia,
os quais impactam diretamente a qualidade da energia elétrica. Nesse contexto, a com-
preensao dos padroes temporais das distor¢oes harmonicas torna-se fundamental para o

planejamento, a operagao e a regulagao dos sistemas de distribuicao.

No que se refere a metodologia adotada, inicialmente foi realizado o tratamento
do conjunto de dados de medigoes elétricas e selecao das curvas representativas de cada
unidade para cada tipo de dia, assegurando a consisténcia e a representatividade das
curvas analisadas. Em seguida, foram definidos os indicadores de distor¢cao harmonica
de corrente, contemplando a distor¢cao total de corrente, a distorcao total de corrente
das componentes pares nao multiplas de 3, distor¢ao total de corrente das componentes
impares nao multiplas de 3 e a distorcao total de torrente das componentes multiplas de
trés. Os dados foram segmentados nos moldes do Médulo 2 do PRODIST, de acordo com
estratos de poténcia demandada e tipos de dia (dias uteis, sdbados e domingos). Poste-
riormente, aplicou-se o algoritmo de clusterizacao k-means, previamente parametrizado,
com o intuito de identificar tipologias representativas das curvas de carga associadas aos

diferentes indicadores de distor¢do harmonica ao longo do dia.

A analise dos resultados evidenciou que as tipologias obtidas refletem padroes co-
erentes com as caracteristicas fisicas e operacionais das unidades consumidoras avaliadas.
No estrato de menor demanda, observou-se maior estabilidade temporal dos indicadores
de distor¢ao, enquanto nos estratos superiores verificaram-se variagoes mais pronunciadas,
especialmente fora do horario comercial. As distor¢des harmonicas impares mostraram-se
predominantes em relagdo as pares, comportamento esperado em sistemas relativamente
equilibrados e com predominéncia de cargas trifisicas. Além disso, os resultados associ-
ados as harmonicas miultiplas de trés indicaram valores reduzidos, em consonancia com
o fato de grande parte dos consumidores estarem conectados em média tensdo por meio
de ligacoes em delta, o que limita a circulagdo de correntes de sequéncia zero na rede.
Dessa forma, as tipologias identificadas permitiram uma visualizacao clara e sintética do

comportamento harmonico dos diferentes grupos analisados.

Por fim, conclui-se que a abordagem proposta mostrou-se eficaz para a caracte-

rizagdo do comportamento das distor¢oes harmonicas de corrente, fornecendo subsidios
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relevantes para estudos de qualidade da energia elétrica. As tipologias geradas podem
auxiliar concessiondarias e 6rgaos reguladores na identificacdo de perfis criticos, no dire-
cionamento de agdes de mitigacao e no aprimoramento de estratégias de monitoramento
da rede. Para pesquisas futuras, sugere-se a ampliacdo da metodologia proposta para
contemplar a andlise de inter-harmonicas, explorando novas topologias de agrupamento
capazes de capturar com maior precisao padroes espectrais mais complexos. Além disso,
uma outra vertente consiste em associar as tipologias de curvas obtidas as caracteristi-
cas socioecondmicas dos consumidores, investigando possiveis correlacdes entre perfil de

carga, habitos de consumo e atividades desenvolvidas em cada unidade consumidora.
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A Resultados do Elbow Method para os in-
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