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Resumo — Os processos de prospecciao das perdas comerciais
tradicionais nao tém sido efetivos. O presente projeto baseia-se
numa metodologia de inspecio de redes direcionadas por medi-
coes em alguns pontos estratégicos da rede. As cargas das uni-
dades consumidoras e transformadores de distribuicao sao pre-
vistas a priori, baseadas na tipologia da carga existente na
CELPE e em dados de pesquisa social de posses e habitos de
consumo. Essas previsdes sdo representadas como niimeros
Juzzy trapezoidais.

A perda comercial é detectada pela diferenca entre a leitura
da demanda fornecida na saida do alimentador e o somatorio
das cargas dos transformadores de distribuicdo somadas as
perdas ohmicas. A origem dessa perda comercial é estimada
resolvendo-se um sistema linear fuzzy, que calcula a correcio de
demanda horiria dos transformadores e UCs de distribuicao,
inicialmente previstos de forma imprecisa pela tipologia de car-
ga. Os transformadores e UCs com valores maiores de correciao
sao selecionados para inspecao local.

Palavras-chave — Curvas de carga, fraudes, inspecoes inteli-
gentes e logica fuzzy.

I. INTRODUCAO

Esse artigo descreve a metodologia desenvolvida e os
principais resultados do Projeto “Prospec¢do de Fraudes e
Identificacdo de A¢des de Combate a Perdas Comerciais” do
programa de P&D da Companhia Energética de Pernambu-
co, CELPE, ciclo 2005/2006, com suporte financeiro do
Programa de Pesquisa e Desenvolvimento Tecnolégico do
Setor de Energia Elétrica da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica, ANEEL. O projeto foi desenvolvido pela Fundagdo
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O principal produto desse trabalho é um software que sera
utilizado na CELPE para orientar e planejar inspe¢des mais
efetivas. No desenvolvimento desse software foram utiliza-
das técnicas de inteligéncia computacional e medicdes feitas
em um percentual de até 30% dentre os transformadores de
distribui¢do de um alimentador.

Para se detectar e calcular as perdas comerciais € necessa-
rio obter o valor da energia fornecida as cargas alimentadas
pela distribuidora e retirar as perdas 6hmicas 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;

- ligagdes clandestinas;

- ligacdes irregulares.

As diferengas no processo de faturamento sdo devidas a
irregularidades na instalacdo do cliente. Nesse caso sdo fei-
tas cobrancas por estimativa e, as vezes, defasadas no tempo.

Denominam-se liga¢des clandestinas aquelas que a com-
panhia ndo tem registro em seu cadastro de consumidores.

O processo ideal para identificacdo das perdas comerciais
€ o de instalar medidores comparativos ao longo de todo o
sistema. Entretanto, o custo desse procedimento é elevado,
pois seria necessdria uma quantidade muito grande desses
medidores.

O processo proposto neste projeto para avaliagdo e locali-
zacdo de perdas comerciais procura calcular a energia con-
sumida pelos consumidores e, através das diferencas entre
esta e a energia faturada, verificar onde a perda acontece.
Esse célculo depende da demanda ao longo do periodo fatu-
rado. Entdo, em primeiro lugar, deve-se estimar a curva de
carga de cada unidade consumidora. No presente trabalho,
essa estimativa € 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 Habitos de consumo, PSPH.

A demanda estimada pelo método baseado na energia fa-
turada pode conter erros grosseiros devido a possibilidade
do consumo estar contaminado por irregularidades na unida-
de consumidora. Nesse método, portanto, o célculo da curva
de carga ¢é feito apds a obtencdo da energia faturada para o
cliente em um determinado periodo. Calcula-se a demanda
média e multiplica-se pelos niimeros, em p.u., da curva de
carga de sua tipologia correspondente.



A demanda estimada através da PSPH utiliza dados decla-
rados de uso de aparelhos elétricos por uma amostra de con-
sumidores tipicos. Desse modo, a metodologia se desvia dos
possiveis erros de irregularidades no faturamento, mas, em
geral, possui um desvio padrdo bem elevado.

Outro problema que causa erros em ambos 0s processos €
a defasagem entre o cadastro comercial e o elétrico das em-
presas. Essa defasagem, na maioria dos casos, € devido ao
tempo requerido para atualizacdo dos dados operacionais e
de expansdo da rede elétrica, bem como dificuldades para
manutengdo do cadastro comercial. Conhecendo os princi-
pais motivos que levam ao erro nos processos de previsiao
das curvas de carga das unidades consumidoras (UCs), os
objetivos do presente projeto sao:

- desenvolver software para localizacdo de fraudes e li-

gacdes clandestinas em UCs de baixa tensao;

- desenvolver modelo de representagdo das incertezas da

demanda das cargas utilizando légica fuzzy;

- desenvolver modelo de agregacdo de cargas fuzzy para

compor um alimentador primdrio;

- corrigir as incertezas das cargas, baseado em um mode-

lo de estimacdo linear fuzzy;

- desenvolver modelo de inspecdo supervisionada.

A solugdo encontrada para a representagdo hordria da car-
ga de cada UC, nesse trabalho, devido a todos os problemas
encontrados na maioria das empresas de energia elétrica, €
feita por nimeros fuzzy trapezoidais [1], cujas incertezas sdo
traduzidas pelos valores limites da base inferior do trapézio.
Esses limites sdo determinados pelo ajuste da tipologia de
carga e da pesquisa de campo. Nessa ultima, constam per-
guntas sobre, identificacdo do cliente, caracterizacdo do do-
micilio, informacdes sobre energia elétrica, posses e habitos
de consumo de aparelhos e iluminagdo, dados soécio-
econdmicos, pesquisa de opinido (perguntas sobre fraudes e
inadimpléncias) e satisfacdo do consumidor. As respostas a
esse questiondrio sdo devidamente codificadas e os clientes
sdo separados em clusters de maxima similaridade de dados
cadastrais. Cada cluster possui caracteristicas predominantes
de uso de aparelhos elétricos e de topologia de carga.

A demanda trapezoidal resultante é formada por quatro
valores. As bases superior e inferior do trapézio sdo forma-
das pelo valor esperado da demanda mais ou menos o desvio
padrdo das curvas geradas pela tipologia de carga e pelos
hédbitos de uso dos aparelhos elétricos, conforme detalhado
na se¢do II deste trabalho.

As curvas de carga de todas as UCs sdo agregadas ao
transformador de distribui¢do que os alimenta. Dessa forma,
obtém-se a curva de carga fuzzy do transformador.

A demanda lida do medidor de saida do alimentador é
modelada como uma medida fuzzy, capaz de representar uma
perda 6hmica estimada. A diferenca hordria fuzzy entre o
valor medido na subestagdo e o somatdrio dos valores esti-
mados para cada transformador € a perda comercial fitzzy.

Essa perda € alocada entre os transformadores. O grande
desafio da pesquisa é descobrir um meio de redistribuir essa
perda o mais proximo a realidade possivel, pois dessa ma-
neira os transformadores de maior perda sdo identificados.

O processo de alocagdo sugerido nesse projeto € o de es-

timagdo linear fuzzy [2], onde valores trapezoidais de de-
manda de transformadores de maior base inferior, que repre-
sentam maiores incertezas, recebem valores maiores de cor-
recdo ao contrdrio dos de base menor.

Os transformadores que tiverem maior corre¢do serdo lis-
tados e ordenados em fun¢do do indice de perdas apresenta-
dos. Os primeiros da lista sdo inspecionados com maior de-
talhe, sendo instalados medidores na saida do transformador
e em outros locais, segmentando a baixa tensdo. O estimador
linear determina quais os ramais de servigo que t€ém maior
correcdo e cujos consumidores serdo minuciosamente inspe-
cionados.

O software desenvolvido nesse trabalho torna a escolha de
UCs a inspecionar direcionada, mais efetiva e com custos
bem menores do que as campanhas de inspecdes massivas,
realizadas em bairros, ruas ou comunidades.

A secdo II desse trabalho descreve com detalhes todos os
passos do processo. A se¢do III descreve os testes de campo
realizados. A secdo IV apresenta os resultados da aplicacdo
do método no alimentador nimero 3 da subestagdo de Pau
Amarelo, na Regido Metropolitana do Recife, Pernambuco.
A secdo V apresenta as conclusdes e proximos trabalhos.

II. METODOLOGIA

A metodologia de prospeccido de perdas proposta neste
projeto consiste essencialmente das seguintes etapas:

- obtengdo e preparo dos dados;

- formacgio dos clusters por rede neural;

- estimativa inicial das curvas de carga fuzzy;

- correcdo das curvas de carga por estimagao fuzzy;

- processo iterativo de localizagcdo de medidores;

- operacionalizacdo do processo.

A figura 1 a seguir exibe uma visdo geral da metodologia
proposta, ilustrando, passo a passo, a seqiiéncia de processos
automaticos (executados por algoritmos de inteligéncia
computacional) e manuais (executados por andlise humana)
utilizada para obter as curvas de carga e as listas de UCs a
inspecionar, com base nas informagdes obtidas do cadastro
de clientes, da rede elétrica, da campanha de medidas e da
pesquisa social de posses e hébitos.

Estas etapas sdo descritas detalhadamente nas subsecdes
a seguir.

A. Obtengdo e Preparo dos Dados

Os dados de entrada do processo de estimagdo das curvas
de carga fuzzy para clientes e para transformadores de distri-
buicdo sdo os seguintes:

- dados cadastrais dos clientes;

- informacdes de conexdo a rede elétrica;

- resultados da pesquisa social de posses e habitos;

- tabelas de consumo tipico de aparelhos elétricos;

- curvas de carga obtidas na campanha de medidas.

Al. Dados cadastrais e de conexdo a rede elétrica

Os dados cadastrais e as informagdes de conexao das UCs
a rede elétrica foram obtidos de arquivos extraidos das bases
de dados CELPE.
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Os dados cadastrais dos clientes sdo utilizados como base
para a formacdo de clusters por critérios de afinidade cadas-
tral, enquanto que as informagdes a respeito da conexao das
correspondentes UCs e transformadores de distribuicdo a
rede elétrica sdo utilizadas para construir curvas de carga
agregadas por transformador e para calcular o balanco de
energia em alimentadores e transformadores.

As informagdes extraidas da base de dados da CELPE e
utilizadas nos processos de formagdo de cluster, estimativa
de curvas de carga agregadas e geragdo de listas de inspegdo
foram:

- identificacdo do cliente (contrato)

- cédigo da subestacdo

- cddigo do alimentador

- cddigo do transformador

- coordenada X

- coordenada Y

- classe (residencial, comercial, industrial, etc.)

- tipo de tarifa

- tensdo (monofisica, bifdsica ou trifdsica)

- consumo no més de dezembro

- consumo médio nos 12 meses do ano

- situag@o da divida (adimplente ou inadimplente)

- data da tltima inspecdo (quando aplicavel)

- resultado da dltima inspecdo (quando aplicavel)

- indicativo de fraude (quando houver)

A2. Resultados da pesquisa social de posses e hdbitos

A Pesquisa Social de Posses e Hébitos foi realizada no
ano de 2008 com 932 consumidores residenciais, comerciais
e industriais.

Além de informagdes sécio-econdmicas e de pesquisa de
opinido, foram levantadas informagdes a respeito da posse
de aparelhos elétricos e dos hébitos de consumo dos clientes.

Foram levantados na pesquisa de posses e habitos os tipos
de aparelhos utilizados pelos consumidores, as quantidades
de cada tipo de aparelho utilizado e os horarios do dia em
que esses aparelhos sdo utilizados.

A tabela I a seguir enumera as faixas de hordrio conside-
rados na pesquisa de campo.

Tabela 1. Faixas de horario consideradas na pesquisa de campo

Horario | Hora Inicial | Hora Final
1 00:00 05:00
2 05:00 08:00
3 08:00 11:00
4 11:00 14:00
5 14:00 18:00
6 18:00 21:00
7 21:00 24:00

A3. Tabelas de consumo tipico de aparelhos elétricos

A estimativa da curva de carga a partir das informacdes de
posse e habitos de uso de aparelhos elétricos é feita com
base em estimativas padronizadas de consumo e tempo de
utilizacdo de diferentes aparelhos.

Para isso foram utilizadas tabelas adaptadas com base em

informagdes obtidas no portal do PROCEL/Eletrobrés [3].

Nestas tabelas, sdo arbitrados, para cada tipo de aparelho,
valores tipicos para o consumo de poténcia, o tempo de uti-
lizacdo didria e o nimero de dias de uso por més.

A4. Curvas de carga obtidas na campanha de medidas

Foram utilizadas no processo de estimagdo de curvas de
carga fuzzy as curvas de consumo tipicas por classe de clien-
te e por faixa de consumo, obtidas na Terceira Campanha de
Medidas da CELPE, realizada no ano de 2004.

A estrutura dos dados obtidos da Terceira Campanha de
Medidas € descrita na Tabela II a seguir.

Tabela II. Estrutura de Dados da Terceira Campanha de Medidas

Campo | Descricao
1 Classe de cliente
(residencial, comercial, industrial, etc.)
2 Faixa de consumo médio mensal

(0-100, 101-300, 301-500, 501-1000 e
acima de 1000 kWh)

Identificacdo do cliente medido

Dia da semana (itil, sdbado, domingo)
Hora (0 a 23)
Consumo medido no horario (kWh)

AN |~ |W

B. Formagdo dos Clusters por Rede Neural

O processo de formacgdo dos clusters tem por objetivo a
definicdo de grupos de consumidores que compartilham ca-
racteristicas comuns, visando identificar conjuntos de con-
sumidores com tendéncias comportamentais semelhantes,
tanto no que se refere aos habitos de consumo quanto a pro-
pensdo a fraude.

Inicialmente, as informacdes cadastrais dos clientes resi-
denciais, comerciais e industriais foram codificadas em for-
mato bindrio padronizado, adequado para o posterior agru-
pamento dos clientes em clusters, com base em critérios de
afinidade de parametros cadastrais.

Este formato bindrio padronizado, que identifica as carac-
teristicas cadastrais de cada cliente, serd doravante referen-
ciado como o “DNA” do cliente.

Para promover o agrupamento inteligente dos consumido-
res em clusters que representem grupos com tendéncias
comportamentais semelhantes, foi utilizada uma rede neural
artificial competitiva do tipo Self-Organizing Map (SOM),
ou mapa auto-organizdvel, também conhecida como Mapa
de Kohonen [4].

Este tipo de rede neural artificial é capaz de aprender a
detectar regularidades e correlagdes nos dados de entrada,
adaptando suas futuras respostas de modo que neurdnios
geograficamente préximos no espagco multidimensional dos
dados de entrada tendam a responder de forma similar.

O processo de formaga@o dos clusters envolve as seguintes
etapas:

1. Definicao dos critérios de agrupamento

2. Determinacéo do “DNA” dos clientes

3. Treinamento das redes neurais

4. Classificagdo dos clientes nos clusters



B1. Critérios de agrupamento

Os clientes das subestacdes Pau Amarelo (PAM) e Jodo
de Barros (JBR) foram agrupados por semelhanga de perfil,
de acordo com os seguintes critérios:

- classe de cliente (residencial, comercial, industrial)

- tipo de ligagdo (monofdsica, bifésica, trifdsica)

- consumo médio mensal faturado (em kWh)

- subestacdo (PAM, JBR)

- localiza¢do geogrifica (coordenadas UTM X e Y)

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

- situacdo comercial (adimplente, inadimplente)

- indicativo de fraude (com/sem indicativo)

- resultado da inspecao (tipo de irregularidade)

Estas varidveis, utilizadas como base para distinguir dife-
rentes perfis de cliente, serdo doravante denominadas varid-
veis descritivas do cliente.

B2. Determinagdo do “DNA” dos clientes

Para codificar as varidveis descritivas de cada cliente em
um formato adequado para clusterizagdo por meio de rede
neural, foi utilizada uma codifica¢do bindria, na qual cada
“gen” pode assumir exclusivamente os valores O (falso) ou 1
(verdadeiro).

Para cada critério de agrupamento, € definido um conjun-
to de “gens”, dentre os quais um unico “gen” estard ativo
(com valor 1) e os demais estardo inativos (valor 0).

A especificagdo do conjunto de “gens” associado a cada
varidvel descritiva depende do tipo de varidvel descritiva.

No modelo existem dois tipos basicos de varidveis descri-
tivas, que sdo:

- varidveis discretas
- varidveis continuas

Variaveis discretas sdo aquelas que assumem um dentre
um conjunto limitado de valores possiveis, como por exem-
plo a classe de cliente (residencial, comercial, industrial,
etc.) e o tipo de ligacdo (monofdsica, bifésica, trifasica).

Varidveis continuas sdo aquelas que assumem valores
numéricos continuos, como por exemplo o consumo médio
mensal e as coordenadas geogrificas X e Y da unidade con-
sumidora.

No caso de varidveis discretas, a codificacdo € feita da se-
guinte forma:

1. Aloca-se um “gen” para cada possivel valor de cada va-

ridvel descritiva.

2. No “DNA” de cada cliente, o “gen” associado ao valor
que a varidvel descritiva assume para aquele cliente re-
cebe o valor 1 (verdadeiro), enquanto que 0s gens asso-
ciados aos demais valores possiveis daquela varidvel
descritiva recebem o valor 0 (falso).

Por exemplo, para um cliente da classe industrial, o gen
associado ao atributo “industrial” recebe o valor 1 (verda-
deiro), enquanto que os gens associados as demais classes de
clientes recebem o valor O (falso).

Ja no caso de varidveis continuas, a codificacdo € feita da
seguinte forma:

1. Os valores assumidos pela varidvel descritiva para cada

cliente sdo ordenados em ordem crescente e segmenta-
dos em 5 faixas de valores, de modo que haja quanti-

dade aproximadamente igual de ocorréncias (20% do
total de clientes) em cada faixa (isto € feito na etapa de
segmentacdo das varidveis continuas descrita anterior-
mente).
2. Aloca-se um “gen” para cada faixa de cada varidvel
descritiva.
3.No “DNA” de cada cliente, o “gen” associado a faixa
que a varidvel descritiva assume para aquele cliente re-
cebe o valor 1 (verdadeiro), enquanto que os “gens”
associados as demais faixas recebem o valor O (falso).
Por exemplo, para um cliente que cujo consumo médio
nos dltimos 12 meses esteja situado na faixa 3, o gen associ-
ado a faixa 3 da varidvel descritiva referente ao consumo
médio recebe o valor 1 (verdadeiro), enquanto que os gens
associados as faixas 1, 2, 4 e 5 desta mesma variavel descri-
tiva recebem o valor O (falso).
Desta forma, as 10 varidveis descritivas foram codificadas
em 36 gens, como ilustrado na Tabela III a seguir.

Tabela III. Significado dos “gens” no “DNA” do cliente

Descricéao
01 | Classe de Cliente = residencial
02 | Classe de Cliente = comercial
03 | Classe de Cliente = industrial
04 | Tipo de Ligagdo = monofasica
05 | Tipo de Ligacdo = bifasica
06 | Tipo de Ligacdo = trifasica
07 | Consumo Médio Mensal = faixa 1 (até 37 kWh)
08 | Consumo Médio Mensal = faixa 2 (37 a 75 kWh)
09 | Consumo Médio Mensal = faixa 3 (75a 107 kWh)
(
(

10 | Consumo Médio Mensal = faixa 4 (107 a 161 kWh)

11 | Consumo Médio Mensal = faixa 5 (acima de 161 kWh)
12 | Subestagdo = PAM

13 | Subestagdo = JBR

14 | Coordenada UTM X = faixa 1

15 | Coordenada UTM X = faixa 2

16 | Coordenada UTM X = faixa 3

17 | Coordenada UTM X = faixa 4

18 | Coordenada UTM X = faixa 5

19 | Coordenada UTMY = faixa 1

20 | Coordenada UTMY = faixa 2

21 | Coordenada UTM Y = faixa 3

22 | Coordenada UTMY = faixa 4

23 | Coordenada UTMY = faixa 5

24 | Tipo de Tarifa = B1 Baixa Renda

25 | Tipo de Tarifa = B1 Residencial

26 | Tipo de Tarifa = B3

27 | Situagdo Comercial = adimplente

28 | Situagdo Comercial = inadimplente

29 | Indicativo de Fraude = com indicativo

30 | Indicativo de Fraude = sem indicativo

31 Indicativo de Fraude = né&o inspecionado

32 | Resultado Inspegdo = irregularidade cddigo de 100 a 199
33 | Resultado Inspegdo = irregularidade cddigo de 200 a 299
34 | Resultado Inspegdo = irregularidade cddigo de 300 a 399
35 | Resultado Inspegdo = sem irregularidade (cédigo 400)
36 | Resultado Inspegdo = ndo inspecionado

B3. Treinamento das Redes Neurais

Duas redes neurais do tipo Mapa de Kohonen foram trei-
nadas com os dados cadastrais dos clientes que responderam
a pesquisa social de posses e hdbitos, 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 res-
ponderam a pesquisa.

Foram executadas 10.000 itera¢des de treinamento, ou se-
ja, o conjunto de dados dos 932 clientes foi apresentado a
rede 10.000 vezes, em diferente ordem a cada apresentacao.

Foram utilizadas redes neurais do tipo Mapa de Kohonen
com 42 neurdnios, iniciadas com uma estrutura em grade,
composta por 6 linhas x 7 colunas, com estado inicial uni-
formemente distribuido ao longo do espago de possibilida-
des.

O nimero de neurdnios foi dimensionado de forma a ser
obtida uma média da ordem de 25 clientes por cluster no
conjunto de treinamento e pelo menos 1 neurdnio indepen-
dente para cada dimenséo do espaco de possibilidades.

B4. Classificagdo dos Clientes nos Clusters

Uma vez treinadas as redes neurais e formados os clusters,
os demais clientes (aqueles que ndo foram entrevistados e
ficaram de fora do conjunto selecionado aleatoriamente para
treinamento da rede) foram classificados nos clusters por
meio da simulacdo das redes neurais.

No processo de simulagdo da rede neural, cada novo cli-
ente apresentado a rede ativa cada neur6nio com maior ou
menor intensidade, dependendo de seu “DNA”. O cliente é
classificado no cluster correspondente ao neurénio que for
ativado com maior intensidade (aquele que “vence a compe-
ticdo”).

C. Estimativa Inicial das Curvas de Carga Fuzzy

O processo de calculo das curvas de carga tem por objeti-
vo produzir uma estimativa, a mais realista possivel, da vari-
acdo hora a hora da demanda de carga em cada transforma-
dor de distribui¢do, em dias tteis, sdbados, domingos e feri-
ados, visando a localizacdo de fraudes e ligacdes irregulares.

Esta estimativa se baseia em informacdes cadastrais, in-
formagdes coletadas em pesquisa de campo e em informa-
¢Oes obtidas de campanha de medidas.

O célculo da estimativa inicial das curvas de carga para os
transformadores de distribui¢do envolve as seguintes etapas:

1. Célculo das curvas presumidas para cada cluster.

2. Célculo das curvas presumidas por tipologia.

3. Célculo das curvas de carga estimadas para clientes.

4. Agregacdo das curvas de carga por transformador.

Cl. Cdlculo das curvas presumidas PSPH

Para cada cluster, € construida uma curva de carga padrao
presumida, que reflete as informagdes fornecidas por mem-
bros do cluster que responderam a pesquisa social de posses
e habitos.

As curvas presumidas para cada cluster sdo construidas
com base na informacéo coletada na pesquisa de campo com
relagdo a posse e aos habitos de uso de equipamentos elétri-
cos, por meio do seguinte processo:

1. Para cada cliente entrevistado, € construida uma curva
estimada de consumo hora a hora, de acordo com os
aparelhos elétricos informados na pesquisa de campo e
seus respectivos hordrios de utilizacao.

2. As curvas de carga correspondentes aos clientes entre-
vistados sdo normalizadas em p.u., de modo que o va-
lor médio da curva estimada corresponda a 1 unidade.

3. Para cada cluster, é calculada uma curva de carga cor-
respondente a média das curvas normalizadas de cada
cliente entrevistado, que pertenca aquele cluster, bem
como curvas correspondentes a limites inferior e supe-
rior, estimadas a partir do desvio padréo calculado hora
a hora.

A titulo de ilustragdo, a curva de carga presumida, calcu-
lada pelo software, para clientes pertencentes ao cluster 29
da classe residencial € exibida na Figura 2 a seguir.

Curvas de Carga obtidas da Pesquisa de Campo (pu)

Classe : |Residencial = Perfil :| = [=

- Mximo

=== Minimo

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Figura 2. Curva de carga presumida para um cluster de clientes residenciais

As curvas de carga presumidas para cada cluster sdo utili-
zadas para estimar a curva de carga a ser atribuida a cada
cliente que seja classificado naqueles mesmos clusters.

C2. Cdlculo das curvas presumidas por tipologia

As curvas presumidas por tipologia de cliente foram cons-
truidas com base nas informagdes coletadas na Terceira
Campanha de Medidas, por meio do seguinte processo:

1. Foram utilizadas 15 tipologias de cliente, correspon-
dentes 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
medicdes de uma amostra de 10 a 15 clientes de cada
tipologia, efetuadas em dias tteis, sdibados e domingos.

2. Para cada tipologia de cliente, foram calculadas 9 cur-
vas de carga padrdo, cada uma com 24 medidas (1 me-
dicdo por hora), correspondentes ao valor médio e aos
limites inferior e superior estimados para sidbados, do-
mingos e dias tteis. As curvas correspondentes aos li-
mites inferior e superior sdo estimadas com base no
desvio padrdo calculado hora a hora para a amostra de
cada tipologia, para cada tipo de dia da semana (saba-
dos, domingos e dias uteis).

A titulo de ilustrag@o, os valores minimos, médios e ma-
ximos de uma curva de carga para clientes industriais com



consumo médio mensal acima de 1000 kWh em dias tteis
sdo exibidas na figura 3 a seguir.

Curvas de Carga obtidas da Campanha de Medidas (pu)

Tipologia : [ mdustril -zcm de 1000 kwn (] DiadaSemana: ot [
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Figura 3. Curva de carga presumida para uma tipologia de cliente

C3. Cdlculo das curvas estimadas para cada cliente

As curvas de carga estimadas para cada cliente sdo calcu-
ladas a partir de uma composi¢do da curva de carga presu-
mida 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 sdo construidas por meio do seguin-
te processo:

1. O cluster a que cada cliente pertence é determinado
com base no processo descrito na subsecdo B (forma-
¢do dos clusters).

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

3. Uma curva de carga fuzzy € estimada para cada cliente.
O valor da curva em cada hora é um valor fuzzy repre-
sentado pelos quatro parmetros a, b, ¢ e d que delimi-
tam o trapézio ilustrado na figura 4 abaixo, correspon-
dente ao grau de pertinéncia do consumo do cliente as
faixas de valores em kWh naquele hordrio.

4 grau de pertinéncia
1

»

a b 0 c d consumo

Figura 4. Representacio trapezoidal dos valores fuzzy de consumo

C4. Agregagdo das Curvas de Carga por Transformador

O cdlculo das curvas de carga fuzzy agregadas por trans-
formador de distribuigdo foi efetuado por meio do seguinte
processo:

1. Para cada cliente das subestagdes JBR e PAM, foram
determinados o alimentador e o transformador de dis-
tribui¢do ao qual o cliente estd conectado.

2. Para cada transformador de distribuicdo, 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 agregagao fuzzy,
produzindo como resultado a curva de carga fuzzy a-
gregada correspondente ao transformador.

A titulo de ilustragdo, a curva de carga fuzzy prevista pelo
software para o trafo T25365 do alimentador 01C3 da subes-
tacdo PAM em um dia util € exibida na figura 5 a seguir.

As curvas a, b, ¢ e d na figura 5 representam os parame-
tros da representacdo trapezoidal dos valores fuzzy do con-
sumo hora a hora.

Curvas de Carga Fuzzy Agregadas por Transformador (kWh/h)
Transformador : [Pav-oics 725385 |~ Diada Semana : [oaiu [=

7 ———a

_________ R

9 10 11 12 13 14 15 15 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 5. Curva de carga presumida para uma tipologia de cliente

D. Corregdo das Curvas de Carga por Estimag¢do Fuzzy

A demanda lida do medidor de saida do alimentador é
modelada como uma medida fuzzy, capaz de representar uma
perda 6hmica estimada. A diferenga hordria fuzzy entre o
valor medido na subestagdo e o somatdrio dos valores esti-
mados para cada transformador € 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 de distribui¢do
alimentado por um circuito primdrio, baseando-se nas esti-
mativas iniciais P;, i=1,2,...n, em fung¢do do consumo e dos
limites inferior e superior C;/" e C,-M, i=1,2,...n, determinados
por curvas tipicas e em uma leitura na saida do circuito.

P
(e

m M m M m M m M
[Cl Cl] [ C2 CZ ] [Cn—l Cn—l] [ Cn Cn ]
Pl P2 Pn-l P n

Figura 6. Circuito radial tipico considerado na alocac@o das perdas

O modelo calcula as corre¢cdes AP;, i=1,2,...n, a serem a-
plicadas aos valores estimados P;, i=1,2,...n, de modo que a
diferenca AP entre o valor medido P e a soma das estimati-
vas corrigidas Y15, ( P+ AP;) seja a menor possivel e as
corregdes AP;, i=1,2,...n, estejam dentro da regido de perti-
néncia ilustrada na figura 7 a seguir.



Figura 7. Curvas de pertinéncia para P; e AP;
As corregoes AP, i=1,2,...n, sdo obtidas resolvendo-se o

problema de otimizacdo descrito nas equagdes (1) e (2) a
seguir.

minimizar Zi:l,Z,mn wi - AP, (1)
sujeitoa  C"— P < AP; < CM=Pf, i=12,..n (2)
onde AP; = corregdo a ser aplicada ao transformador i

(variavel de decisio a ser otimiada)
w; = ponderagdo aplicada ao transformador i

Pf = valor esperado para o transformador i
C/" = limite inferior para o transformador i
C = limite superior para o transformador i

O problema descrito nas equagdes (1) e (2) pode ser for-
mulado como um problema de programacdo linear e solu-
cionado pelo algoritmo Simplex.

E. Processo Iterativo de Localizagcdo de Medidores

Apés o célculo das curvas de carga fuzzy dos consumido-
res e transformadores, o processo de rastreamento de perdas
utiliza um ndmero reduzido de medidores para melhorar a
estimagdo das correcdes de cada transformador de distribui-
¢do. O processo de escolha do local que deverd ter instalado
um medidor de demanda consiste em resolver o sistema li-
near fuzzy, pelo método simplex, sem nenhum medidor além
do instalado na saida do alimentador. O passo seguinte €
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

relacdo ao valor estimado;

- colocar medidor onde o valor corrigido apresenta forma

diferente do esperado.

O critério adotado € explicado pela premissa que se a li-
gacdo de clientes ao transformador estiver atualizada, se o
alimentador ndo estiver manobrado e demais erros possiveis
citados na secdo I ndo estiverem presentes, o resultado espe-
rado, uma vez que existe uma diferenca positiva entre o va-
lor de demanda lido a saida do alimentador e o somatdrio

das demandas de todos os transformadores do alimentador, €
o da adig¢do ao valor previsto inicialmente.

A figura 8 a seguir mostra um transformador cujo valor
corrigido pelo simplex, em azul, estd coerente com a previ-
sdo inicial, em verde. Esse transformador néo precisa ter me-
didor.

BT — — — — — — — — — — — — — — — — — — —
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—— Gurva Estimada
—— Gurva Corrigida
—— Limte A

—— Limte B

—— Limte

—— Limte D

—— Curva Medida
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Figura 8. Curvas de carga fuzzy estimada e corrigida, no caso de um
transformador que ndo precisa ter medidor

A figura 9 a seguir mostra, num gréfico de barras, que a
diferenca entre os valores corrigidos e estimados se compor-
ta de maneira uniforme, ou seja, em todos os horarios a cor-
recdo € positiva.

Corrigida - Estimada

Medida - Estimada

Medida - Corrigida

0

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Figura 9. Diferenga entre valor corrigido e estimado em um transformador
sem necessidade de medidor.

A figura 10 a seguir mostra um exemplo em que o valor
corrigido oscila em relagdo ao estimado, isto €, hora a corre-
¢do ¢ positiva e hora negativa. Esse transformador € candi-
dato a ter um medidor instalado. A figura 11 mostra o cor-
respondente gréafico de barras.

—— Gurva Estirada
—— CurvaGorrigida
—— Lime A

—— Lime8

—— LG

—— LimeD

—— CuvaMedia
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Figura 10. Curvas de carga fuzzy estimada e corrigida, no caso de um
transformador que precisa ter medidor
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Figura 11. Diferenca entre valor corrigido e estimado em um transformador
com necessidade de medidor.

A figura 12 a seguir mostra um caso em que, embora as
diferencas sejam todas positivas, como mostra a figura 13, a
curva corrigida pelo método simplex apresenta uma forma
distorcida da estimada. Esse detalhe estd marcado na figura
12 por um circulo vermelho e traduz a presenga de erros na
caracterizagdo dos consumidores ligados a esse transforma-
dor.

—— Gurva Estimada
—— Curva Corrigida
—— Lmte A

12 3 45 6 7 8

Corrigida - Estmada

Medida - Estimada

Medida - Corrigida
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Figura 13. Diferenca entre valores corrigidos e estimados das curvas da
figura 12.

2

Este transformador também é selecionado para ter um
medidor instalado no lado de baixa tensio.

F. Operacionalizagdo do Processo

O processo € implantado em duas etapas. A primeira con-
siste no tratamento de dados e solugdo do sistema linear
fuzzy para dreas que possuem medidor. A segunda consiste

na solucdo do sistema linear fuzzy, considerando as corre-
¢oes efetuadas na primeira etapa, para os demais transfor-
madores sem medidores instalados.

G1. Primeira Etapa

A tarefa de tratamento de dados consiste em estimar inici-
almente as curvas de carga dos clientes e dos transformado-
res, em estimar uma corregdo inicial pelo método simplex
considerando apenas o medidor da subestagdo, em localizar
e instalar os medidores nos transformadores e por fim em
executar novamente o simplex, porém desta vez consideran-
do os valores coletados dos medidores instalados nos trans-
formadores.

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

A figura 14 a seguir mostra a medicdo, em vermelho, co-
letada para o transformador da figura 10.

B — — — — — — — — — — — — — e —— — — -

WO — — — — — 4 — — — =L —— Curva Estivada
| == Curva Corrigida
——Linte A
——Lmntes
——LimteC
——tmeD
—— Curva Medida
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9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Figura 14. Gréfico da medi¢do do transformador da figura 10

As diferencas “corrigidos — estimados” e “medidos — es-
timados” estdo representadas no gréafico de barras da figura
15 a seguir.
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Figura 15. Diferencas do transformado da figura 14
Supondo:

X = “corrigidos — estimados”;
Y = “medidos — estimados”.

Para saber se existe no transformador algum erro de vin-
culagdo, avaliam-se os sinais das diferencas de X e Y. Se X
e Y tiverem sinais contrdrios, existe problema de vinculagéo.
O grafico da Figura 16 a seguir ilustra essa situagao.
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Figura 16. Erros de vinculagao possiveis em um transformador

No caso de X ser positivo e Y negativo, isto que dizer que
o transformador tem menos clientes do que foi considerado
no calculo, isto é, sobram clientes. Caso X seja negativo e Y
positivo, isto quer dizer que estdo faltando alguns clientes
que ndo foram considerados no cdlculo. Em ambos os casos
deve-se ir ao campo efetuar a atualizagdo do cadastro elétri-
co.

Ap6s as devidas corre¢des, o proximo passo € resolver o
sistema linear fuzzy para cada transformador com medidor e
gerar a primeira lista de inspecdo contendo clientes cujo
ramal de ligacdo tenha resultado em um valor corrigido mai-
or que 30 % do valor estimado. A figura 17 a seguir ilustra o
processo.

Linha
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Trafo
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Carga de ramal
de servigo fuzzy.

Medidor

de  a b o
Figura 17. Diagrama unifilar da modelagem de um transformador de distri-
buigdo

Alguns medidores podem ser instalados nos ramais de
servico dos clientes de baixa tensdo. O critério de onde ins-
tald-los € o mesmo que foi utilizado em transformadores.

G2. Segunda Etapa

Ap0s acertar erros de vinculagdo e regularizar os clientes
dos transformadores da primeira etapa, deve ser resolvido
novamente o sistema linear fuzzy para todos os transforma-
dores, considerando agora os medidores ja instalados. Aque-
les que estiverem valores corrigidos mais de 30 % acima do
valor estimado devem ter clientes selecionados para inspe-
¢ao.

Em seguida, deve ser calculado o simplex para os trans-
formadores anteriores e listados os clientes individuais que
possuam valores corrigidos maiores que 30 % dos valores
estimados.

III. TESTES DE CAMPO

Os testes de campo foram essenciais para o desenvolvi-
mento do processo de inspecdo por medicdes. Foi através
dele que se verificou a necessidade de se construir um indi-
cador que apontasse a necessidade de verificagdo da vincu-
lagdo do cliente ao transformador e da necessidade de se
verificar a atualizacdo 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 subestacdo de Pau A-
marelo. Porém, para a corre¢do pelo método simplex, esco-
lheu-se apenas 9, ou 30% dos transformadores. As demais
medidas serviram para comparar o valor estimado pelo pro-
cesso e o valor real medido.

A figura 18 a seguir mostra o diagrama unifilar do alimen-
tador. Os transformadores em vermelho foram os seleciona-
dos para terem seus medidores considerados no cdlculo de
estimagdo dos valores corrigidos. Os transformadores mar-
cados com uma seta foram escolhidos para inspecio, levan-
do-se em considera¢do apenas a diferenca maior ou igual a
30% entre os valores “corrigidos — estimados”, sem fazer
correcio de vinculacio.
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Figura 18. Diagrama unifilar da subrede Pau Amarelo 3 com os medidores
localizados

IV. RESULTADOS DAS INSPECOES

Foram indicados 170 clientes para inspe¢do, 15 eram da
classe comercial e 155 da Residencial, dentre estes 123 da
classe B1 e 32 de baixa renda.

Como resultados das inspecdes, foram verificadas as se-
guintes situagdes constantes da tabela IV, a seguir.

Saida
PAM 03



Tabela IV. Legenda dos resultados da inspegdo

Legenda Descricao
NORMAL Unidade consumidora sem fraude.
N LOCALIZADO | Unidade consumidora néo localizada.
FECHADO 3° visita unidade consumidora fechada.
SELO AUSENTE Equipamento de medicao sem selo de laboratorio
havendo acesso a sua parte interna.
SELO DESPAD o] eqmpamlento de medigao encontra-se com os selos
despadronizados.
SL PRENSADOS 0 equipamento de medig&@o encontra-se com os selos
prensados.
PBLO TERM O equipamento de medlgap encontra-se com uma
ponte no bloco de terminais.
SELO ROMPIDO 6] equpalmento Qe medicdo encontra-se com selos de
laboratdrio rompidos.
DISP APAGADO | Medidor com display apagado.
C CORTADO Unidade consumidora continua cortada.
IMPEDIDO Cliente impediu a inspegao.
DESOCUPADO | Imdvel desocupado.
E M IRREGULAR Qequamento de medigao encontra-se com bobina
irregular.
LIGADO DIRETO A unidade consgnjldora encontra-se ligado direto sem
passa pela medic&o.
DERI CLANDEST A unldaqe consumidora epantra-se com derivagao
clandestina antes da medicé&o.
E M FURADO 0O equipamento de medigao encontra-se com sua
tampa furada havendo acesso a sua parte interna.

A figura 19 a seguir ilustra o resultado para clientes co-
merciais.

Clientes Comerciais.

@ Selo ausente
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Figura 19. Ocorréncias verificadas nas inspe¢des de clientes comerciais

A figura 20 a seguir ilustra o resultado das inspe¢des da
classe residencial B1.

Residencial B1
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Figura 20. Ocorréncias verificadas em clientes residenciais B1

A figura 21 a seguir ilustra o resultado das inspecdes da
classe residencial Baixa Renda.

Residencial Baixa Renda
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Figura 21. Ocorréncias verificadas em clientes residenciais baixa renda

O resultado apresentado pode ser considerado muito bom,
uma vez que nao houve atualizacdo de vinculacio de cliente
a transformador e nem a aplicagdo por ramal de servico, pois
essas etapas foram desenvolvidas a partir do resultado do
teste de campo. Foram verificados 32 casos de irregularida-
des ligadas a furto de energia envolvendo 29 casos de pro-
blemas ligados ao medidor, 2 liga¢des clandestinas e 1 clien-
te que impediu a inspecao.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os testes de campo serviram para organizar a operaciona-
lizagdo do processo, com a ajuda do software desenvolvido,
nos demais alimentadores. Salientamos que para a melhor
assertividade do sistema, é necessdrio a permanente atuali-
zacdo dos cadastros comercial e da rede elétrica. O método
proposto nessa pesquisa avalia quais os transformadores
precisam ser verificados, reduzindo-se o custo de verificar
todos. Uma boa assertividade depende também da atualiza-
¢do da topologia da rede, ou seja, devem estar atualizados os
dados de quais os transformadores que estdo ligados ao ali-
mentador em estudo.

Como trabalho futuro, fica a recomenda¢do para CELPE
aplicar o método completo para as demais linhas das subes-
tacoes de Pau Amarelo e Jodo de Barros. Ao aplicar a se-
gunda etapa, o nimero de clientes a inspecionar deve dimi-
nuir e o percentual de irregularidades apresentadas deve
aumentar, reduzindo os custos das acdes de combate aos
furtos de energia.
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