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Resumo - Este artigo apresenta um descricdo resumida do tra-
balho de pesquisa e desenvolvimento conjunto da Light SE.SA.
e da COPPE/UFRJ visando a reducéo de perdas técnicas e co-
merciais em redes de distribuicdo de energia elétrica. O traba-
lho esta sendo desenvolvido em duas etapas. a) metodologia
para estimacédo e localizagdo de perdas comerciais utilizando
técnicas de redes neurais e conjuntos fuzzy visando a identifica-
¢do de fraudes, erros de cadastro, etc.; b) metodologia para
reconfiguracdo 6tima da rede de distribuicao visando a redugao
de perdastécnicas utilizando algoritmos genéticos.

Palavras-chave—Estimagéo da demanda, sistemas de distri-
buicao, inferéncia fuzzy, redes neurais, algoritmos genéticos.

|. INTRODUGAO

As perdas de energia ativa observadas em redes de distri-
buicéo sdo constituidas pelas seguintes parcelas:

e Perdas por Efeito Joule nos condutores, enrolamentos
de transformadores, etc.;

«  Erro no faturamento da energia fornecida;

e  Furto.

A primeira parcela das perdas na relagcdo acima constitu-
em as perdas técnicas enquanto que as demais constituem as
chamadas perdas comerciais.

O nivel aceitavel de perdas técnicas varia de empresa para
empresa e é dependente de diversos fatores, tal como a den-
sidade de carga da regido atendida. A identificacdo de ele-
vados niveis de perdas técnicas e meios para reduzir essas
perdas € assunto de alta relevancia. Vérios procedimentos e
metodologias existem para alcancar tal objetivo. As perdas
técnicas equivalem a um custo e sio inerentes a operacao
dos sistemas el étricos. Como podem ser reduzidas por inves-
timentos adicionais, a otimizac&o do seu nivel constitui meta
dos programas de gerenciamento de perdas.

A identificacdo das perdas comerciais, por outro lado, é
fator de fundamental importéncia no desempenho financeiro
global de uma empresa de distribuicdo de energia elétrica,
pois as mesmas constituem parcelas de perdas que podem
ser evitadas desde que se adote procedimentos administrati-
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Vos, técnicos e juridicos mais rigidos. Além do aspecto eco-
némico, a identificacdo das perdas comerciais apresenta a
vantagem técnica de permitir um melhor controle do carre-
gamento de transformadores de distribuicéo, e de alimenta-
dores, e permitir a criacgo de bancos de dados mais realistas
para estudos de fluxo de poténcia (calculo de queda de ten-
sdo, perdas técnicas, esquemas de transferéncia de carga,
avaliacdo de indices de confiabilidade, etc.).

Este artigo descreve as atividades de pesguisa em desen-
volvimento conjunto pela Light SE.SA. e COPPE/UFRJ
com o objetivo de desenvolver métodos computacionais que
ajudem na reducéo tanto das perdas técnicas quanto das per-
das comerciais [1-3]. O projeto estd sendo desenvolvido em
duas linha principais:

e Metodologia para estimacdo e localizagdo de perdas
em redes de distribuicdo a partir de informacdes do
consumo de energia, de medic¢des realizadas nas sub-
estacBes e em alguns pontos da rede de distribuicéo
priméria e informagdes qualitativas e/ou quantitativas
disponiveis sobre habitos de consumo. Os métodos
s80 baseados em técnicas de Sistemas Inteligentes
(Logica Fuzzy, Redes Neurais, etc.) Essa metodolo-
gia podera ser utilizada no combate a fraude, na regu-
larizac8o de consumidores clandestinos e na atualiza-
¢do cadastral.

» Metodologia para reconfiguracdo da rede de distribui-
¢do primaria, em situagdo normal de operagdo ou em
contingéncia, visando a minimizagdo de perdas e sa-
tisfagdo das restrigOes elétricas de operacdo (queda
de tensdo, carregamento dos alimentadores, etc.). O
método € baseados no uso de Algoritmos Genéticos
(AGs) e implementado em um ambiente distribuido
(Rede de Microcomputadores), utilizando a técnica
do processamento paralelo para aumentar o desempe-
nho computacional (velocidade de processamento).

II. ESTIMACAO DA CURVA DE DEMANDA

Esta secdo apresenta a descricdo da metodologia utilizada
para a estimagdo da demanda a partir de informacfes obtidas
de curvas tipicas de demanda de consumidores.

A. Cluster de Curvas de Carga

O primeiro estagio da metodologia de estimacdo da de-
manda consiste no estabelecimento de um conjunto padrdo
de curvas de carga didrias as quais sdo utilizadas posterior-
mente para produzir uma primeira estimativa da demanda
em cada ponto de carga. Essas curvas estdo associadas a
consumidores individuai s conectados aos pontos de carga



Os dados utilizados na classificagdo dessas curvas de car-
ga foram obtidos em campanha de medidas a qual consistiu
no monitoramento da demanda de consumidores individuais
com 15 minutos de intervalo. Um conjunto de 14.577 curvas
de carga foram levantadas em um periodo de aproximada-
mente 2 anos.

Os atributos dos consumidores utilizados para identificar
um consumidor em particular sdo:

« Tipo: residencial, comercial, industrial, rural, edificios
publicos, iluminagdo plblica e carga propria;

e Localizacéo: regido onde se localiza o consumidor;

e Periodo do ano: o ano é dividido em quatro periodos;

« Dia da semana: Sdbado, Doming, Segunda, e outros
dias da semana (feriados ndo sdo incluidos);

e Classe de demanda: kW médio mensal.

A técnica de agrupamento utilizada é baseada no Mapa
Auto-organizavel Kohonen (SOM) [4]. Inicia mente um ma-
pa bidimensional com 160 neurbnios foi utilizado para o
mapeamento de curvas de carga ativa. Atualmente uma rede
com 380 estd sendo utilizada para melhorar a separacdo
entre os grupos. Os 96 pontos da curva de carga coletados
diariamente nas campanhas de medida sdo agrupados em 24
valores horarios. Esses valores séo normalizados com respei-
to aos valores médios da carga em kW.

B. Classificac8o de Consumidores

Um segundo passo na metodologia de estimacdo da curva
de demanda consiste em uma metodol ogia para atribuicéo de
um grupo, entre aqueles determinados pelo procedimento da
secdo anterior, a cada consumidor fora da amostra. O méto-
do utilizado neste trabalho consiste no uso de conjuntos fu-
zzy [5] associados aos atributos da carga de cada um dos
agrupamentos de curvas de carga. Cada atributo do consu-
midor descrito anteriormente é associado a uma variével
linguistica a qual, por suavez, é definida por um conjunto de
termos. Os atributos utilizados séo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1: Variaveis linglisticas e conjuntos de termos usados no procedi-
mento de classificagdo.

Variavel Linglistica

Conjunto de Termos

Tipo

residencial, comercia, industria, rural,
iluminag8o publica, carga prépria

Locdlizagdo I panema, Copacabana, etc.
Periodo 1°, 2°, 3° ou 4° quadrimestre

Dia Sabado, Domingo, Segunda, outro
Consumo Demanda média (kW)

As funcdes de pertinéncia dos elementos do conjunto de
termos descrito na Tabela 1 s&o obtidas calculando-se a fre-
guiéncia relativa de ocorréncia de cada termo em cada agru-
pamento em relacdo ao nimero total de elementos do agru-
pamento. Um exemplo desse procedimento pode ser visto
em [2] . Na Figura 1 é mostrado um exemplo de funcéo de
pertinéncia paraavariavel Localizag8o e o termo Ipanema.

Dado um consumidor n&o incluido na campanha de medi-
da, o procedimento de classificacdo é realizado em duas
etapas.

Hipanema N

Clusters

Fig. 1: Exemplo de funcéo de pertinéncia hipotética para
o termo Ipanema da variavel lingliistica Localizago.

»  Agregacdo das Funcdes de Pertinéncia usando o ope-
rador intersecdo (min). Por exemplo, se um consumi-
dor particular apresenta os atributos { residencial, I pa-
nema, 1° quadrimestre, Domingo, 30 kW}, entdo a
funcdo de pertinéncia agregada é dada por:

Ha = MiN [ Uresigential, Ui panemas H1°quads Mdomingos Hzow] (D)

» Defuzficacdo usando o operador unido (max) como a
seguir:
2

NUmero_Cluster = max(L)

A Fig.2 mostra essas operacdes graficamente.
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Fig.2 Agregacéo e defuzificacéo para um consumidor particular.

C. Agregacdo das Curvas de Carga

Uma primeira estimativa da carga em um ponto de carga
particular, em um dado instante, € obtida através da soma
das estimativas das cargas individuais conectadas a esse
ponto. Também, o nivel de incerteza associado a esti-
mativa é obtida pela soma de varidveis associadas a
incertezas.

1. ESTIMACAO DA DEMANDA USANDO PROGRAMACAO
LINEAR Fuzzy

As informacBes consideradas no processo de estimacdo
s80 a primeira estimativa da demanda, obtidas das curvas de
demanda, os respectivos limiares de incerteza associados a
essa estimativa, e medidas obtidas em tempo-rea do fluxo
de poténcia ativa e reativa na saida do alimentador. A estru-
tura do problema e os dados necessarios para sua solucéo
s80 mostradas na Fig. 3 na qual as setas indicam informa-



¢Oes relativas ao fluxo de poténcia ativa e os simbolos entre
parénteses sd0 os limites superiores e inferiores nesses flu-
XO0S.
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Fig. 3: Estrutura do problema de estimac&o da demanda.

O problema de estimagdo, considerando as incertezas na
demanda dos pontos de carga como variaveis fuzzy, pode ser
formulado como um problema de programacdo linear [5]
como mostrado em (3).

maximize w = A
such that
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onde:

P : medida de poténcia ativa na subestacéo (kW);

PT, P?, 117 an: estimativas aproximadas da demanda a-
tiva nos pontos de carga (kW);

AP, + AP, : corregOes positivq e negativa da carga no pontq
decarga i ; nasolugdo AP, ou AP; seranulo (P, = AP,
+AP,);

P; , P;, 117 Pi : valores estimados da demanda (kW);

C,, C,: limites superiores da demanda no ponto de cargai
(KW).

A : limiar de discrepancia no erro associado a soma das
demandas nos pontos de carga ( Z[APi+ +APi_ D.

O problema de programagao linear fuzzy é definido por
conjuntos fuzzy cujas fungdes de pertinéncia sdo como as
mostradas nas Figs. 4 e 5 (a,b).
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Fig. 4 — Funcéo de pertinéncia associada a fungéo objetivo.
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Fig. 5 — Funcao de pertinéncias associadas as restrigoes.
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IV. DETERMINAGAO DE INCERTEZASNA DEMANDA

A determinacdo do nivel de incerteza contido na informa-
¢80 a ser processada pelo estimador descrito na se¢co anteri-
or € um elemento chave do processo do Estimador Fuzzy. O
problema consiste, basicamente, na determinacdo de p; .
como definido nas Fig. 5 (a e b), ou como concentrar a in-
formagdo disponivel a respeito de possiveis erros grosseiros
nos parémetros p;, Atualmente esta sendo desenvovlido um
sistema de inferéncia fuzzy, baseado em informagBes de
cadastro de fraudadores, o qual determinard o nivel de con-
fiabilidade atribuido a cada estimativa priméria da carga.
Detalhes relativos a esse método podem ser encontrados em

[3].
V. RECONFIGURACAO DE REDES

A. Formulacdo do Problema

Vérios problemas préaticos de plangjamento e operacéo de
redes de distribuicdo podem ser agrupados em uma grande
classe de problemas denominados problemas de Configura-
¢do de Redes. Esses problemas tém em comum a busca de
uma configuracdo da rede de distribuic&o que otimize um ou
mais objetivos (investimentos, perdas, queda de tensdo,
margem de carregamento, confiabilidade, etc.) sujeito ares-
tricOes técnicas e econdmicas. A rede pode ser considerada
fixa, no caso de estudos de planejamento da operacdo ou
operacdo em tempo real, ou considerada variavel, no caso de
estudos de planejamento da expansdo, onde prevé-se a insta-
lac8o de novos equipamentos (subestacOes, alimentadores,
dispositivos de chaveamento e protec&o, etc.).

Os problemas de configuragdo de redes mais importantes
nas aplicagdes préticas sdo:

« No Plangjamento da Operacdo e Operacdo em

Tempo-Real:

— Reconfiguracdo de Redes: consiste na determi-
nacdo de um conjunto de mudangas do estado
de chaves, por agdo local (equipe de manuten-
¢d0) ou remota (chaves automatizadas), capa
zes de produzir uma nova configuragcdo da rede
na qual um determinado critério (perdas mini-
mas, por exemplo) € otimizado para uma de-
terminada condic&o de carga;

— Atendimento em Contingéncia: consiste na de-
terminacdo de configuracdo alternativa para a
tendimento do maior nimero de consumidores
no caso de um defeito em um bloco de carga.

* No Plangjamento da Expansdo: consiste na deter-
minacdo de alternativas de reforco da rede de dis-
tribuicdo para o atendimento do crescimento da




carga. As cargas novas sdo consideradas concentra-
das em determinados pontos da regido a ser aten-
dida e devem ser determinadas previamente a partir
de estudos do crescimento do mercado global e es-
pacial. As alternativas de reforco normalmente con-
sideradas s&o:

Instalac&o de novos alimentadores na rede;
Instalacéo ou ampliacdo de subestaces;
Recondutoramento de trechos da rede;
Instalacé@o de novos trechos da rede;

Instalagéo de novas chaves de manobra.

Os problemas de configuragdo de redes constituem pro-
blemas de otimizagdo combinatoria ndo-lineares nos quais
deve-se escolher a solugdo em um conjunto finito de solu-
¢Oes sujeito a restrigdes ndo lineares (fluxo de poténcia, per-
das, etc.). Em aplicacBes com dimensdes reais, esse tipo de
problema apresenta grande dificuldade de solugdo utilizan-
do-se técnicas convencionais de otimizagdo. Recentemente,
métodos de otimizagdo conhecidos como meta-heuristicas
(Algoritmos Genéticos, Programacdo Evolucionaria, Reco-
Zzimento Simulado, etc.) tém sido utilizados com sucesso na
soluc&o desse tipo de problema [6].

Neste trabalho, esta sendo estudado o problema de confi-
guracdo de rede com enfoque principal na Reconfiguracao
da Rede com o Objetivo de Minimizacdo de Perdas. Entre-
tanto, a plataforma computacional em desenvolvimento
permitira, mediante esforco de desenvolvimento relativa
mente pequeno, sua adaptacdo para a solugdo dos demais
problemas de configuracéo de redes acima descritos.

B. Solugdo Utilizando Algoritmos Genéticos

O AG a ser utilizado na geracéo de configuracdes poten-
ciais de chaves abertas e fechadas utilizara um representacdo
binaria dessas solugles (seqiiéncias de O's e 1's) represen-
tando o estado aberto ou fechado dessas chaves. Duas for-
mas de codificar a solucdo serdo testadas:

* Associar cada bit do cromossomo ao estado de uma
chave;

* Representar as chaves associadas a cada bloco de car-
ga por um conjunto minimo de bits necessérios para
representar as possiveis combinagdes de estados des-
sas chaves.

No tratamento das restri¢des de radialidade e conectivida-
de serdo tentados dois métodos:

« Rgeicao: no qua solugdes que ndo atendam essas res-
tricdes sdo simplesmente rejeitadas pela atribuicdo de
um valor dafuncéo adequabilidade muito baixo;

e Reparo: no qua solugBes invidveis sofrem pequenas
modificacfes necessarias a satisfazer as restrigdes de
radialidade e conectividade.

Na Fig. 5 é apresentada uma visao geral do algoritmo de
reconfiguracdo utilizando Algoritmos Genéticos. Nessa figu-
ra, AGC++ é arotina do Algoritmo Genético implementado
utilizando a técnica de programacdo orientada a objetos. A
expressdo Adéo refere-se a um procedimento genérico de
definicdo da estrutura dos individuos da populacéo de solu-
¢Oes potenciais de acordo com a aplicacéo especifica.

- Dados dos ALs a otimizar
- Lista dos dispositivos I6gicos
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Fig. 5— Algoritmo de reconfiguracéo de redes utilizando AGs.

V1. CONCLUSOES

A aplicacdo de técnicas inteligentes, tais como Redes
Neurais, Logica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, etc. ao pro-
blema de previsdo, localizacdo e minimizagdo de perdas
técnicas e comerciais em redes de distribuicdo de energia
elétrica tem apresentado resultados positivos indicando
grande potencial dessas técnicas para utilizagdo pratica nas
empresas de distribuicdo. O trabalho relatado neste estda em
andamento e, quando da conclusdo do mesmo, ser& disponi-
bilizado como produto final um conjunto de programas inte-
grados em um mesmo ambiente para auxilio a reducédo de
perdas.
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