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RESUMO
Os processos de prospecção das perdas comerciais tradicionais não têm sido efetivos. O presente projeto se baseia numa metodologia de inspeção de redes direcionadas por medições em alguns pontos estratégicos da rede. As cargas das unidades consumidoras (UCs) e dos transformadores de distribuição são previstas a priori, baseadas na tipologia da carga existente na CELPE e em dados de pesquisa social de posses e hábitos de consumo. Essas previsões são representadas como números fuzzy trapezoidais. A perda comercial é detectada pela diferença entre a leitura  da demanda fornecida na saída do alimentador e o somatório das cargas dos transformadores de distribuição somadas às perdas ôhmicas. A origem dessa perda comercial é estimada resolvendo-se um sistema linear fuzzy, que calcula a correção de demanda horária dos transformadores e UCs de distribuição, inicialmente previstos de forma imprecisa pela tipologia de carga. Os transformadores e UCs com valores maiores de correção são selecionados para inspeção local.
1. INTRODUÇÃO
Esse artigo descreve a metodologia desenvolvida e os principais resultados do Projeto “Prospecção de Fraudes e Identificação de Ações de 
Combate a Perdas Comerciais” do programa de P&D da Companhia Energética de Pernambuco, CELPE, ciclo 2005/2006, com suporte financeiro do Programa de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnológico do Setor de Energia Elétrica da Agência Nacional de Energia Elétrica, ANEEL. O projeto foi desenvolvido pela Fundação Euclides da Cunha de Apoio Institucional a Universidade Federal Fluminense, FEC / UFF, através do Laboratório de Estudos de Transmissão e Distribuição, LETD, do Departamento de Engenharia Elétrica da UFF.  
O principal produto desse trabalho é um software que será utilizado na CELPE para orientar e planejar inspeções mais efetivas. No desenvolvimento desse software foram utilizadas técnicas de inteligência computacional e medições feitas em um percentual de até 30% dentre os transformadores de distribuição de um alimentador.

Para se detectar e calcular as perdas comerciais é necessário obter o valor da energia fornecida às cargas alimentadas pela distribuidora e retirar as perdas ôhmicas das redes e equipamentos, e a energia faturada. Basicamente, a perda comercial pode existir pelos seguintes motivos:

· erros no processo de faturamento; 

· furto de energia;

· ligações clandestinas;

· ligações irregulares.

As diferenças no processo de faturamento são devidas a irregularidades na instalação do cliente  Nesse caso são feitas cobranças por estimativa e, às vezes, defasadas no tempo.

O processo proposto neste projeto para avaliação e localização de perdas comerciais procura calcular a energia consumida pelos consumidores e, através das diferenças entre esta e a energia faturada, verificar onde a perda acontece. Esse cálculo depende da demanda ao longo do período faturado. Então, em primeiro lugar, deve-se estimar a curva de carga de cada unidade consumidora. No presente trabalho, essa estimativa é feita de duas maneiras:

· baseado na energia faturada e na tipologia de cargas;

· baseado na tipologia de cargas e na Pesquisa Social de Posses e Hábitos de consumo, PSPH.

A demanda estimada pelo método baseado na energia faturada pode conter erros grosseiros devido à possibilidade do consumo estar contaminado por irregularidades na unidade consumidora. Nesse método, portanto, o cálculo da curva de carga é feito após a obtenção da energia faturada para o cliente em um determinado período. Calcula-se a demanda média e multiplica-se pelos números, em p.u., da curva de carga de sua tipologia correspondente.

A demanda estimada através da PSPH utiliza dados declarados de uso de aparelhos elétricos por uma amostra de consumidores tipo. Desse modo, a metodologia se desvia dos possíveis erros de irregularidades no faturamento, mas, em geral, possui um desvio padrão bem elevado.

Outro problema que causa erros em ambos os processos é a defasagem entre o cadastro comercial e o elétrico das empresas. Essa defasagem, na maioria dos casos, é devido ao tempo requerido para atualização dos dados operacionais e de expansão da rede elétrica, bem como dificuldades para manutenção do cadastro comercial. Conhecendo os principais motivos que levam ao erro nos processos de previsão das curvas de carga das UCs, os objetivos do presente projeto são:

· desenvolver software para localizar fraudes e ligações clandestinas em UCs de baixa tensão;

· desenvolver modelo de representação das incertezas da demanda utilizando lógica fuzzy;

· desenvolver modelo de agregação de cargas fuzzy para compor um alimentador primário;

· corrigir as incertezas das cargas, baseado em um modelo de estimação linear fuzzy;

· desenvolver modelo de inspeção supervisionada.

2. METODOLOGIA
A metodologia de prospecção de perdas proposta neste projeto consiste das seguintes etapas:

· obtenção e preparo dos dados;

· formação dos clusters por rede neural;

· estimativa inicial das curvas de carga fuzzy;

· correção das curvas de carga por estimação fuzzy;

· processo iterativo de localização de medidores;

· operacionalização do processo.

A Figura 1 a seguir exibe uma visão geral da metodologia proposta, ilustrando, passo a passo, a sequência de processos automáticos (executados por algoritmos de inteligência computacional) e manuais (executados por análise humana) utilizada para obter as curvas de carga e as listas de UCs a inspecionar, com base nas informações obtidas do cadastro de clientes, da rede elétrica, da campanha de medidas e da pesquisa social de posses e hábitos.

Figura 1 – Visão geral do processo
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  Dados Cadastrais        * código cliente        1. classe (res/com/ind)        2. ligação (mono/bi/tri)        3. tipo de ativida de        3. faixa de consumo        4. localização            

  Pesquisa de       Posses e Hábitos     (Residencial)        * código cliente        * tipo aparelho        -   quantidade        -   horário utilização    

  DNA Clientes     Residenciais        * código cliente        -   DNA            

estimar curvas de  carga dos clientes  

  Campanha Medidas       * classe (Res/Com/Ind)       * faixa de consumo       * hora (0 a 23)       -   limite inferior       -   limite superior    

  DNA Clientes   Comerc / Ind        * código cliente        -   DNA            

classificar   clientes  

Re de Neural   Residencial   Treinada  

  Classificação     Residenciais        * código cliente        -   no. cluster            

treinar rede     com clientes   pesquisados  

  Pesquisa de       Posses e Hábitos     (Comerc / Indust)        * código cliente        * tipo aparelho        -   quantidade         -   horário utilização    

  Rede Elétrica        * código cliente        1. transformador        2. alimentador        3. subestação    

  Classificação     Comerc / Ind        * código cliente        -   no. cluster            

  Curvas Presumidas     Clusters Residenciais       * cluster       *  hora (0 a 23)       -   limite inferior       -   limite superior    

gerar DNA   para clientes   residenciais   gerar DNA   para clientes   comerc / ind  

Rede Neural   Comerc / Ind   Treinada  

gerar curvas   presumidas   por cluster    

  Curvas Estimadas     por Cliente       * código client e       * hora (0 a 23)       -   limite inferior       -   limite superior    

   Consumo      Aparelhos      Elétricos      (Residencial)       * tipo aparelho       -   consumo       -   tempo de uso    

classificar   clientes  

treinar rede     com clientes   pesquisados  

gerar curvas   presumidas   por   cluster    

  Consumo      Aparelhos      Elétricos      (Comerc/Ind)       * tipo aparelho       -   consumo       -   tempo de uso    

  Curvas Presumidas     Clusters Comerc / Ind       * cluster       * hora (0 a 23)       -   limite inferior       -   limite superior    

corrigir curvas por  est i maç ão linear fuzzy   

agregar   curvas de carga  p/ transformador  

  Curvas Agregadas     por Transformador       * transformador       * hora (0 a 23)       -   limite inferior       -   limite superior       Medidas em Tempo Real       * transformador       * hora (0 a 23)       -   valor  medi do    

  Curvas de Carga Corrigidas     por Estimação Linear Fuzzy       * transformador       * hora (0 a 23)       -   valor estimado    

 

Dados Lidos  

Dados Gerados  

Processos Automáticos   (inteligência comput a cional)  

 

 

localização dos   medid o res  

operacionaliz a ção   do p roc e soo  

Processos Manuais   (inteligência humana)  

 

Lista de Clientes     a Inspeci o nar    


As etapas do processo são descritas detalhadamente nas subseções a seguir.
2.1 OBTENÇÃO E PREPARO DE DADOS
Os dados de entrada do processo de estimação das curvas de carga fuzzy para clientes e para transformadores de distribuição são os seguintes:

· dados cadastrais dos clientes;

· informações de conexão à rede elétrica;

· resultados da pesquisa social de posses e hábitos;

· tabelas de consumo típico de aparelhos elétricos;

· curvas de carga obtidas na campanha de medidas.
2.1.1 DADOS CADASTRAIS E DE CONEXÃO À REDE ELÉTRICA
Os dados cadastrais e as informações de conexão das UCs à rede elétrica foram obtidos de arquivos extraídos das bases de dados CELPE. Estas informações são utilizadas como base para a formação de clusters por critérios de afinidade cadastral, enquanto que as informações a respeito da conexão das correspondentes UCs e dos transformadores de distribuição à rede elétrica são utilizadas para construir curvas de carga agregadas por transformador e para calcular o balanço de energia em alimentadores e transformadores.

2.1.2 RESULTADOS DA PESQUISA SOCIAL DE POSSES E HÁBITOS
A Pesquisa Social de Posses e Hábitos foi realizada no ano de 2008, com 932 consumidores residenciais, comerciais e industriais. Além de informações sócio-econômicas e de pesquisa de opinião, foram levantadas informações a respeito da posse de aparelhos elétricos e dos hábitos de consumo dos clientes.Foram levantados na pesquisa de posses e hábitos os tipos de aparelhos utilizados pelos consumidores, as quantidades de cada tipo de aparelho utilizado e os horários do dia em que esses aparelhos são utilizados.
2.1.3 TABELAS DE CONSUMO TÍPICO DE APARELHOS ELÉTRICOS
A estimativa da curva de carga a partir das informações de posse e hábitos de uso de aparelhos elétricos é feita com base em estimativas padronizadas de consumo e tempo de utilização de diferentes aparelhos.Para isso foram utilizadas tabelas adaptadas com base em informações obtidas no portal do PROCEL (ELETROBRÁS, 2009). Nestas tabelas, são arbitrados, para cada tipo de aparelho, valores típicos para o consumo de potência, o tempo de utilização diária e o número de dias de uso por mês.
2.1.4 CURVAS DE CARGA OBTIDAS NA CAMPANHA DE MEDIDAS
Foram utilizadas no processo de estimação de curvas de carga fuzzy as curvas de consumo típicas por classe de cliente e por faixa de consumo, obtidas na Terceira Campanha de Medidas da CELPE, realizada no ano de 2004. 
2.2 FORMAÇÃO DOS CLUSTERS POR REDE NEURAL
O processo de formação dos clusters tem por objetivo definir grupos de consumidores que compartilham características comuns, visando identificar grupos com tendências comportamentais semelhantes, tanto no que se refere aos hábitos de consumo quanto à propensão à fraude.

O processo de formação dos clusters envolve as seguintes etapas:

1. Definição dos critérios de agrupamento

2. Determinação do “DNA” dos clientes

3. Treinamento das redes neurais

4. Classificação dos clientes nos clusters
2.2.1 CRITÉRIOS DE AGRUPAMENTO
Os clientes das subestações Pau Amarelo (PAM) e João de Barros (JBR) foram agrupados por semelhança de perfil, de acordo com os seguintes critérios:

· classe de cliente (residencial, comercial, industrial)

· tipo de ligação (monofásica, bifásica, trifásica)

· consumo médio mensal faturado (em kWh)

· subestação (PAM, JBR)

· localização geográfica (coordenadas UTM X e Y)

· tipo de tarifa (B1 Baixa Renda, B1 Residencial, B3)

· situação comercial (adimplente, inadimplente)

· indicativo de fraude (com/sem indicativo)

· resultado da inspeção (tipo de irregularidade)

Estas variáveis, utilizadas como base para distinguir diferentes perfis de cliente, serão doravante denominadas variáveis descritivas do cliente.
2.2.2 DETERMINAÇÂO DO “DNA” DOS CLIENTES
Para codificar as variáveis descritivas de cada cliente em um formato adequado para clusterização por meio de rede neural, foi utilizada uma codificação binária, na qual cada “gen” pode assumir exclusivamente os valores 0 (falso) ou 1 (verdadeiro).
No modelo existem dois tipos básicos de variáveis descritivas, que são:

· variáveis discretas

· variáveis contínuas

Variáveis discretas são aquelas que assumem um dentre um conjunto limitado de valores possíveis, como, por exemplo, a classe de cliente (residencial, comercial, industrial, etc.) e o tipo de ligação (monofásica, bifásica, trifásica).

Variáveis contínuas são aquelas que assumem valores numéricos contínuos, como por exemplo, o consumo médio mensal e as coordenadas geográficas X e Y da unidade consumidora.

Desta forma, as 10 variáveis descritivas foram codificadas em 36 “gens”.
2.2.3 TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS
Duas redes neurais do tipo Mapa de Kohonen foram treinadas com os dados cadastrais dos clientes que responderam à pesquisa social de posses e hábitos, tendo sido uma delas treinada com os dados dos clientes residenciais e outra com os dados dos clientes comerciais e industriais. O conjunto de dados utilizado para treinamento da rede neural foi composto pelo “DNA” dos 932 clientes que responderam à pesquisa. Foram executadas 10.000 iterações de treinamento, ou seja, o conjunto de dados dos 932 clientes foi apresentado à rede 10.000 vezes, em diferente ordem a cada apresentação.

Foram utilizadas redes neurais do tipo Mapa de Kohonen com 42 neurônios, iniciadas com uma estrutura em grade, composta por 6 linhas x 7 colunas, com estado inicial uniformemente distribuído ao longo do espaço de possibilidades.

2.2.4 CLASSIFICAÇÃO DOS CLIENTES NOS CLUSTERS
Uma vez treinadas as redes neurais e formados os clusters, os demais clientes (aqueles que não foram entrevistados e ficaram de fora do conjunto selecionado aleatoriamente para treinamento da rede) foram classificados nos clusters por meio da simulação das redes neurais.

2.3 ESTIMATIVA INICIAL DAS CURVAS DE CARGA FUZZY
O processo de cálculo das curvas de carga tem por objetivo produzir uma estimativa, a mais realista possível, da variação hora a hora da demanda de carga em cada transformador de distribuição, em dias úteis, sábados, domingos e feriados, visando a localização de fraudes e ligações irregulares.

Esta estimativa se baseia em informações cadastrais, informações coletadas em pesquisa de campo e em informações obtidas de campanha de medidas.

O cálculo da estimativa inicial das curvas de carga para os transformadores de distribuição envolve as seguintes etapas:
1. Cálculo das curvas presumidas para cada cluster.

2. Cálculo das curvas presumidas por tipologia.

3. Cálculo das curvas de carga estimadas para clientes.

4. Agregação das curvas de carga por transformador.
2.3.1 CÁLCULO DAS CURVAS PRESUMIDAS PELA PESQUISA DE POSSES E HÁBITOS
Para cada cluster, é construída uma curva de carga padrão presumida, que reflete as informações fornecidas por membros do cluster que responderam à pesquisa social de posses e hábitos.

As curvas presumidas para cada cluster são construídas com base na informação coletada na pesquisa de campo com relação aos hábitos de uso de equipamentos elétricos, por meio do seguinte processo:

1. Para cada cliente entrevistado, é construída uma curva estimada de consumo, de acordo com os aparelhos elétricos e horários de utilização informados na pesquisa de campo.

2. As curvas de carga correspondentes aos clientes entrevistados são normalizadas em p.u., de modo que o valor médio da curva estimada corresponda a 1 unidade.

3. Para cada cluster, é calculada uma curva de carga correspondente à média das curvas normalizadas de cada cliente entrevistado que pertença àquele cluster, juntamente com curvas correspondentes aos limites inferior e superior, estimadas a partir do cálculo do desvio padrão.

A título de ilustração, a curva de carga presumida, calculada pelo software, para clientes pertencentes ao cluster 29 da classe residencial é exibida na Figura 2 a seguir.
Figura 2 – Curva de carga presumida para um cluster de clientes residenciais
[image: image3.emf]
As curvas de carga presumidas para cada cluster são utilizadas para estimar a curva de carga a ser atribuída a cada cliente que seja classificado naqueles mesmos clusters.
2.3.2 CÁLCULO DAS CURVAS PRESUMIDAS PELA CAMPANHA DE MEDIDAS
As curvas presumidas por tipologia de cliente foram construídas com base nas informações coletadas na Terceira Campanha de Medidas, por meio do seguinte processo:
1. Foram utilizadas 15 tipologias de cliente, correspondentes ao cruzamento de 3 classes de cliente (residenci-al, comercial e industrial) com 5 faixas de consumo (0 a 100 kWh, 101 a 300 kWh, 301 a 500 kWh, 501 a 1000 kWh e acima de 1000 kWh). Os dados coletados da Terceira Campanha de Medidas compreenderam as medições de uma amostra de 10 a 15 clientes de cada tipologia, efetuadas em dias úteis, sábados e domingos.

2. Para cada tipologia de cliente, foram calculadas 9 curvas de carga padrão, cada uma com 24 medidas (1 medição por hora), correspondentes ao valor médio e aos limites inferior e superior estimados para sábados, domingos e dias úteis. As curvas correspondentes aos limites inferior e superior são estimadas com base no desvio padrão calculado hora a hora para a amostra de cada tipologia, para cada tipo de dia da semana (sábados, domingos e dias úteis). 

Os valores mínimos, médios e máximos de uma curva de carga para clientes industriais com consumo médio mensal acima de 1000 kWh em dias úteis são exibidos na Figura 3 a seguir.
Figura 3 - Curva de carga presumida para uma tipologia de cliente
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2.3.3 CÁLCULO DAS CURVAS ESTIMADAS PARA CADA CLIENTE
As curvas de carga estimadas para cada cliente são calculadas a partir de uma composição da curva de carga presumida para o cluster em que o cliente foi classificado e da curva de carga presumida para a tipologia em que o cliente se enquadra.

Estas curvas de carga são construídas por meio do seguinte processo:

1. O cluster a que cada cliente pertence é determinado com base no processo descrito na subseção B (formação dos clusters).

2. A tipologia de cada cliente cadastrado é determinada com base na classe do cliente e no seu consumo médio dos últimos 12 meses.

3. Uma curva de carga fuzzy é estimada para cada cliente. O valor da curva em cada hora é um valor fuzzy representado pelos quatro parâmetros a, b, c e d que delimitam o trapézio ilustrado na Figura 4 a seguir, correspondente ao grau de pertinência do consumo do cliente às faixas de valores em kWh naquele horário.
Figura 4 – Representação trapezoidal dos valores fuzzy de consumo
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2.3.4 AGREGAÇÃO DAS CURVAS DE CARGA POR TRANSFORMADOR
O cálculo das curvas de carga fuzzy agregadas por trans-formador de distribuição foi efetuado por meio do seguinte processo:
1. Para cada cliente das subestações JBR e PAM, foram determinados o alimentador e o transformador de distribuição ao qual o cliente está conectado.

2. Para cada transformador de distribuição, as curvas de carga dos clientes conectados a esse transformador fo-ram convertidas em kW, com base no consumo médio mensal de cada cliente, e somadas por agregação fuzzy, produzindo como resultado a curva de carga fuzzy agregada correspondente ao transformador.

A título de ilustração, a curva de carga fuzzy prevista pelo software para o trafo T25365 do alimentador 01C3 da subestação PAM em um dia útil é exibida na Figura 5 a seguir.
Figura 5 – Curva de carga presumida para uma tipologia de cliente
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As curvas a, b, c e d na Figura 5 representam os parâmetros da representação trapezoidal dos valores fuzzy do consumo hora a hora.
2.4 CORREÇÃO DAS CURVAS DE CARGA POR ESTIMAÇÃO FUZZY
A demanda lida do medidor de saída do alimentador é modelada como uma medida fuzzy, capaz de representar uma perda ôhmica estimada. A diferença horária fuzzy entre o valor medido na subestação e o somatório dos valores estimados para cada transformador é a perda comercial fuzzy.

Essa perda precisa ser alocada entre os transformadores. O problema, ilustrado pela Figura 6 a seguir, consiste em determinar a demanda de cada transformador alimentado por um circuito primário, baseando-se nas estimativas iniciais Pic, i=1,2,...n, em função do consumo e dos limites inferior e superior Cim e CiM, i=1,2,...n, determinados por curvas típicas pela medição na saída do circuito.
Figura 6 – Circuito radial típico considerado na alocação das perdas
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O modelo calcula as correções (Pi , i=1,2,...n, a serem aplicadas aos valores estimados Pic, i=1,2,...n, de modo que a diferença (P entre o valor medido P e a soma das estimativas corrigidas
(i=1,2,...n ( Pic ( (Pi ) seja a menor possível e as correções (Pi , i=1,2,...n, estejam dentro da região de pertinência ilustrada na Figura 7 a seguir.
Figura 7 – Curvas de pertinência para Pi e (Pi
                          (Pi                                           ((Pi
               Cim            Pi ((Pi            CiM                       Cim(( Pic          (Pi          CiM(( Pic
As correções (Pi , i=1,2,...n, são obtidas resolvendo-se o problema de otimização descrito nas equações (1) e (2) a seguir.
minimizar
(i=1,2,...n  wi (Pi
  



(1)

sujeito a
Cim – Pic  (  (Pi  (  CiM – Pic ,  i=1,2,...n

(2)

onde

    (Pi 
=  correção a ser aplicada ao transformador i (variável otimizada)



     wi 
=  ponderação aplicada ao transformador i  




    Pic  
=  valor esperado para o transformador i




    Cim
=  limite inferior para o transformador i




    CiM
=  limite superior para o transformador i

O problema descrito nas equações (1) e (2) pode ser formulado como um problema de programação linear e solucionado pelo algoritmo Simplex.
2.5 PROCESSO ITERATIVO DE LOCALIZAÇÃO DE MEDIDORES
Após o cálculo das curvas de carga fuzzy dos consumidores e transformadores, o processo de rastreamento de perdas utiliza um número reduzido de medidores para melhorar a estimação das correções de cada transformador de distribuição. O processo de escolha do local que deverá ter instalado um medidor de demanda consiste em resolver o sistema linear fuzzy, pelo método simplex, sem nenhum medidor além do instalado na saída do alimentador. O passo seguinte é analisar o conjunto de curvas de carga fuzzy e a corrigida, resultado do simplex e adota-se o seguinte critério: 

· colocar medidor onde os valores corrigidos oscilam em relação ao valor estimado;

· colocar medidor onde o valor corrigido apresenta forma diferente do esperado.

O critério adotado é explicado pela premissa de que, se a ligação de clientes ao transformador estiver atualizada, se o alimentador não estiver manobrado e demais erros possíveis citados na seção 1 não estiverem presentes, o resultado esperado, uma vez que existe uma diferença positiva entre o valor de demanda lido à saída do alimentador e o somatório das demandas de todos os transformadores do alimentador, é o da adição ao valor previsto inicialmente.

A Figura 8 a seguir mostra um transformador cujo valor corrigido pelo simplex, em azul, está coerente com a previsão inicial, em verde. Esse transformador não precisa ter medidor.
Figura 8 – Curvas estimada e corrigida para transformador sem necessidade de medidor
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O gráfico de barras da Figura 8 mostra que a diferença entre os valores corrigidos e estimados se comporta de maneira uniforme, ou seja, em todos os horários a correção é positiva.
A Figura 9 a seguir mostra um caso em que o valor corrigido oscila em relação ao estimado. Esse transformador é candidato a ter um medidor instalado.

A Figura 10 a seguir mostra um caso em que, embora as diferenças sejam todas positivas, a curva corrigida pelo método simplex apresenta uma forma distorcida da estimada (círculo vermelho), o que indica erros na caracterização dos consumidores ligados a esse transformador, de modo que ele também é selecionado para ter um medidor instalado no lado de baixa tensão.
Figura 9 – Curvas estimada e corrigida para transformador com necessidade de medidor
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Figura 10 – Resultado para transformador com forma diferente do esperado
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2.6 OPERACIONALIZAÇÃO DO PROCESSO
O processo é implantado em duas etapas. A primeira consiste no tratamento de dados e solução do sistema linear fuzzy para áreas que possuem medidor. A segunda consiste na solução do sistema linear fuzzy, considerando as correções efetuadas na primeira etapa, para os demais transformadores sem medidores instalados.
2.6.1 PRIMEIRA ETAPA
A tarefa de tratamento de dados consiste em estimar inicialmente as curvas de carga dos clientes e dos transformadores, estimar uma correção inicial pelo método simplex considerando apenas o medidor da subestação, localizar e instalar os medidores nos transformadores e, por fim, executar novamente o simplex, porém desta vez considerando os valores coletados dos medidores instalados.

Para os transformadores com medidor, calcular valores “corrigidos – estimados” e “medidos – estimados”. Verificar em campo a vinculação correta de consumidores para o caso em que “corrigidos – estimados” e “medidos – estimados” tiverem sinais contrários.

A Figura 11 a seguir mostra a medição, em vermelho, coletada para o transformador da figura 10. As diferenças “corrigidos – estimados” e “medidos – estimados” estão representadas no gráfico de barras.
Figura 11 – Gráfico da medição do transformador da Figura 10
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Supondo X = “corrigidos – estimados” e Y = “medidos – estimados”, para saber se existe algum erro de vinculação, avaliam-se os sinais das diferenças de X e Y. Se X e Y tiverem sinais contrários, existe problema de vinculação. A Figura 12 a seguir ilustra essa situação.
Figura 12 – Erros de vinculação possíveis em um transformador
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No caso de X ser positivo e Y negativo, isto que dizer que o transformador tem menos clientes do que foi considerado no cálculo, isto é, sobram clientes. Caso X seja negativo e Y positivo, isto quer dizer que estão faltando alguns clientes que não foram considerados no cálculo. Em ambos os casos deve-se ir ao campo efetuar a atualização do cadastro elétrico.

Após as devidas correções, o próximo passo é resolver o sistema linear fuzzy para cada transformador com medidor e gerar a primeira lista de inspeção contendo clientes cujo ramal de ligação tenha resultado em um valor corrigido maior que 30% do valor estimado. 
2.6.2 SEGUNDA ETAPA
Após acertar erros de vinculação e regularizar os clientes dos transformadores da primeira etapa, deve ser resolvido novamente o sistema linear fuzzy para todos os transformadores, considerando agora os medidores já instalados. Aqueles que estiverem valores corrigidos mais de 30% acima do valor estimado devem ter clientes selecionados para inspeção.

Em seguida, deve ser calculado o simplex para os transformadores anteriores e listados os clientes individuais que possuam valores corrigidos maiores que 30% dos valores estimados.
3. TESTES DE CAMPO

Os testes de campo foram essenciais para o desenvolvimento do processo de inspeção por medições.
Verificou-se a necessidade de se construir um indicador que apontasse a necessidade de verificação da vinculação do cliente ao transformador e da necessidade de se verificar a atualização de alguns dados cadastrais, tais como a classe do cliente.


Os testes de campo foram feitos medindo-se todos os transformadores do alimentador 3 da subestação de Pau Amarelo. Porém, para a correção pelo método simplex, foram escolhidos apenas 9, ou 30% dos transformadores. As demais medidas serviram para comparar o valor estimado pelo processo e o valor real medido. A Figura 13 a seguir mostra o diagrama unifilar do alimentador. Os transformadores em vermelho foram os selecionados para terem seus medidores considerados no cálculo de estimação dos valores corrigidos. Os transformadores marcados com uma seta foram escolhidos para inspeção, levando-se em consideração apenas a diferença maior ou igual a 30% entre os valores “corrigidos – estimados”, sem fazer correção de vinculação.
Figura 13 – Diagrama unifilar da subrede Pau Amarelo 3
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4. RESULTADOS DAS INSPEÇÕES

Foram indicados 170 clientes para inspeção, sendo 15 da classe comercial e 155 da classe residencial, dentre estes 123 da classe B1 e 32 de baixa renda. 

A Figura 14 a seguir ilustra os resultados para clientes comerciais e residenciais B1 e baixa renda.
O resultado apresentado pode ser considerado muito bom, uma vez que não houve atualização de vinculação de cliente a transformador e nem a aplicação por ramal de serviço, pois essas etapas foram desenvolvidas a partir do resultado do teste de campo. Foram verificados 32 casos de irregularidades ligadas a furto de energia envolvendo 29 casos de problemas ligados ao medidor, 2 ligações clandestinas e 1 cliente que impediu a inspeção.
Figura 14 –  Ocorrências verificadas nas inspeções
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5. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Os testes de campo serviram para organizar a operacionalização do processo, com a ajuda do software desenvolvido, nos demais alimentadores. Salientamos que para a melhor assertividade do sistema, é necessária a permanente atualização dos cadastros comercial e da rede elétrica. O método proposto nessa pesquisa avalia quais transformadores precisam ser verificados, reduzindo-se o custo de verificar todos. Uma boa assertividade depende também da atualização da topologia da rede, ou seja, devem estar atualizados os dados de quais os transformadores que estão ligados ao alimentador em es-tudo.

Como trabalho futuro, fica a recomendação para CELPE aplicar o método completo para as demais linhas das subestações de Pau Amarelo e João de Barros. Ao aplicar a segunda etapa, o número de clientes a inspecionar deve diminuir e o percentual de irregularidades apresentadas deve aumentar, reduzindo os custos das ações de combate aos furtos de energia.
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