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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo apresentar e discutir alguns modelos para célculo de
perdas técnicas e ndo técnicas em sistemas de distribui¢do, considerando diversas

alternativas em funcéo da disponibilidade de dados.

A discussdo é de fundamental importancia, na medida que o setor elétrico passa a
enfrentar novos desafios, tais como o célculo de redes de baixa tensdo com cadastro
incompleto e o célculo de perdas ndo técnicas com sua respectiva parcela de perdas

técnicas.

Para o calculo das perdas em redes de baixa tensdo com cadastro incompleto, duas
situacOes sdo consideradas. Na primeira, a rede € conhecida, porém ndo se conhece a
localizagdo de seus consumidores. Na segunda situacdo, também a rede é desconhecida.
Neste Gltimo caso, para superar o problema de auséncia de informagdes, sdo utilizadas
técnicas de classificacdo para definir um conjunto de padrdes de redes tipicas e posterior
associacao de cada rede a um padrdo previamente estabelecido. Também sdo utilizados
alguns modelos de distribuicdo da carga e a consideracdo de incertezas é contemplada a

partir de numeros difusos.

Para calcular as perdas ndo técnicas com sua respectiva parcela de perdas técnicas,
propbe-se um método para corrigir a energia faturada dos consumidores a partir do
conhecimento da energia medida e das perdas técnicas calculadas. Uma extensdo desse
método ainda permite calcular as perdas de forma rédpida e sem grandes esforcos
computacionais (método expedito), partindo do resultados de um célculo realizado com

um método convencional.

Todos os modelos propostos sdo aplicados a redes de distribuicdo reais. Os resultados
obtidos sdo analisados e comparados a valores de referéncia e é discutida a

aplicabilidade dos modelos, bem como suas respectivas faixas de validade.



ABSTRACT

This work aims at presenting and discussing some models for calculating technical and
non-technical losses in distribution systems. The proposed methods comprise several

possibilities depending on the available data.

This discussion is very important since the electric sector faces new challenges, such as
technical loss estimation in low voltage networks with incomplete data. The evaluation

of non-technical losses is also herein discussed.

Regarding loss estimation with incomplete data, two conditions are considered. In the
first one, the network data is known, but the customers location are unavailable. In the
second one, the network data is not completely known as well. In this latter condition, in
order to overcome the lack of sufficient data, classification techniques are used to
establish a set of typical network patterns and to associate each network to a previously
established pattern. Some load distribution models are also used and the uncertainties

are considered by the use of fuzzy sets.

In order to estimate the non-technical losses and their related technical losses, a method
to adjust the billed energy in all customers is proposed. This is accomplished by using
the computed technical losses and the measured energy at the substation site. This
method also makes possible the assessment of technical losses in a quick way with a
low computational effort (fast method). Such method is accomplished by using the

results of a calculation previously performed using the conventional method.

All the proposed methods are applied to real distribution networks. The obtained results
are discussed and compared to the results obtained with the conventional method. The

applicability of each model is also discussed.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1. O/INiclo

Em 2001, foi desenvolvida uma metodologia para célculo de perdas técnicas por
segmento do sistema de distribuicdo [1]. Na época, era comum no setor elétrico realizar
0 célculo das perdas técnicas de energia de forma indireta, ou seja, primeiro eram
calculadas as perdas de demanda para o instante de ponta do sistema para, em seguida,
calcular as perdas de energia com o uso de um fator de perdas estimado a partir do fator
de carga. Em tal estimativa do fator de perdas, estava implicita a utilizacdo de um perfil

de carga Unico para todo o sistema de distribuig&o.

A metodologia desenvolvida em [1] introduziu um novo conceito no setor elétrico para
célculo de perdas técnicas de energia, que consiste na utilizacdo de curvas tipicas de
carga para representar a carga dos consumidores com posterior célculo de fluxo de
poténcia trifasico para cada componente do sistema de distribuicdo em cada instante do
dia representado pelas curvas tipicas. Assim, tornava-se possivel obter as curvas de
perdas ao longo do dia para cada componente do sistema e, consequentemente, as
perdas de energia passavam a ser obtidas de forma mais exata, uma vez que o perfil de
carga em cada componente passava a ser conhecido. Dispensava-se assim a utilizacao

de estimativas de fatores de perdas, fatores de coincidéncia e fatores de desequilibrio.

Foi provado que a representacdo da carga por meio de curvas tipicas produzia curvas de
carga calculadas muito proximas das curvas de carga reais e ficou claro como o método
indireto para célculo de perdas poderia introduzir erros significativos. Em uma
comparagdo com o método proposto, foi mostrado que o método indireto poderia
incorrer em pequenos erros para alguns segmentos quando se analisava o resultado
global. Porém, ao se investigar as perdas em componentes especificos do sistema, 0s

erros tornavam-se inaceitaveis. A metodologia proposta passou a permitir identificar
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ndo s quais segmentos mais contribuem paras as perdas técnicas totais, mas também a
participacdo de cada uma das regides de uma determinada area de concessdo no valor

total das perdas.

Com as vantagens mencionadas, a metodologia desenvolvida em [1] passou a ser

utilizada cada vez mais pelas concessionarias do Brasil.

1.2. NovAs NECESSIDADES E Novos DESAFIOS

Com o passar do tempo, a crescente importancia das perdas no setor elétrico e a
aplicacdo da metodologia desenvolvida em [1] em algumas concessionarias trouxeram
novas necessidades e também novos objetivos passaram a ser vislumbrados.

Consequentemente, novos desafios se colocaram diante dos engenheiros eletricistas.

O primeiro grande desafio surgiu quando se quis aplicar a metodologia mencionada em
uma concessionaria que ndo possuia em sua base de dados o cadastro completo de suas
redes de baixa tensdo. Com um método baseado na realizacdo de célculo de fluxo de
poténcia, a existéncia de um cadastro detalhado da rede é condi¢do necessaria para
torna-lo aplicavel na pratica. Tornou-se necessario, entdo, contornar a auséncia do
cadastro detalhado para viabilizar o calculo das perdas nas redes de baixa tensao,

buscando-se modelos para representar as redes desconhecidas.

A primeira idéia que surgiu para contornar o problema foi utilizar alguns padrbes de
redes tipicas com configuragdes topoldgicas, bitolas de cabos e transformadores
padronizados. No entanto, a falta de recursos e a consequente falta de investimentos em
algumas concessionarias impediram a adogéo de padrdes construtivos de projeto para as
redes de baixa tensdo. Um novo caminho teve de ser buscado e, na necessidade de
definir padrdes de redes tipicas, recorreu-se a técnicas de classificacdo, algumas delas

pertencentes a area de Redes Neurais Artificiais (RNAS).

A idéia de utilizar um método alternativo para célculo de perdas para contornar a

auséncia de cadastro detalhado também seria de grande utilidade para o 6rgao regulador
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€ nao somente para as concessionarias com problemas de cadastro. Um método
alternativo tem de trabalhar com uma quantidade reduzida de informagdes.
Consequentemente, ele pode ser utilizado pelo 6rgédo regulador para fiscalizar as perdas
técnicas informadas pelas concessionarias. A fiscalizagdo se torna invidvel se o 6rgao
regulador utiliza um método que o obrigue a solicitar grande quantidade de informacdes

as concessionarias.

Também foi identificado um ponto de melhoria quanto ao calculo das perdas nao
técnicas. Em se dispondo de medicBes de energia na saida de cada alimentador, seria
possivel obter as perdas ndo técnicas a partir da diferenca entre a energia medida e a
energia da curva de carga estimada. No entanto, deve-se observar que a circulagdo de
perdas ndo técnicas na rede também provoca perdas técnicas. Portanto, a diferenca de
energia entre medicdo e calculo ndo se deve exclusivamente as perdas ndo técnicas.
Além das perdas técnicas provocadas pela existéncia de fraude na medicdo de
consumidores e furto de energia proveniente de ligacGes clandestinas, cujas energias
ndo sdo faturadas e, portanto, ndo sdo “vistas” pelo método de calculo, deve-se
considerar que a medicao de energia € realizada no periodo de um més civil (do dia 1 ao
dia 30). Porém, as energias faturadas dos consumidores ndo se referem ao mesmo
periodo e, além disso, podem se referir a um intervalo de duracdo diferente de 30 dias,
pois cada consumidor possui um roteiro de leitura. Dada a existéncia de todos esses

fatos, surge a pergunta: como obter as verdadeiras perdas ndo técnicas?

Finalmente, ficou evidente que o método convencional de calculo de perdas [1] exige
grandes esforcos computacionais. Na pratica, os recursos de informatica de uma
concessionaria sdo limitados, o que pode, em alguns casos, inviabilizar a realizacdo do
calculo todos os meses. Assim, surgiu a necessidade de viabilizar o calculo mensal a
partir de um processo rapido, simplificado, sem a necessidade de grandes esforcos
computacionais, mas que ainda tivesse comprometimento com a qualidade dos

resultados.

Para tratar todos os aspectos aqui mencionados quanto ao célculo de perdas em redes de

distribuicdo, este texto foi dividido em sete capitulos.
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No capitulo 1, apresenta-se a motivacao do trabalho e seus principais objetivos.

O capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura, mostrando o estado da arte sobre o
calculo de perdas em redes de distribuigdo, com especial atengdo as redes de baixa

tensdo com cadastro incompleto, além de outros aspectos relacionados ao tema.

O capitulo 3 apresenta e discute algumas técnicas de classificacdo, cujos principais
objetivos sdo estabelecer padrbes de redes tipicas a partir de uma amostra de redes
levantadas em campo e classificar cada rede da concessionaria em um dos padrbes

previamente estabelecidos para se proceder ao calculo das perdas.

No capitulo 4, apresenta-se o conceito do coeficiente de perdas, que é¢ de fundamental
importancia para o calculo das perdas utilizando padrbes de redes tipicas e como
calcula-lo. Séo discutidos os modelos de distribuicdo da carga, além de se apresentar
uma metodologia alternativa para calculo de perdas em redes de baixa tensao no caso de
inexisténcia de seu cadastro completo. O método apresentado também abre a
possibilidade de utilizacdo de nimeros difusos para considerar incertezas nos processos

de classificacdo e de calculo das perdas.

O capitulo 5 apresenta um método para correcdo de energia e demanda das cargas a
partir da utilizacdo de dados de medicdo. A aplicacdo do método tornara possivel o
calculo das verdadeiras perdas ndo técnicas, bem como a parcela de perdas técnicas por
elas provocadas. Neste capitulo, ainda é proposto um método expedito para calculo de

perdas.

O capitulo 6 apresenta algumas aplicacGes reais dos métodos propostos neste trabalho
em redes de distribuicdo reais. O capitulo tem por objetivo consolidar os métodos
propostos comparando seus resultados com aqueles obtidos pela metodologia

convencional [1], os quais serédo utilizados como referéncia.

Finalmente, o capitulo 7 apresenta as conclusGes deste trabalho e alguns topicos para

futuro desenvolvimento.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo é apresentar o estado da arte sobre o célculo de perdas técnicas
com foco nas novas necessidades que surgiram a partir da aplicagdo pratica da

metodologia desenvolvida em [1].

O capitulo faz um breve resumo do método proposto em [1] para, em seguida, discutir
como a auséncia de um cadastro detalhado das redes de baixa tensdo poderia ser
superado a partir da utilizacdo de padrdes de redes tipicas e com o auxilio de técnicas de

classificacéo.

Em seguida, sdo discutidos os problemas da influéncia do ciclo de faturamento dos
consumidores e a influéncia da existéncia de energias nao faturadas na metodologia para

calculo das perdas técnicas e uma proposicao para contornar tais problemas.

2.2. METODOLOGIA PARA CALCULO DE PERDAS TECNICAS

A metodologia desenvolvida em [1] destina-se ao calculo detalhado das perdas nos
principais segmentos do sistema de distribuicdo. Para aplicar essa metodologia, séo
utilizadas informages provenientes de bases de dados onde estdo cadastrados os dados
das redes primarias, redes secundarias, transformadores de distribuicéo, subestacdes de
distribuicdo e também os dados relativos aos consumidores de baixa e média tensdo. A
metodologia descrita de forma resumida a seguir realiza o célculo das perdas técnicas

Nnos segmentos:

» Medidor de energia;
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Ramal de ligag&o;
Rede secundaria;

>
>
» Transformador de distribuicéo;
» Rede primaria;

>

Subestacdo de distribuicéo.

2.2.1. Representacdo da Carga por Curvas Tipicas

Para representar os consumidores de média e baixa tensdo, deve-se estabelecer, por
meio de medi¢Ges em campo, uma base de dados contendo as curvas tipicas de carga
dos consumidores em termos de poténcia ativa e reativa. Na indisponibilidade da curva
tipica em termos de poténcia reativa, pode-se fazer uma estimativa do fator de poténcia

por uso final e em funcdo do horario do dia.

Cada curva de carga tipica é composta por uma curva media e por uma curva de desvio
padrdo apresentando, cada uma, N valores ao longo de um dia (por exemplo, N = 96

para intervalos de 15 minutos).

No inicio da aplicacdo pratica da metodologia, foram utilizadas as curvas de carga
tipicas levantadas em projeto de pesquisa do CED — Centro de Exceléncia em
Distribuicdo — [10,11]. Nesse caso, 0os consumidores residenciais possuiam uma curva
tipica em funcdo da faixa de consumo e os consumidores comerciais e industriais

possuiam uma curva tipica em fungéo do tipo de atividade desenvolvida.

Posteriormente, aplicou-se a metodologia em concessionarias que ndo possuiam curvas
tipicas de carga de consumidores comerciais e industriais por ramo de atividade. Apesar
disso, tais concessionarias haviam realizado extensa campanha de medi¢Ges para
caracterizacdo da carga durante seu processo de revisdo tarifaria. As curvas de carga
obtidas nesse processo passaram a ser utilizadas também na metodologia de célculo de

perdas técnicas.
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E importante ressaltar que representar os consumidores industriais e comerciais de baixa
tensdo por curvas estratificadas por ramo de atividade € uma das varias op¢bes possiveis

para representacao desses consumidores.

Uma pratica que tem se tornado comum entre as concessionarias de energia é a
utilizacdo das curvas de carga tipicas obtidas no processo de revisao tarifaria. Assim,
todos os consumidores BT sdo representados por curvas estratificadas por consumo
mensal de energia e todos os consumidores MT sdo representados por curvas
estratificadas por demanda ativa méaxima. Em ambos o0s casos, cada categoria de
consumo, formada pela combinagdo de uma classe de consumo com uma faixa de
consumo (por exemplo, consumidor residencial entre 200 e 300 kWh) é composta por
um conjunto de curvas tipicas, cada uma com uma representatividade ou participacdo de

mercado dentro da categoria.

Ao utilizar as curvas tipicas obtidas no processo de revisdo tarifaria, notou-se que
mesmo 0s consumidores comerciais e industriais sendo estratificados por faixa de
consumo, ainda assim o resultado final foi satisfatério, obtendo-se curvas de carga

calculadas muito préximas das curvas de carga reais.

2.2.2. Calculo das Perdas por Segmento

2.2.2.1. Medidor de Energia

As perdas nos medidores de energia sdo basicamente devido as perdas no ferro das
bobinas de potencial e, desta forma podem ser consideradas aproximadamente
constantes, pois independem da carga. Geralmente, utiliza-se o valor médio de 1,2 W

por bobina no setor elétrico.

Dessa forma, a perda de energia em kWh nos medidores (en) é obtida por:

PN, (1, +2i,+3i,)- T
En = 000 (21)
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na qual:

» pm : perda média por elemento medidor de energia [W];
» N : nlmero total de medidores;

» i1 : porcentagem de medidores monofasicos;

» i, : porcentagem de medidores bifasicos;

» i3 : porcentagem de medidores trifasicos;

» T :intervalo de tempo considerado [h].

2.2.2.2. Ramal de Ligacéo

Para o célculo das perdas nos ramais de ligacéo, utiliza-se um ramal tipico por classe de

consumo, com comprimento e resisténcia 6hmica dos condutores prefixados.

Dessa forma, a perda de energia diaria em kWh no ramal de ligacdo de um consumidor

(er) é obtida por:

N¢
k-R-L-At-Y 17

T 22

na qual:

» k : ndmero de condutores do ramal de ligacdo em que flui corrente;
» R :resisténcia 6hmica dos condutores [Q/km];

» L : comprimento médio do ramal [km];

» | : corrente no ramal no instante t do dia [A];

» At : duracdo do intervalo da curva de carga [h];

> N: ; nlimero de instantes do dia.

Em fungdo da modelagem da carga adotada, o condutor neutro apresentara corrente nula
para os consumidores bifasicos e trifdsicos e, portanto, utiliza-se k = 2 para

consumidores monofésicos e biféasicos alimentados por transformador na ligagéo delta
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ou monofésica e k = 3 para consumidores trifasicos e biféasicos alimentados por

transformador na ligacao trifasica.

2.2.2.3. Rede Secundaria

A partir dos dados dos consumidores, da topologia da rede secundéria e dos dados de
curvas tipicas de carga de consumidores residenciais, comerciais e industriais, sao
avaliadas as perdas em todos os trechos da rede secundaria, por fase, bem como o

carregamento dos transformadores.

A metodologia permite a determinacdo das demandas de cada ponto de carga (poste),
em N intervalos de At minutos que compdem um dia tipico de 24 horas, uma vez que
sdo conhecidas as curvas de carga em kKW de todos os consumidores ligados a rede

secundaria.

Para o calculo elétrico da rede secundaria, parte-se do principio de que a rede é radial e
que cada trecho € representado pelos condutores de fase e de neutro (fases A, B, C e
neutro N).

O procedimento de calculo das correntes nos trechos é realizado dos trechos finais até o
transformador. Uma vez determinadas as correntes em todos os trechos (fases e neutro),
pode-se entdo calcular as perdas na rede secundéria. Para cada trecho de rede, a perda

de energia diaria em kWh (es) € calculada por:

LY SRz
= . R-15)|-A .
€ = 1500 Z(Z . ] t (2.3)

na qual:
> R : resisténcia 6hmica do condutor i [W];
> it : corrente no condutor i no instante de tempo t [A];

> At : duragéo de cada intervalo da curva de carga diéria [h];
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» Neong @ NUmMero de condutores no trecho (incluindo os condutores de fase e o de

neutro).

E importante notar que, na expressdo acima, sdo considerados os eventuais
desequilibrios que possam existir na rede secundaria, uma vez que se realiza o calculo

elétrico por fase.

2.2.2.4. Transformador de Distribui¢éo

Conforme apresentado no item anterior, o calculo de corrente nos trechos da rede
secundaria é realizado dos trechos finais até o transformador, determinando-se entdo as

correntes por fase em cada um de seus terminais.

No entanto, um transformador pode apresentar diferentes tipos de montagens e cada
qual deve receber um tratamento especifico. Foram considerados os seguintes tipos de

montagens para um transformador:

» transformador monofésico;
» transformador trifasico na ligagéo delta-estrela;
> banco de transformadores monofasicos na ligacdo delta aberto®;

> banco de transformadores monofésicos na ligacao delta fechado®.

Em qualquer um dos casos, calcula-se a perda de demanda em kW em cada instante do

dia em cada unidade transformadora (p:;) por
pu = 5o, i3, 1)+ b | 4

na qual:

> S : poténcia nominal do transformador [KVA];

12| igacbes utilizadas pela AES Eletropaulo em sua &rea de concesso.
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>r : resisténcia ou perda no cobre a plena carga do transformador [pu];
> Pre : perda nominal no ferro do transformador [pu];

» iaj, igj, icj : correntes no enrolamento secundario do transformador no instante i

[pu].

As correntes iaj, igj, ic;i € in, SA0 resultados de calculo a partir das correntes absorvidas

pelos consumidores atendidos pelo circuito secundario.

Para cada um dos tipos de montagem descritos anteriormente, pode-se entdo avaliar a
perda de demanda no transformador correspondente para cada instante do dia.

Finalmente, sua perda de energia diaria em kWh (e;) é calculada por

N
€ = Z P, - At (2.5)
i=1

na qual:
» pii: perda de demanda no transformador no instante i do dia [KW];

» At : duracdo do intervalo da curva de carga diaria [h].

2.2.2.5. Rede Priméria

A metodologia para o calculo das perdas na rede priméria é analoga aquela apresentada
para a rede secundaria. Ou seja, parte-se do principio de que a rede é radial, e
representa-se a rede trecho a trecho, por meio dos condutores de fase e de neutro (fases
A, B, C e neutro N). O calculo elétrico é feito por meio de fluxo de poténcia trifasico,
com a utilizagdo da metodologia de curvas de carga, com o estabelecimento das

correntes em intervalos de 15 minutos.

Para a atribuicdo da carga as fases da rede primaria, sdo necessarios os dados de
carregamento dos transformadores de distribuicdo, dos consumidores primarios e da

carga de iluminacédo publica. Para o célculo do fluxo de poténcia, € necessario ainda se
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dispor dos dados de bancos de capacitores, ou seja, ponto de conexao a rede, poténcia

nominal e periodo de utilizacdo ao longo do dia.

Assim como na rede secundaria, o tipo de abordagem adotada no céalculo da rede
primaria considera os desequilibrios de correntes, ndo havendo necessidade de estimar

um fator de desequilibrio.

2.2.2.6. Subestacdo de Distribuicéo

Ao término do calculo elétrico da rede primaria, dispor-se-a da curva de carga diaria do
alimentador. A composicdo das curvas de carga de todos os alimentadores resulta na

curva de carga dos transformadores da subestagéo.

Conhecendo-se o transformador em que cada alimentador estd ligado, determina-se a

curva de carga em termos de poténcia para cada transformador.

Para cada transformador, conhecendo-se a sua poténcia nominal, a perda nominal no
ferro e a perda nominal no cobre a plena carga, calcula-se a perda de demanda em kW

em cada instante do dia de um transformador de SE (pr;) por

Sijz (2.6)

pT,i = Pee t pCu,pc [ S

na qual:
> S : poténcia nominal do transformador [MVA];
» Si  : poténcia aparente trifasica no instante i [MVA];

» pee : perda nominal no ferro do transformador [kKW];

> Pcupc : perda nominal a plena carga no cobre do transformador [KW].

e a perda de energia diaria em kWh (er) € calculada por
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N,
e =At-Y py; (2.7)
i=1

na qual:
» At : duracdo do intervalo da curva de carga [h];

» N : nimero de periodos do dia.

Finalmente, para saber o total de perda de energia na subestacéo, basta somar as perdas

de energia de seus respectivos transformadores.

2.3. REDES DE BAIXA TENSAO cOM CADASTRO INCOMPLETO

Para realizar o calculo das perdas em redes de baixa tensdo conforme descrito no item
2.2.2.3, é evidente a necessidade de uma base de dados com o cadastro completo da
rede, com todos os seus trechos e respectivas bitolas de cabos, com todos os seus postes

e com a localizacdo de todos 0s seus consumidores.

Entretanto, a existéncia de um cadastro detalhado das redes de baixa tensdo ndo € uma
regra entre as concessionarias brasileiras. Devido a falta de recursos, algumas
concessionarias ainda ndao possuem um cadastro detalhado de suas redes secundarias,
apesar de possuirem um bom cadastro das redes priméarias. Outras ainda estdo

trabalhando no sentido de montar a base de dados de suas redes secundarias.

Enquanto isso, a necessidade de se calcular as perdas neste segmento faz com que se
busquem alternativas para contornar o problema de insuficiéncia de dados. Neste ponto,

0 conceito de utilizacdo de padrdes de redes tipicas parece ser o mais adequado.

Geralmente, as concessionarias com cadastro incompleto das redes secundarias possuem
algumas informagdes a respeito de seus transformadores de distribuigdo, tais como
poténcia, tensdo, tipo (monofasico ou trifasico) e os consumidores por ele supridos. A
partir dessas informacdes, é possivel associar uma rede tipica ao transformador e

executar o fluxo de poténcia nessa rede tipica utilizando a carga atendida pelo
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transformador. As redes tipicas estdo sempre associadas com séries padronizadas de
poténcias de transformadores e de bitolas de cabos e possuem sempre um comprimento
especifico. E comum a utilizagdo das configuracdes de redes tipicas propostas pela
CEMIG - Companhia Energética de Minas Gerais — [3]. Tais configuracdes serdo

apresentadas com detalhes no capitulo seguinte.

Deve-se observar, porém, que cada concessionaria atende regiGes geograficas
diferentes, cada qual com suas particularidades, e as configuraces de redes propostas
em [3] podem ndo ser adequadas a outras regifes. Assim, seria necessario obter, para

cada concessionaria, um conjunto de padrdes de redes tipicas.

2.3.1. Célculo de Perdas Técnicas em Redes de Baixa Tensao

Muitas vezes, o problema de calcular as perdas em redes de baixa tensdo ndo esta
associado ao seu cadastro incompleto, mas a quantidade de redes a serem calculadas,
caracteristica que tem sido objeto de estudo em diversos trabalhos, nos quais buscaram-
se alternativas para que o calculo de fluxo de poténcia em todas as redes BT da

concessionaria ndo fosse obrigatorio.

Pérez [12] desenvolveu uma metodologia para célculo de perdas nas redes BT, nos
ramais de ligacdo e nos medidores de energia. Para calcular as perdas nas redes BT, séo
realizados fluxos de poténcia em uma amostra de redes e os resultados obtidos sdo

extrapolados para toda a populagéo de redes BT.

Para determinar a amostra representativa, foi utilizada a técnica de Analise de Clusters
para identificar grupos de circuitos secundarios com as mesmas caracteristicas. Cada
circuito secundario é caracterizado por atributos e a semelhanca entre dois circuitos é

medida a partir da distancia euclidiana entre seus atributos correspondentes.

Para escolher os atributos, foi definido um conjunto inicial de atributos e realizou-se
uma andlise de correlagdo para identificar quais atributos possuiam maior independéncia

entre si.
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Apos definir o conjunto de atributos para caracterizar as redes BT, procede-se a
formac&o de grupos utilizando Andlise de Clusters. As redes atipicas formam um grupo
especial e recebem tratamento separado, sendo calculadas individualmente. Para cada

grupo, é estabelecida uma amostra na qual sera realizado o fluxo de poténcia.

Para calcular as perdas na rede BT, o autor utiliza o0 método indireto. No método
indireto, calcula-se a perda de demanda no instante de ponta e estima-se a perda de
energia a partir de um fator de perdas estimado a partir do fator de carga conhecido. As
demandas dos consumidores sdo calculadas a partir de suas respectivas energias
mensais e das curvas tipicas de carga por tarifa. Sdo utilizados ainda fatores de correcdo

para considerar a existéncia de desequilibrios e de correntes harmonicas.

A metodologia de Chirino [13] é bastante similar a metodologia apresentada por Pérez.
Sua principal preocupagdo € reduzir a quantidade de redes BT que devem ser

calculadas.

A Andlise de Clusters também é utilizada para formar grupos, porém os atributos das
redes a serem agrupadas sdo normalizados antes da formac&o de grupos. Ao contrario de
Pérez, que estabelece uma amostra para cada grupo, Chirino utiliza a rede mais proxima
do centrdide do grupo como sua amostra, podendo utilizar as duas ou trés redes mais

préximas, dependendo das circunstancias.

Para calcular as perdas, o autor utiliza os métodos direto e indireto, comparando 0s
resultados obtidos. O método direto consiste em calcular as perdas de demanda em
diversos patamares do dia e calcular a perda de energia a partir da integracdo da curva
de perda de demanda. As demandas dos consumidores sdo calculadas a partir de suas
respectivas energias mensais e das curvas tipicas de carga por tarifa. As curvas tipicas
estdo separadas por dia util, sdbados e domingos e feriados. Chirino também utiliza
fatores de correcdo para considerar a existéncia de desequilibrios e de correntes

harmonicas, bem como a existéncia de corrente no neutro.
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A extrapolacdo das perdas calculadas em cada amostra de cada grupo é realizada
mantendo-se a perda percentual calculada e utilizando-se a energia faturada de todas as

redes que formaram o grupo.

As metodologias apresentadas por Pérez e Chirino possuem o objetivo unico de reduzir
a quantidade de redes de baixa tensdo que devem ser calculadas por fluxo de poténcia,
uma vez que existia o cadastro detalhado em banco de dados nos casos das
concessionarias em que as metodologias foram aplicadas. Para isso, foi utilizada a

Anaélise de Clusters como técnica para a formagao de grupos.

Luna [17] apresentou uma metodologia diferente das anteriores. Em sua metodologia,
foi utilizado o modelo de cargas distribuidas, no qual parte-se do pressuposto que as
redes de baixa tensdo atendem uma &rea urbana composta de quadras de dimensdes
padronizadas. Cada ramo da rede atende uma frente de quadra com n consumidores e a
carga total atendida por um ramo é obtida a partir da densidade de carga média da
regido em W/m? e da area da quadra atendida pelo ramo. A carga total é dividida

igualmente entre os n consumidores atendidos pelo ramo.

Finalmente, a perda de demanda em cada ramo ¢é calculada a partir do conhecimento das

correntes no inicio e no final do ramo e da bitola de cabo utilizado.

A metodologia apresentada por Luna ndo especifica como se calcula a perda de energia
e seu foco esta no dimensionamento de redes de baixa tensdo e na realizacéo de estudos

para reduzir perdas e queda de tenséo.

Lasso [18] apresenta uma metodologia para calcular perdas em redes de baixa tensao
com cadastro incompleto. O primeiro passo do método é estabelecer uma amostra por
regido da area de concessdo a partir de sorteio aleatdrio levando-se em conta 0s erros
desejados e a disponibilidade de recursos para o estudo de perdas na empresa, pois as
redes BT associadas aos pontos de transformagdo pertencentes as amostras devem ser
levantadas em campo, trabalho que pode levar seis meses, dependendo da quantidade de

redes a serem levantadas.
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Além de realizar o levantamento em campo das redes BT para posterior calculo de
perdas a partir de fluxo de poténcia, realiza-se também medicao de curva de carga em
intervalos de 15 minutos na saida do transformador. Simultaneamente a medicdo de
carga no transformador e ao levantamento dos ramais de ligag&o, realizam-se medicdes
instantdneas de corrente nos pontos de entrega de cada consumidor. A partir das
medicgdes, Lasso procura estabelecer um modelo para determinar a contribuicdo de cada

consumidor no instante de ponta.

De forma semelhante aos demais autores, Lasso calcula as perdas de energia nas redes
BT das amostras a partir de programa de fluxo de poténcia para extrapolar os resultados

para todas as redes BT da concessionaria.

Entre os autores pesquisados, Lasso foi 0 Unico a mencionar o levantamento em campo
de redes BT. O objetivo de tal levantamento era obter a topologia de todas as redes BT
pertencentes a uma amostra para posterior céalculo das perdas a partir de fluxo de
poténcia. O método apresentado tem o objetivo de calcular as perdas em uma amostra

levantada em campo para depois extrapolar os resultados para a populagao inteira.

A idéia de calcular as perdas em uma amostra representativa de redes BT para depois
extrapolar os resultados para toda a populacdo é bastante interessante e pode contornar
os problemas de cadastro incompleto ou de recursos limitados das concessionarias, na
medida em que o método reduz significativamente a quantidade de redes a serem

estudadas.

Outra linha de pesquisa seria procurar estabelecer padrdes de redes tipicas para
representar toda a populacdo de redes BT. Assim, cada rede BT seria associada a um
padrdo de rede tipica e suas perdas seriam calculadas a partir do conhecimento de sua
carga total. A vantagem com relagdo a simples extrapolacdo realizada pelos autores
citados esta no fato de que o uso de redes tipicas permite obter um valor de perdas para
cada rede BT considerando suas caracteristicas fisicas e topoldgicas. Nesse caso, ndo se
atribui & rede BT um valor percentual de perdas obtido da amostra para calcular sua
perda em kWh; atribui-se a rede BT um padréo de rede tipica no qual seré realizado o

calculo das perdas considerando a carga da rede.
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Para estabelecer padrdes de redes tipicas ou mesmo associar uma rede tipica a cada rede
BT, seria necessaria a utilizagdo de técnicas de classificacdo, as quais sdo discutidas a

seguir.

2.3.2. Técnicas de Classificagdo

Para auxiliar no processo de obtencdo de padrdes de redes tipicas, bem como de sua
posterior utilizagdo no calculo, vislumbrou-se a utilizacdo de técnicas de classificacdo
neste trabalho. Basicamente, uma técnica de classificacdo deve ser capaz de analisar um
conjunto de individuos quaisquer e separa-los em grupos o mais homogéneos possiveis,

segundo algumas caracteristicas desses individuos.

As técnicas de classificacdo estdo divididas em dois grandes grupos. H& técnicas
baseadas em métodos estatisticos e ha técnicas pertencentes a area de inteligéncia
artificial. Um método estatistico bastante conhecido € a Analise de Clusters. Ja na area

de inteligéncia artificial, pode-se citar as Redes Neurais Artificiais (RNAS).

Um dos principais problemas em alguns variantes da Analise de Clusters é a
necessidade de se estabelecer a priori a quantidade de grupos gue devem ser formados.
Para reconhecer padrdes de individuos semelhantes, seria interessante que a técnica de
classificacdo fosse capaz, por si sO, determinar o nimero ideal de grupos de individuos a

serem formados.

Entres as Redes Neurais Artificiais (RNAs), had dois modelos que poderiam ser
utilizados como técnicas de classificacdo. Eles sdo conhecidos como LVQ2 — Linear
Vector Quantization — e SOM — Self Organizing Map. Os dois modelos sdo capazes de
analisar um individuo qualquer e classificd-lo em um grupo de acordo com o grau de
semelhanca observado entre o individuo e o grupo candidato. Entretanto, apenas o
modelo SOM é capaz reconhecer individuos semelhantes dentro de um conjunto e
separa-los em grupos, pois 0 SOM ¢é um tipo de rede neural de treinamento nao

supervisionado. Ja o LVQ2 constitui uma rede neural de treinamento supervisionado, o
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que significa que é necessario um conjunto de treinamento no qual ja séo conhecidos os
grupos de todos os seus individuos. Essa caracteristica do LVQ2 ndo ¢é adequada para o

que se pretende neste trabalho.

As técnicas de classificagdo utilizadas neste trabalho, inclusive os dois modelos de

RNAs citados, serdo apresentados e discutidos em detalhes no proximo capitulo.

O SOM ¢é uma rede neural que pode ser usada tanto na identificacdo ou formacéo de
grupos de individuos semelhantes como na classificacdo de um individuo qualquer em

um dos grupos previamente formados na fase de treinamento (formacao de grupos).

Porém, o0 seu uso pode ser combinado com conjuntos difusos e variaveis linglisticas,
como foi apresentado por Henriques [21, 22] em uma metodologia para estimar a
demanda em alimentadores primarios para estimar e localizar as suas respectivas perdas
ndo tecnicas. Neste caso, 0 SOM seria utilizado apenas para a formacao de grupos, 0s

quais devem ser caracterizados por atributos na forma de variaveis linguisticas.

O método desenvolvido por Henriques também seria facilmente aplicavel no contexto
deste trabalho. Para aplica-lo, o primeiro passo é dividir em grupos as redes BT de um
conjunto qualquer utilizando a rede neural SOM. As redes BT devem ser descritas por
atributos com variaveis linglisticas. Supondo que os atributos de uma rede BT s&o: i)
poténcia nominal do transformador; ii) tipo da area (urbana ou rural) e; iii) tipo do
transformador (monofésico ou trifasico), a tabela 2.1 a seguir mostra quais as variaveis

linglisticas que cada atributo poderia assumir.

Tabela 2.1 — Variaveis lingiisticas dos atributos de redes BT

Atributo Variavel Linguistica
15 kVA
Poténcia Nominal 30 kVA
45 kKVA
. < Urbana
T A
ipo da Area Rural

Monofasico
Trifasico

Tipo do Transformador
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Supondo que ap6s a formagdo de grupos com o SOM sejam formados 5 grupos (ou
clusters), o segundo passo € definir uma série de conjuntos difusos para cada variavel
com suas respectivas pertinéncias em cada grupo. Por exemplo, a pertinéncia da
variavel Tipo de Area Urbana poderia ser obtida pelo nimero de individuos com esse
tipo de area em cada grupo dividido pelo nimero total de individuos. Assim, associa-se

a variavel Urbana a funcdo de pertinéncia mostrada na figura 2.1.

Figura 2.1 — Func¢ao pertinéncia da variavel Urbana

Observando a figura 2.1, fica claro que nenhum individuo do grupo 1 possui a variavel
Tipo de Area Urbana e todos os individuos do grupo 2 possuem Tipo de Area Urbana.
Os demais grupos possuem individuos com os dois tipos de area em diferentes

proporcoes.

Uma vez estabelecidas as func¢des pertinéncia para cada variavel linguistica, é possivel
realizar a classificagdo de uma rede BT qualquer. Por exemplo, para classificar uma
rede BT localizada em &rea urbana, cujo transformador possui poténcia nominal igual a
30 kVA e é trifasico, deve-se determinar primeiro a funcéo pertinéncia agregada dessas
trés variaveis. A agregacao é realizada utilizando a expresséo (2.8).

Pag = min(PsokVAv Porbana PTrifésico) (2.8)

na qual:

> Py : € a funcéo pertinéncia agregada;
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» Psova € afuncdo pertinéncia da variavel 30 kVA;
» Purmana : € a funcdo pertinéncia da variavel Urbana;

»  Prritasico - € @ funcao pertinéncia da variavel Trifésico.

Ap0s determinar a funcdo pertinéncia agregada, a obtencdo do grupo ao qual pertence a
rede BT é facil: é o grupo que apresenta o maior valor de pertinéncia na funcéo

pertinéncia agregada. Esse processo € mais bem ilustrado na figura 2.2.

Grupos

—P

—p

30kVA Urbana

—P

Trifésico ag

—P

Figura 2.2 — Classificacdo de uma rede BT

Conforme ilustra a figura 2.2, a rede BT do exemplo citado foi atribuida ao grupo 4.

Nota-se que a metodologia tem potencial para utilizacdo em diversas areas e poderia ser
utilizada também para determinar os padrdes tipicos de redes BT, desde que entre seus
atributos descritores ndo estejam variaveis continuas, como por exemplo, o
comprimento total de rede. A utilizacdo de tais varidveis no presente trabalho ainda
merece mais estudos, pois como elas ndo assumem valores discretos, as funcdes
pertinéncia deveriam ser obtidas para faixas de valores e a melhor estratégia para obter

tais faixas deve ser analisada com cuidado.
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2.4. ADEQUACAO DOS PERIODOS DE FATURAMENTO AOS PERIODOS DE MEDICAO

Um dos principais insumos para o célculo das perdas técnicas nas redes de distribuicdo
¢ 0 consumo faturado dos consumidores. Geralmente, o consumo faturado armazenado

na base de faturamento das concessionarias refere-se ao periodo de um més.

Para faturar a energia consumida por seus consumidores, as concessiondrias utilizam
roteiros de leitura. Em cada roteiro de leitura existe uma lista de consumidores cujos
medidores devem ser lidos em um determinado dia do més. Como consequéncia da
utilizacdo dos roteiros de leitura, tem-se que um grupo de consumidores terdo suas
energias faturadas em um dia diferente de outro grupo pertencente a outro roteiro de
leitura, pois a cada roteiro de leitura estdo associados um dia provavel de leitura, o que
significa que, além do roteiro possuir um periodo de tempo que ndo se encaixa em um
més civil, ele também pode se referir a um periodo de tempo diferente de 30 dias. Além
disso, de acordo com a legislacdo brasileira, pode haver casos em que o consumo

faturado pode ser diferente do consumo efetivamente medido.

Ao se calcular as perdas técnicas em base mensal, grandes variacfes podem ser
observadas de um més para outro. Além dos fatores mencionados anteriormente, outros
fatores como a sazonalidade do consumo contribuem para tais variagdes, principalmente
em meses de maior variagdo no consumo em virtude de grandes mudancas climaticas ou

mesmo mudancas nas atividades econdmicas associadas a determinadas regides.

Outro problema que decorre dos roteiros de leitura reside no fato de as concessionarias
realizarem medicOes de carga em seus alimentadores priméarios ou transformadores de
subestacdo referentes a um més civil. Ao utilizar a energia medida em um alimentador
para um dado més, o consumo faturado de seus consumidores e suas respectivas perdas
técnicas com o intuito de se calcular as perdas ndo técnicas, valores negativos podem
ser obtidos, uma vez que cada energia utilizada no balango do alimentador se refere a

um periodo de tempo diferente.

Uma das solugBes para o problema seria medir a energia de todos os consumidores

sempre dentro de um més civil. Porém, tal pratica implicaria em grandes mudancas no
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sistema de faturamento, além de apresentar restricbes operacionais e/ou financeiras, pois
seria inviavel realizar leituras de todos consumidores de forma a obter a energia
efetivamente consumida dentro de um més civil. Assim, deve-se buscar outras

alternativas para solucionar o problema apresentado.

Com o objetivo de compatibilizar o consumo faturado com a medicéo de carga, Frainer
[14] desenvolveu uma metodologia para gerar novos valores de consumo faturado

baseado na utilizagdo das curvas tipicas de carga.

O primeiro passo da metodologia consiste em segmentar o faturamento do consumidor,

conforme ilustra a figura 2.3, na qual se apresenta a linha do tempo para um consumidor

qualquer.
| Mési-1 | Més i | Mési+1 |
Al A2 | A3 A4 | A5 A6
Faturamento do Més i - 1 Faturamento do Més i
Diad, Diad, Diad,

Figura 2.3 — Ciclo de faturamento de um consumidor

Na linha do tempo apresentada, destacam-se dois consumos faturados: o primeiro
referente ao més i — 1 e o segundo referente ao més i. Fica claro, pela figura, que cada
faturamento esta associado a uma energia consumida em dois meses civis e também
que, cada més civil é composto por dois faturamentos. Cada faturamento € quebrado em
segmentos, identificados por A1 a A6 na figura. Como os dias das leituras para efeito de
faturamento sdo conhecidos, € facil determinar quantos dias comp&em cada segmento.
Para obter a energia efetivamente consumida durante 0 més i, basta somar as energias

parciais referentes aos segmentos A3 e A4.

Uma das formas para obter as energias parciais é através do consumo médio diario,
obtido a partir do consumo faturado e seu respectivo periodo de apuragdo. Porém,

segundo Frainer, tal solucdo ainda ndo é a mais adequada, uma vez que a média de



Capitulo 2 — Revisao Bibliografica 24

consumo diario varia durante os fins de semana e cada segmento A possui quantidade
diferente de dias de fins de semana. A sazonalidade do consumo também pode influir

significativamente no consumo médio diério.

Para calcular o consumo médio diario, Frainer propGe a utilizacdo de curvas tipicas de
carga com pondera¢Ges de consumo para sabados, domingos e feriados. A partir do
conhecimento dessas curvas tipicas, € possivel calcular o consumo médio diario para o
dia util e, conseqlientemente, as energias correspondentes a cada segmento de
faturamento. A aplicagdo da metodologia em um caso real produziu resultados
satisfatorios, na medida em que trouxe aderéncia entre a medicdo de carga e 0 novo
indice de perdas técnicas, eliminando a variacdo injustificavel das perdas técnicas

calculadas em dois meses consecutivos.

Montafa [16] propde a utilizacdo do consumo médio diario, determinado a partir do
consumo faturado no més i — 1, para obter o consumo real do més i (veja figura 2.3). A
idéia principal é extrapolar o consumo médio diario para todos os dias do més i e obter
uma estimativa de consumo para 0 més i. Porém, Montafia destaca que quando ha
grandes variacdes na energia consumida de um més para outro, tal método pode
introduzir erros consideraveis. Uma alternativa possivel é utilizar também o faturamento
do més i para obter um consumo médio diario para o segundo segmento do més i.
Combinando-se este consumo médio diario com o anterior, seria possivel obter um
consumo real mais preciso. Porém, neste célculo, ha a necessidade de se conhecer o

faturamento do més posterior.

Montafia ainda propGe a utilizacdo da energia comprada em cada més civil para estimar
o consumo faturado do respectivo més. Na primeira alternativa, supde-se que a relagéo
entre as compras médias diarias de dois meses consecutivos € mantida nos faturamentos
médios diarios desses meses, de modo que o conhecimento do faturamento do més
posterior passaria a ser dispensavel. Na segunda alternativa, supde-se que o faturamento
é proporcional a compra realizada no mesmo periodo. Assim, o consumo faturado de
um més civil seria obtido a partir da energia comprada no mesmo més e da relagéo entre

0 Gltimo consumo faturado e a energia comprada no mesmo periodo.
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Nesta se¢do, nota-se que a tendéncia para obter o consumo faturado de um més civil é a
utilizacdo do consumo medio diario, calculado a partir dos dados de faturamento. O
calculo ainda pode ser refinado se forem conhecidos os dados de medicdo (ou energia
comprada) ou ainda a varia¢do do consumo de energia em dias ndo Uteis com relagdo ao

consumo de dias Uteis.

2.5. PERDAS TECNICAS PROVOCADAS POR ENERGIAS NAO FATURADAS

Resolvido o problema das diferentes bases de tempo associadas a cada roteiro de leitura,
obtém-se um valor de perdas técnicas mais preciso. Somando-se as perdas técnicas a
energia faturada, obtém-se um valor de energia que estd aquém da energia medida. A

diferenca observada agora refere-se as perdas ndo técnicas.

As perdas ndo técnicas podem ocorrer devido a erros de faturamento, erros de medigéo,
fraude na medicdo, furto de energia ou ainda erros de cadastro. Resumindo, as perdas
ndo técnicas sdo provocadas por energias que ndo foram faturadas e, portanto, ndo

foram consideradas durante o processo de calculo de perdas.

Geralmente, a diferenca observada entre calculo e medicdo é atribuida integralmente as
perdas ndo técnicas. Porém, deve-se considerar que as energias ndo faturadas circularam
pela rede e também produziram perdas técnicas. Portanto, a diferenca observada refere-
se a soma de perdas ndo técnicas com as perdas técnicas provocadas por energias nao
faturadas, desde que ndo tenham ocorrido manobras de cargas no periodo considerado.
Em capitulo posterior, a diferenca entre calculo e medicdo e suas causas, tais como

manobras de cargas, serdo abordadas com mais detalhes.

Suriyamongkol [9] mostrou como a presenca de energias ndo faturadas podem aumentar
as perdas técnicas em mais de 20% apesar de a energia ndo faturada representar um
acréscimo na carga da ordem de 8%. A analise realizada restringiu-se a um caso teste
composto de duas linhas de transmissdo alimentando duas barras de carga no qual foi
acrescentada uma pequena carga na barra final a fim de representar as energias nao

faturadas. Apesar de mostrar tal influéncia que as energias néo faturadas exercem sobre
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as perdas técnicas, Suriyamongkol ndo propGe nenhum método para separar as duas

parcelas de perdas que compdem as perdas nao técnicas.

2.6. CONCLUSOES

Este capitulo apresentou um breve resumo da metodologia para célculo de perdas
desenvolvido em trabalho anterior [1] e discutiu as implicagdes da auséncia de um

cadastro detalhado para o célculo das perdas nas redes de baixa tensao.

Foi mostrado que algumas concessionarias utilizam o conceito de padrBes de redes
tipicas para superar o problema de cadastro incompleto. Porém, ha a necessidade de
cada concessionaria observar as particularidades de suas redes e das regies por ela

atendidas de forma a estabelecer o seu proprio conjunto de padrdes de redes tipicas.

Para auxiliar este processo, vislumbrou-se a utilizacdo de técnicas de classificacdo. No
préximo capitulo, algumas técnicas pesquisadas e posteriormente utilizadas neste

trabalho sdo apresentadas e discutidas em detalhes.

Também foi discutido como os diferentes ciclos de faturamento dos consumidores
podem influir no calculo das perdas técnicas e foram apresentadas algumas técnicas
para corrigir o consumo faturado, principal insumo de uma metodologia para célculo de

perdas.

Finalmente, foi mostrado como a existéncia de energias ndo faturadas devido a furto e
fraude na medicdo por parte dos consumidores podem influenciar os resultados de
perdas técnicas e como o setor elétrico carece de métodos para tratar esse problema,
uma vez que apenas um Unico autor cita o problema sem, contudo, propor um método
para tratd-lo. Em capitulo posterior sera apresentado o método desenvolvido neste

trabalho para considerar as energias ndo faturadas no célculo das perdas técnicas.



CAPITULO 3

TECNICAS DE CLASSIFICACAO PARA O
ESTABELECIMENTO DE PADROES DE REDES
DE BAIXA TENSAO

3.1. INTRODUCAO

Antes de apresentar a metodologia para calculo alternativo de perdas em redes

secundarias, apresentam-se as técnicas que serdo utilizadas para atingir tal objetivo.

A metodologia alternativa deve ser utilizada quando a concessionaria em questdo nao
possui um banco de dados detalhado contendo todos os dados topoldgicos referentes as
redes secundarias, o que inviabiliza a utilizagdo da metodologia desenvolvida em [1],

que esta baseada na realizacdo de fluxo de poténcia.

Para essa metodologia, a modelagem da rede é um ponto fundamental. Por isso, sdo
discutidos a utilizacdo de redes tipicas, a obtencdo de redes tipicas para uma
concessionaria qualquer, bem como seu tratamento com o auxilio de técnicas de
classificacdo. Também sdo apresentadas as técnicas de classificacdo estudadas neste
trabalhno com alguns exemplos de aplicacdo em um pequeno conjunto de redes

secundarias.

3.2. UTILIZACAO DE REDES TIPICAS

Em 1979, a CEMIG - Companhia Energética de Minas Gerais — desenvolveu um
modelo para a otimizacdo do dimensionamento de redes aéreas de distribuicdo de baixa
tenséo [3]. A grande inovacdo do modelo de planejamento desenvolvido pela CEMIG

consistia na introducdo do conceito de area elementar composta por um conjunto de
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quadras de dimens@es fisicas bem definidas, na qual é estabelecido um conjunto de

configurac@es possiveis de redes secundarias.

Posteriormente, o conceito de area elementar foi utilizado em outros trabalhos, tais
como o estudo de padronizacdo de tensbes secundarias [4] que culminou com a
publicacdo da Portaria 987 do DNAEE — Departamento Nacional de Aguas e Energia

Elétrica — ““Padronizacao de TensBes Secundarias de Utilizacdo™ de 1985.

Em 1988, Kagan [2] utilizou o conceito de area elementar no desenvolvimento de
modelos para o planejamento de redes de distribuicdo de baixa tensdo baseado em
técnica de programacdo dinamica para melhor escolher a politica de evolugdo de trocas

de transformadores e redes secundarias.

Finalmente em 2002, por meio de trabalho conjunto entre a ABRADEE — Associagdo
Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica — e o Enerq — Centro de Estudos em
Regulamentacdo e Qualidade de Energia —, foi desenvolvido um modelo de
planejamento agregado de investimentos em redes de baixa tensdo. Em paises em
desenvolvimento como o Brasil, a expansdo das redes secundarias € um processo
complexo que envolve a dindmica urbana de novas construcdes e demolicdes, além da
mudanca de habitos de consumo. Assim, foi especificado um método para representacao
da carga e da rede para considerar essas particularidades. O método desenvolvido pela

ABRADEE / Enerq também utiliza o conceito de area elementar.

A érea elementar corresponde a uma area retangular composta por quadras e ruas
atendidas por redes secundarias. A figura 3.1 a seguir ilustra uma &rea elementar
composta por 24 quadras de 100 m de frente cada uma, constituindo uma area total de
0,24 km? (600 m x 400 m) e 4.800 m lineares de rua.
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Figura 3.1 — Area elementar

Para o suprimento dessa area elementar, sdo dispostas redes secundarias com diferentes
configuracdes tipicas, como ilustrado nas figuras 3.2.

y v A 4 A 4
A 4 A 4
\ 4 A 4
A 4 A 4

Figura 3.2.a — Configuracéo 1 Figura 3.2.b — Configuracéo 2
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\ 4 \ 4 \ 4 v
4 > 4 > >
\ 4 \ 4 v v
\ 4 \ 4 v v
4 > 4 > >
\ 4 \ 4 v v
\ 4 \ 4 v v
4 > 4 > >
\ 4 \ 4 v v
Figura 3.2.c — Configuragdo 3 Figura 3.2.d — Configuracéo 4
\ 4 \ 4 v
4 > 4 > P
\ 4 v v
4 > 4 4
\ 4 v v
> > > > >
v v v
4 > 4 4
v v v
4 > 4 > P
\ 4 v v

Figura 3.2.e — Configuracgédo 5

As caracteristicas de cada configuracdo podem ser resumidas na tabela 3.1 a seguir.
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Tabela 3.1 — Configuracdes tipicas de redes secundarias

Configuracéo NUmero de Atendimento Comprimento/
Tipica Trafos/Circuitos (Frentes de Quadra)  Circuito [m]

1 4 24 1200 m/circuito

2 6 16 800 m/circuito

3 12 8 400 m/circuito

4 24 4 200 m/circuito

5 48 2 100 m/circuito

Além da disposicao das redes secundarias tipicas na area elementar, ainda é necessario
estabelecer uma série padronizada de cabos e uma série padronizada de
transformadores. Normalmente, atribui-se um cabo de bitola maior para os primeiros
vaos da rede tipica, correspondentes aos vaos mais proximos do transformador, e um
cabo de bitola menor para os demais vdos. Considerando que a carga esta
uniformemente distribuida, é possivel calcular, a partir de um fluxo de poténcia, o
coeficiente de queda de tensdo e o coeficiente de perdas para cada rede tipica, na

condicéo de carregamento linear de 1 kVA/m.

Em estudos de planejamento de investimentos, a principal preocupacdo € obter o
montante de investimentos necessarios para atingir um determinado nivel de qualidade.
Em tais estudos, o horizonte de andlise € sempre de longo prazo, de forma que
simplificacbes nos modelos de representacdo da rede e da carga sao necessarias. Porém,
como ha muitas incertezas e o horizonte de analise é de longo prazo, os diferentes
comportamentos observados entre as redes secundarias tendem a se compensar,

resultando em niveis de investimento bem aceitaveis.

No entanto, a utilizacdo de redes tipicas em uma area elementar no problema especifico
do célculo de perdas técnicas em redes de baixa tensdo é uma abordagem que é
aplicavel somente em distribuidoras que possuem um padrao rigoroso para o projeto de

redes secundarias.
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3.3. LEVANTAMENTO DE REDES TiPICAS EM CAMPO

Quando as distribuidoras de energia ndo possuem um padréo rigoroso para o projeto de
redes secundarias, observa-se que nem sempre suas redes se enquadram em redes tipicas
como aquelas apresentadas no item anterior. Em algumas concessionérias, a falta de
recursos financeiros impediu a adocao de padrdes de projeto e, consequentemente, com
0 passar do tempo e com 0 crescimento da carga, as redes secundarias cresceram de
forma ndo planejada, adquirindo caracteristicas topoldgicas diferentes das redes tipicas

propostas por [5].

Para contornar essas dificuldades, este trabalho propde um levantamento de redes
tipicas para as concessionarias que ndo possuem padrdes de projeto. Tal levantamento
consiste em definir uma amostra de redes secundarias para levantamento em campo com

respectiva obtencdo de seus atributos.

Do levantamento em campo, pode ser obtido um elevado nimero de redes, dependendo
do tamanho da amostra definida e da existéncia ou ndo de padrdes de projeto na
concessionaria. Além disso, também é possivel encontrar redes com caracteristicas
similares dentro da amostra levantada. Por isso, deve-se utilizar técnicas de
classificacdo para agrupar as redes da amostra em familias ou categorias de redes
semelhantes. As familias formadas nesse processo constituem as redes tipicas
procuradas. Elas serdo descritas por atributos, tais como poténcia nominal do
transformador, tensdo primaria do transformador, comprimento total da rede, bitola e

material do cabo utilizado, entre outros.

Com a obtencdo das familias ou categorias ou padrGes de redes secundérias, a
concessionaria estara apta para aplicar a metodologia alternativa para calculo de perdas,
a qual também necessita de uma técnica de classificacdo para associar cada rede

secundaria que se deseja calcular com um dos padrdes predefinidos.
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3.4. DESCRICAO DAS REDES TIPICAS POR ATRIBUTOS

Para que as redes secundarias levantadas em campo possam ser agrupadas com a
utilizacdo de técnicas de classificacdo para obtencdo dos padrdes de redes secundarias, é
necessario que essas redes sejam descritas por atributos, tais como poténcia nominal do

transformador e comprimento total de rede secundaria.

Entre vérias informacgdes que poderiam servir de atributos, buscou-se a escolha de
atributos basicos e existentes em bases de dados de qualquer concessionaria, bem como
atributos obtidos a partir do levantamento em campo. Ao escolher os atributos para
descrever uma rede secundaria, foram escolhidos aqueles que, além de caracterizar as
redes também pudessem explicar a variabilidade das perdas. Por exemplo, o atributo
comprimento total de rede secundaria é um atributo que influi diretamente nas perdas da
rede. Ja o atributo tensdo primaria do transformador ndo explica a variabilidade das
perdas na rede BT associada, porém é utilizado para caracterizar as redes BT e definir

0s padrdes tipicos.

Ao descrever as redes secundarias por atributos, basicamente busca-se uma relagao
entre os atributos existentes no banco de dados e os atributos obtidos do levantamento
em campo. Geralmente, os atributos existentes no banco de dados sdo aqueles que
caracterizam a rede BT e os atributos obtidos do levantamento em campo séo aqueles
que explicam a variabilidade das perdas. Tomando-se, por exemplo, as configuracoes
tipicas de rede apresentadas no item 3.2, tal relacdo fica evidente. Para cada
configuracdo de rede com uma determinada poténcia nominal de transformador, foram
associados um comprimento total de rede e um par de bitolas de cabo (uma para os dois

primeiros vaos e outra para os demais vaos da rede).

Utilizando técnicas de classificacdo, além de as redes BT levantadas em campo e
descritas por atributos serem agrupadas, também é possivel determinar uma relacéo
entre os atributos existentes no banco de dados da empresa e os atributos obtidos do

levantamento em campo.
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3.5. TECNICAS DE CLASSIFICACAO

Atualmente, varias técnicas de classificacdo sdo utilizadas para as mais diversas
finalidades. No presente trabalho, foram estudadas trés técnicas em particular, duas das
quais pertencentes a area de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Durante o estudo,
também foi verificada a viabilidade de aplicacdo de cada técnica para determinar
padrdes de rede BT, bem como classificar uma rede BT qualquer em um dos padrdes

predefinidos. As técnicas estudadas neste trabalho séo:

» Rede Neural LVQ2 (Linear Vector Quantization);
» Rede Neural SOM (Self Organizing Map);

» Classificador Hierarquico.

Nos proximos itens cada um dos modelos sera apresentado em detalhe, bem como serdo
apresentados exemplos ilustrativos do seu funcionamento. E importante destacar que os
modelos LVQ2 e SOM foram desenvolvidos no campo de Redes Neurais Artificiais,

pertencente as areas da Inteligéncia Artificial e Ciéncia da Computacéo.

3.5.1. Rede Neural LVQ2

O classificador LVQ2 [6] é constituido por um conjunto (ou rede) de unidades de

processamento. A figura 3.3 apresenta a estrutura de uma unidade.

Figura 3.3 — Unidade de processamento de uma rede LVQ2
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A unidade genérica j da figura 3.3 possui n entradas (I, I, ..., I,), uma saida (Y;) e um
identificador de categoria. Além disso, a cada entrada esta associado um peso (Waj, Wo;,
..., Wp;). O conceito de entradas, pesos, saida e identificador de categoria é apresentado a

seguir.

Cada entrada I; representa um valor particular para o i-ésimo atributo de classificacdo

(total de n atributos). Portanto, o vetor de entrada I definido por

=1, 1,..1,] (3.1)

representa o elemento a ser classificado. Por exemplo, a primeira entrada pode conter o
valor da poténcia nominal (kVA) do transformador da rede BT a ser classificada, a

segunda entrada pode conter o carregamento percentual da rede, e assim por diante.

Cada unidade de processamento como a da figura 3.3 representa uma categoria de

classificacéo. Os atributos da categoria estdo contidos no vetor de pesos W; da mesma:
W, =W, W, W, (3.2)

O valor a ser atribuido aos pesos resulta do treinamento da rede. O treinamento é
simplesmente o algoritmo que permite ajustar automaticamente o valor dos pesos de
acordo com um conjunto de dados previamente disponivel, e serd apresentado mais
adiante. O identificador da categoria € um rétulo, definido manualmente pelo usuério do

modelo, que apenas atribui um nome a categoria representada pela unidade j.

Finalmente, a saida Y; da unidade j é a distancia euclidiana entre o vetor de entrada

aplicado a unidade j e o seu vetor de pesos Wi:

\y =1/iznl‘,(|i -Wj )2 : (3:3)
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Note-se que no caso de n = 2 (dois atributos de classificacdo), a expressdo acima se

reduz ao célculo da distancia entre dois pontos pelo Teorema de Pitagoras.

Uma rede LVQ2 é composta de m unidades como a da Figura 3.3. Isto significa que a
rede serd capaz de formar automaticamente até m categorias (cada unidade representa
uma categoria). Quando um vetor de entrada é aplicado a uma rede LVQ2, todas as
unidades recebem as mesmas entradas, e aquela unidade que fornecer a menor distancia
euclidiana é denominada unidade vencedora. Diz-se entdo que a categoria do vetor de
entrada é a propria categoria representada pela unidade vencedora. A menor distancia

euclidiana pode ser vista como o critério de semelhanca entre um vetor e uma categoria.

Uma rede LVQ2 pode operar em dois modos: treinamento e processamento. No modo
de treinamento os pesos sdo inicializados com valores arbitrérios, significando que
nesse momento ndo ha nenhuma categoria estabelecida (ha varias estratégias
disponiveis para inicializacdo dos pesos [6]). Em seguida, um conjunto de treinamento é
apresentado a rede. Tal conjunto é constituido por um namero suficiente de vetores de
entrada e suas correspondentes categorias de classificagdo. Os vetores de entrada séo
apresentados sequencialmente e, para cada um, sdo calculadas as m distancias

euclidianas.

Para um determinado vetor de entrada determina-se a unidade vencedora (a que
forneceu a menor distancia euclidiana, ou seja, o vetor de pesos mais proximo do vetor
de entrada) e determina-se ainda a segunda vencedora (a unidade que forneceu a
segunda distancia euclidiana, quando as distancias sdo ordenadas em ordem crescente).
Entdo, os pesos da unidade vencedora e da segunda vencedora s&o modificados de

acordo com as condicdes e regras apresentadas a seguir.

Se a categoria da unidade vencedora (dada pelo identificador de categoria da mesma) é
diferente da categoria do vetor de entrada e, ainda, a categoria da segunda vencedora é

igual a categoria do vetor de entrada, entdo procede-se a seguinte atualizacdo de pesos:
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w, =W, —all, -W,)
(3.4)
Wy =W, +0‘(|i _Wik)’

nas quais:

» ] :indicaa unidade vencedora;

» k :indicaa segunda vencedora;

» i :=1,2,..n(indice dos atributos);
> W; : évalor antigo do peso ij;

» W’ é onovo valor do peso ij;

» «a :éocoeficiente de aprendizado.

A primeira equacdo acima mostra que, caso a categoria da unidade vencedora (j) seja
diferente da categoria do vetor de entrada, o vetor de pesos W; é modificado de forma a
torna-lo menos semelhante ao vetor de entrada. Isto é necessario, pois as categorias de
ambos séo diferentes (o algoritmo n&o altera o identificador de categoria das unidades),
ou seja, 0 vetor de entrada e a unidade vencedora sdo semelhantes quando ndo deveriam
sé-lo. Da mesma forma, a segunda equacdo mostra que, caso a categoria da segunda
vencedora (k) seja igual a categoria do vetor de entrada, o vetor de pesos Wy é
modificado de forma a torna-lo mais semelhante ao vetor de entrada. Isto é necessario,
pois ambos pertencem a mesma categoria. O coeficiente de aprendizado permite ajustar

o0 tamanho das corregdes aplicadas ao vetor Wi.

O treinamento da rede LVQ2 é iterativo, 0 que significa que normalmente séo
executadas repetidas passagens sobre o conjunto de treinamento. O valor do coeficiente
de aprendizado « é reduzido ao longo das passagens, fazendo com que o ajuste dos
pesos seja cada vez mais fino. Desta forma, o algoritmo de treinamento ajusta as
fronteiras entre as categorias de acordo com as informagdes contidas no conjunto de
treinamento. E importante destacar também que o algoritmo de treinamento da rede
LVQ2 é do tipo supervisionado, pois é necessario conhecer-se a categoria dos vetores

de entrada previamente a execucao do algoritmo.
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Finalmente, no modo de processamento, vetores de entrada (para 0s quais ndo se
conhece a categoria) sdo apresentados a rede LVQ2 previamente treinada. Para cada
vetor de entrada determina-se a unidade vencedora e atribui-se ao vetor a mesma
categoria da unidade vencedora. Nenhum ajuste de pesos é efetuado no modo de

processamento.

Na proxima secdo, serdo apresentados a rede neural SOM e um pequeno exemplo para
ilustrar o seu funcionamento, cujo principio € muito semelhante ao da rede neural
LVQ2.

3.5.2. Rede Neural SOM

O classificador SOM [7], [8] € constituido por um conjunto (ou rede) de unidades de
processamento. O funcionamento de cada unidade é idéntico ao da unidade do
classificador LVQ2. A diferenca entre ambos classificadores reside unicamente no
algoritmo de treinamento, conforme serd visto a seguir. A figura 3.4 apresenta a

estrutura de uma unidade do classificador SOM.

Figura 3.4 — Unidade de processamento de uma rede SOM

Os vetores de entrada (I) e de pesos associados a unidade j (W;) sdo dados por,

respectivamente:

|:[|1 |2"'In] (3.5)
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W, =Wy, Wy, W, | (3.6)

Ainda da mesma forma que na rede LVQ2, a saida Y; da unidade j é a distancia

euclidiana entre o vetor de entrada aplicado a unidade j e o seu vetor de pesos Wj:
Y= (1 -w, P (3.7)

Uma rede SOM é composta de m unidades como a da figura 3.9. Isto significa que a
rede sera capaz de formar automaticamente até m categorias (cada unidade representa
uma categoria). Quando um vetor de entrada é aplicado a uma rede SOM, todas as
unidades recebem as mesmas entradas, e aquela unidade que fornecer a menor distancia
euclidiana é a unidade vencedora. Diz-se entdo que a categoria do vetor de entrada é a
propria categoria representada pela unidade vencedora. Neste classificador, a menor
distancia euclidiana constitui também o critério de semelhanca entre um vetor e uma

categoria.

Normalmente, as unidades de processamento de uma rede SOM s&o posicionadas em

uma grade retangular com a linhas e b colunas (a - b = m), conforme mostra a figura
3.5.
N N 0

Figura 3.5 — Disposi¢ao das unidades de processamento em uma rede SOM
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Esta disposicao serve apenas para definir a vizinhanga de cada unidade, como sera visto
a seguir. As entradas de cada unidade ndo foram indicadas na figura 3.5; elas poderiam
estar, por exemplo, embaixo do plano da figura. Da mesma forma, as saidas de cada
unidade ndo aparecem na figura 3.5; elas poderiam estar, por exemplo, acima do plano

da figura.
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Uma rede SOM pode operar em dois modos: treinamento e processamento. No modo de
treinamento os pesos sdo inicializados com valores arbitrarios, significando que nesse
momento ndo ha nenhuma categoria estabelecida (ha varias estratégias disponiveis para
inicializag&o dos pesos [7], [8]). Em seguida, um conjunto de treinamento é apresentado
a rede. Tal conjunto é constituido por um namero suficiente de vetores de entrada. Ao
contrario da rede LVQ2, no treinamento da rede SOM o0s vetores de treinamento nao
possuem uma categoria de classificacdo conhecida a priori. O algoritmo de treinamento

da rede SOM executa as seguintes fungdes:

» descobrir os vetores semelhantes e agrupa-los em categorias;

A\

associar uma unidade de processamento a cada categoria formada;
» modificar os pesos de cada categoria em fungdo dos vetores de treinamento a ela

associados.

Uma vez completado o treinamento, cada unidade (ou categoria) recebe um roétulo que
identifica a categoria. A atribuicdo deste rétulo pode ser manual (o usuério fornece) ou

automatica (o modelo gera automaticamente).

O algoritmo de treinamento da rede SOM ¢é do tipo ndo-supervisionado, justamente
porgue a categoria dos vetores de treinamento ndo é fornecida a priori. O classificador
apenas agrupa vetores semelhantes e modifica 0s pesos das unidades para que,
posteriormente no modo de processamento, vetores de entrada a serem classificados

sejam comparados aos vetores de pesos das categorias ja formadas.

Durante o treinamento, para cada vetor de entrada determina-se a distancia euclidiana
dele a todas as unidades de processamento da rede, determinando-se a unidade mais
proxima do vetor (unidade vencedora). Em seguida, atualizam-se os pesos da unidade
vencedora e também de suas vizinhas mais préximas, utilizando-se a seguinte

expressao:

Wi, =W, +a(l; =W, ), (3.8)
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na qual o significado dos simbolos é exatamente 0 mesmo do algoritmo de treinamento
da rede LVQ2.

E fécil verificar que a expressio acima torna o vetor de pesos da unidade vencedora (e o
de suas vizinhas mais proximas) mais semelhante ao vetor de entrada. No algoritmo de
treinamento da rede SOM o conceito de vizinhanga é de fundamental importancia.
Sendo o treinamento iterativo, nas primeiras iteracfes a vizinhanca de cada unidade €
“grande”, no sentido que muitas vizinhas sdo atualizadas junto com a unidade
vencedora (podendo até incluir todas as demais unidades da rede). Conforme o
treinamento é executado, a vizinhanca de cada unidade € progressivamente reduzida, de
forma a incluir, no fim, umas poucas (ou até mesmo nenhuma) unidades vizinhas. Esta
caracteristica do algoritmo de treinamento da rede SOM foi inspirada na especializacao
encontrada nos neurbnios cerebrais humanos. Nestes seres observa-se uma
especializacdo de células nervosas de acordo com o tipo de percepcédo (auditiva, visual,
etc.) e, ainda, observa-se uma organizagdo espacial dentro da mesma percepcdo (por
exemplo, as células responsaveis pela audicdo estdo ordenadas em funcédo da frequéncia
de sua resposta). O algoritmo de treinamento do SOM procura entdo fazer com que as

unidades vizinhas representem categorias semelhantes.

Ha& vérias estratégias disponiveis para a definicdo da vizinhanca de cada unidade e sua
evolucdo no tempo. No modelo implementado no presente trabalho calcula-se, apos a
definicdo do nimero de linhas e colunas da rede, a distancia de cada unidade as demais
unidades da rede, e para cada unidade, a distancia as unidades vizinhas foram
armazenadas em ordem crescente. O usuario fixa ainda o nimero de unidades vizinhas
mais proximas a serem consideradas na primeira iteracdo e o numero de unidades
vizinhas mais proximas na Gltima iteragdo. Em cada iteracdo, o0 nimero de unidades
vizinhas mais proximas a serem consideradas é calculado através de fator multiplicativo
constante aplicado ao nimero de unidades vizinhas mais proximas utilizado na iteracao
anterior, e respeitando-se os valores fixados pelo usuério na primeira e na Ultima

iteracdo.

Finalmente, no modo de processamento, vetores de entrada (para 0s quais ndo se

conhece a categoria) sdo apresentados a rede SOM previamente treinada. Para cada
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vetor de entrada determina-se a unidade vencedora e atribui-se ao vetor a mesma
categoria da unidade vencedora. Nenhum ajuste de pesos é efetuado no modo de

processamento.

Com o objetivo de ilustrar o funcionamento da rede neural, sera apresentado a seguir
um pequeno exemplo de aplicacdo envolvendo uma rede neural com apenas quatro

unidades de processamento, conforme ilustrado na figura 3.6.

Figura 3.6 — Rede neural SOM com 4 unidades de processamento

Também serdo consideradas no presente exemplo as redes de baixa tensdo apresentadas
na tabela 3.2, caracterizadas por trés atributos: poténcia nominal do transformador,
tensdo primaria do transformador e tipo do transformador (monoféasico — 1 — ou
trifasico — 3). As redes secundarias 1 a 4 serdo utilizadas no treinamento e a rede

secundaria 5 sera utilizada na classificacdo com a RNA treinada.

Tabela 3.2 — Redes de baixa tensdo do exemplo de ilustragcdo da RNA SOM

Poténcia Nominal  Tensdo Primaria

Rede [kVA] [kV] Tipo
1 30 13,8 3
2 30 23,1 3
3 45 13,8 3
4 45 13,8 3
5 30 23,1 3

Na utilizacdo da rede neural, tanto os vetores de pesos da equacdo (3.6) quanto 0s

vetores de entrada da equagdo (3.5) (redes BT da tabela 3.2) devem estar normalizados.

Os vetores de entrada sdo normalizados em duas etapas. Primeiro todos os atributos séo
mapeados no intervalo [-1; 1]. Em seguida, os vetores de entrada resultantes devem ser

normalizados de forma a possuirem comprimento unitario. Isso é feito dividindo-se cada
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valor (atributo) do vetor de entrada pela norma desse mesmo vetor de entrada. As

tabelas 3.3 e 3.4 mostram as duas etapas de normalizacdo dos vetores de entrada.

Tabela 3.3 — Redes de baixa tensao do exemplo de ilustracdo — primeira normalizagéo

Rede Poténcia Nominal  Tensdo Primaria Tipo
1 0 -1 0
2 -1 1 0
3 1 -1 0
4 1 -1 0
5 0 1 1

Tabela 3.4 — Redes de baixa tensdo do exemplo de ilustragdo — segunda normalizacéo

Rede Poténcia Nominal  Tensdo Priméria Tipo
1 0,000 -1,000 0,000
2 -0,707 0,707 0,000
3 0,707 -0,707 0,000
4 0,707 -0,707 0,000
5 0,000 0,707 0,707

Ap6s normalizar os vetores de entrada, deve-se iniciar aleatoriamente os pesos de cada
unidade da RNA, devendo-se sortear valores no intervalo [-1; 1]. Apds o sorteio, 0s
vetores de pesos também devem ser normalizados de forma a possuirem comprimento
unitario. As tabelas 3.5 e 3.6 mostram as etapas de sorteio e de normalizacdo dos pesos,

respectivamente.

Tabela 3.5 — Pesos sorteados para a RNA da figura 3.6

Peso da Poténcia Peso da Tenséo

Unidade . PR Peso do Tipo
Nominal Primaria
A -0,262 -0,605 0,203
B -0,066 0,270 -0,734
C 0,978 0,891 -0,441
D -0,313 -0,498 0,729

Tabela 3.6 — Pesos normalizados para a RNA da figura 3.6

Peso da Poténcia Peso da Tenséo

Unidade . L Peso do Tipo
Nominal Primaria
A -0,380 -0,877 0,295
B -0,084 0,343 -0,935
C 0,701 0,639 -0,316
D -0,334 -0,532 0,778

Apbs iniciar os pesos, da-se inicio ao treinamento da rede neural. A seguir, sera

ilustrada a primeira iteracdo do treinamento, na qual serd considerado um numero de
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vizinhos inicial igual a 4 e um coeficiente de aprendizado « igual a 0,5. Utilizando-se a
expressdo (3.7), calcula-se a distancia euclidiana do primeiro vetor de entrada a cada
unidade de processamento da rede. A tabela 3.7 apresenta a distancia de cada unidade
da RNA a rede secundaria 1.

Tabela 3.7 — Distancia de cada unidade da RNA a rede secundaria 1

Unidade Distancia
A 0,496
B 1,639
C 1,810
D 0,987

Observa-se, a partir da tabela 3.7, que a unidade A €é a vencedora, ou seja, é a unidade
mais semelhante da rede secundéaria 1. Utilizando-se a expressao (3.8), os pesos da
unidade vencedora da tabela 3.6 devem ser recalculados e, como nesta fase inicial o
namero de vizinhas é igual a 4, todas as unidades da RNA da figura 3.6 devem ter seus
pesos recalculados. Apds o recélculo, os pesos devem ser novamente normalizados. A
tabela 3.8 apresenta 0s novos pesos normalizados.

Tabela 3.8 — Pesos normalizados para a RNA da figura 3.6 ap6s recalculo

Peso da Poténcia Peso da Tenséo

Unidade . L Peso do Tipo
Nominal Priméria
A -0,196 -0,969 0,152
B -0,073 -0,573 -0,816
C 0,825 -0,425 -0,372
D -0,191 -0,875 0,444

Continuando com o treinamento, agora deve-se apresentar o segundo vetor de entrada a
RNA, a rede secundaria 2. A tabela 3.9 apresenta a distancia de cada unidade da RNA a
rede secundaria 2.

Tabela 3.9 — Distancia de cada unidade da RNA a rede secundaria 2

Unidade Distancia
A 1,759
B 1,645
C 1,941
D 1,723
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Agora, a unidade B é a vencedora. Novamente, os pesos devem ser recalculados pela
expressdo (3.8) e, em seguida, normalizados. Apresentando-se a rede secundaria 3 a
RNA, a unidade vencedora ¢ a unidade C. Apds novo recalculo dos pesos, apresenta-se
a rede secundaria 4 @ RNA e a unidade vencedora também é a unidade C. Apoés a
apresentacdo da rede secundaria 4 @ RNA, os pesos das unidades de processamento sao
novamente recalculados e assim, termina-se a primeira iteracdo do treinamento. Outras
iteragbes devem ser realizadas e, a cada bloco de iteracfes que é terminado, deve-se

reduzir o nimero de unidades vizinhas e o coeficiente de aprendizado.

Se o treinamento da RNA da figura 3.6 fosse terminado ja na primeira iteracdo, a rede
secundaria 1 estaria na categoria A; a rede secundaria 2, na categoria B, e as redes
secundarias 3 e 4, na categoria C. A categoria D permaneceria vazia. Nota-se que as
duas redes BT idénticas foram colocadas na mesma categoria. A tabela 3.10 apresenta
0s vetores de pesos normalizados apos o término da primeira iteragdo do treinamento da
RNA.

Tabela 3.10 — Pesos normalizados para a RNA da figura 3.6 apds término da iteragéo 1

Peso da Poténcia Peso da Tenséo

Unidade . L Peso do Tipo
Nominal Priméaria
A 0,271 -0,958 0,090
B 0,426 -0,784 -0,452
C 0,823 -0,448 -0,349
D 0,306 -0,917 0,255

No modo de classificacdo, a operacdo da RNA é bem mais simples. Tomando-se a rede
secundaria 5, calcula-se a sua distancia a cada unidade da RNA treinada. Considerando
que o treinamento terminou na primeira iteracdo, os vetores de pesos finais da RNA séo
aqueles apresentados na tabela 3.10. Portanto, ao calcular a distancia euclidiana da rede
secundaria 5 a cada unidade da RNA utilizando-se a expressdo (3.8), serdo utilizados o0s
pesos da tabela 3.10. A tabela 3.11 apresenta as distancias de cada unidade da RNA a

rede secundaria 5.

A partir da tabela 3.11, nota-se que a unidade vencedora € a unidade D e, portanto, essa

¢ a categoria da rede secundaria 5.
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Tabela 3.11 - Distancia de cada unidade da RNA a rede secundaria 5

Unidade Distancia
A 1,797
B 1,936
C 1,768
D 1,714

Deve-se salientar que o exemplo apresentado é apenas uma ilustragdo para entender
melhor o funcionamento da rede neural nos seus dois modos de operacéo: treinamento e
classificacdo. Para que uma rede neural seja bem treinada, é necessario que se apresente
a ela uma quantidade significativa de redes secundarias. Além disso, para que a
formac&o de categorias realizada durante o treinamento dé bons resultados, € necessario

que a RNA possua um nimero maior de unidades.

Em secdo posterior, sera apresentado um exemplo de aplicacdo mais detalhado, com
redes secundarias reais e em maior quantidade, considerando um nimero maior de

atributos e de unidades de processamento para a RNA.

3.5.3. Classificador Hierarquico

O Classificador Hierarquico realiza a separacdo das redes de acordo os valores
assumidos por cada atributo, separando redes que apresentam o mesmo valor para cada

atributo em uma mesma categoria.

Assim, as redes que apresentam valor 1, valor 2, ..., valor n para o atributo 1 sdo
separadas em n categorias diferentes. Em seguida, analisa-se cada categoria formada
anteriormente segundo o atributo 2, ou seja, as redes que se separaram em categorias de
acordo com os valores do atributo 1 agora sdo separadas de acordo os valores do

atributo 2. A figura 3.7 ilustra melhor o processo.

As categorias de redes secundarias sdo obtidas apos realizar a separacdo das redes

utilizando todos os atributos disponiveis.
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Em outras palavras, esta técnica funciona como um filtro de banco de dados, porém de
uma maneira mais inteligente. O Classificador Hierdrquico permite analisar cada
atributo da rede de duas formas diferentes.

Em uma primeira op¢do, indica-se o nimero de faixas de valores possiveis para o
atributo e o classificador determina faixas de igual tamanho e que abrangem os valores
minimo e maximo do atributo. Durante a formacéo de familias, cada rede é classificada

em uma ou outra faixa de valores conforme o valor assumido por seu atributo.

Redes Secundarias a Classificar

Atributo A,

Atributo A,

Figura 3.7 — Classificacao hierarquica das redes secundarias

No entanto, nem sempre € uma boa estratégia criar faixas de igual tamanho. Assim, o
Classificador Hierarquico permite que os limites das faixas de valores sejam
especificados, no caso de atributos com variacdo continua, ou que os proprios valores

possiveis para o atributo sejam especificados, no caso de variagdo discreta. Dessa
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forma, pode-se utilizar o conhecimento prévio que se tem das redes para especificar
faixas de valores possiveis, reduzindo assim o numero de familias, bem como

melhorando a homogeneidade de cada familia obtida ao término do processo.

Para a utilizacdo deste classificador, algumas condi¢des devem ser observadas. Este tipo
de classificacéo é adequado somente quando o nimero de atributos a serem analisados é
pequeno. Outra condicdo que deve ser atendida é que os atributos devem assumir
valores numéricos e que a quantidade de faixas de valores que ele pode assumir nao
deve ser muito grande. A medida que se aumenta o nimero de atributos e o nimero de
faixas de valores que eles podem assumir, 0 nimero maximo de categorias ou familias
que podem ser formadas aumenta bastante. A figura 3.16 apresentada ilustra uma
classificacdo de redes secundarias segundo n atributos, sendo que cada atributo pode
assumir m valores. Dessa forma, nota-se que o nimero maximo de categorias é m". Por
exemplo, em caso de redes representadas por 6 atributos, considerando uma média de 7

faixas para cada atributo, poderdo ser formadas até 7° = 117.649 familias.

E importante notar que nem sempre serdo formadas m" familias, pois algumas
combinagles de atributos podem ndo ocorrer. Por exemplo, suponha que se deseja
agrupar um certa quantidade de redes secundarias segundo 2 atributos: tensdo primaria
dos transformadores que as suprem (13,8 kV ou 23,1 kV) e tipo da area de localizacéo
de tais redes (urbana ou rural). Neste caso, tem-se 2 valores possiveis para cada atributo,
0 que leva a um nimero maximo de familias igual a 4. Isso nao significa que 4 familias
serdo criadas, pois pode acontecer de ndo existir uma rede secundaria cuja tensao
priméria do transformador € 13,8 kV e cujo tipo de area seja rural. Seriam formadas,

entdo, 3 familias de redes.

Com o objetivo de ilustrar o funcionamento do Classificador Hierarquico, sera
apresentado a seguir um pequeno exemplo de aplicacdo envolvendo apenas 6 redes
secundérias, apresentadas na tabela 3.12, que sdo caracterizadas por trés atributos:
poténcia nominal do transformador, tensdo primaria do transformador e tipo do

transformador (monofasico — 1 — ou trifasico — 3).



Capitulo 3 — Técnicas de Classificacao para o Estabelecimento de Padrées de Redes de Baixa Tensdo 49

Tabela 3.12 — Redes de baixa tenséo do exemplo de ilustracéo de Classificador Hieraquico

Poténcia Nominal  Tensdo Primaria

Rede [KVA] [kV] Tipo
1 30 13,8 3
2 30 23,1 3
3 45 13,8 3
4 45 13,8 3
5 15 13,8 3
6 15 13,8 1

O funcionamento do Classificador Hierarquico é bem simples. No presente exemplo, a
formacdo de categorias se da em 3 passos, pois sdo 3 os atributos utilizados. No
primeiro passo, as redes secundarias sdo separadas segundo os valores assumidos por
sua poténcia nominal. No segundo passo, analisa-se a tensdo primaria e uma nova
separacdo é realizada. A formacdo de categorias termina apés a realizacdo do terceiro
passo, no qual o atributo tipo é analisado. A figura 3.8 a seguir ilustra melhor esse
processo. Para o atributo poténcia nominal, foi especificada a possibilidade de assumir 3

valores; para a tensao primaria, 2 valores e; para o tipo, 2 valores.

Redes a classificar

Separacdo pela
poténcia nominal

Separacdo pela
tenséo
primaria

©

&
6606
gy

Separacéo pelo
tipo

Categorias
finais

> @€

>

Figura 3.8 — Classificacao hierarquica das redes secundarias da tabela 3.12

B
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Apos realizar a formacdo de categorias, é possivel utilizar o Classificador Hierarquico
no modo de classificacdo. Para classificar uma rede qualquer em uma das categorias
formadas no processo de formagéo de categorias ilustrado na figura 3.8, basta procurar a
categoria cujos atributos combinam com os atributos da rede. Se ndo for possivel
encontrar uma categoria, a classificacdo ndo é possivel com todos os atributos
considerados e deve-se recorrer a estratégias de descarte de atributos e a técnicas de
sorteio. Em outras palavras, deve-se voltar nos passos anteriores no processo de
separacdo de redes e procurar quais categorias intermediarias combinam com a rede que
se deseja classificar. A cada passo que se volta, descarta-se um atributo. Em se
encontrando mais de uma categoria que combine com a rede que se deseja classificar,

recorre-se a técnicas de sorteio para determinar a categoria da rede.

Deve-se salientar que o exemplo apresentado € apenas uma ilustracdo para entender
melhor o funcionamento do Classificador Hierarquico. Para que o Classificador
Hierarquico dé bons resultados, é necessario que se apresente a ele uma quantidade

significativa de redes secundarias.

Na proxima secdo, serd apresentado um exemplo de aplicagdo mais detalhado, com
redes reais e em maior quantidade, considerando um nimero maior de atributos e de

valores possiveis.

3.5.4. Exemplos de Aplicacdo

Com o objetivo de explorar um pouco mais as técnicas de classificacdo apresentadas
neste capitulo, duas das trés técnicas de classificagdo desenvolvidas foram aplicadas a
um conjunto de 305 redes secundarias descritas pelos atributos: tipo do transformador (1
para monofésico, 2 para bifasico ou 3 para trifasico), poténcia nominal do
transformador [kVA], tensdo primaria do transformador [kV], tipo da &area atendida
pela rede (1 para urbana ou 2 para rural), comprimento total de rede [m] e coeficiente de
perdas [kW/(kVA/m)?], cuja forma de calculo sera detalhada no préximo capitulo. Tais

redes foram divididas em dois conjuntos: conjunto de treinamento (200 redes) e
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conjunto de teste (105 redes). As tabelas 3.13 e 3.14 apresentam algumas redes de cada

um dos conjuntos mencionados.

Tabela 3.13 — Algumas redes secundarias do conjunto de treinamento

Identificador ~ Tipo PE)ktf/rX]'a Tensdo [kV] CO?E&??&%%;%?’% Tipoda Area  Comprimento [m]
36 3 75 13,8 14,