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Resumo

As previsdes das poténcias ativa e reativa se constituem numa ferramenta de extremo valor na monitoragao
de Sistemas de Energia Elétrica. Com base nisso, este trabalho tem por objetivo, apresentar uma nova
técnica de previsdo horaria de poténcia reativa a curto prazo, por subestacdo, baseado na linearidade
existente entre as poténcias ativa e reativa, ou seja, a poténcia reativa pode ser explicada diretamente
pela poténcia ativa através de uma regressao linear. A fim de melhorar o desempenho da previsio, sdo
incorporadas ao modelo simples, variaveis defasadas das poténcias acopladas a uma corregdo para
autocorrelagdo serial (Método Iterativo de Cochrane-Orcutt). E, além disso, como os dados de poténcia
reativa apresentam comportamento heterocedastico, o método de estimag@o dos coeficientes do modelo
por minimos quadrados ndo se mostra adequado, por isso, foi utilizada uma solucdo robusta conhecida
como minimos quadrados reponderados iterativamente (IRLS). A previsao de poténcia reativa a curto-
prazo ¢ dividida em “in sample” ¢ “out of sample”, onde esta ¢é aplicada a periodos horarios em até um
més a frente. Com intuito de aumentar a precisdo dos resultados, os dados sdo classificados através de
uma rede neural ndo supervisionada conhecida como mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM).

Palavras-chave: minimos quadrados reponderados iterativamente; poténcia reativa; mapas
auto-organizaveis de Kohonen.

Abstract

The forecasting of reactive and active power is an important tool in the monitoring of an Electrical
Energy Systems. The present work has as main purpose the introduction of a new short-term reactive
power hourly forecast technique by substations, based on the linearity between reactive and active
power through linear regression. In order to improve the forecasting, distributed lags of powers are
included in the simple model with a correction for serial autocorrelation (Iterative Method of Cochrane-
Orcutt). Moreover as reactive power data have heterocedasticity behavior, the estimation method of the
coefficients through least squares is not appropriate. For that reason, it is used a robust solution known
as Iteratively Reweighted Least Squares Estimation (IRLS). The short-term reactive power forecast is
divided two periods “in sample” and “out of sample”. In order to increase the forecast results, it is
necessary to reduce the sample dimension using a methodology to cluster of data. These clusters are
classified via an unsupervised learning neural network Kohonen Self-Organized Map.

Keywords: iteratively reweighted least squares; reactive power; Kohonen self-organized map.
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1. Introducio

A previsdo de carga ¢ um assunto de grande interesse para as areas de Planejamento da
Expansdo e Planejamento da Operacdo de Sistemas Elétricos de Poténcia, como uma contri-
buigdo para um melhor desempenho do sistema elétrico (estabilidade e regime permanente).

Além de prever a poténcia ativa do sistema, que corresponde a maioria dos modelos
desenvolvidos at¢é momento, ha uma necessidade de controlar a tensdo nas barras de carga
que representam as subestagdes nas quais estdo conectados os sistemas de distribuigdo. E
conseqiientemente manter dentro de certos limites aceitaveis as instala¢gdes consumidoras
durante os periodos de operagdo normal e emergéncia do sistema.

A partir disso, surge a preocupagdo com o controle de reativos, os quais sdo 0s maiores
responsaveis pelos valores assumidos pelas tensdes nos diferentes pontos de um sistema de
energia. Diversos procedimentos podem ser adotados para a corregdo dos perfis de tensdes
nos Sistemas de Energia Elétrica, como: conexdo de compensadores e reatores estaticos, uso
de transformadores com faps variaveis, uso de compensadores sincronos rotativos e ainda o
controle da excitacdo dos geradores, sendo que a escolha de um deles depende das dispo-
nibilidades do sistema e das capacidades dos proprios equipamentos (Abreu & Vilela, 2001).

Conclui-se, portanto que o conhecimento prévio, em qualquer instante, dos valores aproxi-
mados de poténcia reativa requerida pelo sistema ou pelas barras de carga tem uma grande
importancia. A previsdo da poténcia reativa em conjunto com a previsdo da demanda se
constituem numa ferramenta de extremo valor na monitoragdo de Sistemas de Energia Elétrica.

Contudo, ¢ de suma importancia desenvolver novas técnicas que estimem valores futuros, a
curto e longo-prazos, das poténcias ativa e reativa. Uma hipotese simplificadora seria supor
que o fator de poténcia da carga se mantera no futuro e a partir deste fato elaborar uma
previsdo de demanda reativa. Os estudos de dados de medigdo mostraram que tal hipotese
pode induzir a erros quando se busca uma curva horéria de demanda reativa, principalmente
nos horarios de transicdo entre os patamares de carga (leve-média-pesada).

Com base nisso, este estudo tem por objetivo, apresentar uma nova técnica de previsdo
horaria de poténcia reativa a curto prazo, por subestacdo, baseado na linearidade existente
entre as poténcias ativa e reativa, ou seja, a poténcia reativa pode ser explicada diretamente
pela poténcia ativa através de uma regressdo linear simples (Christo et al., 2002). Porém, a
fim de melhorar o desempenho da previsdo, sdo incorporadas ao modelo de regressdo
simples, variaveis atuais e defasadas das poténcias ativa e reativa, associando, uma corregao
para uma eventual autocorrelagio serial dos erros (Método Iterativo de Cochrane-Orcutt). E,
além disso, como os dados de poténcia reativa apresentam comportamento heterocedastico, o
método de estimagdo dos coeficientes por Minimos Quadrados ndo se mostra adequado, por
isso, ¢ utilizada uma solucdo robusta conhecida como Minimos Quadrados Reponderados
Iterativamente (IRLS).

A previsdo da carga reativa a curto-prazo ¢ dividida em “in sample” ¢ “out of sample”. A
previsdo “out of sample” ¢é aplicada a periodos horarios em até um més a frente. Com intuito
de aumentar a precisdo dos resultados, os dados sdo agrupados conforme as semelhancgas de
consumo de energia entre os meses ¢ dias da semana, com isso, reduzem-se os efeitos de
sazonalidade existentes. A metodologia de agrupamento escolhida foi uma rede neural nao
supervisionada Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM), pois segundo Hippert et al.
(2004), este tipo de método ¢ muito comum em andlises de séries temporais de poténcia por
apresentar maior robustez nos resultados.
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A modelagem proposta é dividida em duas etapas. A primeira é formada pela metodologia de
agrupamento dos dados, e a segunda € composta pelo modelo proposto, Modelo de
Regressdo Dindmica Robusta. A aplicagdo ¢ feita nos dados de uma subestacdo de uma
concessionaria de Energia Elétrica do Sudeste brasileiro e comparado ao modelo de
Regressdo Dindmica convencional e ao modelo de Redes Neurais Artificiais supervisionada
(“backpropagation”).

2. Poténcia Reativa

As poténcias ativas (P) e reativas (Q) possuem uma relagdo geométrica entre elas. Na
verdade, a poténcia reativa depende linearmente da poténcia ativa através da tangente do
angulo (0) entre a poténcia aparente (S) e a poténcia ativa. A poténcia aparente é
representada pela a soma vetorial das demais. O conjunto forma o que se denomina de
Tridngulo de Poténcia (Figura 1).

P

Figura 1 — Triangulo de poténcia.

O valor cos 0 ¢ definido como Fator de Poténcia, que corresponde a relagdo entre a poténcia
ativa e a poténcia aparente. Quanto menor for este angulo, menor serd a componente reativa
do sistema, e tanto mais o fator de poténcia ira se aproximar do valor unitario.

A ocorréncia de energia reativa em circuitos elétricos sobrecarrega as instalagdes, ocupando
uma capacidade de condug@do de corrente que poderia ser mais bem aproveitada para realizar
trabalho 1til. Isto ¢ valido tanto para a concessionaria que entrega energia elétrica ao
consumidor como também para o proprio consumidor em seus circuitos de distribuigdo.

Quando o angulo 6 é grande aumenta a corrente, havendo, portanto, uma maior perda na
linha de transmissdo o que, obriga a concessionaria a instalar e manter capacitores na geragao
e nas subestagdes das linhas de transmissdo objetivando diminuir estas perdas.

As concessionarias estipulam o fator de poténcia maior possivel para incentivar a corregao,
adotando a seguinte formula para cobranga:

x =0,92*Preco(kWh)/cos6 (N
onde x é um fator de cobranca.

Fazendo uma inspecdo na expressdo (1), comprova-se que quando o usuario consegue
corrigir o fator de poténcia para um valor maior do que 0,92 ele pagara menos, enquanto que
se o fator de poténcia desse consumidor permanece menor do que 0,92 ele pagara mais.
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Esta regra faz com que o conhecimento das poténcias ativas e reativas futuras seja necessario
para controlar e equilibrar o fornecimento ¢ a demanda das mesmas, ou seja, gerar uma
harmonia entre cliente e concessiondria.

3. Modelagem Proposta

A modelagem proposta para previsdo de poténcia reativa, consiste de duas etapas:

e 1* Etapa — Classifica¢ao dos dados de poténcia reativa e ativa por subestacdo, através
do método néo supervisionado Mapa Auto-Organizavel de Kohonen;

e 2% Etapa — Aplicacdo do Modelo de Regressao Dinamica Robusta Proposto (RDR) em
cada grupo obtido na etapa anterior.

Cada etapa do processo de modelagem de previsdo de poténcia reativa ¢ apresentada a seguir.

3.1 Agrupamento dos dados

Para reduzir o tamanho da amostra com intuito de aumentar a precisdo dos resultados, sera
utilizada uma metodologia para agrupamento dos dados. Diante de resultados satisfatorios
em aplicacdes de poténcia ativa (Hippert, 2004), a ferramenta escolhida aqui sera uma rede
neural ndo supervisionada, também conhecida como Mapa Auto-Organizavel de Kohonen
(SOM).

Uma rede neural artificial ¢ um processador distribuido que possui capacidade de armazenar
conhecimento experimental e capacidade de disponibilizar conhecimento para uso pratico
(Haykin, 1999).

O Mapa Auto-Organizavel produz um ajuste seletivo dos neurénios criando um mapa
topografico dos padrdes de entrada. Ainda que esta técnica ndo tenha sido originalmente
concebida para classificacdo de padrdes ou segmentacdo, ¢ possivel tirar-se grande proveito
das suas propriedades de auto-organizacdo para tais aplicagdes (Kohonen, 2000).

O objetivo basico dos Mapas de Kohonen é agrupar m elementos de um conjunto de padrdes
de entrada, X, em J neurénios, ou seja, projeta-se o espaco de entrada em um espago de
menor dimensdo (normalmente bidimensional). A “comunicagdo” entre os ambientes de
entrada (subespago natural dos padrdes de entrada) e o de saida do algoritmo (malha) ¢ feita
por prototipos, ou seja, a cada neurdnio no espago de saida corresponde um vetor-peso que
pode ser visto como um protdtipo de caracteristicas do espaco original.

Também, a titulo de comparacdo de resultados no final do trabalho, sera utilizada uma rede
neural com treinamento supervisionado, que implica na apresentagdo de varios vetores de
entrada e saida correspondentes aos valores desejados, até que o erro alcance um nivel
satisfatorio. Dentre os algoritmos de treinamento supervisionado encontramos o de
retropropagacao dos erros (“backpropagation’), usado neste trabalho para comparacao.

O treinamento nao-supervisionado usado nos Mapas de Kohonen nao requer vetor de saida; o
sistema extrai as caracteristicas do conjunto de padrdes, agrupando-os em classes. Desta
forma, o treinamento ndo-supervisionado se aplica apenas a problemas de agrupamentos e
otimizagdo, enquanto o treinamento supervisionado é mais genérico, podendo ser empregado
em previsdes de séries temporais.

364 Pesquisa Operacional, v.26, n.2, p.361-381, Maio a Agosto de 2006



Christo & Souza - Uma abordagem estatistica para a previséo de poténcia reativa em sistemas elétricos

3.2 Modelo de Regressao Linear

Um modelo de Regressdo Linear Simples pode ser extraido do tridngulo de poténcia
(Figura 1) apresentado na equagdo 2. Isto &, o coeficiente angular representa a tangente do
angulo entre as cargas ativa e reativa, que, através de uma geometria simples, calcula-se o
fator de poténcia (cosseno do angulo entre elas) da carga, e o coeficiente linear representa a
poténcia reativa devido aos compensadores (fixos e/ou sincronos) instalados no sistema. Este
modelo € escrito da seguinte forma (Civanlar, 1988):

Y, '=tan(0)X; +u, 2)
Y, =Y~ (co+¢) 3)
substituindo (2) em (3), temos:
Y, =—(co +¢;) + tan(0) X, +uy,
onde

Y: poténcia reativa no instante t;

X¢: poténcia ativa no instante t;

co: poténcia reativa devido aos capacitores fixos (shunt);

¢ poténcia reativa devido aos capacitores sincronos (switched);
tan(0): tangente do angulo entre as poténcias ativa e reativa;

ue erro aleatorio no instante t.

O termo ¢, pode ser expresso em termos de cada capacitor individualmente da seguinte
forma:

nS
¢ =2 1B Byi={0 ou 1} 4)
i=1

onde

I;: o indice KV Ar do i-ésimo capacitor do alimentador;
By;: indica as posigdes ON/OFF do i-ésimo capacitor sincrono no tempo t;
ng: 0 niimero de capacitores sincronos.

Para este estudo, ndo se dispdem dos dados de poténcia reativa devido aos compensadores
instalados no sistema, o que se tem sdo os valores médios anuais. Deste modo, ndo foi
possivel uma comparagdo precisa dos coeficientes estimados com os dados reais de carga.

Este modelo de regressdo linear simples que agrega as proprias caracteristicas das poténcias
ativa e reativa nao se mostra eficiente quando se trata de previsao de poténcia reativa. O que
leva a crer que a poténcia reativa ndo pode ser explicada somente através da poténcia ativa
no mesmo instante, outras variaveis explicativas devem ser incluidas no modelo. Ou seja,
como a poténcia reativa se trata de uma série temporal, a previsdo se torna mais precisa na
presenca de um modelo autorregressivo. Entdo, torna-se interessante uma descri¢do deste
tipo de modelo, o qual sera abordado no préximo item.
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3.3 Modelo Hibrido Proposto

O modelo hibrido proposto, chamado de Modelo de Regressdo Dinamica Robusta (RDR),
parte do principio que na explicagdo da poténcia reativa horaria sdo necessarios dados
historicos das mesmas e da poténcia ativa. Com isso, na estimagdo dos parametros, a
correlagdo entre as variaveis explicativas deve ser considerada, ja que se trata de um estudo
de séries temporais.

As analises sdo feitas para cada grupo formado pela classificagdo dos dados de reativa. Ou
seja, modelos diferentes sdo utilizados para grupos diferentes. Ainda sim, a metodologia de
estimacdo proposta é desenvolvida para cada caso. De maneira geral, o modelo de regressao
proposto ¢ dado por:

k4 P
ye=Po+ '21 Zlﬂjixjt—i + _Zl¢iy;—i iy ®)
Jj=1 i= =

onde:

y: poténcia reativa no instante t;

X poténcia ativa no instante t;

Vii: poténcia reativa no instante t-i;

Xjii: poténcia ativa da j-ésima variavel independente no instante t-i;
Bo: constante;

Bii:

k: quantidade de variaveis independentes;

coeficiente da j-ésima variavel independente na defasagem i;

¢;: coeficiente da variavel dependente na defasagem i;

gj: ordem de defasagem da j-ésima varidvel independente;
p: ordem de defasagem da variavel dependente;

u;: erro correlacionado.

A equacdo (5) pode ser escrita da seguinte forma:
6(B)Yy = a+B(B)X¢ +uy

. (6)
B*U; = Uk

onde:

Y. Variavel dependente no instante ¢;

X Variavel independente no instante ¢

B(B): 1-B;B... Bijpj polindmio AR(p;) das varidveis independente;
¢(B): 1-9;B... $,B polindmio AR(p);

o constante;

u;: ruido aleatério associado ao modelo, onde se supdem que sdo independentes e
identicamente distribuidos com densidade N(0,67);

B: operador de atraso.
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Para estimar os coeficientes com maior precisdo, a metodologia utilizada é o algoritmo de
minimos quadrados reponderados iterativamente [com fungdo de peso do tipo Biquadrada
(Tabela 1)] — que apresentou melhor resultado — associado a uma corre¢do de autocorrelagdo
Cochran-Orcutt. Esse modelo atribui pesos a observagdo de acordo com o valor do seu
residuo. Os pesos sdo posteriormente utilizados para diminuir a influéncia da observagdo e
revisados apds cada iteracdo até que um ajuste robusto seja encontrado (Neter et al., 1996)
tanto para os coeficientes da regressdo quanto para o coeficiente dos residuos, visto que, eles
possuem correlagdo de primeira ordem.

Tabela 1 — Funcdo peso Biquadrada.

Método Funcio Objetivo Funcio Peso

Biquadrada

K’ e\’ ’ e\’ :
? 1—{1—(;) } se |e|£k o, (e) = {1—(;) } se |e|£k
s(e) =

K2 0 se |e|>k:4.685
? se |e|>k=4.685

pple)=

O algoritmo implementado no software Matlab ¢ apresentado a seguir:

1.

2
3.
4

o 2 =N

Considerar, inicialmente, r=0; i=1,2,...,r.

Estimar b"”, inicialmente por minimos quadrados.

(1)

Calcular os residuos u;"" e os pesos associados w;"" = w[u""]. A cada iteragdo .

Calcular as novas estimativas de b® por minimos quadrados ponderados

b(® = [X'W(H)XT1 x'w Dy,

onde X é a matriz cujas colunas representam a constante, a varidvel exdgena nos
instantes 7-i, e a variavel dependente nos instante #-i, e WV = diag{w;""} ¢ a matriz
peso.

k4 p
Calcular os residuos u; =y, —fo— X X BiXj—i = X Vi -
j=1 i=l i=1
Analisar a autocorrelagdo de primeira ordem dos residuos através do teste Durbin.

)

Estimar r'”, inicialmente, por minimos quadrados.

(t-1)

Calcular os residuos €;° "’ e os pesos associados wi D = wl[si("l)]. A cada iteragdo t.

Calcular as novas estimativas de r por minimos quadrados ponderados

-1
oy (-1 o (-1
r(t):|:Ut—l Wit )Ut—1:| Upy ' WDy

onde U, é a matriz dos residuos no instante -/, u; a i-ésima linha de U(w), e
W,V = diag {w;;*""} ¢ a matriz peso.
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10. Calcular os valores transformados Y ' =R(B) Y; ¢ X =R(B)X;.

11. Estimar b"”, inicialmente, por minimos quadrados.

12. Calcular os residuos u; ¢V

iteragdo ¢.

. *(t *(t
e os pesos associados w; "V =w*[u"]. A cada

13. Calcular as novas estimativas de b"® por minimos quadrados ponderados
-1
b _ |:X* 'W*(t—l)x*:l X'W*(t_l)yt*

* . .
onde X ¢ a matriz cujas colunas representam os valores transformados da constante,
das variaveis exogenas nos instantes #-i, e das variaveis dependentes nos instantes #-i.
*(fo . *(t- 7 .
WD = diag {w; P} é a matriz peso.

14. Substituir os valores dos B* obtidos na regressdo original (5) e calcular os novos
residuos.

15. Repetir os passos 7 a 14 até a convergéncia dos coeficientes r;’s, B’s.

Como o Modelo Hibrido Proposto utiliza conceitos de regressdo dindmica e, principalmente,
o método de estimagdo dos pardmetros por minimos quadrados reponderados iterativamente,
estas questdes sdo definidas mais detalhadamente nos proximos itens.

3.4 Especificacao do Modelo Dinimico

Muitas vezes, a elabora¢do de um modelo de regressdo dinamica é um procedimento dificil,
pois precisa escolher ndo apenas as variaveis a serem incluidas no modelo, mas também os
“lags” (defasagens) destas variaveis.

Na definicdo do modelo adequado é necessario levar em conta ndo so a significincia dos
parametros, mas também uma certa estrutura “logica” do modelo. Em resumo, a escolha de
um modelo de regressdo ndo ¢ necessaria apenas encontrar um ajuste de parametros de
adequado, também ¢ necessario verificar se os coeficientes estimados sdo coerentes.

A estratégia usualmente empregada para construir um modelo de regressdo dindmica ¢ uma
estratégia “bottom-up”, isto é, parte-se de um modelo simples e refina-o incluindo novas
variaveis até encontrar um modelo apropriado.

O fluxograma (Figura 2) indica, de maneira genérica, os passos usados na constru¢do de um
modelo de regressdo dinamica.
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Modelo [rucial

I

[ N . .
Modelo Coerente Pardmetros , Ciagnosticas Mode_lo
Sigmficantes? 3 OK? s Selecionado
ﬁ ﬁ
. Incrementar
Feduzr Modelo Modelo

Figura 2 — Fluxograma da constru¢do de um modelo de regressao dindmica.

A especificacdo correta de um modelo de regressdo envolve uma precisa especificacdo de
ambas a relacdo causal entre as variaveis e da estrutura dindmica do modelo. Como
comprovacdo estatistica, ¢ utilizado o Teste com Multiplicador de Lagrange (LM) para
avaliar.

A adigdo de variaveis, dada pela expressdo a seguir, tem como distribuigdo assintdtica uma
Qui-Quadrado com k graus de liberdade.

LM =TS'(0,).17" S(0y) (7)
_ae®
T

onde

S(0y) = o escore sob hipotese nula;

1(8) = logaritmo da fung¢do de verossimilhanca;
I'' = a inversa da matriz de informacdo de Fisher;
T = numero de observagdes na série.

O “score” mede a inclinacdo da log-verossimilhanca, e a estatistica LM calcula a taxa de
crescimento da log-verossimilhanca quando se afasta da hipotese nula.

O teste LM ¢ de mais facil aplicagdo, pois ndo envolve o calculo da log-verossimilhanga sob
a hipdtese alternativa.

Alguns outros testes estatisticos sdo necessarios para que o modelo hibrido de previsdo de
reativo tenha um desempenho favoravel. Foram escolhidos alguns testes estatisticos dentre
os existentes para medir normalidade (Kolmogorov Smirnov), homocedasticidade (Levene) e
autocorrelagdo dos erros (Durbin e Durbin-Watson). Todos sdo considerados com nivel de
significancia de 5%.
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4. Algoritmo Conjunto

Figura 3 mostra o algoritmo do Modelo Hibrido de Previsdo de Reativo proposto. Este
algoritmo foi implementado no software MATLAB 6.0.

Pit-ky .. P Qie-k) Gl
(LI {Idwar)
¥ ¥
Ez3

¥ ¥

Levene

¥ ¥

Transformacio em PTT
¥ ¥
SOM |
» 1 » 2 nri
¥ v
M1y M1 M1
¥ ¥ . h 4
IRLE IELE IELE
¥ ¥ h 4
[ CO] [ Dubin | | co | | Dutbin Dubin | [ CO |
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Figura 3 — Algoritmo Conjunto.
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Onde

P(t) = poténcia ativa em MW;

Q(t) = poténcia reativa em Mvar;

KS = Kolmogorov Smirnov;

SOM = Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen;

M(1) = modelo inicial;

IRLS = minimos quadrados reponderados iterativamente;
CO = Cochrane-Orcutt;

LM = multiplicador de Lagrange;

A

Q i(t+1) = poténcia reativa prevista no instante ¢+1/.

5. Analises dos Resultados

O modelo proposto ¢ aplicado aos dados de poténcia ativa e reativa do ano de 2000 de duas
subestagdes SUB 1 e SUB 2 da concessionaria de energia elétrica do Sudeste brasileiro.

A série de poténcia reativa ndo tem um comportamento estatisticamente bem definido, porém
algumas subestagdes (com pouca presenca de capacitores sincronos) podem apresentar um
comportamento satisfatorio. Isto se comprova na Figura 4a, onde a série apresentada tem um
perfil estacionario na média, porém com bastante volatilidade.

Figura 4 — Perfil de carga reativa em KVar no ano 2000, subestagdes: a) SUB 1 e b) SUB 2.

Ja a Figura 4b, apresenta o perfil de uma subestacdo com presenca forte de compensadores
fixos e sincronos, o que acarreta um comportamento heterocedastico — varidncia ndo
constante, exigindo um modelo mais robusto para uma previsao precisa.

Na etapa I do modelo, os dados das subestacdes SUB 1 e SUB 2 séo reunidos em 6 grupos

“verdo” / “inverno”; fim de semana/dia util; dia util com segunda-feira/dia util sem
segunda-feira). O periodo considerado “verdo” equivale aos meses de Janeiro, Fevereiro,
Outubro, Novembro e Dezembro. J& o periodo denominado “inverno” constitui os meses de
Margo, Abril, Maio, Junho, Julho, Agosto, Setembro. Para este trabalho foram considerados
dos dias uteis sem segunda-feira somente por motivo de teste inicial.

No periodo “verdo” tem 81 dados, sendo os dias uteis excluindo as 2° feiras, entdo 65 dados
estdo “in sample” e “16 out of sample”, correspondendo ao més de Dezembro. Enquanto que,

Pesquisa Operacional, v.26, n.2, p.361-381, Maio a Agosto de 2006 371



Christo & Souza - Uma abordagem estatistica para a previséo de poténcia reativa em sistemas elétricos

no periodo “inverno” sdo 112 dados com 97 dados “in sample” ¢ 15 dados “out of sample”,
que corresponde ao més de Setembro, também dias uteis excluindo as 2* feiras.

Poderia-se utilizar variaveis dummy como variaveis exdgenas para designar os periodos
encontrado no agrupamento dos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (SOM), como feito
em Albertson & Aylen (2003), porém, visto que as equacdes sdo horarias, o numero de
termos se tornaria elevado.

As analises também foram feitas para os hordrios de carga leve (“verdo”=24h as 8h;
“inverno”=23h as 7h), carga média (“verao”=9%h as 18h; “inverno”=8h as 17h) e carga pesada
“verao”=19h as 23; “inverno”=18h as 22h).

Como a unidade de medida da poténcia ativa ¢ kW e a de poténcia reativa ¢ kVAr, usou-se,
por conveniéncia, os dados tanto de poténcia reativa e ativa em PU (por unidade) para evitar
incompatibilidade de unidades e grandezas. Os perfis de curva de carga em PU so formados
pelas cargas horarias normalizadas (C;;) pela demanda média de energia diaria (DM;) ou
seja:

Cin .
PU;; =—2, i=1..365 ¢ h=1..24 (8)
M DM;
onde
24
2 Cy
DM; =2l i=1.365.
24

Dois modelos, Etapa II da modelagem proposta, com variaveis explicativas diferentes foram
encontrados (Tabela 2), um para cada periodo (“verdo” e “inverno”) classificado pelo Mapa
Organizavel de Kohonen (Etapa I da modelagem proposta):

Tabela 2 — Estimativas das duas subestagdes para os modelos “inverno” e “verao”.

SUB 1 SUB 2
Componente Estimativa E.P. Estimativa E.P.
Constante 99677,90 | 0,000 646699,74 | 1,424
Xt 8853337,26 | 0,000 8340105,90 | 0,000
Xt-1 -6330976,41 | 0,000 -6730332,47 | 0,000
Yt 6738030,89 | 0,000 7195227,09 | 0,000
INVERNO| Yt.168 649412,87 | 8,226 68719534 | 0,212
Constante 1173341,77 | 1,986 817080,80 | 0,001
Xt 2799037,98 | 0,000 531856,96 | 0,004
Yt 5665435,79 | 0,000 7939908,98 | 0,000
VERAO | vy e 503425,14 | 7,622 804997,48 | 8,611

*Erro-Padrdo das estimativas no nivel de significancia de 5%.
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O modelo do “verao” s6 difere do “inverno” pela auséncia da poténcia ativa em ¢-/. Apesar
de algumas componentes apresentarem estimativas ndo significantes, elas permaneceram no
modelo devido a sua importancia temporal. Por exemplo, a componente da poténcia reativa
defasada de 168 horas (Y¢g) foi ndo significante em todos os casos, porém, a presenga dela
reduz consideravelmente o erro percentual absoluto médio (MAPE) da previsdo.

Vale citar que, varios modelos foram implementados para comparagdo ao modelo de
regressdo proposto, contudo neste estudo serdo apresentados somente os de melhores
resultados. Sdo eles, o modelo de regressdo dindmica convencional estimado por minimos
quadrados ordinarios e uma rede neural artificial backpropagation com a arquitetura
apresentada na Tabela 3. Os neurdnios de entrada representam cada parametro, exceto a
constante, dos modelos propostos para o periodo “inverno” e “verdo” respectivamente.
Sendo que, como a previsdo ¢ horaria, as entradas sdo matrizes cujas linhas representam os
dias e as colunas as horas. Por exemplo, para o periodo “inverno” a entrada é uma matriz de
dimensdo 366 x 4.

Tabela 3 — Descricdo das variaveis das redes neurais.

Camada de Entrada Descricao
4 neurdnios (“inverno”); 3 neurdnios (“verdo” X(d,h), h'=1..24 d"=1..366

Camada Escondida

3 neuronios (“inverno”) 2 neurdnios (“verao”
Camada de Saida
1 neurdnio Y(d,h) h'=1..24 d"=1..366

*h=Hora do dia; **d=dia do ano.

A Tabela 4 mostra o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) horario dos modelos em
questdo para os grupos “inverno” e “verdo” obtidos através dos Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen (SOM) das subestagdes SUB 1 ¢ SUB 2.

Observa-se que, na média horaria, 0 modelo proposto (RDR) apresentou melhores resultados.
As diferencas foram mais significativas na subestagdo SUB 2. O que pode ser explicado pelo
comportamento mais homogéneo dos dados de poténcia reativa da subestacdo SUB 1 que ¢
predominantemente industrial, contrapondo-se a caracteristica residencial da SUB 2.

Na subestacdo SUB 1, o modelo proposto apresentou desempenho inferior a regressdo
dindmica convencional no periodo ‘inverno’ para carga média, mas, ao nivel de significancia
de 5%, esta diferenca ndo ¢ estatisticamente significativa.

Na subestagdo SUB 2, cujos dados de poténcia reativa apresentam maior volatilidade, o
modelo proposto superou significativamente em desempenho os demais modelos.

As Figuras 5 e 6 apresentam as autocorrelacdes (ACF) dos residuos das previsdes, para cada
subestacdo, dos meses setembro (“inverno”) e dezembro (“verdo”) respectivamente. O
intervalo de confianga considerado é de 95%.

Observa-se que, como o modelo hibrido proposto incorpora uma corregdo na autocorrelagdo
dos erros, ao nivel de significancia de 5%, os residuos das previsdes sdo significativamente
nulos.
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Vale lembrar que a correcdo incorporada ao modelo proposto é uma corre¢do de
autocorrelagdo de primeira ordem. Entdo, caso existam autocorrelagdes de ordem superiores,
o desempenho do modelo pode ser afetado. Todavia, de maneira geral, os resultados foram
satisfatorios.

Tabela 4 — MAPE Subestacdo SUB 1 e SUB 2 — ano 2000.

SUB 1 SUB 2
Setembro Dezembro Setembro Dezembro

Hora |RDR'| RD’ | RN’ |RDR'| RD? | RN’ |RDR'| RD? | RN® [RDR'| RD? | RN?
1 1.60 | 229 | 2.01 | 1.94| 472| 2.71 | 7.68 |14.91 |11.21 {10.15 | 6.28 | 9.48

2 | 116|159 191 2.02|14.19| 2.14| 3.72| 5.11| 9.42 | 3.18 [10.70 | 8.10

3 145|238 | 1.65| 1.54| 6.60| 1.57 | 2.14 | 430 |25.71 | 3.18 | 2.43 | 3.32

4 [ 130 144|131 199]| 640| 2.11| 2.25| 5.85| 5.20| 2.24 | 1.92 | 2.34

5 1.81| 221 1.72| 1.68| 4.60| 231 | 3.67| 7.83|15.58 | 3.63 | 3.88 | 4.35

6 | 136 1.83| 2.16| 2.66|11.31 | 2.60 | 2.16 | 9.02 [18.94 | 4.44 | 7.83 | 5.82

7 | 170 129] 1.60| 331 | 3.66| 6.39| 3.83| 3.83 [19.51 | 4.70 [17.89 | 8.58

8 | 09| 087| 1.22] 1.20| 4.19| 1.21| 3.76 | 5.24 [13.47 | 3.19| 5.00 | 3.06

9 | 054071 098] 1.16| 494 | 2.12| 431 | 435| 448 | 1.97| 9.49 | 2.47

10 | 088|089 097| 1.39| 2.68| 1.77| 1.91| 2.28| 5.37| 2.15| 7.81 [19.60
11 127 141 194 | 167 2.99| 1.99] 2.32| 1.59| 431 | 1.18| 6.40 | 1.75
12 | 138 1.34]| 2.09| 230| 3.83| 1.30| 1.38| 1.49| 3.05| 1.46 | 7.15| 2.75
13 | 051 044 1.55| 2.82| 3.74| 222 1.20| 0.88 | 3.03| 3.41| 1.76 | 3.34
14 | 111 136] 1.05]| 1.92| 2.69| 2.27| 2.80 | 3.14 | 4.64 | 1.09 | 3.47| 2.48
15 [ 082 1.19] 1.12| 1.74| 5.03 | 2.60 | 1.64 | 2.40 | 3.02 | 2.05| 5.25| 4.30
16 | 092]| 080 1.18| 294 | 2.79| 2.63| 1.37| 1.08 | 2.82| 1.85| 3.43| 2.30
17 | 152|083 121 1.90| 471 | 321 | 2.59| 2.37| 2.98 | 2.08 | 8.68 | 3.76
18 | 1.08| 1.51] 0.99| 3.00| 2.18 | 2.08 | 3.31 | 2.11 [11.77 | 2.39 | 3.24 | 3.47
19 | 135]085]| 1.29]| 2.00| 239 | 247 | 2.54 | 5.18 | 3.50 | 1.92 | 2.41 | 2.53
20 | 096 124 1.76 | 3.27| 3.10| 2.98 | 2.77| 3.52| 6.06 | 6.16 | 3.96 | 5.62
21 114 | 1.13 | 124 | 1.14| 2.67| 1.16| 3.44| 2.55| 7.65| 1.96 | 2.74 | 4.36
22 | 124 142|121 1.58| 2.76 | 1.87| 2.09| 1.74 | 4.80 | 2.68 | 3.01 | 2.78
23 1.06 | 095|224 | 2.09| 2.14| 273 | 441 | 5.09| 7.64| 1.84| 1.86| 5.29
24 | 1.05]| 130 1.54| 2.79 | 4.64 | 423 | 3.69| 4.73| 8.66 | 3.20 | 3.24| 4.51
Média | 1.17 | 1.30 | 1.50 | 2.09 | 4.54 | 2.44 | 2.96 | 4.19 | 8.45| 3.00 | 5.41 | 4.85
C.Leve | 1.37| 1.69| 1.68| 2.12| 6.70| 2.81 | 3.73 | 6.74 |13.54 | 4.06 | 6.22 | 5.76
C.Média | 0.99| 098 | 1.33| 2.08| 3.56| 2.22| 2.33 | 248 | 472 | 1.96| 5.67| 4.62
C.Pesada| 1.16 | 1.23 | 1.30| 2.02| 2.61 | 2.24 | 2.83 | 3.02| 6.76 | 2.91 | 2.80 | 4.12

1 RDR — Regressao Dindmica Robousto (Modelo Proposto)
2 RD — Regressdo Dindmica Convencional
3 RN — Redes Neurais
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Figura 5 — Autocorrelac@o dos residuos das previsdes de “inverno” das subestagdes SUB1 SUB2
ano 2000.
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Figura 6 — Autocorrelagdo dos residuos das previsdes de “verdo” das subestagdes SUB1 SUB2
ano 2000.

6. Conclusoes

Uma hipotese simplificadora para a previsdo de poténcia reativa seria supor que o fator de
poténcia da carga se manterd no futuro e a partir deste fato elaborar uma previsdo de
demanda reativa.

Os estudos de dados de medigdo mostraram que tal hipotese pode induzir a erros quando se
busca uma curva de horaria de demanda reativa, principalmente nos horarios de transig¢do
entre os patamares de carga (leve-média-pesada).

O modelo proposto apresentou erros significativamente pequenos, ao nivel de significancia
de 5%. Seu desempenho superou ainda outros modelos na maioria das horas. Os resultados
foram melhores na SUB 1 devido ao fato de esta ser predominantemente industrial, pois com
isso ela apresenta um comportamento mais homogéneo. J4 a SUB 2 possui caracteristicas
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residenciais, com isso seu comportamento ¢ mais heterogéneo o que afeta diretamente os
resultados.

Como a corre¢do de autocorrelagdo foi feita somente para primeira ordem, visto que o teste
Durbin detecta somente este caso, as horas em que os erros de previsdo foram elevados
podem ser justificadas pela presenga de autocorrelagdes superiores a ordem 1. Como solugao
para este problema, poderia ser usado ainda um teste capaz de detectar autocorrelagdes de
ordens superiores.

Uma sugestdo de trabalho futuro sera aplicar o Modelo Hibrido Proposto para os demais
grupos escolhidos pelos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen, tendo como expectativas
resultados também favoraveis. Esta analise ndo foi feita aqui porque era necessario fazer um
pré-teste do novo modelo para avaliar seu desempenho.

Outra sugestdo sera inserir, no Modelo Hibrido Proposto, varidveis exdgenas como
temperatura e poténcia reativa devida aos capacitores instalados na rede. Visto que isto ndo
foi feito aqui porque estes dados ndo estavam disponiveis para o estudo.
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Apéndice
1. Modelo de Regressio DinAmica

Os modelos de regressdo dinamica combinam a dindmica de séries temporais e o efeito de
variaveis explicativas. A estimagdo de parametros neste modelo é feita através de minimos
quadrados ordinarios, a exemplo dos modelos de regressdo usual. Entretanto, a estimagdo em
modelos de regressao dindmica envolve um procedimento iterativo com varios estagios.

Os modelos de regressdo dindmica também sdo conhecidos como modelos de defasagens
distribuidas auto-regressivo, ADL(p;,p), onde, os p; e p indicam a ordem de defasagem da(s)
variavel(is) dependente(s) e independente(s), respectivamente. A representagdo geral do
modelo ¢ (Song et al., 2003) e (Kiviet & Dufour, 1997):

k4 p
yi=a+ '21 Zlﬂjisz—i + Zl¢in—i Ty (M
J=li= =

onde:

yi: Variavel dependente em ¢;

yui: Variavel dependente em #-i;

Xjei: A j-ésima varidvel independente em #-i, sendo i={1,...,.p;} € j={1,....p};
Bji: Coeficiente da j-ésima varivel independente em #-i;

¢;: Coeficiente da variavel dependente em #-i;

o constante;

u;: ruido aleatério associado ao modelo, onde se supdem que sdo independentes e
identicamente distribuidos com densidade N(0,67).

Um problema que pode surgir com o uso dos modelos de Defasagens Distribuidas
Autorregressivas ¢ a dependéncia temporal dos valores sucessivos dos residuos, eles sdo
correlacionados entre si. Em termos formais e considerando o modelo (1) a autocorrelagdo
serial implica E(uju;j)# 0 parai= j (Hill ez al, 1999). Esta pode ser causada por situagdes

como:
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e Omissdo de variavel explicativa (erro de especificagdo);

e Ma especificagdo do modelo matematico, a qual pode se indicar uma forma diferente
da linear;

e Ma especificacdo do verdadeiro termo aleatorio, ou seja, efeitos que se propagam ao
longo do tempo;

e Ajustes imperfeitos de séries estatisticas causados, por exemplo, por interpolagdes ou
extrapolag@o dos dados, e/ou causados pelas suavizagdes dos dados.

Quando os residuos sdo autocorrelacionados, as estimativas de minimos quadrados
ordindrios dos parametros nao sdo eficientes, isto €, ndo apresentam varidncia minima, além
de seu erro-padrio ser tendencioso, o que conduz a testes e intervalos de confianga
incorretos. Se a autocorrelagdo for positiva, os erros-padrdo serdo subestimados e,
conseqiientemente, os valores da estatistica t, superestimados. Se a autocorrelagdo for
negativa, os erros-padrdo serdo superestimados e o valor de t, subestimado. Portanto, a

autocorrelagdo positiva ¢ a mais danosa, porque existira, no caso do teste ¢, o risco de
rejeitar-se a hipdtese nula de auséncia de efeito, quando se deveria aceita-la.

Como muitas regressdes envolvendo séries temporais sdo modelos autorregressivos, Durbin
(1970) propds um teste para detectar a presenca de correlagdo no modelo de variavel
dependente defasada. Esse teste deve ser aplicado quando ha uma variavel dependente
defasada no membro direito da equagdo, pois, nesse caso, o teste Durbin-Watson usual ¢é
tendencioso, ja que normalmente ndo detecta qualquer correlagdo. O novo teste ¢ valido em
grandes amostras e se baseia na estatistica,

d n-1
h={1-< 2
( 2) 1-(n—1)[dp(b)]? @

d=2[1- ZL“Z‘I
Ug

onde d ¢ estatistica de teste de Durbin-Watson usual para erros AR(1), n é o tamanho da
amostra, € dp(b) € o desvio padrdo do coeficiente estimado da variavel dependente defasada
em ¢-/. Mesmo que existam outros valores defasados da variavel dependente, para o céalculo
da estatistica Durbin somente o desvio padrio do coeficiente estimado da varidvel
dependente defasada em #-/ ¢ considerado. Em grandes amostras a estatistica 2 tem
distribui¢do normal padronizada se u, ndo é autocorrelacionado. Se|h22a|, rejeita-se a
hipotese nula (se a=5%), de nenhuma correlagdo, em favor da alternativa, de que existe
correlagdo positiva.

Na presenga de correlacdo serial, os estimadores de minimos quadrados ordinarios sdo
ineficientes, com isso, ¢ essencial procurar medidas corretivas. Porém, depende do
conhecimento que se tem sobre a natureza da interdependéncia das perturbagdes, ou seja, do
conhecimento que se tem sobre o coeficiente de autocorrelagio  da equagdo (8). Na pratica,
raramente se conhece este coeficiente. Com isso, uma alternativa para estima-lo ¢ o método
de Cochrane-Orcutt, que emprega os residuos estimados 1, para obter informagdes sobre o

coeficiente r desconhecido.
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Para explicitar o método Cochrane-Orcutt, considere o modelo simplificado de duas
variaveis (Goodrich, 1992):

{Yt =Pr +B2X¢ +uy 3)
R(B)u; =g
onde: R(B)=1-1B, isto é, um AR(1).
Se (8) for valida no periodo ¢, também sera valida no periodo ¢-/. Dai,
Yiop =PBr + B2 Xy +uy “4)
Multiplicando ambos os lados de (4) por r, obtém-se:
1Yy =Py + 1B Xy +rue ®)
Subtraindo (5) de (4), tem-se:
(Y =1Yep) =B (1 =1) + B X¢ =1 Xy +(ug —1u_y) ©)

= Bl(l—r)-i-Bz(Xt _rXt—1)+8t

em que no ultimo passo foi feito uso da segunda equagdo do sistema (3). Pode-se expressar
(6) como,

Yt*:BI*'B2Xt*+ &t (7

sendo:  B;"=pi(1-r); Yt* =R(B)Yt e Xt* =R(B).Xt
R(B) o fator comum e B o operador de atraso.

O procedimento de estimag@o ¢ seqiiencial:

1. Faz-se, inicialmente, r; =0;i=1, 2, ..., 1}

2. Estima-se B’s por minimos quadrados ordinarios;

3. Calcula-se u;;

4. Estima-se R(B), ou melhor, os coeficientes r's por minimos quadrados ordinarios na
equacdo R(B).u, = &t;

Calculam-se os valores transformados Yt* e Xt*;

b

6. Re-estimam-se §’s por minimos quadrados ordinarios;

7. Como, a priori ndo se sabe se os r’s estimados sdo as “melhores” estimativas de
R(B), entdo se substituem os valores dos coeficientes B’s obtidos no passo 6 na
regressdo original (3) e calculam-se os novos residuos;

8. Repetir passos 4 a 7 até a convergéncia de r's, B’s ser alcancada.

2. Estimac¢do por Minimos Quadrados Reponderados Iterativamente

Neste tipo de estimagdo robusta, as estimativas sdo obtidas no fim de um processo iterativo,
devido ao fato dos estimadores ndo terem uma expressdo analitica explicita. Em vez disso
esta associado a cada um deles um algoritmo para a obtengdo da estimativa. Este algoritmo
pode ser conduzido baseado no conceito dos Minimos Quadrados Reponderados
Iterativamente (Holland ef al., 1977; El-Hawary et al., 1993 e Huber, 1981).
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Considerando o problema de estimag@o convencional dos parametros envolvendo a equagdo:
Y=pX+¢ ®)

onde Y é um vetor de observagdes # x 1, X € uma matriz n x p de coeficientes conhecidos, B
¢ um vetor de pardmetros desconhecidos p x 1, e e; ¢ um vetor de erros aleatorios n x 1. Um

estimador robusto para 3, denotado por £, define-se como a solu¢do que minimiza a fungéo

objetivo (Birkes et al., 1993).
n (e N (Y —X
2 p(—fj =2 p(’—’ﬁj ©

X;= ¢ a i-ésima linha da matriz X(x)

onde & ¢é um estimador robusto do parametro de escala do ruido; o, e ¢ introduzido para

assegurar no problema de minimizag8o a invariancia em relaggo a escala; p(u) é uma fungéo
com valores reais ndo constantes e tem por objetivo limitar no processo de estimagdo a

influéncia dos residuos ¢; elevados. Uma fungdo p(u) razoavel tem as seguintes propriedades
(El-Hawary et al., 1996):

ep(e)=0

*p(0)=0

® p(e) =p(—e) fungdo par

e p(ej) = p(ejr) para |ej|>|e;| fungdo crescente

Por exemplo, para estimacdo Minimos Quadrados Ordinarios, a fungdo empregada é
2
ple)=e;.

Minimizar a equagdo (14) requer que a derivada de B seja zero:

% {le{(Y —;Gﬂ)}}zo

£ | B ;0 (10)
i=1

o

X;=¢ a i-ésima linha da matriz X(x)

E conveniente definir uma fungdo w e uma fungio peso w(e) por:

y=p'
X 1
Z‘V[—Yl AXIB}XFO (o
6
2 (e Doe yle/6)
Yol x2S ¥E Dy, o
-1 \O =1 C (e;/0)
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A equagdo (16) mostra que os estimadores robustos podem ser vistos como estimadores de

. /6
minimos quadrados ponderados por w; = M .
(et /)

No entanto, as ponderacdes w; dependem dos residuos, os residuos dependem dos
coeficientes estimados e os coeficientes estimados dependem dos pesos. Desse modo, uma

solugdo iterativa (conhecida como minimos quadrados reponderados iterativamente) sera
utilizada para estimagao:

1. Selecionar inicialmente estimativas b®, tais como as estimativas por minimos
quadrados;

2. A cada iteracdo t, calcula-se os residuos ;"

wi = wle™);

3. Calcular as novas estimativas de minimos quadrados ponderados

e 0s pesos associados

-1
b(t) — [er(t-1)x:| er(t-1)y
onde X é a matriz modelo com x; como as i-ésimas linhas, e W*" = diag{w;""} é a
matriz peso;

4. Repetir os passos 2 e 3 até a convergéncia dos coeficientes.

Apods uma breve descricdo dos modelos tedricos utilizados no Modelo Hibrido Proposto,
faz-se necessario apresentar a forma de especificacdo de novo modelo, ou seja, quais os
critérios escolhidos para a inser¢ao das variaveis.
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