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RESUMO

O presente trabalho é realizado a partir de convénio firmado
entre a concessiondria de energia elétrica- ELEKTRO - ea
institui¢éo educacional — PUC/RIO (Fundagé&o Padre Leonel
Franca). Participa ainda do Projeto o EPRI — Electric Power
Research Institute, através da PUC-Rio.

O projeto aqual se desenvolve o presente trabalho é dividido
emtrésfases. A primeiralevantamento dos dados disponiveis,
metodologias eandlise preliminar; asegundaandlise estatistica
dos dados disponivels, modelagem matemética de tratamento
dosdados e previsdo das curvas de carga, validacdo etestesdo
modelo; finalmente aterceirafase, desenvolvimento de ferra-
mentacomputacional etreinamento. Atualmente, o trabalho se
encontra na segunda fase, onde ferramentas estatisticas estéo
sendo utilizadas paramodel agem e previsdo dascargas ativas e
reativas. |dentificacdo dos perfisdas curvas de carga.

PALAVRAS-CHAVE

cargaativa, cargareativa, classes de consumo, estimacao per-
fisde carga, previsdo.

I |. INTRODUCAO

Viaderegra conjuntos de dados de medi¢ao apresen-
tammissing case eoutliers, e paraosdados utilizados neste
trabalho (medicdo de demanda ativa e reativa em
subestagdes) constatou-se tais ocorréncias. Como Duran-
teaandlise preliminar dos dados disponiveis pode ser per-
ceber a necessidade da utilizaggo, utilizou-se de técnicas
estatisticas paraarecuperacao desses dados., pois 0s mes-
mos apresentavam um grande nimero de missing case e
outliers. Técnicas como Filtro de Kalman e Regressdo Li-
near Simplesforam utilizadas. Sendo assimNo estagio atu-
a do trabalho para analise estatistica dos dados e model a-
gem matemdtica, toda uma metodologia foi desenvolvida
para demonstrar a correlagdo das cargas ativas e reativas.
Paralelamente, ferramentas para estimacdo dos perfis das
curvas de carga estéo sendo estudadas.
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I ||. REGRESSAO LINEAR SIMPLES

No que tange a metodol ogia empregada na previsao
das curvas de carga, encontra-se em estudo aquela que
deveraser amaisadequada paraaobtencdo dacargaativa,
umavez que, a priori, os dados disponibilizados ndo pos-
suiam umaconsisténciadesejavel paraosvaloresde carga
reativa. Como se sabe o fator de poténcia sofre variacfes
entre concessionarias e ainda entre periodos o que pode
dificultar o célculo direto da cargareativalmavez que se
buscao perfil dacurvade cargareativa, asolugdo simplista
de adotar um fator de poténciaparaainstalacdo em estudo
nao é suficiente, considerando quetal grandeza sofre vari-
acOes de acordo com o periodo estudado, bem como de-
pende fortemente do mix das classes de consumo atendi-
das pelasinstalacoes. Paraevitar estes problemas, um mé-
todo de regressdo linear foi aplicado a fim de fixar uma
relacdo entre a carga ativa e reativa, para que uma possa
ser calculada através da outra sem, necessariamente, co-
nhecer o fator de poténcia exato utilizado.

A regressgo linear simples é definidade acordo com a
equacdo abaixo:

y=Bx+c (D)

onde:

y= poténciareativa (MVar)

X= poténciaativa (MW)

3 = coeficiente

c= constante

O coeficiente de correlacdo linear foi calculado con-
formeformulaabaixo:

i(xi %)Y, -¥)

2
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No caso dos dados em estudo o coeficiente de corre-
lagdo linear entre as poténciasativaereativafoi de 76,16%.
Este valor corresponde umaalta correlagéo entre asvaria-
VEiS, 0U Sgja, a carga reativa pode ser estimada através da
cargaativa.

Baseado em analises anteriores, em que ficou com-
provada a forte correlacéo entre as cargas reativa e ativa
(ex. figura 1), consiste aidéia de trabal har as duas cargas
conjuntamente. Porém, também visto anteriormente, 0s
dados de carga reativa em algumas subestacoes (areas de
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veraneio) apresentam valores‘ zeros' ou ‘negativos' devi-
do apresenca de compensadores capacitivosfixos narede
de distribuicéo que, por suavez, injetam reativos de valor
constante no sentido da carga para a fonte, “mascarando”
por vezes acorrelacéo entre demandaativa e reativamedi-
dajunto afonte (subestacao).
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FIGURA1

Este fato foi observado, em grande escala, nas
subestacBes | ocalizadas nas regides litoréneas, como por
exemplo, subestacdo de UBATUBA 1, aqual esta sen-
do utilizada como experiéncia para os model os desen-
volvidos neste estudo, juntamente com a subestagéo
ARARAS 1, que, por possuir umacomponente de carga
significativano segmento industrial, apresentaum com-
portamento mais homogéneo. Estudos existentes de ana-
lise e previséo de carga ativa mostram que esta apresen-
ta sazonalidades. Como a carga reativa é fortemente
correlacionada com a carga ativa, € de se esperar tam-
bém nelas efeitos sazonais. Isto foi comprovado quando
se procurou uma classificagcdo dos dados ao longo do
ano. Foi feita uma Analise de Agrupamento (AA) da
série de carga reativa e comparada com a mesma
metodologia aplicada a carga ativa. Este método € es-
pecificado a seguir e foi implementado no software es-
tatistico SPSS 8. Em todas as técnicas apresentadas a
seguir os dados de carga reativa e ativa sao utilizados
em PU (por unidade) para evitar incompatibilidade de
unidades e grandezas. Os perfis de curva de carga em
P.U. (Por Unidade) é a curva formada pelas cargas ho-
rérias normalizadas pela demanda médiade energiadia-
ria, ou seja,

_ c:i,h s A oo Y
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BN |11. ANALISE DE AGRUPAMENTO (AA)

Compreende o conjunto de técnicas que tém como
objetivo a identificagdo de grupos ou classes de objetos
semelhantes entre si dentro de um conjunto de objetos.

Em termos de matriz de dados, a AA acrescentauma
novavariavel que representa a classe do objeto.

O problemade classificar pessoas ou objetos em gru-
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pos homogéneos esta presente em numerosas areas de es-
tudo. Em todos, a AA é utilizada no sentido de obter um
ou mais dos seguintes resultados:

e Classificacdo dosn objetosem k grupos:
participacéo.
Em geral, o nmero de grupos é fixado a priori. E
muito dificil definir um critério objetivo paradeterminar o
ndmero ideal de agrupamentos.

e Caracterizagdo dosgrupos.

Em geral, um grupo é caracterizado pelo seu centréide
e pelo nimero de elementos. O aculo do centréide pode
também envolver varidveis que ndo foram utilizadas para
definir os agrupamentos.

» Diferenciacdo dosgrupos.
Selecdo dasvariaveis que mais determinam adiferen-
¢a entre 0s grupos.

* Compreensado deinformacéo.

Frequentemente, lida-se com grandes volumes de da-
dos, da ordem de dezenas de milhares ou alguns milhdes.
Neste caso, amanipulagdo, armazenamento, transmissdo e
modelagem dos dados fica grandemente prejudicada, tor-
nando importante a utilizag&o de técnicas paradiminuir a
guantidade de objetos.

A AA pode ser utilizadacom este objetivo, substituindo
os dados originais por estatisticas descritivas de cadagrupo.

e Taxonomia.

Classificacéo dos objetos em classes hierarquicas. A
cadanivel dahierarquia, um grupo sedivide em dois. Cada
subdivisdo pode ser atribuida aumavariavel que diferen-
cia os grupos, dando uma interpretacdo aos niveis hierar-
quicos. A classificag&o hierarquicapode também ser usada
como base para determinar uma parti¢do de X dando uma
orientacdo para se decidir o nimero de agrupamentos e
fornecendo uma solucgdo inicial para a classificacdo ndo-
hierarquica.

» ldentificacdo de observacdes aberrantes.

Os agrupamentos com um ndmero excessivamente
pequeno de objetos freqlientemente indicam observactes
aberrantes, os chamados outliers. De modo geral, devem
ser eliminados de andli ses subsequientes.

O conceito de agrupamento é de dificil formalizacéo.
Intuitivamente, pode-se definir um agrupamento como um
conjunto de objetos parecidos entre si e, a0 mesmo tempo,
diferentes de objetos pertencentes a outros agrupamentos.
Representando 0s obj etos como n pontos no espago com p
variaveis os agrupamentos podem ser definidos como re-
giGes continuas com altas densidades de pontos separadas
de outras regides — tambhém de alta densidade — por regi-



Oes de baixa densidade. Uma caracteristicaimportante do
problemade agrupamentos € adificul dade de se formalizar
critérios paradefinir o nimero k de agrupamentos. Napré-
tica, este nlmero é decidido apds vériastentativas, exami-
nando a separacdo dos agrupamentos juntamente com a
dispersdo e o nimero de elementos de cada um. Existe
uma enorme variedade de métodos de construcao de agru-
pamentos propostos na literatura. Neste estudo, foi utili-
zado um método néo-hierarqui co também conhecido como
K-means. Visto que, a aplicagéo de métodos hierarquicos
requer muitamemaria e, por isso, pode ser inviavel quan-
do h& uma grande quantidade de dados.

A. Métodos Nao-Hierarquicos (K-MEANS)

Os métodos ndo-hierarquicos sao em geral mais rapi-
dos e de simples implementacédo. Na sua forma béasica, o
método K-means parte de um conjunto de centroides de
classifica os objetos no agrupamento cujo centréide esta
mais proximo. No caso geral, 0 nimero de agrupamentos
aser obtido deve ser determinado externamente. Umavez
classificados, os objetos induzem um novo conjunto de
centrdides que por sua vez induzem uma nova classifica-
¢ao e assim por diante até que o algoritmo forneca os mes-
mo agrupamentos duas interagBes seguidas.
Esquematicamente, tem-se:
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FIGURA 2 — Esquema do K-means

Esta metodologia de agrupamentos foi feita, como
exemplo, nas subestacGes ARARAS1 e UBATUBA 1. Na
primeira, como tem um comportamento mais homogéneo,
foi possivel classificar osdados de cargareativaem 5 gru-
pos esquemati zados a seguir:

FIGURA 3 — Agrupamentos da subestagdo ARARAS 1

Observou-se que os dados de carga reativa (exemplo
feito para o ano de 2000) se dividem em verdo e inverno;
dias Gteisedomingo/ feriado; e ainda, asegunda-feirae o
sabado apresentam comportamentos diferenciados.

No caso dasubestagdo UBATUBA 1, foi possivel clas-
sificar somente em doisgrupos, verdo einverno (figura4).
Este resultado é importante ja que os compensadores se

fazem presentes somente nos meses deinverno, como com-
provaafigurab.

Itwerno

FIGURA 4 — Agrupamento da subestacdo UBATUBA 1
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FIGURA 5 — Presenca de compensadores na subestacéo
UBATUBA1

Estes grupos foram também observados nos dados de
cargaativaparaas subestacdes correspondentes. A simila-
ridade entre eles facilita o trabalho em conjunto do das
cargas. Como ja foi visto em trabalhos anteriores, é co-
mum utilizar aclassificacdo de cargaleve, médiae pesada
convencional. Porém, apds um estudo para reducéo de
dimensionalidade, verificou-se que de acordo com os gru-
pos acima encontrados, a classificagéo de cargaleve, mé-
dia e pesada pode seguir dimensdes diferentes as conven-
cionais. O item a seguir mostra a metodol ogia adotada.

B. Andlisede Fatores— AF

E técnicade reducdo de dimensi onalidade que tem por
objetivo principal aidentificacéo de variaveischamadas Fa-
tores Latentes que sintetizem ainformagdo comum agrupos
devariaveis. A AF é baseada em um modelo explicito, em
queasvariaveisde X sdo expressas como umafuncgao linear
de um ndmero reduzido de fatores |atentes. Nela se desgja
interpretar os fatores através de uma andlise subjetiva do
conteido dasvariaveis que elerepresenta. Assim seu objeti-
vofinal éidentificar conjuntosde varidveis associadasacada
fator. O modelo de AF é invariante a mudancas de escala.
Isto &, adirec@o dos novos eixos correspondentes aos fato-
res permanece amesmadqual quer que sejaaunidade de me-
didade X. Osfatores podem sofrer umarotacdo sem preju-
izo para 0 modelo, pois amatriz de covariancia dos fatores
continuara sendo aidentidade. A adequagdo da escolhado
nimero de componentes € julgada a partir da proporcéo
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da variancia explicada pelas componentes, ou sgja, a pro-
porcdo da comunalidade total para a variancia total € um
importante indicador da qualidade do modelo. O principal
aspecto que distingue a AF dos demais métodos de redugéo
dedimensionalidade é o que aAF tem por objetivo ndo so a
reducdo de dimensionalidade como também ainterpretabili-
dade das novas varidvels. Para isso, 0s novos eixos devem
ser, cadaum separadamente, altamente correl acionadoscom
diferentes grupos de variaveis. Neste aspecto, a AF funcio-
na também como uma técnica d agrupamento de variaveis.
Osmétodos de determinagéo de matriz de fatores, no entan-
to ndo levam em consideragdo suainterpretabilidade. Note-
setambém que estamatriz seratanto maisinterpretavel quan-
to mais o0s pesos tém valores extremos. Um recurso para
melhorar ainterpretabilidade € realizar uma rotagéo rigida
(eixosgiram em conjunto) doseixos. I sto pode ser feito sem
prejuizo para a qualidade de ajuste do modelo. O método
para determinar rotaces ortogonai s dos fatores neste estu-
do, foi o conhecido como Varimax.

C. Rotagéo Varimax

O objetivo deste método € encontra uma rotagéo dos
fatores que maximize avarianciado quadrado das colunas
damatriz transposta de fatores. Maximizando avariancia,
espera-se obter 0 maximo de val ores extremos para os pe-
sos de cada da matriz de pesos.

Os valores dos fatores podem eventual mente ser uti-
lizados em andlises subseqiientes, com entrada para um
outro modelo. Porém, os fatores ndo sdo observaveis e
nem se pode obté-los através de umatransformagao inver-
sa.

D. Relagéo entre as Técnicas

Existe umarelacgéo entre os métodos de AA e os mé-
todos de reducéo de dimensionalidade. A AF tem como
objetivo areducdo do nimero de variaveis. Paraisso, no-
vas varidveis sdo criadas — fatores comuns — que, mesmo
em menor ndimero, preservam a maior parte da informa-
¢ao. Freglientemente, hatambém o interesse deinterpretar
as novas variaveis com base no peso dos fatores.

A AA é uma técnica de reducdo de complexidade
através da diminui¢do do nimero de objetos, que seréo
substituidos pelos grupos. Analogamente a interpreta-
¢ao dosfatores em AF, freqlientemente € necessario ca-
racterizar 0s grupos, determinando qual ou quais varia-
veisosdiferenciam.

Aindacomparando AA com AF. Astécnicasderedu-
¢8o de dimensionalidade sdo baseadas na matriz de
covariancia ou de correlagdo, as quais expressam o grau
de associagado entre cadapar devaridveis. TambémnaAA,
€ necessario construir umamatriz quereflitaasemelhanca
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entre os objetos doisadois. Estamatriz éamatriz desimi-
laridade, ou, alternativamente, amatriz de disténcia.

E. ResultadosAlcancados

Aplicando AF nas subestacbes ARARAS 1 e
UBATUBA 1, aclassificacdo de cargareativaleve, média
e pesada segue linhas diferentes de acordo com o grupos
encontrados anteriormente na AA. A seguir seréo apre-
sentados alguns exemplos das ‘novas' classificagdes de
cargareativaleve, médiae pesada. Paraasubestagdo ARA-
RAS 1, nos dias Uteis e verdo, observa-se: carga reativa
leve= 1 as5bh e 14 as 17h; cargareativa média= 9 as 13h;
carga reativa pesada= 6 as 8h e 18 as 24h. Ja para
subestacdo UBATUBA 1, tem-se: cargareativaleve= 1as
6h e 13 as 17h; cargareativa média= 7 as 9h e 18 as 21h;
cargareativa pesada= 10 as 12h e 22 as 24h.

TABELA 1

DIA UTIL (DU) VERAOVERAO

ARARAS1 UBATUBA 1

Pesada Leve Média Leve Média Pesada

-0,66464 -0,92021

-0,69512 -0,94946

-0,67278 -0,95796

-0,68902 -0,95417

-0,67691 -0,93258

-0,68115 -0,89623
-0,86413
-0,63736

H1-Reat
H2-Reat
H3-Reat
H4-Reat
H5-Reat
H6-Reat
H7-Reat
H8-Reat
H9-Reat
H10-Reat
H11-Reat
H12-Reat
H13-Reat
H14-Reat
H15-Reat
H16-Reat
H17-Reat
H18-Reat
H19-Reat
H20-Reat
H21-Reat
H22-Reat
H23-Reat

0,645247
0,936671
0,829522

0,806711
0,829348
0,849531
0,788738

0,68939

0,502055
0,653098
0,680345

0,669766
0,794357
0,875274
0,878599
0,869385

0,70478

0,903515

0,916618

0,758993
0,78023
0,521505
0,684367
0,797072
0,842101
0,801643

0,755002

-0,62461
-0,92238
-0,89081
-0,68786

-0,80286
-0,92679

-0,92895

H24-Reat

Do exposto, na sequiéncia dos trabal hos serdo explo-
radas as seguinteslinhas:

e Completar asérie de cargareativacom osvaloresforne-
cidos pelos compensadores correspondentes, quando
estesforem fixos.

e Trabalhar com as mesmas técnicas com a série de Fator
de Poténcia, poisestaé mais consistente etem variabili-
dade menor (0.5 < FP< 1). Se encontrarmos um ‘bom'’
modelo de previsdo para a série de FP, com andlises
multivariada (incluindo a carga ativa), poder-se-a com-
pletar asérie dereativo aonde os compensadores atuam.

* Repetir as andlises com outras subestagoes.



Il V. COMMEND

O desenvolvimento da metodologia para a obtencdo
dos perfisde curvade cargaativapor segmentos de consu-
mo esta sendo efetuado com a participagdo do EPRI —
Electric Power Research Institute — que possui varias fer-
ramentas paraestafinalidade. A equipe daPUC-Rio utili-
zar4 o software fornecido pelo EPRI adaptando-o areali-
dade dos dados da EL EK TRO. Por motivos operacionais,
0 model o denominado COMMEND, original mente desen-
volvido para obtencéo dos perfis de carga do segmento
comercial serd utilizado nesta fase, fazendo-se a devida
adaptacdo para ostrés segmentos (residencial, comercial e
industrial).

Il V. CONSIDERAGOESFINAIS

Este texto apresentou de forma sucinta as linhas ge-
rais do projeto em andamento, bem como asferramentase
técnicas empregadas até 0 momento para o tratamento e
recuperacédo dos dados.

Como principaisresultados obtidos, destaca-se acon-
firmac&o dapossibilidade de obtencéo da curvade deman-
da reativa em fungéo da demanda ativa, por outras técni-
cas que ndo o uso simplificado de um fator de poténcia
estimado paraasinstalacdes.

A definicdo de uma ferramenta Unica para obtencéo
dos perfis de demanda ativa de cada um dos segmentos de
consumo possibilitard avancar para os objetivos finais do
projeto, simplificando as atividades de implementagdo da
metodol ogia, bem como o desenvolvimento de umaferra-
menta computacional, viabilizando suaaplicagéo pratica.
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