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Resumo

O aumento da inser¢do de geragdo renovavel, principalmente edlica e solar, traz novos desafios
para o planejamento e operacao de sistemas elétrico de poténcia devido a sua dependéncia de
condi¢des climaticas. Nesta perspectiva, esta dissertacdo tem o objetivo de propor uma
metodologia com base em Redes Neurais Artificiais (ANN) de reconhecimento de padrao e
mapa auto organizavel para auxiliar no planejamento e operacdo do sistema de poténcia. Neste
contexto, as condi¢des operacionais que podem levar o sistema a violagao dos limites de tensao
podem ser identificadas possibilitando a realizag¢do de agdes de controle corretivas. Além disso,
a abordagem proposta ¢ capaz de identificar a unidade especifica responsavel por conduzir o
sistema a uma condi¢do operativa insatisfatoria. Para isso, a metodologia ¢ testada em uma
microrrede representada pelo sistema IEEE 34-barras trifasico desequilibrado modificado,
considerando o emprego de geragdo edlica e solar. O conjunto de dados de condi¢des operativas
satisfatorias e insatisfatorias sdo obtidos empregando a simulagdao de Monte Carlo. Para este
propdsito, o fluxo de poténcia por varredura backward-forward é empregado. Em seguida esses
dados sao fornecidos as ANNs para treinamento, validacdo e teste. Os resultados obtidos
indicam uma metodologia robusta capaz de auxiliar na tomada de decisdo e determinar a¢des
de controle durante a operagao do sistema com alta inser¢ao de renovaveis evitando assim
sobretensoes.

Palavras-chave — ANN, geracdao renovavel, planejamento, operagdao do sistema de poténcia,
limites de tensao.



Abstract

The increased insertion of renewable generation, mainly wind and solar, brings new challenges
for the planning and operation of electric power systems due to its dependence on climatic
conditions. In this perspective, this dissertation aims to propose a methodology based on
Artificial Neural Networks (ANN) for pattern recognition and a self-organizing map to assist
in the planning and operation of the power system. In this context, the operational conditions
that can lead the system to breach of voltage limits can be identified, enabling corrective control
actions to be carried out. In addition, the proposed approach is able to identify the specific unit
responsible for driving the system to an unsatisfactory operating condition. For this, the
methodology is tested in a microgrid represented by the modified unbalanced three-phase IEEE
34-bus system, considering the use of wind and solar generation. The data set of satisfactory
and unsatisfactory operating conditions are obtained using the Monte Carlo simulation. For this
purpose, the backward-forward scan power flow is employed. These data are then provided to
ANNSs for training, validation and testing. The results obtained indicate a robust methodology
capable of assisting in decision making and determining control actions during the operation of
the system with high insertion of renewables, thus avoiding overvoltages.

Keywords - ANN, renewable generation, planning, power system operation, voltage limits.
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1 Capitulo — Introduc¢ao

1.1 Consideracoes Iniciais do Trabalho

O sistema elétrico de poténcia (SEP) ¢ definido como um conjunto de equipamentos e
elementos de circuitos elétricos conectados que operam de forma coordenada, destinados a
geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica. Ele tem a fung¢ao principal de fornecer
energia elétrica aos consumidores, com qualidade adequada, no momento em que for solicitada
[1].

Alguns fatores estdo impulsionando a evolucdo da rede elétrica tradicional para uma
rede inteligente ou do inglés smart grid (SG). Dentre os principais fatores que podem ser
destacados sdo: a crescente preocupacao ambiental, o aumento da demanda de energia elétrica
tanto pelo setor industrial quanto pela populagdo, a necessidade de diversificagao de geragao de
fontes de energia, a insercao de veiculos elétricos (ou do inglés electric vehicle, EVs) e novas
tecnologias e a confiabilidade da rede [2] - [4].

Esta nova configuracdo ¢ mais complexa e integra fontes de energia tradicionais e
sustentaveis, que podem ter geracdes intermitentes, exigindo niveis mais altos de
gerenciamento do lado da demanda. O fluxo de poténcia € bidirecional o que requer um controle
distribuido [2] - [4].

Com o tempo, os SEPs passaram a atender demandas expressivas e cada vez maiores de
energia elétrica, tornando-se sistemas predominantes de grande porte. A evolucdo completa
para uma SG torna-se mais complexa quando se observa o tamanho do sistema elétrico. Desta
forma, a evolugdo do sistema tradicional para uma SG ndo deve ocorrer de forma rapida, ja que
uma SG necessita de uma infraestrutura dependente de fatores financeiros, técnicos e
regulatorios. Deste modo, a mudanca estd ocorrendo com a insercao de estruturas ou regides

chamadas microrredes ou do inglés microgrids (MGs).

1.2 Contextualizacao do Problema

Tradicionalmente, o sistema de distribui¢do ¢ representado por cargas passivas
fornecidas por meio de um fluxo de energia unidirecional entre a geracdo e os consumidores.
No entanto, este cendrio tem mudado devido ao surgimento de MGs, que fazem a energia fluir
bidirecionalmente e possuem recursos distribuidos de energia (ou do inglés distributed energy

resources, DERs) como recursos de energia renovavel (ou do inglés renewable energy
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resources, RESs), EVs, sistemas de armazenamento de energia (ou do inglés energy storage
systems, ESSs) e cargas controlaveis [5].

As MGs podem ser de varios tipos, possuir diversos tamanhos, funcionalidades e
configuracdes. Podem ser sistemas extensos e complexos, com até dezenas de MW de tamanho
ou podem ser redes pequenas e simples, na faixa de centenas de kW, atendendo alguns
consumidores, e possuirem faixas de operagdo de baixa e média tensdo (400 V a 69 kV) [6].
Elas sdao capazes de operar conectadas a rede e isoladas. Devido a sua capacidade de operar no
modo ilha, elas melhoram consideravelmente a confiabilidade da rede elétrica [7]. As MGs
possuem um ponto de acoplamento comum ou do inglés point of common coupling (PCC) com

uma grande rede de energia. A figura 1.1 ilustra um exemplo de uma microrrede.

—~ 4 @

ill [ i

Figura 1.1 — Microrrede

1.3 Revisao da Literatura

Essas mudangas apresentam um impacto significativo na operagao e planejamento dos
sistemas de poténcia. S20 necessarias ferramentas para garantir uma operagao confiavel diante
da intermiténcia dos RESs causada por variagdes nas condi¢des climaticas.

Na literatura, varios trabalhos significativos foram propostos para melhorar a operagao
e o planejamento da MG. Em [8] ¢ proposto um método de otimizacdo robusto baseado em
programacdo linear inteira mista (ou do inglés mixed integer linear programming, MILP)

considerando os efeitos da incerteza do preco de mercado na operacao de MGs hibridas. Um
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método de operacao distribuida para MGs conectadas a rede e ilhadas é proposto em [9] e pode
determinar o comércio de energia bidirecional com a rede principal. Ja em [10] é desenvolvida
uma estratégia de operacao de MG em dois estagios na qual a reserva de controle de frequéncia
¢ utilizada para garantir uma operagdo econdmica, confiavel e estdvel em um ambiente de
mercado de energia conjunta e servicos auxiliares. Um sistema de armazenamento de energia
por bateria (ou do inglés battery energy storage system, BESS) ¢ aplicado como um recurso
para resiliéncia em [11]. J& [12] incorpora modelos dinamicos eletromecanicos de multiplos
estados de carga para avaliar as operagdes de MGs de baixa inércia, mostrando melhoria
econdmica e suporte a operagdes resilientes. Os autores de [13] propdem um modelo de
despacho otimizado com limite de rampa de dois estagios para MG com presenga de geragao
fotovoltaica (ou do inglés photovoltaic, PV). O trabalho [14] propde uma métrica de
flexibilidade operacional para quantificar a capacidade da MG combinada de calor e energia
(ou do inglés combined heat and power, CHP) sob as incertezas de RESs.

Um planejamento ¢ apresentado em [15] para alocar e dimensionar geradores
distribuidos junto com estagdes de carregamento de VEs e assim equilibrar o
fornecimento/demanda. Em um mercado de eletricidade, o autor [16] aborda um planejamento
da expansdo da MG, onde auxilia na tomada de decisdes de empresas de MGs comunitarias. O
trabalho [17] investiga se a receita da MG compensa o investimento e determina a combinacao
ideal de DERs a ser implantada. A pesquisa [18] aborda um planejamento para uma MG
parcialmente autossuficiente com uma quantidade limitada de troca de eletricidade anual. Em
[19] € proposto um modelo de otimizagdo de dois niveis que fornece uma estrutura hierarquica
de tomada de decisdo para o planejador da MG e para o sistema de gerenciamento de energia
(ou do inglés energy management system, EMS). O estudo [20] apresenta uma metodologia
para determinar o dimensionamento e a localizagdo ideais de capacitores shunt € uma mistura
de geragdes distribuidas (ou do inglés distributed generations, DGs) despachaveis e
intermitentes.

A logica difusa, ou do inglés fuzzy logic, ¢ aplicada em um modelo de otimiza¢ao multi-
objetivo com restricdes para minimizar o custo econdmico total e a perda de energia da MG
[21]. Em [22] ¢ apresentada uma técnica de otimizagdo de algoritmos genéticos (ou do inglés
genetic algorithms, GA) para operacao on-line de DGs, como um sistema hibrido de célula de
combustivel (ou do inglés fuel cell, FC) e PV para aplicacdes residenciais. O trabalho [23]
aplica redes neurais artificiais, ou do inglés artificial neural networks (ANNs), para detectar
ilhamento de geradores sincronos distribuidos, enquanto [24] propde um método de deteccao,

classificagdo e localizagao de falhas baseado em transformada de wavelet discreta, ou do inglés
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discrete wavelet transform (DWT), e uma ANN baseada em Taguchi. Os autores [25] utilizam
ANNSs para rastrear o ponto de poténcia maxima dos geradores de energia renovavel e para
controlar a troca de energia entre o conversor front-end e a rede elétrica e também propdem um
EMS baseado em logica fuzzy a fim de minimizar a energia comprada da rede elétrica. Para o
gerenciamento de usinas de energia virtuais (ou do inglés virtual power plants, VPPs) ¢
desenvolvido em [26] um método de predicdo descentralizada distribuida baseado em ANNS.
Uma ferramenta para previsao de densidade de energia eolica de curto prazo por meio de ANNs
para operacdo da MG ¢ apresentada em [27]. Em [28] ¢ abordada uma estratégia para o
planejamento ideal e projeto de MGs com base na previsdo de carga a longo prazo usando
ANNSs de multicamadas perceptron (ou do inglés multilayer perceptron, MLP). E em [29] ¢
desenvolvida uma otimizacao de oferta e demanda operacional usando ANNs e GA.

O uso de técnicas de inteligéncia artificial (ou do inglés artificial intelligence, Al) em
sistemas intermitentes, complexos, ndo-lineares, com parametros variantes no tempo e sem
exatidoes adequadas, sdo alternativas que apresentam 6timos resultados em aplicagdes praticas
[30], como metodologias baseadas em ANNSs.

Os modelos baseados em ANNs tém interpretagdes mais robustas no que diz respeito as
incertezas do sistema, t€ém uma boa capacidade de mapear caracteristicas nao-lineares de
operacdo e possuem uma caracteristica adaptativa [31]. As ANNs tém ainda capacidades de
adaptacdes aos contextos em que sdo utilizadas, apresentando resultados otimizados em relagao

aos algoritmos convencionais elaborados para as mesmas tarefas correspondentes [32].

1.4 Motivacio

Buscando atender a necessidade de entrada de novas tecnologias na rede, preocupagdes
globais com o meio ambiente e o crescente consumo de energia, o sistema elétrico esta se
transformando gradualmente em SGs.

As MGs sd3o consideradas regides ou estruturas propicias para se comecar a
transformagdo da rede tradicional em SGs. A possibilidade de integracdo de novas fontes de
energia, a melhora da confiabilidade e a diversificagdo da matriz energética, t€m encorajado o
desenvolvimento das MGs.

Observando a problematica da intermiténcia dos recursos renovaveis, principalmente a
geracdo de energia solar e a edlica, sdo necessarias ferramentas para auxiliar a operagdo desses

sistemas e ajudar no planejamento da expansdo da rede.
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1.5 Objetivos

Os objetivos deste trabalho estdo descritos a seguir:

e Auxilio nas tomadas de decisdes sobre o planejamento da operagdo de MGs com
geradores renovaveis distribuidos: A ferramenta proposta orienta a alocagao de novas geracoes
distribuidas trazendo eficiéncia ao planejamento da MG.

e Determinacao de acdes de controle durante a operagao de MGs com alta penetracao
de geracdo distribuida: a agdo correta do operador do sistema traz uma operagao confiavel e
precisa para retomar a normalidade, quando uma geracao renovavel provoca a violagdo de

tensao.

A figura 1.2 ilustra uma aplicagdo da ferramenta desenvolvida neste trabalho.

Figura 1.2 - Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS)
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1.6 Estrutura do Trabalho

A estrutura do trabalho estd organizada conforme descrito a seguir. O Capitulo 2 revisa
alguns conceitos aplicados durante o desenvolvimento da pesquisa. O Capitulo 3 descreve a
modelagem matematica da MG adotada na proposta. Além disso, ele aborda a formulagao do
problema e os detalhes para descrever a metodologia sugerida. O Capitulo 4 apresenta os
resultados obtidos por meio de simula¢des computacionais e a respectiva discussdo. Ele
também introduz as contribuigdes do trabalho. O Capitulo 5 realiza as consideragdes finais,

apresenta as contribuicdes gerais e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Capitulo - Revisao de Conceitos

Este Capitulo apresenta os conceitos basicos e fundamentos necessarios para o
desenvolvimento desta dissertacdo, fornecendo os subsidios essenciais para a compreensao da

metodologia a ser utilizada.

2.1 Redes Neurais Artificiais (ANNSs)

A rede neural artificial € um modelo computacional formado por um conjunto de
unidades de processamento individuais, os neurdnios artificiais, interligados por pesos que
podem ser modificados de acordo com os pardmetros de qualidade que avaliam a proximidade
entre a resposta requerida e a obtida. Ela tem a capacidade de aprender a medida que os pesos
das interconexdes entre os neurdnios sao ajustados de acordo com a saida desejada [31] - [32].

Neste capitulo sdo abordados os conceitos teoricos importantes sobre redes neurais,
explicitando as vantagens da rede neural, o modelo de um neurdnio, os tipos de redes existentes,

fungdes de ativacdo, arquiteturas e o algoritmo de treinamento utilizado.

2.1.1Definicao

As pesquisas em redes neurais artificiais tém sido instigadas pela percep¢do de que o
cérebro humano efetua o processamento de informagdes de forma completamente diferente dos
computadores. O cérebro humano ¢ um “computador” com alta complexidade, ndo-linear e
paralelo. Ele apresenta a aptidao de organizar seus componentes estruturais, conhecidos como
neurdnios, fazendo com que efetue alguns processamentos (como, por exemplo,
reconhecimento de padrdes, percepgdo e controle motor) com maior velocidade do que um
computador [31] - [33].

De forma geral, a rede neural pode ser entendida como uma maquina que ¢ construida
para modelar a forma como o cérebro realiza uma determinada tarefa. Geralmente, ela ¢é
projetada utilizando simulagdo computacional ou componentes eletronicos. Segundo [31], a
rede neural pode ser definida como “um processador macigamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que apresentam a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso”.

Fazendo analogia ao cérebro humano, ha dois aspectos aos quais a rede neural se
assemelha [31]:

o A rede obtém conhecimento com base no seu ambiente de trabalho por meio de um

processo de aprendizagem,
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o Os pesos sinapticos, forcas de conexdo entre neurdnios, sdo usados para armazenar o
conhecimento obtido [31].

O algoritmo de aprendizagem consiste no processo utilizado para realizar a
aprendizagem da rede neural. Ele possui a fun¢do de alterar os pesos sinapticos da rede de
maneira ordenada a fim de atingir o objetivo do projeto. Esse ¢ o método tradicional para
realizar o projeto de redes neurais [33].

Na literatura, as redes neurais também sdo conhecidas como modelos conexionistas,

neurocomputadores € processadores paralelamente distribuidos [31] - [33].

2.1.2Propriedades das ANNs

Para os autores [31] — [33], o uso da Rede Neural Artificial oferece diversas
propriedades tuteis e capacidades, tais como: ndo linearidade; mapeamento de entrada-saida;
adaptabilidade; resposta a evidéncias; informag¢ao contextual; tolerncia a falhas; uniformidade

de analise e projeto; analogia neurobioldgica. Tais caracteristicas sdo descritas a seguir.

2.1.2.1 Niao Linearidade

A ndo linearidade ¢ distribuida de formal integral na rede sendo uma propriedade
significativa, especialmente levando em consideragdo se a origem do sinal de entrada for

intrinsicamente nao linear (como por exemplo, o sinal de voz) [31].

2.1.2.2 Mapeamento de Entrada-Saida

A aprendizagem supervisionada engloba as alteracdes dos pesos sinapticos de uma ANN
realizando a aplicacdo de um grupo de amostras de treinamento com rétulos ou exemplos da
tarefa. Todo modelo apresenta um sinal de entrada Gnico e uma correspondente resposta
desejada. Escolhe-se um exemplo do conjunto de forma aleatdria e apresenta-o para a rede. Para
atenuar a possivel diferencga entre a resposta desejada e a resposta real da rede, criada pelo sinal
de entrada, os pesos sindpticos sdo alterados de acordo com um critério estatistico adequado.
Este treinamento da rede ¢ realizado e repetido para diversas amostras do conjunto até que nao
ocorra mais alteragdes consideraveis nos pesos sinapticos e consequentemente a ANN atinja
um estado de estabilidade [31] e [33].

As amostras de treinamento aplicadas primeiramente podem ser reaplicadas, mas em
uma ordem diferente durante a sessdo de treinamento. Dessa forma, a ANN aprende com as

amostras ao criar um mapeamento de entrada e saida [32].
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2.1.2.3 Adaptabilidade

De maneira natural, as ANNs possuem a habilidade de adaptar seus pesos sinapticos a
mudancas do ambiente. Uma rede neural treinada para trabalhar numa situagao particular pode
ser retreinada com facilidade para enfrentar pequenas alteracdes no estado operativo do
ambiente. Outrossim, a rede pode ser projetada para alterar os pesos sinapticos de maneira
simultanea quando trabalha em uma situa¢do ndo estacionaria. Devido a sua capacidade de
adaptacao, a rede neural ¢ uma ferramenta util para aplicagdes em modelagem de sistemas, em

controle de processos e em processamentos de sinais [31] e [33].

2.1.24 Resposta a Evidéncias

A rede neural utilizada na circunstancia de classificacdo de padrdes, pode fornecer nao
s0 a informagao sobre qual padrdo particular € selecionado, mas também informar qual € o nivel
de confianca do resultado apresentado. Portanto, essas informagdes podem ser utilizadas para
rejeitar padrdes ambiguos e, por consequéncia melhorar a performance de classificagdo da rede

[31] - [33].

2.1.2.5 Informacao Contextual

A estrutura e o estado de ativagdo de uma ANN representam o conhecimento. Na rede,
todo neurdnio pode ser afetado pela atividade de qualquer outro neuronio presente nela. Desse

modo, a ANN trata a informacao de forma natural [31].

2.1.2.6 Tolerancia a Falhas

A implementa¢do de uma rede neural em hardware pode ser intrinsicamente tolerante a
falhas, ou gracas a uma computagdo robusta, sua performance diminui de forma suave sob
condi¢des de trabalho adversas. Para que a resposta seja seriamente prejudicada, o dano no
neurdnio deve ser extenso devido a natureza distribuida da informagdo guardada na rede neural.
No entanto, para garantir que uma rede neural seja verdadeiramente tolerante a falhas, pode
haver a necessidade de criar medidas corretivas no projeto do algoritmo de treinamento da rede

[31] - [33].

2.1.2.7 Uniformidade de Analise e Projeto

Segundo [31], “as redes neurais desfrutam de universalidade como processadores de

informacgao”. Isto quer dizer que em todos os dominios envolvendo as aplicagcdes de redes
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neurais sao utilizadas a mesma notag¢ao. Os neurdnios sdo comuns a todas as redes neurais ¢ a

partir deles € possivel compartilhar teorias e algoritmos [33].

2.1.2.8 Analogia Neurobiolégica

A analogia com o cérebro humano ¢ um dos motivadores para o projeto de uma rede
neural. Segundo o autor [31] “é prova viva de que o processamento paralelo tolerante a falhas
¢ possivel fisicamente, mas também rapido e poderoso”. Ha dois pontos de vista a respeito da
neurobiologia: no primeiro, os neurobidlogos encaram as ANNs como mecanismo de pesquisa
para compreensdo dos fendmenos neurobioldgicos. Ja no segundo, os engenheiros buscam
ideias para solucdo de problemas mais complexos do que aqueles cujo a solugdo tem base em

técnicas convencionais de projetos por conexoes fixas [32] e [33].

2.1.3 Modelo de um Neuronio

A unidade basica de processamento de uma ANN ¢ o neurdnio, também chamado de né
ou célula. Esta unidade de processamento ¢ um modelo matematico e sua modelagem ¢
inspirada no neurdnio bioldgico. Inicialmente, nesta sessdo, serd descrito o modelo de um

neurdnio bioldgico e posteriormente 0 modelo de neurdnio artificial [32].

2.1.3.1 Modelo de Neuronio Biolégico

Na estrutura do sistema nervoso bioldgico, o neurdnio ¢ definido como uma célula
nervosa muito especializada. Os neurdnios interligam-se criando uma rede disposta em
camadas. As informagdes referentes a uma determinada funcionalidade (como por exemplo,
visdo e audicdo) sdo processadas por estas redes [32]. Estima-se que o cérebro humano possui
bilhdes de neurodnios [31] - [32].

Os neuronios podem ser divididos em trés sessdes basicas: o corpo da célula, os
dendritos e o axdnio, cada uma com fungdes especificas, porém complementares [31] - [33]. A

representacdo de um neurdnio biologico ¢ ilustrada na Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Tlustragdo de um neurdnio bioldgico [33]

Os dendritos sdo os elementos receptores, as entradas de um neurénio, os quais tém a
funcao de receber as informagdes (impulsos nervosos) oriundos de outros neuronios e conduzi-
las até o corpo celular. No corpo celular (nucleo), a informacgao € processada e novos impulsos
sdo criados. Estes novos impulsos gerados sdo transmitidos a outros neurdnios passando através
do axo6nio até os dendritos do proximo neurdnio. A regido onde acontece o ponto de contato
entre a terminagdo axdnica de um neurdnio e o dendrito de outro é conhecido como sinapse. As
sinapses funcionam como valvulas, e sdo capazes de controlar a transmissao de impulsos, isto
¢, regulam a quantidade de informagdo que passam dos dendritos para a célula nervosa. Em
outras palavras, as sinapses controlam o fluxo de informagdo. Além disso, as sinapses sdo
importantes na memorizacdo da rede, visto que as informagdes sdo armazenadas nelas. O
axonio desempenha uma fun¢do de “linha de transmiss@o”, pois transporta o sinal de saida do
neurdnio. J4 o corpo celular, ¢ responsavel pelo processamento dos sinais de entrada do

neuronio.

2.1.3.2 Modelo de Neuronio Artificial

Para operacdo de uma rede neural, o neurénio ¢ primordial, haja vista que ele consiste
numa unidade de processamento de informacdes. Dessa forma, simular o comportamento de
um neuro6nio bioldgico ¢ de grande valia. Em 1943, McCullock e Pitts propuseram um modelo

matematico, onde a representagdo basica de um neurdnio estd ilustrada na Figura 2.2 [31] - [33].
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Figura 2.2 - Modelo néo linear de um neurdnio [31]

A operagdo do modelo ilustrado na Figura 2.2 pode ser resumida da seguinte forma [31]

- [33]:

1. Asinformagdes de entrada sdo representadas pelo vetor X := [xy, X5, ..., X;p]T,m € N =
[1, 1115

2. Os pesos sindpticos dos neurdnios sdo descritos pelo vetor Wy, := [Wyq, «.., Wi |7, m €
N =[1,|X[];

3. uy ¢asomaponderada do produto dos sinais de entrada, vetor X', com os pesos sinapticos,
vetor W,,. Esta operagao ¢ uma combinagao linear;

4. No modelo neural hd também um bias que ¢ um parametro externo ao neurénio, o qual ¢
representado pelo b. Ele tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de
ativacgao;

5. () ¢é a fungdo de ativagdo (fung@o restritiva) que tem a finalidade de restringir a
amplitude da saida de um neurénio,

6.  yx ¢aresposta de saida do neuronio.

O modelo do neurdnio artificial pode ser descrito pelo seguinte par de equagoes [31]:
m
Uy = Z Wi X; (2.1)
j=1

Vi = @ (ug + by) (2.2)
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2.1.4 Funcoes de Ativacao

A fungdo de ativagdo representa a forma e a intensidade de altera¢do dos valores transmitidos
de um neuro6nio a outro [31] - [32]. Segundo [31], “a funcdo de ativagdo, representada por
¢ (v), determina a saida de um neurénio em termos do campo local induzido v ”. Alguns tipos
de fungoes de ativagdo sdo: limiar, linear por partes, e sigmdide [33]. Neste trabalho foi

empregada a fun¢do de ativagao sigmoide, a qual ¢ descrita a seguir.

2.14.1 Funcao de ativacio sigmoide

A funcdo sigmoide ¢ a forma mais utilizada na constru¢do de redes neurais artificiais. O
grafico tem forma de “s” e ¢ representado na Figura 2.3. Ela apresenta equilibrio adequado entre
comportamento linear ¢ ndo linear e ¢ uma fun¢do diferenciavel. A fungdo logistica é um

exemplo de fun¢ao sigmoide [31]. A funcdo sigmdide € expressa pela equagao 2.3.

1.0
@)
0.8
0.6
0.2
v
-1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Figura 2.3 - Func¢ao de ativacao sigmdide
— 23)
W) =T :

onde “a” ¢ o parametro de inclinacao.

Esta funcdo de ativacdo ¢ adotada para construir a rede neural de reconhecimento de

padroes. Mais detalhes podem ser vistos no Capitulo 3, onde é detalhada a proposta.
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2.1.5 Arquitetura de Redes Neurais

Os neuronios de uma rede neural podem estar agrupados por camadas com
direcionamento ou ndo, i.e., com ligacdes num unico sentido (para frente) ou em ambos (para
frente e para tras [32]. A forma na qual eles estdo estruturados estd associada com o algoritmo
de aprendizagem utilizado para o treinamento da rede. Segundo [31], ha trés tipos de topologias
de rede diferentes, a saber: redes neurais alimentadas adiante com camada Unica, redes neurais
alimentadas diretamente com multiplas camadas e redes recorrentes. Neste trabalho foi
empregado a arquitetura de rede neural alimentada diretamente com multiplas camadas, a qual

¢ descrita a seguir.

2.1.5.1 Redes Neurais Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas

Esta classe de rede neural apresenta uma ou mais camadas ocultas, onde os nds
computacionais sdo conhecidos como neuronios ocultos ou unidades ocultas [31]. Estes
neurdnios ocultos tém a funcao de intervir entre a entrada externa e a saida da rede de maneira
adequada.

Ao adicionar uma ou mais camadas ocultas, torna-se esta rede capaz de extrair
estatisticas de ordem elevada. Esta caracteristica ¢ de grande valia quando o tamanho da camada
de entrada ¢ elevado. A Figura 2.4 ilustra este tipo de arquitetura com duas camadas ocultas.

Devido as essas caracteristicas apresentadas, esta arquitetura foi adotada para criagao da
rede neural de reconhecimento de padrdes. Mais detalhes podem ser vistos no Capitulo 3, onde

¢ detalhada a proposta.
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Figura 2.4 - Rede alimentada diretamente com duas camadas ocultas [33]

2.1.6 Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron (MLP)

As redes neurais construidas com uma s6 camada resolvem apenas problemas
linearmente separaveis (Perceptron). A solucao de problemas ndo linearmente separaveis passa
pelo uso de redes com uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas [33]. Segundo [34], uma
rede que apresenta uma camada intermediaria pode implementar qualquer func¢do continua, e,
com a utiliza¢do de duas camadas intermedidrias € possivel a aproximacao de qualquer funcao
matematica.

Neste contexto, foi criada a rede neural Perceptrons de Multiplas Camadas ou do inglés
Multilayer Perceptron (MLP). Esta rede consiste em um conjunto de unidades sensoriais que
constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de nds computacionais e uma
camada de saida de nés computacionais [31]. O sinal de entrada ¢ propagado para frente,
camada por camada através desta rede. Dessa forma, a rede passa a conter pelo menos trés
camadas: a de entrada, a camada intermedidria ou oculta, e uma camada de saida. A Figura 2.5

ilustra uma rede MLP com duas camadas intermediarias (camadas ocultas).
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Figura 2.5 - MLP (Multilayer Perceptron) [31]

Uma rede MLP possui as seguintes caracteristicas basicas [31]:

o A rede apresenta um alto grau de conectividade, onde a extensdo ¢ determinada pelos
pesos sinapticos da rede;

. O modelo de cada neurdnio na rede inclui uma fun¢do de ativa¢do ndo linear e que ¢
diferenciavel, como por exemplo a fung¢do logistica (sigmoide),

o A rede apresenta uma ou mais camadas de neurdnios que estdo ocultas dos nés de entrada

e saida, ndo fazendo parte portanto, da entrada ou saida da rede.

Segundo [31], as redes neurais MLP tém sido empregadas com sucesso para solucionar
problemas complexos. O treinamento desta rede ¢ realizado de forma supervisionada através
do algoritmo de retropropagagdo de erro ou do inglés error backpropagation [31] - [33]. Este
algoritmo de treinamento ¢ descrito com mais detalhes na se¢do 2.1.6.1.

Este tipo de rede neural ¢ usado para construir a rede neural de reconhecimento de

padrdes. Mais detalhes podem ser vistos no Capitulo 3, onde ¢ detalhada a proposta.

2.1.6.1 Algoritmo de Treinamento Backpropagation

A aprendizagem utilizando o algoritmo backpropagation utiliza pares (entrada e saida

desejada) para ajustar os pesos da rede por meio de mecanismos de correcdo de erros. O
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treinamento consiste em duas fases, onde cada fase percorre em um sentido as diferentes
camadas da rede. As duas fases sdo chamadas de: fase forward (passo para frente) e fase

backward (passo para tras) [33].

. Fase forward: os pesos sindpticos da rede sao fixos e o sinal de entrada ¢ propagado pela
rede, camada por camada, até atingir a saida. Assim, nesta fase, as mudancgas estdo confinadas
aos potenciais de ativagdo e saidas dos neuronios na rede [31],

o Fase backward: um sinal de erro ¢ produzido comparando a saida da rede com uma
resposta desejada. O sinal de erro resultante ¢ propagado através da rede, novamente camada
por camada, mas desta vez a propagacao ¢ realizada na direcdo reversa (contra a dire¢do das
conexoes sinapticas). Nesta etapa, ajustes sucessivos sdo feitos nos pesos sinapticos da rede. O
calculo dos ajustes para a camada de saida ¢ direto, mas ¢ mais dificil para as camadas ocultas

[31].

A Figura 2.6 ilusta estas duas etapas.

Fase forward

Fase backward

Figura 2.6 - Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation [33]

Para correcdo dos valores sinapticos, o algoritmo backpropagation utiliza o método de
gradiente descendente. Neste método, calcula-se o gradiente da fungdo objetivo, erro quadratico
médio, ou do inglés mean squared error (MSE), a ser minimizado e o valor das sinapses ¢
atualizado pelo acréscimo do valor do gradiente com o sinal invertido. O gradiente, neste caso,
¢ a derivada parcial da fung¢do de erro quadratico médio em relagdo a sinapse [31] e [32].

Segundo [31], a equacao do algoritmo backpropagation pode ser expressa por:
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AWﬁ(n) =1 6j(n) Yim (2.4

Onde:

i e j:neurdnios,

n: passo de iteracao,

iji(n)é a corre¢ao dos pesos sinapticos;
7: parametro da taxa de aprendizagem;

d; " gradiente local,

Yien: sinal de entrada do neur6nio ;.

O MSE consiste no erro quadratico médio entre as saidas da rede “a” e as saidas

({9231
t

alvo “¢’, podendo ser definido conforme a equagao 2.5 [35].

N
1
MSE = NZ(ti —a)? 2.5)
i=1

onde:

N: nimero de amostras;

t;: saida alvo na iteragdo i;

a;: saida da rede na iteragdo i,

MSE: erro quadratico médio.
O gradiente local depende se o neur6nio j ¢ um n6 de saida ou um né oculto.

o Neurdnio j sendo um n6 de saida: O gradiente local € equivalente ao produto da derivada
. : , . . A “
da fung@o associada @; (vj (n)) ¢ o sinal de erro e; >’ ambos associados ao neurdnio j. A equagao

2.6 expressa este caso [31].

Sjtwy = Cjeny P (”f<n)) (2.6)

Onde:
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i € j: neuronios;

n: passo de iteragdo;

6; " gradiente local para iteragao n;

®; (Uj(n)): derivada da fun¢do de ativacdo do neurdnio j, para iteracdo n,

Vjny- sinal aplicado a func¢do de ativagao,

€my’ sinal de erro na saida do neurdnio j, para iteracao n.

o Neurdnio j sendo um noé oculto: O gradiente local ¢ equivalente ao produto da derivada
associada <p]'- (vj (n)) pela soma ponderada dos §s (gradientes) calculados para os neurdnios na

proxima camada oculta ou camada de saida que estdo conectados ao neurdnio j. A equacao 2.7

expressa este caso [31].

Sjy = ©j (v1'<n)) Lok Sy Wiy (2.7)

Onde:
i, €k : neurdnios,
n: passo de iteracao,

6; " gradiente local para iteragao n,

®; (vj (n)): derivada da fungdo de ativagdo do neur6nio j, para iteragao n,
V- sinal aplicado a fung¢do de ativagao;
O ' gradiente na saida do neurdnio k, para iteracao n,

Wi;jmy: PESO sindptico.

O passo de treino ¢ uma constante que controla a velocidade de convergéncia do
algoritmo, isto €, a velocidade com que os valores sinapticos levam o MSE a um minimo local
ou global na superficie de erro do problema. [33].

Para este algoritmo, a funcgao de ativagao deve ser diferencidvel em todo o seu dominio
e deve ser ndo decrescente, de modo que sua derivada ndo mude o sinal, o que poderia
comprometer a convergéncia do algoritmo [32].

A deducdo matematica detalhada das equacdes (2.4), (2.6) e (2.7) encontram-se em [31].
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2.1.7 Mapas Auto-organizaveis

As redes neurais do tipo mapas auto-organizaveis, ou do ingés Self-organizing Maps
(SOM), também chamadas de redes Kohonen, foram propostas em 1984 por Teuvo Kohonen e
utilizam um procedimento de aprendizagem nao supervisionado [31]. Estas redes possuem
inspiracao no cortex cerebral humano. A estrutura da rede ¢ composta de uma camada de nos,

normalmente bidimensional, ligada aos nos de entrada conforme ¢ ilustrado na Figura 2.7.

Conexoes Laterais

Mapa de
Neuronios

Camada de Entrada
Figura 2.7 - Arquitetura rede SOM [33]

O funcionamento da rede SOM pode ser entendido da seguinte forma: Um padrido “Q”
¢ aplicado a entrada, de forma que a rede busca uma unidade mais parecida com “Q”. No
processo de treinamento, a rede aumenta a semelhanga do neurdnio escolhido e de seus vizinhos
com o padrdo aplicado. Isto posto, a rede neural cria um “mapa topologico” de forma que os
neurdnios que estdo geograficamente proximos respondam de maneira similar a padrdes de
entrada parecidos [31].

A Figura 2.8 ilustra o funcionamento da rede SOM, onde o neurénio vencedor € o de
cor “rosa” em destaque. Nota-se, que na camada de saida, os neurdnios geograficamente

proximos ao neurdnio vencedor apresentam coloragdo similar.
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Figura 2.8 - Funcionamento da rede SOM
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Camada de Entrada H.II

A aprendizagem da rede SOM ¢ do tipo competitiva, haja vista que os neurdnios de
saida competem entre si para se tornarem ativos, isto €, para saber qual gera o maior valor de
saida.

O algoritmo de aprendizagem competitiva divide uma série de dados de entrada em
grupos, chamados de clusters, que sao intrinsecos ao problema.

Apenas um neurdnio de saida ou neurdnio por grupo torna-se ativo. Esta competicao
entre os neuronios ¢ chamada de “o vencedor leva tudo” ou do inglés “winner-takes-all”. Uma
forma de estimular tal tipo de competicao ¢ fazer uso de conexdes laterais inibitorias entre os
nos de saidas [33]. Nesta rede, o comportameto de um determinado né ¢ diretamente
influenciado pelo comportamento dos nds vizinhos (vizinhaga local) [32]. Dessa forma, durante
o processo de treinamento, quando um n6 vence uma competi¢do, produzindo a maior saida
para uma determinada entrada, os pesos sdo alterados nao somente no né vencedor mas também
nos nos localizados na vizinhanga local [32]. E possivel definir qual vizinhanca sera afetada
pelo neurdnio vencedor durante a etapa de treinamento através de duas formas: Distancia
Manhatan e de Grid [32].

Em resumo, a criagdo do mapa auto-organizavel pode ser descrita de uma maneira

simples [31] —[33]:

1) Inicializaclo: esta etapa geralmente ¢ aleatéria, podendo ainda ser estimada por andlise
da representacdo dos dados;

2) Competicao: para cada padrao inserido na entrada, calcula-se a resposta dos neurénios
de saida (grade/mapa). O neurdnio que apresentar a maior resposta ¢ o vencedor da competi¢ao;

3) Cooperagao: o neurdnio vencedor determina uma vizinhanga de influéncia,
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4) Adaptacao Sinaptica: aprendizado em relacdo ao padrio de entrada. Os pesos do

neurdnio vencedor, e de sua vizinhanga, ficam mais préximos do padrao apresentado na entrada.

2.1.7.1 Treinamento Rede SOM

A rede neural SOM possui o treinamento do tipo competitivo e ndo-supervisionado. Os
neurdnios sdo organizados em vizinhangas locais pelo algoritmo de treinamento. Toda vez que
um padrdo de treinamento ¢ aplicado a rede, os neurdnios competem entre si para determinar
quem proporcionou a maior saida. Determinado o neurénio vencedor, inicia-se o processo de
atualizacdo dos pesos sindpticos do neurénio vencedor e de seus vizinhos dentro de uma érea
de vizinhanga. No treinamento o raio de vizinhanca e a taxa de aprendizagem sdo

decrementados. Os neur6nios sdo ajustados segundo a equagdo 2.8 [32] e [33].

Wji(t) + n(t) [xi(t) _Wji(t)] ) S'ej € A(t)

L. (2.8)
, caso contrario

Wiitery = Wi
Ikt

Onde:
t: instante de tempo ¢;

Wi, PESO da conexao entre o elemento de entrada x; ©€ O neurdnio j;
N(¢): taxa de aprendizagem,

A(s: vizinhanga do neur6nio vencendor.

A aprendizagem padrdo em um mapa auto-organizavel ocorre no modo batch (lote) e a

funcdo de aprendizagem dos pesos € a learnsomb [35].

2.2 Formulaciao do Fluxo de Poténcia

O fluxo de poténcia, também conhecido como fluxo de carga ou do inglés load flow,
consiste no estudo de sistemas de poténcia em condi¢des de regime permanente. Neste estudo,
¢ empregado um conjunto de equagdes nao lineares que modelam e permitem determinar os
estados de operacdo do sistema tais como, poténcia ativa, reativa, tensoes, correntes, perdas nos
barramentos de geracdo e carga, nas linhas de transmissdo e diversas outras varidveis de
interesse. Dessa forma, o fluxo de poténcia ¢ visto com uma ferramenta primordial para a
analise de seguranca, estudo de planejamento da expansdo e otimiza¢do de sistemas em

operacdo em sistemas elétricos de poténcia.
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2.2.1Fluxo de Poténcia Trifasico Desequilibrado

Os algoritmos baseados em técnicas numéricas como Newton-Raphson e Gauss-Seidel
sdo apropriados para analise de sistemas de transmissao uma vez que apresentam caracteristicas
intrinsecas como equilibrio de carregamento entre fases e grandes susceptancias capacitivas,
baixa relacdo R/X (resisténcia/reatancia), sistemas em sua maioria transposto.

O foco deste trabalho sdo os sistemas de distribui¢do que apresentam caracteristicas tais
como topologia radial, subdivisdes monofésicas, bifasicas e trifasicas, fases desequilibradas, e
alta razdo R/X, as quais sdo caracteristicas distintas do sistema de transmissdo. Por isto, os
métodos Newton-Raphson e Gauss-Seidel ndo sdo técnicas apropriadas para solucao de
problemas de fluxo de poténcia em sistemas de distribuicdo. No entanto, em 1967 foi proposta
uma técnica chamada de varredura backward-forward (varredura inversa / varredura direta)
aplicada a sistemas de poténcia que se tornou a base principal para solucdo deste tipo de

problema. O algoritmo fundamenta-se em dois passos:

. Backward — varredura inversa: nesta etapa o processo tem inicio nas barras terminais e
finaliza no n6 de suprimento, realizando o somatorio das correntes ou poténcias durante o
percurso,

o Forward — varredura direta: esta etapa ¢ efetuada, quando realizada a atualizacdo das

tensdes nodais iniciando pela barra de suprimento até chegar as barras terminais.

O fluxograma detalhando os passos para implementacao deste algoritmo ¢ descrito na

Figura 2.9.
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Figura 2.9 - Fluxograma para implementacao da técnica de varredura backward-forward

A metodologia proposta em [36] proporciona a solucdo do problema de fluxo de
poténcia em redes de distribui¢do trifisicas com arquitetura radial levando em conta a inser¢ao
de fontes de geracdo distribuida. O método proposto tem base na relagdo entre as correntes
nodais e as correntes de ramo do sistema. Com a solu¢dao do fluxo de poténcia, os estados
operacionais da MG sdo alcangados.

Levando em consideracdo um sistema com topografia radial de 7 nds, sdo possiveis
n — 1 correntes de ramo. A subtracdo da corrente de entrada do ramo i e j pelas correntes dos

noés conectados a barra i, k(i) define a corrente nodal. Esta relagdo ¢ expressa por
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I = Ijj — Zlik(i) (2.9)

A matriz de incidéncia de elementos, chamada de K = [kl- j], relaciona as correntes

nodais e de ramo. Trata-se de uma matriz quadrada nio-singular de ordem n — 1, onde os

elementos da diagonal principal sdo definidos por k;; = 1, € os elementos incidentes restantes,
entre 0s nos i € j, sdo definidos por k;j=— 1. Os outros elementos sdo nulos. Esta relagdo

descrita ¢ representada pelas equagdes (2.10) e (2.11)

— g-1
Lij= K. (2.11)
Generalizando o equacionamento para uma rede de distribui¢do trifasica, sdo obtidas
trés matrizes de incidéncia, uma para cada fase, com dimensodes (14 — 1 X ny — 1), (ng —
1Xxng—1)e (nc—1Xne— 1), emque 71y, ng € 1 s30 0s nimeros de nds existentes em

cada fase. As correntes nodais de cada fase sdo obtidas aplicando a Equagdo 2.12

it=1f o+ 1 - 1
F=1F+ 15— 1¢ (2.12)

IfF = IF+ 15 — I¢

abs(ViA’B’C)n X conj (.S'A‘B‘C

IZLB’C _ . specified (2.13)
conj (ViA,B,C)
A A
Ish 1 Yaa Yap Yac]|Vi
Lh|=35|Ysa Yss Yoc|[VE (2.14)
15, Yea Ye Yec Ve
A,B,C . ~A,B,C
A,B,C (PG,specified _]QG,specified (2 15)
Ig™ = (V. ABC :
conj (V77°)
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Em que:

I 24’3 € ¢ a corrente de carga de cada fase, calculada conforme (2.13), onde o indice n

representa o modelo de carga empregado (0 para poténcia constante, 1 para corrente constante

e 2 para impedancia constante);

I15P€ ¢ a corrente de shunt de cada fase, calculada de acordo com (2.14);

1&4’3 € ¢ a corrente de geracao de cada fase, calculada de acordo com (2.15);

ABC 4 ~
V; ¢ a tensdo nodal de cada fase;

ABC . A . ‘
Sspecifiea ¢ @ POténcia aparente especificada para cada fase;
Y;j € a auto/matua admitancia;

AB,C
P

G specifiea © @ POtéNCcia ativa especificada para cada fase,

AB,C
QG,specified

¢ a poténcia reativa especificada para cada fase.

De posse das correntes nodais, as correntes de ramo de cada fase sdo calculadas
conforme a Equacdo (2.11). Posteriormente, as quedas de tensdo nos ramos sdo calculadas
segundo a Equacdo (2.16) e as tensdes nodais sdo calculadas usando a Equagdo (2.17) em cada
fase.

Este método acontece de maneira iterativa até que se atinja o limite de tolerancia

adotado.

A A
AV Zanij Zapij Zacij| |l
AVE=1\Zgas; Zeeij Zoeyj||1% (2.16)
AVS Zeaij Zepij Zecij 15

Vil A [Av
V2| =|vE| - |avf (2.17)
ve Vel |avs

Em que: Z ¢ a matriz de impedancia.
Esta abordagem foi adotada para a resolucao do fluxo de poténcia da proposta desta

dissertacao.
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2.3 Método de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo (MMC) consiste em um método estatistico, onde utiliza-se
um grande volume de amostras aleatérias a fim de realizar sucessivas simulagcdes com o
objetivo de obter um resultado numérico.

Uma caracteristica essencial do método, e que difere dos métodos convencionais, ¢ que
ndo € necessario descrever o comportamento fisico de sistemas complexos por meio de
equacdes diferenciais parciais ou ordinarias. O Unico requisito ¢ que o sistema possa ser
modelado por fungdes de densidade de probabilidade ou do inglés probability density functions
(PDF), que determinam o comportamento fisico do sistema observado. Tendo determinada
essas distribui¢des, a simulagdo do MMC pode continuar criando as amostras aleatorias a partir
delas. O processo de simulagdo € repetido um elevado numero de vezes e a solucao almejada ¢
alcancada através das técnicas de estatistica (média, desvio padrao, etc) [37].

A técnica de Monte Carlo engloba alguns componentes necessarios para simula¢do que
sdo: geracdo de numeros aleatorios, fungdes de densidade de probabilidade e determinacdo da
técnica de amostragem [37]. A Figura 2.10 ilustra de maneira simplificada o funcionamento do

Método de Monte Carlo.

Geracio de Técnicas de Observacdes
nimeros [ =) do fenomeno
L. amostragem .
aleatorios simulado

]

Funcoes de Densidade de

Probabilidade (PDF)

Figura 2.10 - Ilustragdo simplificada do método de Monte Carlo
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3 Capitulo — Metodologia e Desenvolvimento

Nesta sessdo ¢ feita uma descrigao da microrrede utilizada como objeto deste estudo.

Além disso, ¢ apresentada a metodologia desenvolvida para solugao do problema proposto.

3.1 Microrrede (MG)

A microrrede pode ser entendida como uma integracdo de carga e de diversos recursos
de geracao distribuida, tais como veiculos elétricos, baterias e de geracao renovavel. As MGs
podem operar em modo conectado ou ilhado devido a condigdes de emergéncia ou manutencao
programada. Neste trabalho, os recursos renovaveis varidveis em funcdo de condigdes
climaticas, solar e edlica, foram considerados como geragao distribuida.

Neste Capitulo, o modelo do sistema empregado ¢ detalhado. Para isso, ¢ considerada
uma unica MG com dois DERs locais. Os DERs sao representados por um sistema fotovoltaico
e um sistema de geragdo eolico.

As equagdes, apresentadas nas proximas Secdes deste Capitulo, sdo apontadas na sua
forma geral, i.e., ¢ suprimida a repeticdo de cada equagdo para cada fase com objetivo de

simplificar a leitura. No entanto cabe ressaltar que para cada fase a equagao se repete.

3.1.1Recursos de Energia Distribuidos

A geragdo distribuida local é modelada neste trabalho como carga negativa em uma
barra PQ.
3.1.1.1 Modelo do Sistema Fotovoltaico

O modelo exponencial simples de um painel fotovoltaico, por apresentar resposta
satisfatoria e baixo custo computacional, ¢ utilizado neste trabalho [38]. Ele ¢ representado

como na Figura 3.1.

Rs

AMN—
I T L v

S_ (A) Yo §Rsn Vev

Y

/

V774

Figura 3.1 - Circuito equivalente do modelo exponencial simples [38]
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A caracteristica /(V) ¢ representada pela corrente fornecida a carga,

Ipy = Iy — Ip — Igp (3.1

As correntes Ip e Ish sdo dadas por

q(Vpy+Rslpy)
Ip =1,|e AKBT -1 (3.2)
Vo + R¢l
= % (3.3)
sh

onde,

Ipy € a corrente da carga (A);

Iyn € a corrente gerada pelo efeito fotoelétrico (A);
Ip € a corrente do diodo (A);

Lsn € a corrente shunt (A);

Io ¢ a corrente de saturagdo reversa do diodo (A);
Rs ¢ a resisténcia série (€2);

R € a resisténcia shunt (Q);

Vpy € a tensdo da carga (V);

A ¢ o fator de qualidade da jun¢ao p-n;

K3 é a constante de Boltzmann’s — 1,38 x107%* (J/K);
T ¢ a temperatura da juncdo (K);

g é a carga do elétron — 1,602x10™" (C).

Em (3.1) — (3.3) contem parametros — Ipn, lo, Rs, Rsh € A, que sdo determinados através
de trés pontos observados pela curva I(V): o ponto de curto circuito, o ponto de maxima poténcia
e o ponto de circuito aberto ao utilizar o método iterativo de solugdo de equagdes ndo-lineares,
como Newton-Raphson.

Desse modo, substituindo os pontos de curto circuito (Ipy = Ise € Vpy = (), maxima
poténcia (Ipy = Impp € Vv = Vmpp) € circuito aberto (Ipv=0e¢ Vpr= Voc) em (3.1), obtém-se (3.4),

(3.5) e (3.6), respectivamente.
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qRslsc RSISC
Iye = Ipp — I | eAKBT — 1| — (3.4)
Rsh
4(Vinpp+RsImpp) Voo + Rcl
Inpp = Ion = Io e AReT —— — 1| — 222 TP (3.5)
Rsh
QVoc VOC
0=1I—Ip|eAksT =1 | ——— (3.6)
Rsh
Derivando (3.1) em relagdo a tensao fornecida pelo painel fotovoltaico, tem-se
dl dl q(Vpy+Rslpy) 1 dl
P —IOL(l + R, P") e AKT  — —(1 Rs PV) (3.7)
dVpy AKgT dVpy Rgy, dVpy

Substituindo /rr e Vprem (3.7) para os pontos de curto circuito e circuito aberto, obtém-
se (3.8) e (3.9):

dl dl qRslsc
i S (1 + Ry — ) e AKT
dVpy Vpy=0 AKgT dVpy Vpy=0
(3.8)
! (1 4 py Hrv )
Rsh g dVPV Vpy=0
dl dl Voc
PV - I, q <1+Rs PV )eAKBT
dVpyl, _o AKgT dVpy Ipy=0
(3.9

1 dlpy
——11+R
Rsh< TS Wy

IPV=0>

A poténcia fornecida pelo painel fotovoltaico e sua derivada em relacdo a tensdo sdo

representadas por (3.10) e (3.11):
Ppy = Vpylpy (3.10)

= Ipy + Vpy—— 3.11
AVpy PV PV AVpy ( )
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dPpy

Para obter a tensdo dada no ponto de méxima poténcia, sabe-se que o= 0, assim,
PV
obtém-se (3.12) e (3.13).
dl I I
v _ PV _ _mre (3.12)
dVPV VPV Vmpp
! q ! a(Vmpp+Rsimpp)
LT (1—R5ﬂ)e ART
Vipp AKgT Vipp
(3.13)
- (1 —R I’”””)
Rsh s Vmpp
dlpy dlpy ~ ,
Os valores Voc, Isc, Vipp, Impp, ——— e —| sdo encontrados no catdlogo do

avevli,,=0  Vevly,,=o

fabricante. As condicdes iniciais dos parametros podem ser obtidas por (3.14) - (3.21).

1
Vmpp g, mpp~Voc

_ 3.14
Vt[ln(lsc—VmppGsho_Impp)_ln(ISC_VOCGShO)+Isc—l‘7/n(')lz‘l();sho] ( )
R = 1 (3.15)
sh Gsho .
V. _Yoc
Io = (Isc - %) e AVt (316)
S
po_ LAV ~Yoc (3.17)
= —_—— t '
ST 60 1, ¢
RS Rslsc
Iph = Isc (1 B R_sh) + Io e At —1 (3.18)
Onde,
dl
G, = v (3.19)
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dlpy
G
sho dVPV Voy=0 (3.20)
KT

Os parametros elétricos dos painéis fotovoltaicos usualmente sdo fornecidos para uma
determinada radiagio solar e temperatura de referéncia igual a 1000 W/m?e 25 °C. Porém, eles
variam conforme as condi¢des externas, como por exemplo a temperatura e a radiacao,
precisando de corregdes. Tais condigdes influenciam na intermiténcia.

O fator de qualidade da junc¢do p-n, e a corrente de saturacdo, dependem da temperatura

em Kelvin, sendo aproximadas por (3.22) e (3.23):

4 _T (3.22)
Asrc  Tsrc '
3
T \°/a dRslsc 9Egoy T 1
Ip = Iy, (E) ¢ AKpT o AKp \TstC 7) (3.23)

Onde,
Tsrc € a temperatura do painel em condigdes padrdes de teste;
Asrc € a qualidade da juncao p-n em condicdes padrdes de teste;
Lostc € a corrente de saturacdo em condi¢des padrdes de teste;
Ego ¢ a energia da banda do semicondutor utilizado na célula fotovoltaica.
A corrente gerada pelo efeito fotoelétrico ¢ aproximadamente uma fungdo linear da

radiacdo solar, e sua equagado para diferentes pontos de operagao ¢
S
Ipp = S [IphSTC + K; (T — TSTC)] (3.24)
STC

Onde,
Ssrc € o nivel de radiagdo solar incidente na placa em condi¢des padrdes de teste;
Ipnstc € a corrente gerada pelo efeito fotoelétrico em condigdes padrdes de teste;

K € o coeficiente de corrente de curto circuito fornecido pelo catalogo do fabricante.
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A curva V(I) ¢ afetada sutilmente préxima ao ponto de poténcia maxima pela resisténcia
série, enquanto sua inclinagdo ¢ afetada pela resisténcia shunt. As resisténcias sdo encontradas

por (3.25) e (3.26).

Rg = RSSTC (3.25)
Rgp _ Sstc (3.26)
RShSTC S

Onde,
Rssrc € a resisténcia série em condigdes padrdes de teste;
Rsnste € a resisténcia shunt em condigdes padrdes de teste.

A temperatura do painel fotovoltaico ¢ encontrada por

NOCT — 20
= - = 3.27
T=T,+S 300 ( )

Onde,

S ¢ a radiagdo solar;

T, ¢ a temperatura ambiente;

NOCT é a temperatura nominal de operagdo do painel fotovoltaico sob uma radiagdo

solar de 800 V/m?, temperatura ambiente de 20 °C e uma velocidade < 1 m/s.

3.1.1.2 Modelo do Sistema de Geracao Eoélica

O modelo matematico nao-linear de geragdo eolica [39] ¢ empregado. Através da

velocidade do vento obtém-se a energia elétrica gerada.

0, para0 < w < wg;
_)JA+Bw+Cw®P,, parawy;<w < w,
Pue = P, paraw, <w < wg, (3.28)
0, para o > wg,
Onde,

w ¢ a velocidade do vento (m/s);
Pn € a poténcia nominal da turbina (kW);

wr ¢ a velocidade nominal (@ > wr, turbina gera Pyx) (m/s);
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wci € a velocidade de cut- in (velocidade minima para inicio do movimento) (m/s);
wco € a velocidade de cut-off (w > wco, poténcia gerada nula) (m/s);
A, B e Csao coeficientes responsaveis pelo comportamento parabdlico da turbina, sendo

fixos e definidos de acordo com as equagdes [39]:

1 Wi + wy- 3
A= m wci(wci + (Ur) - 4'(1)Ci(1)r (Z—O)T) (329)
1 Wi + wp\®
B = o anye [f@a+ 00 (F55) — Goa+ o) (39
ci r r
1 wei + w3
R T 2-4(2—a)r) (3.31)

A resposta do sistema de geracgdo eolico pode ser vista na Figura 3.2. S3o consideradas

medicoes reais do potencial edlico [40].

Pn
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Figura 3.2 -Resposta da turbina [41]
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3.1.2 Modelo de Carga

O modelo de carga aplicado foi o polinomial, ZIP (impedancia, corrente e poténcia) [1].

Ele estabelece uma relagdo nao-linear entre as grandezas.

Vi(t)\> v,

P(t) = Py [aZp (%) + By <%> + ]/Ppl (3.32)
Vi (H)\° v,

00 = Qo (B2) 4., (2 41, 339

Onde,

P, ¢ a poténcia ativa consumida e P, ¢ seu valor inicial

Q, ¢ a poténcia reativa consumida e Q;, € seu valor inicial

V; € atensdo e V), € seu valor inicial

t € o tempo

Os parametros @z, , B, € Vpp s30 respectivamente os percentuais de impedancia
constante, corrente constante e poténcia constante da composi¢do da carga. Eles estdo sujeitos

a seguinte restri¢ao:

Azp + By +Vpp =1 (3.34)

3.2 Formulacao do Problema

O planejamento e a operagao de sistemas elétricos de poténcia modernos, tal como MGs,
sdo significantemente afetados pela alta penetragdo de recursos renovaveis devido a
intermiténcia no fornecimento de energia dessas fontes. Como consequéncia, MGs possuem
restricdes operacionais e técnicas adicionais de modo a assegurar condi¢des operacionais
confidveis e satisfatorias. Estas restri¢cdes incluem a capacidade de hospedagem, que representa
a quantidade maxima de geragdo distribuida tolerada pela rede em um ponto especifico do
sistema de distribui¢do sem violar limites operativos, incluindo maxima corrente de condugao,
maxima tensao nodal, poténcia nominal, limites térmicos, etc.

Dentre estes aspectos, a violagdo de limites maximos de tensdo apresenta uma das

condi¢des mais criticas para garantia de uma operacao satisfatoria para a MG. Essa perspectiva
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se torna particularmente critica devido a ndo controlabilidade de recursos renovaveis nao
despachaveis, tais como fontes solares e eolicas. Nesta perspectiva, este trabalho propde uma
nova metodologia capitalizando as habilidades de ANNs de reconhecimento de padrao e mapa
auto-organizavel para: 1) Auxilio nas tomadas de decisdes sobre o planejamento da operacao
de MGs com geradores renovaveis distribuidos; 2) Determinacdo de ag¢des de controle durante
operacdo de MGs com alta penetragao de geragdo distribuida. A abordagem proposta utiliza as
ANNSs para identificar se o conjunto de geradores renovaveis ou qual deles levara o sistema a
uma sobretensdo (limite superior de tensdo, V). Esses geradores renovaveis estdo conectados

diretamente 8 MG fornecendo uma poténcia ativa, P;(s), € ndo contribuindo com a parcela de

geragdo reativa, Qj(s)-
I = {(Puc)) + 0 < Pig) < Pyay (Puy)” < (Suwy) JTiERViCY (3.35)

onde S;;y € a poténcia nominal da unidade i, m ¢ a poténcia maxima da unidade i, g ¢ o
conjunto de barras com geradores renovaveis.

Para isso, primeiro o conjunto de condi¢des operativas para treinamento, validagdo e
teste das ANNs para uma MG com n barras ¢ determinado usando Monte Carlo (Segdo 2.3).
Neste estagio, as diversas entradas de geragdo renovavel randomicas Py sdo inseridas no fluxo
de poténcia trifasico desequilibrado (Secdo 2.2), onde para cada amostra k, o conjunto de
condi¢des operativas resultantes do fluxo de poténcia é armazenado em um conjunto de
solucdes com limite de tensao violado ou ndo, respectivamente k € X,, ou k € X, onde V, =
[V1,k’ e Vn,k] representa o vetor de tensdes da MG para uma amostra k. Esse processo ¢
executado de forma exaustiva até atingir o valor maximo de amostras K, conforme ilustrado

no fluxograma descrito na Figura 3.3.
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Figura 3.3 - Fluxograma - Monte Carlo

Em seguida, o conjunto de solugdes operativas obtidas por Monte Carlo s3o aplicadas a
ANNs de reconhecimento de padrao (Se¢do 2.1.6). Essas ANNs possuem duas camadas com
20 neuronios, funcdo de ativacdo sigmoidal, treinamento por retropropaga¢do, 2 neuronios de
entrada e 2 neuronios de saida.

Nesta etapa, primeiro o conjunto de solug¢des operativas X, ¢ dividido em dados para
treinamento ¢ teste. Os dados de treinamento s3o compostos por 50% de solucdes com
sobretensdo, T,, € 50% de solu¢des em condi¢des normais de operacdo, T;. O conjunto de
dados para teste consiste nos dados remanescentes, isto €, que ndo foram empregados no

processo de treinamento. Para o treinamento das ANNSs, o critério de porcentagem de sucesso
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(CPS) ¢ adotado. Deste modo, a convergéncia ¢ assumida se a reducdo do MSE ndo ocorrer
durante seis tentativas consecutivas e sua precisao for igual ou superior a seu CPS.

O fluxograma ilustrado na Figura 3.4 descreve o processo de treinamento, validagao e
teste dessa ANN, onde € € o maximo erro adotado.

Apos a obtengdo das solugdes das ANNs de reconhecimento de padrao, os resultados
correspondentes aos padrdes de geragdo renovavel sdo agrupados utilizando redes neurais de
mapa auto-organizavel (Secdo 2.1.7). Nesta etapa, os resultados das ANNs de mapa auto-
organizavel sdo organizados em conjuntos com condi¢des normais de operacao e sobretensao.
Essas redes possuem uma camada, treinamento /earnsom, dois neurdénios de entrada e dois
neurdnios de saida e topologia do tipo hexagonal. O fluxograma ilustrado na Figura 3.5
descreve o processo de treinamento, validacao e teste dessa ANN.

Desta forma, a metodologia proposta consiste em uma ferramenta que pode ser
empregada para o planejamento e a operagao do sistema elétrico de poténcia em direcdo a alta
penetracdo de fontes renovaveis distribuidas. Nesta perspectiva, a modernizacdo do sistema
elétrico de poténcia pode ser coordenada de forma confidvel e segura, onde possiveis condigdes
operativas insatisfatorias poderao ser rapidamente detectadas durante as etapas de planejamento
e operacdo. Isso permite uma reducdo significativa do custo computacional no planejamento,
tal como determinacdo de acdes de controle efetivas em tempo real com baixo custo
computacional. O fluxograma ilustrado na Figura 3.6 apresenta uma perspectiva geral da

metodologia proposta baseada em ANNS.
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4 Capitulo - Resultados e Analises

Nesta secdo, a efetividade da abordagem proposta para determinacdo das condi¢des
operativas de uma MG com alta penetragdo de geragao renovavel € verificada. Para validagao
do método proposto, a MG foi representada pelo sistema IEEE 34-barras modificado, conforme

ilustrado na Figura 4.1.

848

822 846
820 844
818 . 842

802 806 808 824 826 34 860 836
858 - ® 840
888 890
832 862
800 -l E i E[._Gz

838
852

828 830 B854 856

Figura 4.1 - Sistema IEEE 34-barras modificada [42]

O sistema IEEE 34-barras trifasico desequilibrado representa uma rede de distribui¢do
real localizada nos Estados Unidos da América, no estado do Arizona. Suas caracteristicas
incluem um sistema aéreo com topologia radial, reguladores de tensdo, derivagcdes monofasicas,
compensagdo shunt por capacitores e cargas concentradas e distribuidas constituidas. A
poténcia base ¢ de 2,5 MVA e a tensao de linha base da rede ¢ de 24,9 kV. Os parametros ¢ as
condicdes iniciais do sistema aplicados estdo disponiveis no Anexo A e os dados originais
disponiveis em [43].

Este sistema foi modificado considerando a inser¢do do conjunto de geradores
renovaveis intermitentes {G,, G, }, onde G; e G, correspondem respectivamente a geracdo edlica
e solar. Esses geradores sdo conectados diretamente no conjunto de barras PQ, ¢ = {810,890}.

Baseado na proposta deste trabalho, duas principais analises sao realizadas. A primeira
analise descreve o treinamento, a validacdo e o teste das ANNs de reconhecimento de padrao e
mapa auto-organizavel. Em seguida, a segunda andlise demonstra a aplicacdo do método
proposto para determinagdo de possiveis agdes de controle para garantir condi¢cdes operativas
satisfatorias para a MG ao longo do dia.

As andlises sdo realizadas para um conjunto de dados contendo 6100 amostras, que foi

obtido empregando o método de Monte Carlo. Esse conjunto de amostras ¢ composto por duas
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entradas referentes a cada fonte de geragao renovavel, {P1<G>, P z(a)} e uma saida que representa
se o limite de tensdo foi violado ou ndo. Para isso, o limite maximo de tensdo adotado
corresponde a ¥V = 1,05 pu, seguindo os padrdes estabelecidos pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL) [44].

Na etapa de treinamento das ANNs, 200 amostras foram utilizadas e igualmente
divididas entre as condi¢des que violam ou ndo os limites de tensdo e 200 amostras para teste
para treinamento. J& na etapa de teste foram empregadas 5900 amostras, como indica a Tabela
4.1. A abordagem proposta emprega trés ANNs: 1) A primeira ANN tem como objetivo
identificar quando o conjunto de geradores renovaveis {G;, G, } ou se apenas um deles conduzira
o0 sistema a sobretensdo; 2) A segunda e a terceira ANNs determinam respectivamente se sera

a turbina eodlica ou painel solar G;ou G, que levara o sistema a sobretensao.

Tabela 4.1 - Descri¢do do conjunto de amostras para treinamento e teste

Numero de
Rede Neural amostras de Conjunto de amostras Conjunto de amostras
Artificial treinamento para etapa de validagdo para etapa de testes
T T,
ANNI 100 100 201°-400° 201°-6100°
ANN2 100 100 201°—-400° 201%-6100°
ANN 3 100 100 201°—400° 201%—6100°

4.1 Treinamento, Validacio e Teste das Redes Neurais

Esta secdo tem como foco demonstrar os resultados referentes ao treinamento, validagao

e testes das ANNs de reconhecimento de padrao e mapa auto-organizavel.

4.1.1 ANN de Reconhecimento de Padrao

Primeiramente, como dados de entrada para as ANNSs, considera-se o conjunto de
solucdes operativas obtidas ao empregar o método de Monte Carlo, para um conjunto
randomico de geracdo que possui um limite de T(G): 10,5 MW e % = 5,25 MW/,
respectivamente para as fontes de energia e6lica e solar.

Para o treinamento das ANNi, ANN2 e ANN3 de reconhecimento de padrdo foram
empregadas um conjunto de 200 amostras de treinamento e 200 amostras de teste para

treinamento, conforme indicado pela Tabela 4.1.
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A verificacdo da validacdo do erro para cada ANN ¢ apresentada na Figura 4.2. Nota-se
que para ANNj, Figura 4.2a), a convergéncia ocorre apos a época 56 de treinamento uma vez
que a redu¢ao do MSE ndo ocorreu durante as seis tentativas consecutivas apos a época 50 e
sua precisdo atingiu o CPS. Em contraste, para as ANN2 e ANN3 a convergéncia ocorre com
55 e 105 épocas conforme ilustram as Figura 4.2b) e Figura 4.2¢), respectivamente.

Ainda na etapa de treinamento, a melhor performance de treinamento, validagao e teste
do treinamento sao obtidas e representadas nas Figura 4.3a), 4.3b) e 4.3¢), respectivamente para
cada ANN. Na Figura 4.3a), para ANN; verifica-se que isso ocorre para MSE = 22,5¢73,

enquanto para as ANN2 e ANN3 nas Figura 4.3b) e 4.3¢) a convergéncia ocorre para MSE =

4,8e7% ¢ MSE = 2,1e7°.
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Figura 4.2 - Verificag@o do erro de validacdo: (a) ANNI, (b) ANN2, (c) ANN3
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Figura 4.3 - Performance do treinamento das ANNs: (a) ANN1, (b) ANN2, (c) ANN3

Em seguida, a etapa de teste ¢ executada para um conjunto de 5900 amostras e os
resultados para cada ANN sao descritos nas matriz confusion (matriz de confusao) apresentadas
respectivamente pelas Figura 4.4a), 4.4b) e 4.4c¢).

Na matriz de confusdo, o indice “1” indica se ndo houve violacao do limite de tensao,
j4 o indice “2” indica se houve violagdo do limite de tensdo. As duas primeiras células da
diagonal principal (células com a coloracdo em verde) indicam o percentual e o nimero de
classificagdes corretas da rede neural treinada. Em contrapartida, as duas células com a
coloracdo em vermelho indicam o percentual e o nimero de classifica¢des incorretas que a rede
neural gera. A ultima célula da diagonal principal (célula com a coloragdo em cinza mais
escuro) apresenta a precisao global das previsdes corretas e incorretas.

Para o processo de teste da ANN1, a metodologia proposta apresenta desempenho de

93,1% de precisdo para identificar as condigdes em que a operagdo de G1 e G2 (ambos ou
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individualmente) ndo resultaram em sobretensao e 6,9% das condigdes que violaram a ANN|
foram previstas incorretamente. Ocorreu 99,7% de precisdo na determinagdo de condigdes que
resultaram na sobretensdo em alguma barra da MG, enquanto apenas 0,3% ndo violaram o
limite méximo de tensdo e foram classificados como violados. Essas classes que sdo indicadas
corretamente e incorretamente sdo chamadas de taxa falso positiva e taxa de falso negativo,
respectivamente.

Além disso, 99,8% foram corretamente classificadas como condi¢des que ndo violaram
e apenas 0,2% das condi¢des que ndo violaram foram classificadas como cenérios de violagao.
Portanto, 90,3% das condi¢des foram corretamente classificadas como violadas e 9,7% foram
erroneamente classificadas. Essas classes classificadas corretamente e incorretamente sao
chamadas de taxa falso positivo e taxa falso negativo, respectivamente.

Finalmente, a ANN1 apresentou uma precisdao global de previsdes corretas de 95,7% e
4,3% de previsdes incorretas. Esta informagdo ¢ mostrada na representacdo de confusdo
matricial mostrada na Figura 4.4a). Seguindo o mesmo raciocinio, conforme as Figuras 4.4b)
4.4c) respectivamente para as ANN2 e ANN3 foram obtidas precisdes globais de previsoes

corretas de 98,6% e 93,2%; e 1,4% e 6,8% de previsdes incorretas.

Matriz de Confusio Matriz de Confusio
1 331 T 4050 0
56.6% 0.1% 1 686% 0.0%
(51 [
= =
o @
. 28 2304 o 24 1766
= 4.2% 39.1% ':‘ 1.4% 299%
w w
w w
= =
[&] L&)
fiy 95.7% 100% 98.6%
0.3% 4.3% 0.0% 1.4%
N a2 N 0
Classe alvo Classe alvo

(a) (b)
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Figura 4.4 - Matriz Confusion para o teste de 5900 amostras: (a) ANNI1, (b) ANN2, (c) ANN3

A porcentagem de previsdes corretas e erradas ¢ apresentada resumidamente para todas

as ANNSs durante a etapa de treinamento e testes na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Resultados da etapa de testes das ANNs

Validagao Teste
Correto Errado Correto Errado
ANNI 95,5 % 4.5% 95,7% 4,3%
ANN2 97,5% 2,5% 98,6 % 1,4%
ANN3 93% 7,0% 93,2% 6,8%

4.1.2 ANN de Mapa Auto-Organizavel

Apos a obtencdo dos padrdes das geragdes que resultam ou ndo na violagdo do limite
superior de tensdo, esses dados sdo aplicados nas ANNi, ANN2 e ANN3; de mapa auto
organizavel.

Baseado no treinamento das ANNs pode se verificar quantos dados foram associados a
cada neur6nio como pode ser observado na Figura 4.5. Nota-se que, como desejavel, os dados

foram distribuidos de maneira uniforme entre os neuronios para as ANNi, ANN2 e ANN3,

respectivamente descritas nas Figuras 4.5a), 4.5b) e 4.5¢).
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Figura 4.5 - Hits: (a) ANN1, (b) ANN2, (c) ANN3

Em seguida, nas Figuras 4.6a), 4.6b) e 4.6¢c) ¢ possivel observar como a rede SOM
classifica o espago de entrada para as ANNi1, ANN2 e ANN3 respectivamente, onde os pontos
em verdes sdo os vetores de entrada, os pontos cinza-azulados correspondem aos pesos de cada

neurdnio e os neurdnios vizinhos sdo conectados com as linhas vermelhas.
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4.2 Aplicacio da Metodologia Proposta

Nesta sec¢do, a aplicabilidade da metodologia proposta baseada nas ANNs abordadas nas
subsecOes anteriores ¢ demonstrada para o planejamento e a operagao da MG. Para isso,
considera-se a intermiténcia da geracdo renovavel despachada, edlica e solar, conforme as
mudangas climaticas durante um dia inteiro. Para o modelo de geragdo edlica (Secdo 3.1.1.2),
uma curva de perfil de vento foi utilizada e ilustrada pela Figura 4.7, enquanto para o modelo
de geracao solar (Secao 3.1.1.1), os perfis de temperatura e radiacao solar sao empregados e

descritos respectivamente nas Figuras 4.8 e 4.9.
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Figura 4.7 - Perfil de velocidade do vento
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Figura 4.9 - Perfil de radiagdo solar

Com base nesses dados, as poténcias geradas pelas fontes de energia eolica e solar sdo
obtidas e representadas na Figura 4.10. Essas geragdes sdo distribuidas igualmente para cada

fase dos nos {810,890} MG. E possivel observar que o méximo aproveitamento da fonte edlica
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ocorre nos periodos de 6h30min — 14h00min e 16h10min — 19h00min, enquanto os dois maiores

picos de geragdo solar ocorrem nos intervalos de 10h10min — 11h:00min e 12h10min —

13h:00min.
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Figura 4.10 - Perfil de geragao edlica e solar

O perfil de carga de poténcia ativa e reativa da MG sao representados respectivamente
nas Figura4.11 e Figura 4.12. Pode-se observar claramente que o horario de pico ocorre quando

os consumidores retornam do trabalho.
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Figura 4.12 - Perfil de carga de poténcia reativa

Os perfis de tensdo para cada fase de todas as barras da MG sdo representados
respectivamente nas Figura 4.13, Figura 4.14 e Figura 4.15 enquanto o maior valor ocorrido
para cada fase ¢ ilustrado na Figura 4.16. Pode-se observar que os valores em que ocorreram a
sobretensao correspondem aos intervalos onde ocorrem o maior aproveitamento e6lico e solar.
Além disso, os valores de tensdo proximo ao limite de tensao sdo referentes as barras localizadas
na vizinhanga dos barramentos que apresentam a geracgao eolica e solar. Nota-se, nos intervalos
de tempo de 10h10min — 11h:00min e 12h10min — 13h:00min da figura 4.14, ocorrem dois
picos de sobretensdo (curva em verde) cujo o formato da onda é similar a apresentada nas
Figuras 4.8 — 4.10. Haja vista, que nestes periodos ocorrem a maxima geracao de energia

renovavel fotovoltaica.
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Com base nesses dados acima, as condi¢des operativas sdo aplicadas primeiramente as
ANNSs de reconhecimento de padrdo que ja foram treinadas anteriormente. Em seguida, as
solucdes operativas sao empregadas nas ANNs de mapa auto organizavel e os conjuntos de
solugdes operativas satisfatorias e insatisfatorias sdo obtidos. Essas solugdes para ANN; e
ANN2 sdo apresentadas pela Figura 4.17, enquanto para ANN3 as solugdes sdo apresentadas
pela Figuras 4.18. Nas Figuras 4.17 e Figura 4.18, ‘0’ indica uma condigao satisfatoria, i.e., nao
houve sobretensdo, enquanto ‘1’ indica uma condicao insatisfatoria, em que ocorre a
sobretensao.

Conforme visto na Figura 4.17 a geracao edlica ¢ a responsavel por todos os intervalos
com sobretensdo, onde a solucao determinada pela ANN; foi equivalente 8 ANN2. No entanto,
a geracdo solar também tem participacdo conforme ilustra a Figura 4.18. Como era esperado,
as condi¢des insatisfatorias ocorrem nos mesmos intervalos de maior aproveitamento de

geracdo renovavel mencionados anteriormente.
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Figura 4.17 - Identificacdo da sobretensdo na MG e devido ao Gerador 1
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Tendo em vista esses resultados, ¢ possivel validar a aplicabilidade da metodologia

proposta para o planejamento da operagdo e durante a operacdo de MGs. Logo, a partir do

conhecimento do local onde as a¢des de controle devem ocorrer, as sobretensdes podem ser

eliminadas. Para isso, foram adicionados compensadores reativos indutivos de 375 kVA em

cada fase nas barras que possuem os potenciais edlicos e solares para os respectivos intervalos

indicados nas Figura 4.17 e Figura 4.18.

Apobs a compensagao de reativo, pode-se observar os novos perfis de tensdo para as trés

fases de todas as barras da MG ilustrados nas Figura 4.19, Figura 4.20 e Figura 4.21. Nota-se

que a nova condi¢do operativa da MG se encontra satisfatoria para o dia inteiro, onde todas as

tensdes estdo respeitando o limite superior.



Tensao na fase a (pu)

1.05

1.04

- -
o o
N w

-
o
-

Tensao na fase b (pu)
2
©

o
©
©

0.97

N LR R O R PO O S I O Y
O5.05.0% 05 .0 O 0% .00 0 ) .o 0%, 0%, .05 O° oY, .00 O 05 OO0, 0
AN S S R R R N NI N R AR S W

S O O P I O O Iy
Q5000 5 5 A% 0% .05, 08 0 A0 P .0 .0 A0 O 0%, 05, 00 05 05 .0 . O
AN SR R AN G NSO SN

Tempo (h)

Figura 4.19 - Perfil de tensdo ap6s a compensacdo na fase a

Tempo (h)
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5 Capitulo - Conclusoes

5.1 Consideracoes Finais

Levando em consideragao as modificagdes que estao ocorrendo na rede elétrica, como
por exemplo, a crescente participagdo de geragdo renovavel, principalmente eolica e solar, este
trabalho teve como propdsito, de maneira geral, auxiliar e orientar a operacdo e o planejamento
das MGs. O objetivo principal foi propor uma ferramenta para lidar com a intermiténcia dessas
geragoes.

Os resultados apresentam uma metodologia robusta capaz de auxiliar o operador do
sistema na tomada de decisdo sobre a operacdo de geradores renovaveis, uma vez que as
contribuigdes da geragdo solar e eodlica sdo intermitentes devido as condigdes climaticas. Além
disso, também pode ajudar no planejamento da conexao de novas unidades geradoras. Portanto,
além de determinar que existira um possivel cenario operacional que leve a violagdo dos limites
de tensdo, essa metodologia também ¢ capaz de indicar qual gerador ¢ a causa.

A proposta de ANN apresentou resultados satisfatorios, uma vez que o percentual de
previsdes corretas foi superior a 90% e, consequentemente, o percentual de previsdes incorretas
estd abaixo de 10% para todos os cenarios. Uma vez que a taxa de descoberta falsa e a taxa de
falsos negativos também foram inferiores a 10% para todos os casos, este método demonstrou
boa capacidade para mapear as caracteristicas ndo lineares dos sistemas de energia elétrica e
auxiliar grandemente sua operagdo e planejamento.

Uma ferramenta € proposta para auxiliar a operacao e o planejamento do sistema elétrico
de curto prazo. Motivada pelo aumento da participacdo de geragdo intermitente no sistema de

poténcia.

5.2 Principais Contribuicoes

As principais contribui¢des do trabalho na literatura sdo:

o Desenvolvimento de uma metodologia robusta capaz de orientar o operador do sistema
sobre um possivel cendrio operacional que leve a violacdo dos limites de tensdo diante de
mudangas climéticas, indicando a localizacdo da causa,

o Proposta de uma ferramenta para apoiar a operagao e o planejamento da expansao da MG,

trazendo, assim, eficiéncia na aloca¢do de novos geradores renovaveis distribuidos.
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Além dos diversos trabalhos realizados ao longo do Mestrado, esta dissertagdo em

especial gerou a publicagdo:

L. F. R. Monteiro, J. R. Monteiro, L. H. C. Ferreira, A. C. Z. de Souza and B. I. L.
Lopes, “Determination of renewable generation operation with the aid of the ANN,” /[EEE
International Conference on Industry Applications, INDUSCON, Sao Paulo, BR, 2018, pp. 375-
380.

5.3 Propostas de Trabalhos Futuros

. Determinar novas a¢des de controle corretivas e politicas de gerenciamento de carga;

. Identificar as condigdes operativas satisfatorias e insatisfatorias para sistemas envolvendo
muti-microrredes (MMG),

. Auxiliar no planejamento para expansao do sistema com foco na inser¢do de novos

recursos renovaveis.
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Anexo A — Dados do Sistema IEEE de 34-Barras

DATA BASE

$S ) (conf ) ( 1line )

2500 1.609344 0.0003048 % colocar na mesma unidade, neste caso quantos km
uma milha e quantos km é um pé

% 1sso aconteceu porque a unidade das impeddncias sdo ohms/milha e a unidade
de comprimento da linha é pé

[ON

-999
BUS DATA
$No ) ( nome ) AAT (Va) (Vb ) (Vc ) (RAa ) (Ab ) ( Ac ) (Vbase (kV)) (
Pga ) (Qga ) ( Pgb ) (Qgb ) ( Pgc ) ( Qgc ) ( Qgmin) ( Qgmax) (CoB)
800 SlackBus 1 3 1.0500 1.0500 1.0500 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -99999.9 999999.9 800
802 Bus802 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 -120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 802
806 Bus806 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 806
808 Bus808 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 808
810 Bus810 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 810
812 Bus812 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 812
814 Bus81l4 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 814
850 Bus850 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 850
816 Bus8l6 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 816
818 Bus8lS8 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 818
820 Bus820 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 820
822 Bus822 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 822
824 Bus824 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 824
826 Bus826 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 826
828 Bus828 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 828
830 Bus830 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 830
854 Bus854 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 854
852 Bus852 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 852
832 Bus832 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 832
858 Bus858 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 858
834 Bus834 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 834
842 Bus842 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 842
844 Bus844 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 844
846 Bus846 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 0.0 =-120.0 120.0 24.90

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 846
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T
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

(Length)

2580
1730
10776
5804
12500
14865
10
1710
10210
24075
13740
3030
840
10222
520
4900
0
2020
280
860
280
1350
3640
530
310
10
11665
12277
1620
5830
2680
4860
10560

BRANCH CONFIGURATION DATA

848 Bus848
0.0 0.0
860 Bus860
0.0 0.0
836 Bus836
0.0 0.0
840 Bus840
0.0 0.0
862 Bus862
0.0 0.0
838 Bus838
0.0 0.0
864 Bus864
0.0 0.0
888 Bus888
0.0 0.0
890 Bus890
0.0 0.0
856 Bus856
0.0 0.0
-999
BRANCH DATA
$De ) Pa )
800 802
802 806
806 808
808 810
808 812
812 814
814 850
816 818
816 824
818 820
820 822
824 826
824 828
828 830
830 854
832 858
832 888
834 860
834 842
836 840
836 862
842 844
844 846
846 848
850 816
852 832
854 856
854 852
858 864
858 834
860 836
862 838
888 890
-999
$ No) (Pha) (
( Rbc ( Xbc

Bcc )

Raa

( Xaa
Rcc )

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

.0000

0.0

(Confiqg)

)

300
300
300
303
300
300
301
302
301
302
302
303
301
301
301
301

1
301
301
301
301
301
301
301
301
301
303
301
302
301
301
304
300

( Rab

Xcc

)«

.0000 1

.0000 1

.0000 1

.0000 1

.0000 1.

0.0

0.0

0.0

.0000 1.

0.0

.0000 1.

0.0

0.0

0.0

.0000 1.

0.0

.0000 1.

0.0

.0000 1.

0.0

) ( Xab
Baa )

0000

0000

0000

0000

0000

)

.0000

.0000

.0000

.0000

)

0. -120.
0 0.0
0. -120.
0 0.0
0. -120.
.0 0.0
0000 0. -120.
.0 0.0
0. -120.
0 0.0
0. -120.
0 0.0
0. -120.
.0 0.0
0.0 -120.
.0 0.0
0.0 =-120.
.0 0.0
0. -120.
.0 0.0
%$32230
$37500
$29730
$48150
%$20440
%$23330
%$36830
( Rac ) ( Xac
Bab ) Bac )

(

(

(

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

120.0

0.0

Rbb

Bbb )

)
(

24.
848
24.
860
24.
836
24
840
24,
862
24
838
24.
864

888
890

24.
856

( Xbb

Bbc )

82

90
90

90

.90

90

.90

90

.16

.16

90

)
(



&3

300 ABC 1.3368 1.3343 0.2101 0.5779 0.2130 0.5015 1.3238 1.3569
0.2066 0.4591 1.3294 1.3471 5.3350 -1.5313 -0.9943 5.0979 -0.06212 4.8880
301 ABC 1.9300 1.4115 0.2327 0.6442 0.2359 0.5691 1.9157 1.4281
0.2288 0.5238 1.9219 1.4209 5.1207 -1.4364 -0.9402 4.9055 -0.5951 4.7154
302 A 2.7995 1.4855 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.000O0
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 4.2251 0.0000 0.0000 0.0000 O0.0000 ©0.0000
303 B 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 2.7995 1.4855
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 4.2251 0.0000 ©0.0000
304 B 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.9217 1.4212
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 4.3637 0.0000 0.0000
-999
TRANSFORMER CONFIGURATION DATA
% No) ( kVA ) ( R% ) ( X% ) (TapA) (TapB) (TapC) (PhaA) (PhaB) (PhaC) (Pha)
1 500 1.9 4.08 1.000 1.000 1.000 0.0 0.0 0.0 ABC
-999
SHUNT CAPACITORS
%No ) (A-kVAr) (B-kVAr) (C-kVAr)
844 100 100 100
848 150 150 150
-999
SPOT LOADS
SNo ) (L) (M) ( A-kW ) (A-kVAr) ( B-kW ) (B-kVAr) ( C-kW ) (C-kVAr)
860 Y PQ 20 16 20 16 20 16
840 Y I 9 7 9 7 9 7
844 Y Z 135 105 135 105 135 105
848 D PO 20 16 20 16 20 16
890 D I 150 75 150 75 150 75
830 D 7 10 5 10 5 25 10
-999
DISTRIBUTED LOADS
$NoF) (NoT) (L) (M) ( A-kW ) (A-kVAr) ( B-kW ) (B-kVAr) ( C-kW ) (C-kVAr)
802 806 Y PQ 0 0 30 15 25 14
808 810 Y I 0 0 16 8 0 0
818 820 Y Z 34 17 0 0 0 0
820 822 Y PQ 135 70 0 0 0 0
816 824 D I 0 0 5 2 0 0
824 826 Y I 0 0 40 20 0 0
824 828 Y PQ 0 0 0 0 4 2
828 830 Y PQ 7 3 0 0 0 0
854 856 Y PQ 0 0 4 2 0 0
832 858 D Z 7 3 2 1 6 3
858 864 Y PQ 2 1 0 0 0 0
858 834 D PQ 4 2 15 8 13 7
834 860 D Z 16 8 20 10 110 55
860 836 D PQ 30 15 10 6 42 22
836 840 D I 18 9 22 11 0 0
862 838 Y PQ 0 0 28 14 0 0
842 844 Y PQ 9 5 0 0 0 0
844 846 Y PQ 0 0 25 12 20 11
846 848 Y PQ 0 0 23 11 0 0
-999
REGULATOR DATA
% No) (NoF) (NoT) (Loc) (CoB) (P) (Band) (PTR) (CTR) ( Ra ) ( Xa ) ( Rb ) (
Xb ) ( Rc) ( Xc ) (VoltA) (VoltB) (VoltC) (tA) (tB) (tC) (mP) (s)
1 814 850 814 850 ABC 2.0 120 100 2.7 1.6 2.7
1.6 2.7 1.6 122 122 122 0 0 0 ABC 1
2 852 832 852 832 ABC 2.0 120 100 2.5 1.5 2.5
1.5 2.5 1.5 124 124 124 0 0 0 ABC 1

-999



