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Resumo

A operagao de um sistema de energia elétrica pode ser gerenciada remotamente através dos
centros de controle utilizando sistemas de gerenciamento de energia (Energy Management
Systems-EMS). Nesses centros de controle sdo realizadas e executadas freqiientemente muitas
funcdes em tempo real e em modo de estudo. Dentre estas fungdes t€m-se: o controle automético
da geracdo, a estimacdo de estado, andlise de topologia e andlise estdtica de seguranca entre
tantas outras. A base da resolucdo destas funcdes € a execucao e testes de um grande nimero de
calculos de fluxos de poténcia. A estimativa de estado de um sistema de poténcia pode ser
determinada resolvendo as equag¢des de um fluxo de carga, que matematicamente sao
representadas por um conjunto de equagdes algébricas nao lineares. Este problema é conhecido
como fluxo de poténcia ou fluxo de carga, e o seu objetivo principal € o cdlculo das magnitudes
das tensdes e seus angulos de fase, e consequentemente dos fluxos de poténcia nas linhas de
transmissao.

O objetivo deste estudo € usar redes neurais artificiais (RNA) na: (a) solu¢cdo do fluxo de
carga (FC); (b) solu¢do do FC considerando controle de limites de tensdo nas barras PV; (c)
inicializacdo de um FC para sistema mal condicionados; e (d) calculo de equivalentes externos
estdticos para sistemas de energia elétrica.

A idéia é que um fluxo de poténcia baseado em RNA seja mais rdpido que o fluxo de
poténcia convencional baseado no método de Newton-Raphson, particularmente nos casos
envolvendo aplicagdes em tempo rela e em modo de estudo avangadas de fluxos de poténcia no

EMS.



Abstract

The operation of electric power systems can be managed remote and automatically from
control centers using energy management systems (EMS). In these control centers many on-line
and off-line functions are carried out periodically. Among those functions, we can list: the
automatic generation control, state estimation, topological analysis, and static security analysis.
These functions are based on the calculation of a large number of power flows. The operating
state of power systems may be determined by solving power flow equations that are
mathematically represented by a set of non-linear algebraic equations. This problem is known as
the load flow or power flow problem and its main objective is the calculation of all bus voltage
magnitudes and angles, and consequently the power flows through the transmission lines. The
goal of this study is to propose an artificial neural networks (ANN) based methodology for (a)
solving the basic load flow, (b) solving basic load flow considering reactive power limits of
generation (PV) buses, (¢) determining a good quality load flow starting point for ill-conditioned
systems, and (d) computing static external equivalent circuits. The proposed ANN based power
flow solver is intended to be faster than the conventional power flow problem solvers which use
Newton-Raphson method, particularly in those cases involving advanced on-line applications of

the power flow problem in the EMS.
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Capitulo 1

Introducao

A operagdo de uma rede de energia elétrica pode ser gerenciada remotamente através dos
centros de controle utilizando sistemas de gerenciamento de energia. Nestes centros de controle
sdo executadas periodicamente funcdes de andlise em tempo real e em modo de estudo. Dentre
estas funcdes pode-se mencionar o controle automadtico da geracdo, a estimacdo de estado, a
andlise topoldgica e a andlise de seguranca estitica. A base da resolu¢do da maioria das fungdes
mencionadas € a execuc¢do e cdlculo de um grande nimero de fluxos de carga (FC) [1,2].

O objetivo principal do cédlculo de FC € determinar o estado de operagdo em regime
permanente do sistema elétrico [1], obtendo as magnitudes das tensdes e os angulos de fase em
todas as barras, e conseqiientemente, outras grandezas derivadas destas, como fluxos de poténcia
ativa e reativa nas linhas, poténcias reativas dos geradores, perdas de poténcia ativa e reativa,
entre outras.

A maioria dos FCs sao resolvidos utilizando o método iterativo de Newton-Raphson (NR)
ou suas versoes desacopladas XB e BX [1,2]. Geralmente, obtém-se o estado de operacao da rede
ap6s algumas poucas iteragdes, para a maioria dos casos. No entanto, existem situacdes
correspondentes a casos criticos, como para sistemas mal condicionados, em que hd a
necessidade de utilizagdo de técnicas complementares, como por exemplo, o multiplicador de
passo 6timo [3]. Ha ainda situa¢des em que ndo ha solucio ou convergéncia do processo iterativo
para o FC.

Para ilustrar um pouco mais o grau de complexidade da andlise de sistemas elétricos, uma
das tarefas que consome mais recursos de processamento € a sele¢do e andlise de contingéncias,
onde é essencial o cdlculo do estado da rede determinada pelo FC em poucos minutos,
considerando o conjunto de contingéncias e as diferentes condicdes de demanda. Esforcos t€ém

sido realizados para melhorar o desempenho do FC, como a aplicacdo de técnicas de exploracao
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da esparsidade de matrizes, processamento paralelo, etc. Mas para sistemas de grande porte é
dificil resolver todos os casos de FC em um intervalo de tempo pequeno requerido pelo centro de
controle na operagdo em tempo real [4], mesmo com 0s recursos computacionais atuais.

Recentemente, vdarias técnicas alternativas de inteligéncia artificial (IA) tém sido
desenvolvidas e aplicadas com sucesso nas diversas dreas da engenharia. Na drea de sistemas de
poténcia t€m sido adotados sistemas especialistas e sistemas baseados no conhecimento para
realizar funcdes avancadas de andlise nos centros de controle, tanto em tempo real como em
modo off-line. Uma das técnicas IA é a rede neural artificial (RNA), que tem sido utilizada com
sucesso na drea de reconhecimento de padrdes, tarefas de classificacdo e tarefas de predigado [5].

O perceptron multicamada (MLP - multilayer perceptron) é a arquitetura de rede neural
mais utilizada na engenharia, inclusive para aplicacdes em sistemas de poténcia [4], e serd
adotada neste trabalho. Sua estrutura bésica € mostrada na Figura 1.1. Considera-se que as RNA-
MLP sdo capazes de resolver problemas complexos com grau de dificuldade relativo similar ou
superior ao problema da nao linearidade do FC. Neste trabalho, a RNA foi treinada utilizando o
método de segunda ordem Levenberg-Marquardt.

Neste trabalho, o objetivo é utilizar a RNA para: (a) resolver o problema de FC
convencional; (b) resolver o problema de FC considerando e limites de tensdo nas barras de
geracdo (PV); (¢) iniciar um FC para sistemas mal condicionados; e (d) calcular equivalentes
externos estaticos. A metodologia foi testada usando os sistemas de teste Ward-Hale de 6 barras,
IEEE de 14, 30 e 57 barras [6], considerando condi¢des normais de operacdo (caso base) e

diversos casos de contingéncias incluindo diferentes cendrios de carga e geracgao.

12 Nivel 22 Nivel
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z

Figura 1.1: Diagrama esquematico da rede MLP.



Introducgdo

A idéia da utilizacdo das RNA ¢ obter um ganho de tempo computacional nas aplicacdes
dos itens (a)-(d) freqiientemente utilizadas em tempo real nos centros de controle. Esta idéia é
possivel considerando que o processo de treinamento pode ser realizado off-line e os parametros
das RNA podem ser armazenados. Para os eventos em tempo real somente utiliza-se a RNA para
obter resultados utilizando simulacdes simples, e além disto, as RNA nao apresentam problemas
de convergéncia depois de treinadas adequadamente.

Outro aspecto € considerar o FC-RNA como uma alternativa aos métodos numéricos
convencionais, e trabalhar o controle de limites de geracao das barras PVs aplicados ao FC-RNA,
considerando que ndo foram encontradas referéncias sobre este assunto na literatura de aplicagdes
de fluxo de carga e RNA.

Nos capitulo 2, 3, 4, 5 e 6 serdo descritas as metodologias e técnicas usadas para
implementar as proposicdes utilizando as RNA, suas respectivas arquiteturas, métodos de
treinamento, montagem da base de conhecimento, dificuldades encontradas, e finalmente as

conclusdes, onde serdo feitas consideragdes sobre o trabalho e serdo apresentadas algumas idéias

para trabalhos futuros.

1.1 Histérico Bibliografico

Os trabalhos foram iniciados no ano de 2005. Foram encontradas poucas referéncias
relacionadas aos assuntos propostos no trabalho. Estdo relacionados nas referéncias
bibliograficas, varios autores que possuiam artigos referentes ao tema.

Do ano de 1989, tem-se o artigo de Dejan J. Sobajic e Yoh-Han Pau [7], que tratava de um
método para andlise dindmica das contingéncias em um sistema de poténcia, considerando o
tempo de recuperacdo da falha (CCT) como um dos pardmetros de maior importancia, que €
definido por funcdes de pré-anélise das condi¢des das falhas, como tipo, localizagdo e estratégia
de protecdo. O cédlculo do tempo de recuperacdo requer a execucao de muitos programas com
equagdes matematicas ndo lineares, que demanda um consumo alto de tempo. O trabalho propos
a utilizacdo de uma abordagem para reconhecimento de padrdes, baseado no alto processamento

paralelo de informacdes usando redes neurais artificiais.
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Do ano de 1992, tem-se o artigo de R. Battiti [8], onde eram apresentados métodos de
treinamento de RNAs de primeira e segunda ordem e apresentacdo do método de ajuste de passos
e o método de Newton. Ainda do ano de 1992, tem-se o artigo de H. Mori, cdlculo de um
loadflow usando um modelo de rede neural artificial de Hopfield [9].

Do ano de 1995, tem-se o artigo de Martin Hagan e Mohammad B. Menhaj [10], que
apresentava a eficiéncia do algoritmo de treinamento de RNA de Marquardt para redes com
algumas centenas de pesos sindpticos. Ainda de 1995, tem-se o artigo de T. T. Nguyen [11], que
apresentava uma arquitetura de redes neurais artificiais para resolver cada etapa envolvida
representada pelas equagdes de um fluxo de carga Newton-Raphson, e as anélises voltadas para
os beneficios apresentados na resolugao.

Do ano de 1996, tem-se o artigo de M. El-Sharkawi e D. Niebur [4], que apresentava redes
neurais artificiais com aplicagdes para sistemas de poténcia.

Do ano de 1998, tem-se o artigo de Michael J. Cooke e Gary L. Lebby [12], que
apresentava uma arquitetura de redes neurais artificiais baseadas nos método backpropagation
learning algorithm para resolver um fluxo de carga, e a comparacdo de desempenho entre a RNA
e o método Newton-Raphson. Ainda de 1998, tem-se o artigo de K. L. Lo, L. J. Peng, J. F.
Macqueen, A. O. Ekwue, e D. T. Y. Cheng [13], que apresentava um método rdpido para
classificac@o de contingéncias em tempo real utilizando o modelo de RNA Counter-propagation.

Do ano de 1999, tem-se o artigo de J. A. Refaee, M. Mohandes e H. Maghrabi [14], que
apresentava uma arquitetura de redes neurais artificiais radiais para classificacao de contingéncias
em sistemas de energia grandes e complexos. Ainda de 1999, tem-se o artigo de T. S. Chung e Fu
Ying [15], que propunha a utilizagdo de RNA para o célculo do equivalente on-line considerando
as medi¢oes das magnitudes de tensdes de angulos de fase das barras de fronteira como entrada
para o treinamento das RNA, e saida o cdlculo das injecdes de poténcia ativa e reativa nas barras
de fronteira. Foi testado para um sistema de 39 barras, e o comentdrio dos autores que é
necessario reunir o maior nimero de medidas e casos variados para obter um bom desempenho
da RNA.

Do ano de 2000, tem-se o artigo de V. Leonardo Paucar e Marcos J. Rider [16], onde foi
proposto um método de inicializa¢do para fluxo de carga Newton-Raphson por uma RNA com
perceptrons de multiplas camadas que calculava a magnitude das tensdes e angulos de fase. O

método foi testado no sistema Ward-Hale de 6 barras, e sistema IEEE 14 barras, e apresenta
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conceitos de utilizacdo da diagonal da matriz de admitancia nodal composta com valores da
poténcia de geracdo, tensdo das barras de geracdo e injecdes de poténcia ativa e reativa, como
entrada da rede. Este artigo é considerado uma importante referéncia para o trabalho.

Do ano de 2002, tem-se o artigo de V. Leonardo Paucar e Marcos J. Rider [17], onde foi
proposto um método de calculo de fluxo de carga Newton-Raphson por um conjunto de RNA
com perceptrons de multiplas camadas, treinadas pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt que
calculava a magnitude das tensdes e angulos de fase separadamente com dimensdao de NPQ e
NPQ+NPV, onde NPQ corresponde ao nimero de barras PQ e NPV corresponde ao nimero de
barras PV. O método foi testado no sistema IEEE 30 barras, e apresenta também conceitos de
utilizacdo da diagonal da matriz de admitancia nodal composta com valores da poténcia de
geragdo, tensdo das barras de geragado, e inje¢des de poténcia ativa e reativa, como entrada da
rede. Este artigo € considerado uma importante referéncia para o trabalho, e a partir dele foram
desenvolvidas outras técnicas de utilizacao.

No ano de 2003, tem-se o artigo de Aleksandar M. Stancovic, Andrija T. Saric e Mirjana
Milosevic [18], para a identificacdo de equivalentes dindmicos nao parametrizados com redes
neurais artificiais.

No ano de 2004, tem-se o artigo de A. M. Azmy, L. Erlich e P. Sowa [19], que tratou de
equivalentes dinAmicos com redes neurais artificiais para sistemas com fontes ativas.

No ano de 2005, tem-se o artigo de V. Muller e D. Nelles, com a utiliza¢do de redes neurais
artificiais com modelos radiais e logica fuzzy para cdlculo de equivalentes estdticos. Este
equivalente propds duas técnicas: utilizacdo dos valores das poténcias ativa e reativa como
entrada para calcular as tensdes e a diferenca entre os angulos das barras de fronteira com a
utilizagdo de um angulo igual a zero na entrada; utilizacdo da medida de tensdao da primeira barra
interna e as poténcias de transmiss@o de todas as barras internas como entrada. Foi realizado um
teste em uma rede de 220 kV, mas ndo foi apresentada a topologia da rede.

No ano de 2005, foi publicado o primeiro trabalho referente a esta tese, corresponde ao
artigo de H. H. Miiller, Marcos Julio Rider, Carlos Alberto Castro Jr. e Vicente Leonardo Casa
Paucar [21], modelo de fluxo de carga usando redes neurais artificiais, onde foram tratadas, em
adicao a publicacao de 2002, a inclusao de novas técnicas de treinamento, revisao dos parametros
de normalizacdo, inclusdo de outras contingéncias, testes com os sistemas Ward-Hale 6 barras,

IEEE 14 barras e IEEE30 barras com a apresentacdo de erros absolutos menores, dos que os
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obtidos em 2002. Ainda no ano de 2005, foi publicado o segundo trabalho referente a esta tese,
corresponde ao artigo de Heloisa H. Miiller, Marcos J. Rider, Carlos A. Castro Jr., V. L. Paucar
[22], modelo de fluxo de carga usando redes neurais artificiais, onde foram acrescentados ao
trabalho realizado pelo artigo anterior [16], a rede IEEE 57 barras e aperfeicoamento de novas
técnicas de treinamento e revisdo das dimensdes das RNA, e a menc¢do dos trabalhos que estavam
sendo realizados para a parte de equivalentes de rede.

Foi considerada uma existéncia restrita de artigos relacionados diretamente a este trabalho.
Na literatura foram encontrados testes com sistemas pequenos, nao foram encontradas referéncias
a controle de limites e também de inicializacdo de fluxo de carga mal condicionados, e a
referéncia ao calculo de equivalentes embora em quantidade maior, explorava técnicas diversas

das apresentadas por este trabalho.



Capitulo 2

Redes Neurais Artificiais

As pesquisas com redes neurais artificiais (RNA) tém sido principalmente motivadas pela
reflexdo de que o cérebro humano processa as informagdes diferentemente de um computador
convencional. Fazendo-se uma analogia pode-se dizer que o cérebro é um computador complexo,
ndo linear e paralelo. O cérebro possui a capacidade de se organizar de forma estrutural, através
dos neurdnios, de modo a realizar rapidamente certas operagdes como reconhecimento de
padrdes, percepcao e controle motor, passando assim por todos os sentidos de um ser humano, e
as suas combinacdes. O cérebro humano possui caracteristicas marcantes como aprendizado e
armazenamento de informacdes de forma constante, e estd sempre em processo de adaptacao [5].

A RNA empresta do cérebro sua estrutura e conceito para ser uma alternativa ao
processamento de informagdes, considerando que seu conhecimento é adquirido através de um
processo de aprendizagem e treinamento, € o conhecimento adquirido € armazenado nos pesos
sindpticos, que fazem a ligacdo entre os neurdnios artificiais. O treinamento de uma RNA
interfere e modifica os pesos sindpticos de acordo com um objetivo a ser atingido.

A riqueza da utilizacdo das RNA estd na sua caracteristica de generalizacdo, ou seja, a
RNA pode produzir saidas, a partir de informacgdes de entrada que ndo foram usadas previamente
no seu treinamento.

Umas das fortes caracteristicas das RNA € sua ndo linearidade, o que a torna interessante
para processar informagdes ndo lineares também. O seu mapeamento de entrada e saida confere a
mesma o perfil de aprendizagem e tratamento de padrdes a serem submetidos aos seus algoritmos
matematicos e computacionais de treinamento. Considera-se a RNA adaptavel, sendo possivel
alterar dinamicamente seus pesos sindpticos, e pode-se implementar em suas andlises a validacao
de suas saidas contra evidéncias e assim melhorar seu desempenho na precisdo das respostas aos

problemas aos quais serd submetida.



Redes Neurais Artificiais

A RNA possui interligagdo completa entre seus neurdnios, sendo que este conjunto é
afetado de forma contextual e ndo tratado individualmente. A RNA € tolerante a falhas e possui
uma robustez maior sobre condi¢des de operacgdo adversas, e na sua defini¢do estd naturalmente
embutido o conceito de paralelismo tdo importante na computacdo convencional. Na parte
organizacional existem padrdes de nomenclatura e representacdo das RNA que facilitam o seu
entendimento e seu projeto [5].

Todavia, isoladamente elas tém pouco valor, necessitando serem acopladas a outros
sistemas para receberem entradas de informacdes para executar sua tarefa de aprendizado e
depois serem utilizadas com objetivos definidos. Atuam assim, de forma complementar aos

sistemas computacionais convencionais.

2.1 Modelo Humano e sua Biologia

O cérebro humano é composto basicamente por células chamadas neurénios. No cérebro
humano existe uma quantidade significativa destas células, aproximadamente mais de 10 bilhdes
de neur6nios, e 60 trilhdes de conexdes [5]. A drea do cérebro onde se alojam estes neurdnios é
conhecida por cortex.

O cérebro interage bidirecionalmente com o meio externo através do bindmio estimulo e
resposta, conforme mostra a Figura 2.1. Esta interacdo da-se através de impulsos elétricos para

recepg¢do e transmissdo de informagdes.

Estimulo Resposta

Receptores Rede Neural Atuadores

Figura 2.1: Representacao em diagrama de blocos do sistema nervoso

O conjunto de neurdnios se interliga e comunica-se através de sinapses cerebrais, que
geralmente sdo consideradas quimicas, pois convertem um sinal elétrico pré-sindptico em um
sinal quimico pds-sindptico. Esta é uma estrutura de comunicacdo muito poderosa e complexa
que confere ao cérebro a possibilidade de recepg¢do, acdo, aprendizado e regeneracdo. As sinapses

podem dar-se através da criacdo de novas conexdes e da modificagdo de conexdes ja existentes.



2.1 Modelo Humano e sua Biologia

A estrutura genérica de um neurdnio é composta basicamente por trés importantes itens:

dentritos, corpo celular e axonio, conforme mostra a Figura 2.2 [23].

Sentidos
Basicos
Neurénio
Sensorial
corpo
celular Receptor
i neurilema
dentrito

dentritos i S = Bainha de Mielina

corpo celular

Interneurénio

N6 de Ravier
axonio
nucleo da
A N6 de Ravier
corpo celular célula de
Schwann
axoénio
Neurénio Motor
dentritos
~'Estrutura """
Muscular do
Esqueleto

Figura 2.2: Célula Piramidal

Os dentritos sdo responsaveis pela parte de processamento e integracdo das correntes de um
neurdnio, e assemelha-se a uma arvore cheia de terminais receptores, o corpo celular trata os
sinais recebidos pelos dentritos, e de acordo com o nivel de excitacdo transmitird as respostas
através do axonio. O axdnio funciona como se fosse uma linha de transmissdo RC de alta
resisténcia elétrica e grande capacitancia, e € responsdvel pela transmissao de um sinal para os

préoximos neurdnios candidatos a conexao ou sinapse na cadeia neuronal do cérebro [5].



2.1 Modelo Humano e sua Biologia

Sobre os aspectos biolégicos da estrutura e funcionamento cerebral, o neuropsicélogo
Donald O. Hebb postulou a seguinte regra conhecida como A lei de Hebb [5]: “Quando um
axonio da célula A estd perto o suficiente para excitar uma célula B e participa do seu disparo
repetida ou persistentemente, entdo algum processo de crescimento ou modificacdo metabolica
acontece em uma das células ou em ambas, de tal forma que a eficiéncia de A, como uma das
células que dispara B, é aumentada”.

Um outro conceito muito importante que foi introduzido por McCulloch, psiquiatra e
neuroanatomista, e pelo matemdtico Pitts em 1943, € a lei do tudo ou nada do cérebro. No
trabalho os autores unificaram os estudos da neurofisiologia e da l6gica matematica, definindo
que uma rede de unidades neuronais conectada através de sinapses ajustadas apropriadamente e
operando de forma sincrona, realizaria, a principio, a computagao de qualquer funcao computavel
[5].

Estes postulados sobre aprendizado, e a estrutura cerebral, sio muito importantes para o
entendimento da aplicacdo das RNA na solu¢do de problemas, ressaltando que o modelo artificial
¢ apenas uma visao simplificada do modelo cerebral.

Os trabalhos destes cientistas influenciaram sobremaneira muitas pesquisas nas areas de
redes neurais e inteligéncia artificial [5], e de acordo com relatdrios da agéncia DARPA (Defense
Advanced Research Projects Agency) de 1988, as redes neurais artificiais estdo presentes em
aplicacdes aeroespaciais, automotivas, financeiras, bancérias, de defesa e protecdo, eletronica,
entretenimento, industriais, seguros, manufatura, médicas, prospec¢do de recursos naturais,

robdtica, reconhecimento de voz, seguranca, telecomunicagdes, transportes e logistica.

2.2 Modelo Matematico Genérico

Um neur6nio € a unidade bésica de operagao de uma rede neural. Assim como no cérebro, o
neurdnio virtual também possui uma representacdo, dada pela Figura 2.3, que € a base para o

projeto de RNA.
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2.2 Modelo Matematico Genérico

Bias
bk

x1

Fungao de
Ativacao

O ey

x2

Sinais de
Entrada

Jung¢ao
Aditiva

xm

Pesos Sinapticos

Figura 2.3:Modelo ndo-linear de um neurdnio

Um conjunto de sinapses ou elos de conexdo € representado pelas entradas X;, da sinapse j
conectadas ao neur6nio k, cada qual com seus valores, e estes valores sdo multiplicados pelo peso
sindptico Wy;. Um somador existe para somar os sinais de entrada ponderados pelas respectivas

sinapses do neur6nio, e a funcdo de ativacdo para delimitar a amplitude da saida do neurdnio,
onde o intervalo podera ser [0,1] ou [-1,1].

O outro elemento € o bias, utilizado para aumentar ou diminuir a entrada liquida da fun¢ao
de ativagdo, dependendo de seu valor ser positivo ou negativo.

O equacionamento matematico resultante da representa¢do do neuronio é:

)73 =jZ::,wijj @2.1)

V= Vl +b,) 22)

Y.=@ v.) 2.3)
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2.2 Modelo Matematico Genérico

A funcdo de ativacdo representada por ¢(.), que define a saida do neurdnio, possui
diferentes representacdes que podem ser usadas de acordo com a necessidade e projeto a ser

implementado. As funcdes mais comuns sdo mostradas na Figura 2.4.

c c
0 0
a) Funcéo Linear b) Funcgéo Degrau
o o

B

0 0

¢) Funcéao Sigmoide d) Fungao Tangente Hiberbdlica

Figura 2.4: Fungdes de Ativacao

Estas funcdes correspondem respectivamente as seguintes formulagdes:

n  00)=6 24
o a0y g2y
0) o(0) - 1+1e_€ (2.6)
d) o(0)=tgh(6) 2.7)
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2.2 Modelo Matematico Genérico

Estas formulagdes ndo consideram as complexidades de um neur6nio bioldgico, sua
dindmica e sincronismo, mas sdo suficientes para representar as capacidades inerentes ao

neurdnio bioldgico relativas ao processo de aprendizagem e generalizagao.

2.3 Arquiteturas de RNA

Considere que dois ou mais neurdnios possam ser combinados em uma camada, € que uma
rede pode possuir um ou mais camadas. A arquitetura estrutural da RNA poderia ser definida em

RNA camada tnica conforme Figura 2.5 e redes multicamadas conforme Figura 2.6 [5].

=

Camada de entrada Camada de saida

Figura 2.5: RNA de camada tnica

-

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura. 2.6: RNA multicamada
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2.3 Arquiteturas de RNA

As RNA de camada unica possuem uma camada de entrada ligada diretamente com a
camada de neur6nios que processam os sinais e despacham as respostas para a camada de saida.
Na RNA multicamada, tem-se a camada de entrada, um nimero de camadas intermedidrias e por
fim a camada de saida.

Com relacdio a modelagem das entradas, estas RNA podem ser consideradas ndo
recorrentes, pois as saidas nio realimentam a camada de entrada. Estas RNA sdo chamadas de
redes perceptrons e perceptrons multicamadas.

As RNA recorrentes sdo aquelas em que as saidas realimentam a camada de entrada
conforme Figura 2.7. Os modelos mais comuns de redes recorrentes sdo o de Elman e o de

Hopfield [5].

Entradas

A\

Saidas

A\

v

Figura 2.7: RNA recorrente

Considerando os aspectos relativos ao modelo de neurdnio, as funcdes de ativacdo, a
estrutura da RNA, e os aspectos de recorréncia, podem-se montar varios tipos de arquiteturas de

RNA.
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24 Aprendizado da RNA

2.4 Aprendizado da RNA

A consideracdo mais importante sobre as RNA € a sua capacidade de aprendizado. A
aprendizagem € um processo iterativo onde sdo aplicados ajustes aos pesos sindpticos e ao bias.
Pode-se considerar que a rede torna-se mais instruida e informada a cada iteracdo no seu processo
de aprendizagem [5].

Os conceitos de aprendizagem do ponto de vista biologico sdo muito amplos e polémicos e
ndo hd consenso sobre este assunto. Da mesma forma também, ndo existe um dnico algoritmo
para representar o processo de aprendizado, e sobre este paradigma, e sobre os métodos
existentes, podem surgir, a cada dia, novos algoritmos de aprendizagem.

As atividades iniciais de um projeto em RNA devem considerar o dominio e conhecimento
do problema a ser tratado, e € necessario possuir informacdes prévias e dados do problema, para
que seja possivel modeld-lo e resolvé-lo usando RNA. Esta tarefa de levantamento e investigacao
da existéncia de informacdes e qual a sua veracidade € muito importante em um projeto. Sem
estas premissas fica muito dificil a constru¢do de modelo de solu¢des baseadas em RNA.

O processo de aprendizagem possui algumas regras bdsicas que serdo apresentadas no
intuito de explorar suas caracteristicas. Nesse contexto, tem-se a aprendizagem por correcao de
erros, baseada em memoria, Hebbiana, competitiva, e de Boltzmann [5].

Considerando a arquitetura de RNA adotada no projeto pode-se dizer que o algoritmo de

Levenberg Marguardt utiliza-se de apredizagem por métodos de corre¢do de erros.

2.4.1 Tipos de Aprendizado

Os tipos de aprendizado podem ser divididos em aprendizado com supervisao e sem
supervisao.

Na aprendizagem supervisionada, parte-se de um conhecimento prévio representado pelos
exemplos de entradas e saidas, e a ignorancia inicial da rede neural em relacdo a estes padrdes.
Assim, quando se submete este exemplo a RNA ela reage aplicando corre¢des aos pesos
sindpticos, e cabe ao processo de aprendizado supervisionado conduzir o erro representado pela

diferenca entre a saida obtida e a saida esperada aos valores minimos estipulados pelo processo

15



2.4.1 Tipos de Aprendizado

de supervisdo. Os erros pertencem a superficie do espaco de solu¢do do erro podendo ser um
minimo local ou global. Esta busca tem carater aleatério.

Na aprendizagem nao supervisionada nao existe o conhecimento prévio para ser aplicado e
controlado. Sob esta Optica, tem-se a aprendizagem por refor¢o, e a aprendizagem auto-
organizada. Na primeira, o mapeamento das entradas e saidas € realimentado continuamente
através da interacdo com o ambiente visando a melhoria do desempenho. Na segunda, a rede
funciona como se fosse autodidata e trabalha sobre a possibilidade de poder aprender e libera
seus parametros confiando nesta possibilidade. Realiza isto se ajustando as regularidades
estatisticas dos dados de entrada, criando novas classes e padrdes automaticamente [5].

Considerando a arquitetura de RNA adotada no projeto, pode-se dizer que o algoritmo de

Levenberg-Marguardt utiliza-se de técnicas de apredizagem supervisionada.

2.4.2 Tarefas do Aprendizado

As tarefas de aprendizagem que se aplicam as RNA sdo divididas em associacdo de
padrdes, reconhecimento de padrdes, aproximagdo de fungdes, controle e filtragem [5].

A associacdo de padrdes é uma tarefa baseada na caracteristica do cérebro humano realizar
tarefas cognitivas, e ela pode assumir duas formas: auto-associagdo ou hetero-associacdo. Na
auto-associacdo a rede armazena informagdes relativas a repeticdo dos padrdes submetidos, e a
sua capacidade de armazenar e recordar um padrdo particular estd ligada a aprendizagem nao
supervisionada. A hetero-associacao estd relacionada a liga¢ao de padrdes arbitrarios de entrada e
de saida, e o seu tipo de aprendizagem € supervisionado [5].

O reconhecimento de padrdes pode ser definido como o processo pelo qual um padrdo
recebido € atribuido a uma classe dentro de um conjunto. A RNA quando treinada apresenta a
capacidade de classificacdo, tanto para dados que ja lhe foram submetidos, quanto para outros
inéditos pertencentes a uma populacao ja utilizada.

A aproximagdo de fungdes apresenta uma visdo de mao dupla da rede neural, considerando
que ao receber dados de entrada, a RNA, no treinamento, executa uma fun¢do complexa para
chegar a saida e consequentemente obter os erros e redefinir seus pesos, mas também se pode, a

partir das saidas, chegar até as entradas com uma fun¢do inversa. E como se invertesse o sentido
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2.4.2 Tarefas do Aprendizado

da RNA pensando matematicamente na sua funcdo inversa, muito embora ela possa ser muito
complexa para podermos representé-la de fato.Esta descri¢do € feita apenas como analogia.

O controle de uma RNA baseia-se no fato da informacgao de saida dela ser utilizada como
sinal de entrada para outro processo. Isto remete ao controle de plantas industriais, onde se trata a
saida de um controlador como entrada para uma planta e a saida desta para ser ajustada com
outros parametros e servir de corre¢do para que o controlador produza uma nova saida. Como
exemplo, pode-se citar o controle de pressao em caldeiras e o controle de vazao.

A filtragem é responsdvel por separar informacgdes de determinado interesse e grandeza no
meio de uma amostra ruidosa. As RNA possuem esta capacidade de separar a somente as
informacdes de interesse em um conjunto com vdrias entradas, como por exemplo, em um
ambiente onde se ouve vdrias falas, o cérebro concentra-se apenas naqueles sons que despertam
interesse naquele espaco de tempo, e neste momento ele estd realizando uma filtragem das
informacdes. Assim, uma RNA é também capaz de executar estes procedimentos considerando

sua arquitetura e seus aspectos de treinamento.

2.5 Algoritmos de Treinamento

Considerando os aspectos de aprendizado e de estruturagdo das RNA, apresentam-se na

literatura vérios algoritmos de treinamento, como por exemplo, [5,8,10]:

a) Batch training with weight and bias learning rules

b) BFGS quasi-Newton backpropagation

c) Bayesian regularization

d) Cyclical order incremental update

e) Powell-Beale conjugate gradient backpropagation

f) Fletcher-Powell conjugate gradient backpropagation

g) Polak-Ribiere conjugate gradient backpropagation

h) Gradient descent backpropagation

i) Gradient descent with adaptive learning rate backpropagation
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2.5 Algoritmos de Treinamento

1) Gradient descent with momentum backpropagation

k) Gradient descent with momentum & adaptive learning rate backpropagation
1) Levenberg-Marquardt backpropagation

m) One step secant backpropagation

n) Random order incremental update

0) Resilient backpropagation

p) Sequential order incremental update

q) Scaled conjugate gradient backpropagation

O interesse encontra-se no algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt

backpropagation, que esta resumido na sec¢do 2.7, que trata da arquitetura adotada no projeto.

2.6 Pré e Pos Processamento de Informacoes

Na organizagdo dos padrdes de entrada e de saida podem existir critérios que selecionam
estes conjuntos de acordo com regras e restri¢des estabelecidos pelo projeto de uma rede neural
artificial. Depois de formalizadas estas informacdes, pode haver necessidade de se aplicarem
critérios de normalizacdo especificos e mais simples direcionados a estes conjuntos.

Estas técnicas normalmente sdo utilizadas com o intuito de melhorar o desempenho do
treinamento. Um exemplo simples seria a criagdo de fun¢des que normalizam as entradas e saidas
nas faixas de operacdo da funcdo de ativagao do neur6nio. Um outro exemplo considerado seria o
caso de haver um conjunto de dados de entrada de grande dimensao, onde estes dados de entrada
estdo correlacionados, ou seja, existe um nivel de redundancia entre as informagdes, e poderia ser
feita uma transformacao utilizando técnicas de filtragem para gerar um novo conjunto eliminando
as redundancias e diminuindo a dimensao do problema.

Na andlise ou supervisio da atividade de treinamento, podem-se utilizar funcdes que
comparam os valores obtidos com as respostas desejadas. Nesta comparacdo podem-se inferir
informacdes para fazer o controle de parada do treinamento tornando-o mais eficiente. Esta pode

ser considerada uma técnica de pds-processamento.
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2.7 RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

2.7 RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

A arquitetura basica de RNA usada neste estudo foi a feed-forward multilayer perceptron,

conforme mostra a Figura 2.8.

Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 2.8: Arquitetura de RNA Utilizada

Os perceptrons sdo arranjados em camadas, onde a primeira estd conectada as entradas, a
segunda € a camada oculta, e a ultima estd conectada a camada de saida.

A camada oculta nao possui conexao com o mundo externo (camadas de entrada e saida), e
cada perceptron de uma camada estd conectado a todos os perceptrons da camada posterior.
Também ndo hd conexdes entre perceptrons de uma mesma camada. As funcdes de ativacdo
usadas sdo tangente hiberbdlica nas camadas intermedidrias e uma funcdo linear no unico
neurdnio da camada de saida. Na Figura 2.8, n é o nimero de dados ou pontos de entrada, m € o
nimero de neurdnios da camada intermedidria oculta, e Bias b é o valor de ajuste constante
equivalente ao valor um.

O algoritmo de treinamento usado foi o de Levenberg-Marquardt backpropagation. O
algoritmo backpropagation ou retro-propagacdo trabalha com ajustes dos pesos sindpticos e bias

pela derivada do erro, em toda a rede, e é muito utilizado para treinar as redes do tipo de

perceptrons de multiplas camadas (multilayer perceptron) [10].
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2.7 RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi incorporado ao Backpropagation com o intuito de
melhorar o desempenho deste no treinamento de RNA do tipo feed-forward, e € uma
aproximacao do método de Newton com modificacdes no calculo da matriz Hessiana.

Considere a rede da Figura 2.8, modificada para a Figura 2.9 para representar mais

detalhadamente uma RNA multilayer perceptron.

Entrada Camada Oculta Camada de
Saida

Figura 2-9: Arquitetura detalhada da RNA Utilizada
A seguir serd apresentado resumidamente o algoritmo Backpropagation, e as modificacdes
introduzidas pelo método de Levenberg-Marquardt [10]. Fazendo o equacionamento de acordo

com o algoritmo Backpropagation tem-se:
Sk
n" (i) :Z;wk 1(l,J )p(]) +5(;) 2.8)
=

onde:
k=0,1, e tem-se M=2, pois somente estd configurada uma camada intermedidria € uma
camada de saida
w: peso sindptico
p: entrada

b: bias do nivel k+1
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2.7

RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

Sk: nimero de neurdnios do layer k
J: J-€ésimo neronio
i: i-ésima entrada p

A saida consolidada seria:

" )= )

Para a RNA com dois layers:

0

a-=p

k+1 k+1 K+ k k+1
a'-f (w'ad b
k=0,1

(2.9)

(2.10)

(2.11)

Considerando que temos uma tarefa de aprendizado a ser executada considerando os pares

de entradas e saidas, tem-se:

{(Bl, L) (Bz, Ez)’( BQ, ZQJ} , 0 indice de performance da rede € dados por:

V=13l -a'll-d)-1:

(2.12)

M . L. My . ‘.
onde @, ¢ a saida de rede da g-€sima entrada p, e o termo (Zq—gq ) é o erro da g-ésima entrada.

Para o algoritmo padrdo de backpropagation, é utilizado um indice aproximado dado pela

equacgdo 2.13:

Ly
V2

(2.13)

O passo aproximado (gradiente) para os pesos sindpticos e bias é:

A

oV

Aw (l,J)I—a'W

(2.14)



2.7 RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

Ab'(i)=-a aab‘k/(i) (2.15)

onde a € a taxa de aprendizagem, e define:

(2.16)

. 0
5 0=-"1
ap (@)
como o indice de performance para promover uma mudanca na entrada i no layer k, e utilizando
as equagdes (2.8), (2.13) e (2.16) mostra-se que:

a‘} - a‘} on ) _ )y (2.17)
9 i)) 3 @)an .]) 5 (a"" ()

X _ oV on ) _ . (2.18)
p () A M ap ) 50

O equacionamento acima satisfaz a relacdo recorrente representada por:

5w

onde:
jk Lo o - 0
i; ‘') 0 f ¢ (;f 0) 0 (2.20)

o 0 - £l

(1 df')
e £l )- -

Esta relagdo recorrente € inicializada no dltimo layer como:

& i (nft-a)

(2.21)

Com equacionamento montado, o algoritmo backpropagation segue 0s seguintes passos:
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2.7 RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

a) Propaga a entrada para frente usando as equacoes (2.10) e (2.11)
b) Propaga a corre¢do para tras, usando as equagdes (2.22) e (2.19)

c) Atualiza os pesos e passos usando as equacdes (2.14), (2.15), (2.17) e (2.18).

A partir deste ponto serd introduzida a formulagdo do algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Considere uma fungdo V(x) que necessita ser minimizada em relacio parimetrox. O

método de Newton sera [10]:

Ax Z—[VZV(I)}IVV(LC) (2.23)

onde v2V(x)é a matriz Hessiana , VV(x) é o gradiente, e:

V(x) = Ze (x) (2.24)
VV(x) =J (x) e (x) (2.25)
VV) =7 (x)J (x)+S (x) (2.26)

e J(x) é a matriz Jacobiana

[de(x) dex)  9g ()]
a)ﬁ a.xZ axn
862@) 362@ 862(7_5) (2.27)
J(.X') - aX1 a.X2 axn
desl) deul)  deu)
aXl aXz 3xn i
S (X) =2e(x) Ve(x) (2.28)

Para o Método de Gauss-Newton assume-se que S(x)= 0, e a atualizacio sera:

Ax =l @1 @) ] 7 @ex) 229
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2.7 RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

A versdo da equagdo acima para o algoritmo de Levenberg-Marquardt é:

B [J ()7 (x) +2d ] "(x)e(x) (2.30)

O algoritmo de Levenberg-Marquardt modifica o0 método de Newton incluindo o termo
4l no equacionamento, e o termo # é multiplicado por um fator 8 sempre que o passo aumentar
o valor de V(x). Quando o passo diminuir V(x), o termo u é dividido pelo fator 8. Existe uma
relagdo entre i e B. Se o valor de u for grande o algoritmo se transforma em algoritmo de passo,
com o passo equivalente a I//4, e se ¢ possuir um valor pequeno o algoritmo se transforma em

Gauss-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser considerado como uma
modificac@o nas restricdes do algoritmo de Gauss-Newton.

A chave do algoritmo de Levenberg-Marquardt estd no calculo da matriz Jacobiana,
considerando modificacdes no algoritmo Backpropagation. A equacdo (2.12) fornece o indice de
performance para o problema e comparando com a equacdo (2.24) pode-se dizer que sdo

similares onde:

x=[w (LD w'(1,2) ... w'(SLR) b'(Q)...(b'SW(1,1) ... BM(Sw)]" 2.31)

e N = Q x Sy. E usando o algoritmo padrao Backpropagation calcula-se o termo de acordo com:
SM 2( )
" 0 E e \m
wy & (2.32)
ke, . ke, .
Iy i) oy li.j)

Para os elementos da matriz Jacobiana, que sdo necessarios para o algoritmo Levenberg-

Marquardt, € necessdrio calcular o termo:
de, (m)

k(. . (2.33)
oy (i, j)

E pode se usar o algoritmo Backpropagation com uma modifica¢do no layer final:
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RNA e Arquitetura Adotada no Projeto

A" = pM (nM) (2.34)

onde cada coluna da matriz da equagdo (2.34) € um vetor, que deve ser retro-propagado, através

da rede para produzir uma linha da matriz Jacobiana.

Resumidamente o algoritmo de treinamento poderia ser descrito como:

1.

AU

Apresentar todos os dados de entrada a rede e calcular as saidas da rede usando as
equacoes (2.10) e (2.11), e os erros com (¢, =, — 5_424 )

Aplicar a soma do quadrado dos erros sobre as entradas VQC) de acordo com a seguinte
formulacao:

Calcular Jacobiana usando as equagdes (2.34), (2.19), (2.17), (2.18) e (2.27)

Resolver Axusando a equagdo (2.30)

Recalcular a soma dos quadrados usando x + Ax.

Se o novo valor da soma dos quadrados, for menor que o calculado no passo 1, reduzir o
termo 4 pelo fator 3, fazer x+ Ax e retornar ao passo 1. Se o novo valor da soma dos
quadrados for maior que o calculado no passo 1, aumentar o termo u pelo fator B, e
retornar ao passo 4.

O algoritmo assume que houve convergéncia quando a norma do gradiente ¢ menor que
um valor pré-definido, ou quando a soma dos quadrados foi reduzida a um erro

estipulado.
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Capitulo 3

Determinacao de Estado de Operacao de um Sistema
Elétrico

O célculo de fluxo de carga ou fluxo de poténcia em uma rede de energia elétrica consiste
essencialmente na determinagao do estado de operacdo da rede (tensdes nodais), e posteriormente
da distribui¢do de fluxos de poténcia. Neste tipo de problema a modelagem ¢ estética, e a rede
elétrica € representada por um conjunto de equacdes algébricas. Esta modelagem ¢ utilizada em
situagcdes nas quais, as variacdes com o tempo sdo suficientemente lentas para poder se ignorar os
efeitos transitérios. A modelagem ¢é feita considerando os estado de operacdo da rede em regime
permanente, € o comportamento dindmico ndo € considerado.

Para a modelagem matemética do problema, os componentes do sistema de energia elétrica
podem ser classificados de acordo a modelagem barras-ramos em dois grupos: aqueles ligados
aos nds, como geradores, cargas, reatores, e capacitores; e aqueles ligados entre dois nés, como
linhas de transmissdo, transformadores em fase e defasadores.

As equagdes matemdticas de um fluxo de carga sdo obtidas com a aplicacdo da Primeira
Lei de Kirchhoff, sobre a conservagdo das poté€ncias ativas e reativas em cada né da rede, e a
Segunda Lei de Kirchhoff é usada para representar os fluxos de poténcia nos componentes, em
funcdo das tensdes dos nds terminais da rede.

Existem diversas formulagdes lineares para resolu¢do do problema de fluxo de carga de
forma iterativa, baseados no equacionamento / = Y.E, onde [ representa o vetor das injecoes de
correntes, Y representa a matriz de admitancia nodal e E representa o vetor das tensdes nodais.
Entre elas estdo: Gauss, Gauss-Seidel, Glimm-Stagg, Ward-Hale. Também existem métodos
baseados no equacionamento E = Z.I, onde [ representa o vetor das injecdes de correntes, € Z
representa a matriz de impedancia nodal, mas os métodos de resolu¢do do fluxo de carga mais

conhecidos sdo os de Newton-Raphson e desacoplados com as versdes XB e BX [2].
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3.1 Contingéncias

3.1 Contingéncias

Contingéncias podem se consideradas as alteracOes nas redes de energia elétrica, como
saidas de operacdo de linhas de transmissdo, cargas, geradores e shunts de barra. As
contingéncias podem ser simples, que correspondem a saida de um item da rede elétrica, ou
compostas, correspondentes a saida de itens combinados [24]. Estas alteracOes afetam a rede e
consequentemente o equacionamento matematico do fluxo de carga e a determinacdo do estado
de uma rede de energia elétrica. Sendo assim, é necessdrio executar um fluxo de carga todas as
vezes que elas ocorrerem para determinar o novo estado de operacdo da rede.

A andlise das contingéncias é uma tarefa muito importante realizada nos centro de operagcao
e controle, por isto foi considerada em todos os niveis do trabalho, e particularmente estdao sendo

considerados todos os tipos de contingéncias simples nas andlises [24].

3.2 Fluxo de Carga sem Consideracao de Controles e Limites

O fluxo de carga sem controles e limites é aquele realizado sem considerar na sua
formulacdo matematica os limites de operacdo da rede de energia elétrica, como por exemplo, o
controle de tensao das barras PV, os limites de tensdo em barras PQ, transformadores em fase
com controle automadtico de tap, transformadores defasadores com controle automatico de fase,
controle de intercambio entre dreas, controle de tensdo em barras remotas, e cargas varidveis com
tensao [24].

Na formulagdo basica do problema do fluxo de carga associa-se a cada barra da rede quatro
varidveis, duas sdo incognitas e as outras duas possuem valores conhecidos, onde:

Vi - magnitude da tensdo nodal (barra k)

6 - angulo da tensdo nodal

Pi - geragdo liquida (geragdo menos carga) de poténcia ativa

Q, - injecdo liquida de poténcia reativa

Considerando as varidveis nodais como dados e incognitas, tém-se trés tipos de barras:

PQ - sdo dados pr e Q, e calculados v, e 6,
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3.2 Fluxo de Carga sem Consideraciao de Controles e Limites

PV —sdo dados pr e v, e calculados Q, e 6,

REFERENCIA — sdo dados Vi € 6, e calculados p, e Q,

As barras dos tipos PQ e PV sdo usadas para representar respectivamente as barras de carga
e de geracdo (incluindo condensadores sincronos). A barra V6, ou barra de referéncia fornece a
referéncia angular do sistema, e a referéncia da magnitude da tensdo é o proprio né terra. Além
disto, € usada para fechar o balanco de poténcia do sistema, levando em conta as perdas de
transmissdo ndo conhecidas antes de termos a solucdo final do problema. E a barra onde ndo
temos a especificacdo da poténcia ativa.

Estas barras sdo consideradas as mais comuns e mais importantes nas formulacdes do fluxo
de carga, embora existam outras barras (PQV, P e V) decorrentes de controles e limites aplicados
ao problema. A modelagem de cargas também estd contemplada na formulagdo basica do FC-NR,
mas aqui considera-se que P, € Q, sdo constantes (modelo de poténcia constante). Neste
trabalho ndo estd contemplado no modelo a variagdo das cargas com a magnitude da tensdao
nodal.

Seguindo a orientacao da primeira lei de Kirchhoff, tem-se que a injecao de poténcias ativa
e reativa em cada barra € igual a soma dos respectivos fluxos que deixam a barra através das
linhas de transmissdo. Assim tém-se duas equagdes por barra:

P.= 2. P.V.V.6:6, 3.1

me Qk
0,+0, V=% 0,V.V,.6,6, 62
me Qk
onde :
k=1... NB, onde NB é o nuimero de barras da rede
Qi - conjunto das barras vizinhas da barra k
Vi, V. - magnitude das tensdes das barras terminais do ramo k —m
6x , O, - angulos das tensdes das barras terminais do ramo k —m
Pwn - fluxo de poténcia ativa no ramo k — m

Q.. - fluxo de poténcia reativa no ramo k — m

0" - componente da inje¢do de poténcia reativa devido ao elemento shunt da barra k.
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3.2 Fluxo de Carga sem Consideraciao de Controles e Limites

Com esta formulagdo, pode-se dividir o problema do fluxo de carga em dois sub-sistemas,
sendo que o primeiro possui a dimensdo de (2NPQ + NPV) , onde NPQ representa o nimero de
barras PQ, e NPV representa o nimero de barras PV. Com este subsistema calcula-se V e 6 das
barras PQ, e 6 das barras PV. O segundo subsistema possui dimensao de (NPQ), e utiliza as
incognitas obtidas no subsistema um para calcular P e Q das barras. O método de solucdo de
fluxo de carga utilizado neste trabalho foi o de Newton-Raphson, mas outras formulagdes de

fluxo de carga poderiam ser utilizadas como os métodos desacoplados BX e XB.

3.3 RNA e Fluxo de Carga sem Controles e Limites

As RNA podem ser definidas como sistemas de processamento de informag¢ao, compostos
por um ndmero varidvel de objetos singulares (neurdnios, células) distribuidos em camadas, que
se comunicam através de conjuntos de informacdes e interconectam-se através de objetos
chamados de pesos, compondo uma estrutura genérica e abstrata, com caracteristicas de
aprendizagem, memoria e adaptagao.

Testes iniciais realizados no trabalho mostraram que a utilizagdo de uma tnica RNA para
calcular todas as grandezas (magnitudes e dngulos de fase das tensdes) do sistema € ineficiente
devido a dimens@o do problema. Testes seguintes foram realizados modelando uma tnica RNA
para calcular todas as magnitudes das tensdes e uma tnica RNA para calcular todos os angulos de
fase das tensdes, mostraram-se igualmente insatisfatérios, devido ao problema da dimensdo
apesar de ter havido uma melhora em relagdo aos testes anteriores.

Os melhores resultados foram obtidos considerando duas RNAs por cada barra, uma para
calcular a magnitude da tensao e outra para calcular o angulo de fase, conforme representado pela

Figura 3.1.

= RNAV =PV
G.

B —p gNpg =0

Figura 3.1: Modelo Esquematico da RNA utilizada no FC-RNA.
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3.3 RNA e Fluxo de Carga sem Controles e Limites

O FC-RNA calcula o estado de um sistema elétrico usando RNA, representado pela Figura
3.1. O vetor x representa os dados de entrada, G; e B; s@o vetores associados a diagonal da
matriz de condutincia e susceptancia modificados. As grandezas V e 6 representam as varidveis
de saida, contendo as magnitudes e os angulos de fase das tensdes de cada barra respectivamente.
As RNAVs representam o conjunto de RNA utilizadas para obter todas as magnitudes das
tensoes, € as RNAOs para obter a magnitude dos angulos de fase, sem considerar controle e
limites. O nimero de RNAVs € necessdrias € equivalente ao nimero de barras PQ, e o niimero de
RNABs necessdria € equivalente ao nimero de barras PQ+PV [21].

O vetor x representa os dados de entrada, G, e B, sdo vetores associados a diagonal da
matriz de condutancia e susceptincia modificados, m € igual ao nimero de barras PQ, n é igual
ao ndmero de barras PQ e PV.

A vantagem de modelar duas RNAs por barra reside no fato de ser possivel treind-la de
forma independente, se necessdrio, para buscar um resultado melhor das grandezas de cada barra
do sistema. Além disso, pode-se alterar a sua configuracdo de neurdnios e camadas de forma
independente das outras RNAs que representam as outras barras do sistema.

Assim, a RNA poderd ser utilizada de forma independente nos casos onde € necessario
manipular grandezas de uma barra especifica. Este tipo de modelagem traz a vantagem para
diminuir a dimensdao do problema de treinamento [16], e permitir uma anélise localizada por
barra do sistema e permitir o destacamento da RNA especifica da barra para outras andlises de
forma independente quando necessario.

O modelo de RNA para magnitudes e angulos de fase das tensdes foi definido através de
uma composicao representada por: uma camada de entrada, uma camada oculta com N neurdnios,
com a fun¢do de ativacdo tangente hiperbdlica ndo linear, e uma camada de saida representada
por uma funcdo linear com um neurénio. O valor N € obtido dinamicamente através de
treinamento e classificacdo de diferentes RNAs, ou seja, ele ndo é fixado, mas obtido através do
processo de treinamento onde a comparagdo de erros de prova auxilia no armazenamento das
melhores RNAs. O ndmero de neurdnios N pode variar de acordo com a necessidade de se obter
taxas de erros menores, para os dados treinados e de prova. As RNAs que apresentaram melhores
taxas de erros, segundo o critério adotado, foram armazenadas juntamente com sua estrutura e

defini¢do para uso posterior.
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3.3 RNA e Fluxo de Carga sem Controles e Limites

Para o treinamento das RNAs foi utilizado o método de segunda ordem de Levenberg-
Marquardt. Este algoritmo € recomendado para contornar situagdes de convergéncia para valores

de minimos locais, além de proporcionar uma melhor convergéncia para as RNAs estudadas [8,

10,17,21].

3.4 Metodologia Utilizada no Treinamento das RNAs

Existe uma sistematizacdo computacional considerdvel no projeto de implantacdo de uma
RNA para resolver problemas, mas a principal atividade estd relacionada a metodologia de
treinamento utilizada no projeto de uma RNA.

Anteriormente, foram apresentadas as arquiteturas disponiveis de RNA e as defini¢des e
combinacdes possiveis. Em uma segunda fase foi apresentada a metodologia de aprendizado da
RNA.

Considerando estes aspectos esta atividade foi dividida basicamente em seis mddulos: 1)
defini¢Oes estruturais, 2) preparacdo de dados de treinamento, 3) preparacdo de dados de prova,
4) execucdo e controle de erros; 5) processamento de resultados, 6) armazenamento das melhores
RNAs.

O moédulo 1 € responsédvel por formar a arquitetura da RNA e pela leitura dos dados do
sistema de poténcia. O mddulo 2 define as faixas de demanda do sistema de poténcia que serdo
analisadas no treinamento, juntamente com lista de contingéncias e geracdo dos dados de
treinamento. O mddulo 3 gera os dados de prova para comprovagao dos resultados. O moédulo 4
treina as RNAs, para comparar os valores dos erros € armazenar as melhores RNAs. O médulo 5
processa as informacgdes gravadas e mostra os erros obtidos. E, por fim, o0 médulo 6 armazena
todas as definicdes das RNAs, e os resultados obtidos para uso futuro por outros sistemas e
outros estudos a serem realizados.

Foi adotada uma metodologia para a execucdo dos testes e validacdo da proposta de
utilizacdo de RNA na resolucdo do problema do FC. Foi realizado um controle rigoroso das taxas
de erros, oriundas da comparagdo entre os dados obtidos através do FC modelado pela RNA, com
os resultados de um fluxo de carga Newton-Raphson (FC-NR). O controle dos erros foi realizado

com base nas seguintes formulacdes:
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elf=‘ Vi —Vina ‘ 3.3)
el;= HgR—egNA (3.4)
e:ﬂax = max {QZ} (3.5)
max ij
e, = max {39} (3.6)
av 1 ib o ij
e =——2 e 37)
mny = J
av 1 pb, o ij
€y :—Z Zea (3.8)
ny'nyg = J

max max

onde i, j, nb, nif, Virkna, Vixr, 8%rna, 0'nr, 6™, &2, eg™, ep™ correspondem respectivamente
ao nimero da barra, niimero do caso de treinamento ou de prova, nimero total de barras, nimero
total de casos de treinamento ou de prova, magnitude da tensdo calculada pela RNA e FC,
angulos de fase calculados pela RNA e FC, erro maximo das tensdes, erro médio das tensdes,
erro maximo dos angulos, erro médio dos angulos.

Alguns conceitos sdo considerados relevantes para a modelagem dos dados de entrada da
RNA: a) normalizacdo, b) simplificacdo, e ¢) padroniza¢do das entradas e saidas. Estes itens sdo
importantes para melhorar o processo de treinamento e teste da RNA [5].

O treinamento € realizado considerando um nimero médximo de repeticdes para diversos
controles. Neste espago, é sorteada uma RNA com pesos iniciais e durante o treinamento estes

pesos vao sendo aperfeicoados, visando uma aproximacdo melhor com a saida esperada,

calculada pelo FC-NR. Este processo estd ilustrado mais detalhadamente na Figura 3.2.
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Montar Dados de
treinamento

Montar dados de
Prova

Configurar
parametros do
treinamento

N,

Sortear a RNA
inicial

A

Treinar RNA para
no. de épocas

4

Simular RNA para
os dados de
prova

A

Compara com
resultados do FC-
NR

No. de neurdnios inicial,
No. neurénios final
No. de épocas
No. de RNAs
No. de passos
No. ciclos

Armazena RNA

Figura 3-2: Metodologia de Treinamento

O armazenamento das RNAs obtidas através do treinamento propicia a recuperaciao de sua

estrutura podendo ser separada em arquivos as suas dimensdes, seus pesos de entrada, bias de
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34 Metodologia Utilizadas no Treinamento das RNAs

entrada, fungdes de ativacdo, pesos (das camadas), bias de saida, representada por vetores e
matrizes, e outras informagdes que tornem o calculo das magnitudes das tensdes e angulos mais
rapidos depois do processo de treinamento, além de poderem ser exportadas para outros sistemas
onde, com operagdes matematicas mais elementares pode-se obter as magnitudes das tensdes e

angulos de fase, considerando as seguintes equagdes:

s,= (Z x "X pfj+b’ (3.9)

tgh(s): +2€_2s -1 (3.10)

Y oinats = @fgh s, ij+b (3.11)

onde:

m : nimero de entradas

n : nimero de neur6énios da camada intermedidria
I : i-ésima entrada

J : j-ésima camada

Norm
Xi

: valor da i-ésima entrada x normalizada segundo critérios adotados
piJ: valor da i-ésimo peso da entrada x, referente a camada j
b’: valor do bias da camada j

§;: valor da somatdria do balango das entradas x versus pesos de entrada, ajustado pelo bias
b da j-ésima camada

tgh(s): tangente hiperbdlica de s

pj : valor o peso da camada j

b: bias do neurénio de saida

Vestimado: Valor se saida y estimado
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3.5 FC com RNA (FC-RNA)

As equacdes bdsicas e os dados utilizados na modelagem dos dados de entrada sao

respectivamente:

G=V.G "-P " PG:VO " |4 (3.12)
Bd=—Vz'BLV0RM—Q;0RM+CVq (3.13)

No processo de simplificacio dos dados de entrada foram consideradas a extracdo dos

elementos das diagonais das matrizes de condutancia (GdNORM

) e susceptancia (BdNORM). Esta
idéia foi implementada pelo fato dos elementos das diagonais destas matrizes, serem elementos
que contém informacao das linhas, transformadores e elementos shunt em forma compacta. As
mesmas foram normalizadas tomando como base os respectivos valores miximos para o caso
base de um fluxo de carga. O mesmo foi feito para normalizar Py, Qg € Pg,,. Estes valores foram
combinados com: a) a tensdo de geracdo (Vg), b) as poténcias ativas e reativas da demanda (Pd e
Qud), c) a poténcia de geracdo das barras PV (Pg,,), também normalizadas, gerando uma
formulacdo padronizada que remete a formulacdo das equacdes de balango de poténcia reativa e
ativa. Também foram considerados valores de contingéncia (CVp e CVy) fornecendo informacao
adicional para a RNA, procurando desta forma, compensar a perda de informagao dos dados que
se encontram fora da diagonal das matrizes de condutancia e susceptincia. Para a saida de um
ramo que conecta as barras k e m, coloca-se nas posigoes k e m de CV, o valor da condutincia do
ramo. Coloca-se também o valor da susceptancia do ramo nas posic¢oes k e m de CV,. No caso da
saida de um elemento shunt na barra k, coloca-se o valor da susceptancia do shunt na posi¢ao k de
CV,. Para saida de carga ou gerador na barra k coloca-se os valores das cargas e geracdo na
posi¢do k de CV, e CV,. Estas medidas aceleraram o processo de treinamento da RNA sem
prejudicar a precisao dos resultados [5,17].

Para os dados de treinamento, foi considerada uma faixa de demanda entre 0,75 pu e 1,25
pu em torno do caso base. Para os dados de simulagcdo e prova foi considerada uma faixa de
demanda entre 0,73 pu e 1,27 pu, levando em conta que os valores de demanda de prova devem
ser diferentes das demandas de treinamento. Portanto, para cada valor de demanda de prova e de

treinamento tem-se um caso base e um conjunto de contingéncias. As seguintes situagdes, nao
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3.5 FC com RNA (FC-RNA)

foram consideradas na montagem dos dados de treinamento e de prova: 1) contingéncias que
produzem ilhas no sistema de energia elétrica, 2) contingéncias multiplas, 3) magnitudes de
tensoes fora dos limites operacionais aceitaveis (menor de 0,75 pu), 4) angulo de fase fora dos
limites operacionais aceitaveis (maior de 80° e menor de -80°).

Estes casos ndo foram considerados porque representam situagdes extremamente criticas na
operacdo dos sistemas, e para efeitos de andlise poderiam nao contribuir, podendo ser analisados
de forma independente. As contingéncias multiplas ndo foram incluidas nesta andlise, mas
poderdo ser estudadas no futuro.

A composi¢do dos dados de entrada para a RNA proposta foi cuidadosamente selecionada
para simular a resolucdo de um FC. A dimensao dos dados de entrada é 2nb, onde nb representa o
nimero de barras da rede elétrica a ser analisada.

Foram utilizados na formulacdo programas de resolucdo de FC-NR obtidos no proprio
Departamento de Sistemas de Energia Elétrica (DSEE), e foram adaptados para fazerem parte do
modulo de treinamento das RNA.

Foram desenvolvidos os seguintes componentes sistémicos: mddulos de preparagdao dos
dados de entrada de treinamento e de prova; médulos de treinamento das RNAVs e RNA6Gs com
otimizacdo dos erros das RNAs obtidas; médulo de armazenamento da arquitetura de RNAs;
modulo de extra¢do da informacdo da arquitetura das RNAs; moédulo de validagdo dos resultados

simulando um ambiente completo; médulo de processamento de erros e apresentacdo grafica.

3.6 Testes Realizados FC-RNA

Os sistemas considerados foram: Ward-Hale 6 barras (WH6), sistemas IEEE de 14 barras,
30 barras e de 57 barras, e suas caracteristicas completas encontram-se no Apéndice 2.
As caracteristicas resumidas dos sistemas testados como: sua identificagdo, nimero de

barras e seu tipo, e nimero de ramos estdo resumidos na Tabela 3.1.
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3.6 Testes Realizados FC-RNA

Tabela 3.1: Caracteristicas Gerais dos Sistemas Testados

Sistema |No. de Barras | No. de Ramos | No. de Barras PQ | No. de Barras PV
WHO06 6 7 4 1
IEEEO14 |14 20 9 4
IEEE030 |30 41 24 5
IEEEO57 |57 80 50 6

A dimensao dos dados de entrada foi montada de acordo com a escolha dos dados para
treinamento e simulacdo da RNA, segundo o critério aplicado na variacdo das demandas nos
intervalos definidos para o caso base e as contingéncias analisadas. Os valores encontram-se na

Tabela 3.2. Existe um maior nimero de casos de simula¢do do que treinamento para estas redes.

Tabela 3.2: Dimensoes dos dados de treinamento e prova FC-RNA

Sistema Treinamento Prova
WHO06 197 207
IEEE014 612 646
IEEE030 1149 1212
IEEE057 743 864

De acordo com os treinamentos realizados foram determinados dinamicamente as
dimensdes das camadas ocultas das RNAs dos sistemas utilizados nos testes. A camada de saida
foi fixada em todos os casos em um neurdnio.

O nimero de neurdnios da camada oculta foi obtido através de testes e comparacdes dos
erros dos dados de prova durante o processo de treinamento continuo, onde foi variada a
composi¢do dos neurdnios da camada oculta de forma dindmica, e armazenadas as redes que
apresentaram o menor erro de prova.

A quantidade de neur6nios da camada oculta e da camada de saida utilizada para cada RNA

envolvida do FC-RNA para cada sistema estd na Tabela 3.3.
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3.6 Testes Realizados FC-RNA

Tabela 3.3: Dimensdes das camadas de neurdnios FC-RNA

Sistema |Neuronios da Camada Oculta | Neurdonios da Camada de Saida
WHO06 12 1
IEEEO14 28 1
IEEE030 30 1
IEEE057 35 1

A dimensdo do problema estd associada ao nimero de entradas submetidas ao treinamento e
ao numero de neurdnios das camadas ocultas e de saida, assim fazendo uma anélise para os
sistemas tem-se:

Nt: ndmero de entradas de treinamento

Nyo: ndmero de neuronios da camada oculta

Npy: nimero de barras PV do sistema, juntamente com a barra slack
Nns: ndmero de neurdnios da camada de saida

Ng: ndmero de barras do sistema

Npq: nimero de barras PQ do sistema

Ngias: nimero de entradas bias da rede

A dimensao D do problema é:

D :(2 'NPQ_NPV_l ) (2 'NT'NB'NN0+NN0'NNS+NBIAS) (3.14)

Para o sistema WH6 considerando todo o espago de treinamento tem-se:
Nt: 194
Nno: 12
Nns: 1
Ng: 6
Npq: 4
Npy: 2
Npias: 2, um para a camada oculta e outro para a camada de saida

D =27940
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3.6 Testes Realizados FC-RNA

Os erros maximos absolutos e médios absolutos foram extraidos através da comparagdo dos
dados obtidos pelo FC-RNA com os dados do FC-NR, considerando todos os casos de
treinamento e simulagdo. Os valores dos erros obtidos para as tensdes das barras PQ e a
magnitude dos angulos de fase para treinamento encontram-se respectivamente nas Tabelas 3.4 e
3.5, e para prova encontram-se respectivamente nas Tabelas 3.6 e 3.7.

Tabela 3.4: Resultados do Treinamento das RNAVs para as magnitudes das tensdes

Sistema Erros Absolutos de Treinamento Tensoes
Miéximo (pu) Médio (pu)
WHO06 0,000693 0,000146
IEEEO14 0,000154 0,000003
IEEE030 0,000882 0,000014
IEEEQ57 0,001194 0,000033

Tabela 3.5: Resultados do Treinamento das RNAOs para as magnitudes dos angulos

Sistema Erros Absolutos de Treinamento Angulos
Maximo (rad) Médio (rad)
WHO06 0,000766 0,000115
IEEEO14 0,000055 0,000001
IEEE030 0,000063 0,000001
IEEE057 0,001935 0,000039

Tabela 3.6: Resultados de Prova RNAVs para as magnitudes das tensdes

Sistema Erros Absolutos de Prova Tensoes
Miéximo (pu) Médio (pu)
WHO06 0,000960 0,000238
IEEEO14 0,000466 0,000003
IEEE030 0,000784 0,000015
IEEE057 0,004432 0,000041
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3.6 Testes Realizados FC-RNA

Tabela 3.7: Resultados de Prova RNAGs para as magnitudes dos angulos

Sistema Erros Absolutos de Prova Angulos
Maximo (rad) Médio (rad)
WHO06 0,000986 0,000203
IEEEO14 0,000746 0,000002
IEEE030 0,000978 0,000002
IEEEQ57 0,004068 0,000054

Considerando que o objetivo inicial era obter o menor erro maximo possivel, para cada uma
das RNAs, o treinamento foi ajustado para considerar uma grandeza do erro da ordem de 107, e
os resultados obtidos mostram que as taxas de erros maximos absolutos e erros médios absolutos
apresentaram valores baixos. Para o cdlculo dos erros foram usadas as formulagdes da se¢ao 3.5
para a modelagem do problema do FC-RNA.

Cabe ressaltar que, caso haja necessidade de melhorar estes erros para o cédlculo da
magnitude da tensdo ou angulo de fase de uma determinada barra, pode-se modelar a rede com
mais neur6nios ou mais camadas e ainda treind-la de forma independente, ou refazer o
treinamento tendo como ponto de partida a tltima rede armazenada, um exemplo disto € o caso
das barras cujo resultado produzir um valor que interfira de forma mais expressiva na média. Para
o estudo dos dados de prova, foram atribuidas demandas diferentes e fora do intervalo das
demandas de treinamento. Além disso, deve-se considerar que € suficiente que a RNA seja capaz
de obter resultados precisos em uma faixa de operacdo em torno dos valores especificados na

curva de previsdo de carga.

3.7 Fluxo de Carga com Controles e Limites

Na formulacdo do fluxo de carga considerando a atuagdo de dispositivos de controle e os
limites de operagdo dos equipamentos, pode-se considerar como 0s mais comuns os seguintes
controles: controle da magnitude de tensdo de barra (local ou remota) através da injecdo de

reativos, controle da magnitude de tensdo em barra (local ou remota) por ajuste da posi¢ao de
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3.7 Fluxo de Carga com Controles e Limites

taps de transformadores em fase, controle de fluxo de poténcia ativa em transformadores
defasadores, controle de intercambio de poténcia entre dreas, limite de injecdo de poténcia reativa
em barras PV, limite de magnitude de tensdo em barras PQ e limite de posicdo de taps em
transformadores [24].

O fluxo de carga com controles e limites é aquele realizado considerando pelo menos um
controle ou limite dentre os possiveis relacionados anteriormente. Possui uma formulacao
parecida com o fluxo de carga sem controles e limites. Seus controles e limites podem ser
representados utilizando informagdes de classificacio de barras (PQ, PV e V), e a possibilidade
de trocar a sua defini¢do, aplicar ajustes alternados nas varidveis de controle que s@o realizados
ap6s um numero n de iteragdes, e ajustes simultaneos que podem ser representados incorporando
novas equagdes ao subsistema 1 de equacgdes do fluxo de carga, ou ainda na substituicao de
varidveis dependentes do subsistema 1 por novas equagdes e varidveis [24].

No trabalho em questdao foi implementado o controle das tensdes nas barras PV através da
injecdo de poténcia reativa nas barras. Este controle esta ligado as barras que contém geradores
ou compensadores sincronos. Nestas barras, o controle da magnitude da tensdo ¢ feito através do
ajuste da corrente de campo de méaquinas sincronas [24]. No fluxo de carga o reflexo deste
controle se da através de comparativos sobre o intervalo da poténcia reativa minima e méxima.
Se em cada iteracdo do fluxo de carga for necessdrio aumentar ou diminuir a poténcia reativa
para manter a tensdo no valor especificado, e assim infringir a fronteira do limite, haverd uma
mudanca de tipo de barra, sendo que a barra PV passa a ser PQ, e muda-se a matriz Jacobiana do
problema e sua dimensdo, e assim sucessivamente considerando a dindmica da variacdo da
poténcia reativa e o critério de classificagdo do tipo da barra.

A formulacao inserida no algoritmo do fluxo de carga € a seguinte:

VeV ats

min max

Q"< QZ”’ <Q (3.15)

Este equacionamento faz com que seja possivel modificar o tipo da barra de PV para PQ, e
assim alteramos a dimensao do problema em relacao a formulagdo original sem a violagdao do

limite.
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3.7 Fluxo de Carga com Controles e Limites

A introducdo de controles e limites na formulagdo provoca um aumento da complexidade
do fluxo de carga, podendo ocasionar problemas de convergéncia na solucao, diretamente ligados
ao numero de controles incluidos no problema. Normalmente, o processo iterativo exige mais
iteracdOes para a convergéncia, podendo haver divergéncia da solucdo ou até a obtencdo de
multiplas solugdes. Esta situacdo exige que técnicas de controle dos ajustes sejam implementadas
cuidadosamente.

No apéndice I do trabalho existe uma menc¢ao e uma formulagdo reduzida e simplificada de

como poderiam ser tratados e implementados outros controles e limites no FC-RNA.

3.8 FC com Controle de Limites e RNA (FC-RNA-CTRL)

Na modelagem inicial do FC-RNA-CTRL foi considerado inicialmente 0 mesmo processo
do fluxo de carga sem controles e limites com RNA, e apenas foi trocado o fluxo de carga bésico
por um FC com controle para a geragdo dos dados de referéncia, e alterada a dimensdo do
problema considerando RNAs adicionais para célculo das tensdes das barras PV. Todos os
processos de treinamento foram mantidos. Este método apresentou-se ineficiente, pois na
interpretacdo da RNA as barras PV possuiam tensdo inalterada e fixa em um valor o que causou
problemas na generalizacdo da RNA, provocando erros muitos altos nos dados de simulagao,
prova e de treinamento. O motivo deste problema estd relacionado ao padrdo criado pela RNA
para determinadas faixas de demanda e contingéncia, onde no treinamento ndo houve violacdo de
limites e na prova ocorreu violacdo de limites, e vice-versa.

Na andlise do problema chegou-se a modificar a arquitetura da rede suspeitando de
insuficiéncia de camadas e neurdnios para generalizacdo adequada.

ApOs varias combinagdes de arquiteturas e andlises modificou-se o raciocinio empregado, e
foi incluido um flag indicador de violacdo de limite, que resultou em uma melhora dos erros, mas
ndo o suficiente para expectativas. Evoluindo na formulacio resolveu-se colocar a variacdo da
poténcia reativa nos dados de entrada da RNA, colocando o termo (Qc-Qg) na equagdo 3.13, e
manteve-se 0 mesmo nimero de RNAs, e apenas foi trocado o fluxo de carga normal por um FC
com controle, e alterada a dimensdo do problema considerando RNAs adicionais para cdlculo das
tensdes das barras PV e foram mantidos todos os processos de treinamento, € mesmo assim os

erros nao melhoraram.
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3.8 FC com Controles de Limites e RNA (FC-RNA-CTRL)

No final foi separada a andlise do problema em duas partes distintas, casos sem violagdo e
casos com violacdo, e adicionar a variagdo da poténcia reativa como dado de entrada,
modificando a dimensdo do problema, e também utilizar o valor das tensdes calculadas pelo FC-
RNA.

Portanto o FC-RNA-CTRL calcula o estado do sistema usando RNA considerando os
controles de limites de tensdo nas barras PV e utiliza o FC-RNA bdsico em sua formulacgdo.
Depois de calcular o estado do sistema com FC-RNA ¢ calculada a geracdo de poténcia reativa
nas barras PV. Se ndo houve violacdo na geragao de poténcia reativa, o estado do sistema é dado
pelo resultado do FC-RNA; se houve violagdo, os dados originais do FC-RNA mais a quantidade
de violacdo de poténcia reativa dos geradores sdo separados para compor um outro padrdo de
dados de entrada que fardo parte de uma RNA-CTRL. No entanto, a dimensdo do FC-RNA foi
modificada para atender o FC-RNA-CTRL. Agora, a dimensao serd € igual a 2nb mais o nimero
de barras PV, e t€ém-se quatro grupos de RNAs.

O FC-RNA-CTRL esta representado na Figura 3.3, e a formulagdo € similar a da se¢do 3.5.
As RNAV-CTRL representam o conjunto de RNAs utilizadas para obter as magnitudes das
tensOes das barras PV+PQ, e as RNAB-CTRL para obter a magnitude dos angulos de fase das
barras PV+PQ.

NORM
AQ,, = RNAVCTRL 5 V

B. = RNAG-CTRL

—p ©

Figura 3.3: Modelo Esquematico da RNA utilizada no FC-RNA-CTRL.

O nuimero de RNA utilizadas para calcular as tensdes no FC-RNA € igual ao numero de
barras PQ, no entanto no FC-RNA-CTRL, as tensdes das barras PV sdo calculadas para atender

os limites de tensdo nas barras PV.

NORM

AQNPV (3.16)
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3.8 FC com Controles de Limites e RNA (FC-RNA-CTRL)

G VG P PG:f ey, (3.17)

NORM NORM

B '=—V..B, -Q +CV, (3.18)

NORM
NPV

O valor de AQ representa a violagdo de poténcia reativa nas barras PV, e foi

normalizada com base nos valores maximos absolutos. Se ndo houve violagdo esse valor € zero.
As tensoes de geracdo Vgya nas Equacdes (3.17) e (3.18) foram obtidas usando o FC-RNA, e
assim pode-se substituir a tensdo das barras PV levando em conta as barras consideradas
constantes no FC-RNA.

Para o treinamento da RNA, foram considerados os mesmos casos do FC-RNA da se¢do
3.5. Todos os casos onde houve violacdo ou ndo de limites no FC-RNA foram utilizados para
treinar as RNA-CTRL. A decisdo de considerar os casos onde ndo houve violacdo foi adotada
para ndo empobrecer a amostra considerando que na maior parte dos casos tem-se uma amostra
menor de dados onde ocorre violagcdo de limites. Separando a andlise podem-se usar os modelos

de rede de acordo com a necessidade do problema, conforme ilustra a Figura 3.4.

Vg Calcular
Eg —" QJxLim e L —
xr:r:ﬂlgcs)s I Gy = 1. CORM_ oMy p NORM, 7 Entradas
: NORM :
PP,
Bi :_Vé-BdNOM_ QgORfuf_i_C% _— — i
-0, +CV, |
Entradas | @ @ ————— I

VRN A

Simular e
Montar Armazenar C
FO-RNAY FCRNAS com omparar com
e FC- MEenores Dados de Prova
RMAD EFFOS
f Armazen ar
Simular e FC-RNA-
H CTHLcom
Treinar Comparar com Menores
FC-RMNAsS
Dados de Prova EBrros

Figura 3.4: Diagrama de Blocos FC-RNA-CTRL.
Foram utilizados na formulagao programas de resolu¢do de FC-NR com controle de limites
obtidos no préprio departamento de sistemas de energia elétrica DSEE, e foram adaptados para

fazerem parte do médulo de treinamento das RNAs.

45



3.8 FC com Controles de Limites e RNA (FC-RNA-CTRL)

Foram desenvolvidos os seguintes componentes sistémicos andlogos ao FC-RNA: médulos
de preparacdo dos dados de entrada de treinamento e de prova; mddulos de treinamento das
RNAVs-CTRL e RNAOs-CTRL com otimizacdo dos erros das RNAs obtidas; médulo de
armazenamento da arquitetura de RNAs-CTRL; médulo de extragdao da informagao da arquitetura
das RNAs-CTRL; e o moédulo de validagdao dos resultados simulando um ambiente completo;

modulo de processamento de erros e apresentacao grafica.

3.9 Testes Realizados FC-RNA-CTRL

Os testes e simulagdes apresentados nesta secdo seguiram o mesmo padrao apresentado na
secdo 3.5.

A dimensdo dos dados de entrada e de simulacdo foi montada de acordo com a escolha dos
dados para treinamento e simulagdo da RNA-CTRL. Isto foi realizado segundo um critério
aplicado na varia¢do das demandas nos intervalos definidos, para o caso base e as contingéncias
analisadas, para cada um dos sistemas utilizados nos testes. Estes valores € o nimero de
violacdes dos limites de tensdo das barras PV mapeados, encontram-se na Tabela 3.8. Existe um

maior nimero dos casos de simulacdo do que treinamento.

Tabela 3.8: Dimensodes dos dados de treinamento e prova RNA-CTRL

Sistema | Casos de Casos de Violacoes
Treinamento Prova treinamento/prova
WHO06 197 207 52/52
IEEEO14 612 646 220/241
IEEE030 1149 1212 550/593
IEEEQ57 743 864 671//747

A quantidade de neurdnios da camada oculta de cada sistema utilizado nos testes, também
foi determinada dinamicamente no treinamento assim como na secdo 3.5. A quantidade de
neuronios da camada de saida foi fixada em um neuronio, e estes dados encontram-se na Tabela

3.9.
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3.9

Testes Realizados FC-RNA-CTRL

Tabela 3.9: Dimensdes das camadas de neurdnios RNA-CTRL

Sistema | Neurdnios da Camada Oculta | Neurénios da Camada de Saida
WHO06 06 1

IEEEO14 07 1

IEEE030 07/08/09 1

IEEE057 07/08/09 1

O ndmero de neur6nios da camada oculta das redes RNAs-CTRL utilizadas para o FC-

RNA-CTRL sao menores do que as RNAs utilizadas para o FC-RNA. O treinamento que

determinou dinamicamente estes valores priorizou a generalizacdo, considerando que existe para

os sistemas testados, uma quantidade menor de casos onde houve violacdo de limites nos dados

de treinamento e de prova. Para ndo empobrecer a amostra foram adicionados casos onde nao

houve violagdo, e assim estas foram as RNAs-CTRL treinadas que apresentaram melhor

resultado.

Os erros méximos absolutos e médios absolutos para os valores da tensdo e angulo de fase,

foram obtidos comparando-se os resultados do FC-NR com FC-RNA-CTRL para os dados de

treinamento e prova, e encontram-se nas Tabelas 3.10, 3.11, 3.12 e 3.13 respectivamente

Tabela 3.10: Resultados dos Erros de Treinamento RNAVs-CTRL

Dados de Treinamento Tensoes
Sistema Erro Maximo Absoluto (pu) Erro Médio Absoluto (pu)
WHO06 0,001018 0,000147
IEEEO14 0,005612 0,000172
IEEE030 0,018794 0,000387
IEEEQ057 0,019024 0,000659
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39 Testes Realizados FC-RNA-CTRL

Tabela 3.11: Resultados dos Erros de Treinamento RNAOs-CTRL

Dados de Treinamento Angulos

Sistema Erro Maximo Absoluto (rad) | Erro Médio Absoluto (rad)
WHO06 0,003325 0,000152
IEEEO14 |0,008719 0,000182
IEEE030 |0,015520 0,000134
IEEE057 |0,020828 0,000608

Tabela 3.12: Resultados dos Erros de Prova RNAVs-CTRL

Dados de Prova Tensoes

Sistema Erro Méaximo Absoluto (pu) Erro Médio Absoluto (pu)
WHO06 0,004508 0,000176
IEEEO14 0,008763 0,000348
IEEE030 0,019253 0,000519
IEEE057 0,022258 0,001078

Tabela 3.13: Resultados dos Erros de Prova RNAOs-CTRL

Dados de Prova Angulos

Sistema Erro Maximo Absoluto (rad) | Erro Médio Absoluto (rad)
WHO06 0,006912 0,000195
IEEEO14 0,009696 0,000325
IEEE030 0,022309 0,000238
IEEEQ057 0,034773 0,001236

Os erros absolutos obtidos foram maiores do que os erros absolutos apresentados pelo FC-
RNA. O motivo dos erros terem sido maiores pode estar relacionado a problemas de
generalizacdo, considerando casos onde no treinamento houve violacdo de limites para uma

determinada faixa de demanda e na prova nao, ou também o caso contrario. Estas RNAs foram
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39 Testes Realizados FC-RNA-CTRL

também remodeladas e treinadas com um conjunto maior de neurdnios e de camadas, mas nao
produziram resultados melhores.

Ainda ndo foi apresentada na literatura uma metodologia para resolver o FC-NR com
controles de limites utilizando RNA.

Para ilustrar graficamente os resultados das tensdes, foi escolhida a barra 28 do sistema
IEEEO057, que apresentou o maior erro absoluto das tensdes na comparacdo entre o FC-NR e o
FC-RNA-CTRL. Analogamente para os angulos, foi escolhida a barra 8 do sistema IEEE057, que
apresentou o maior erro absoluto dos angulos na comparacao entre o FC-NR e o FC-RNA-CTRL.

A Figuras 3.5 e 3.6 ilustram respectivamente os resultados obtidos para as tensdes e

angulos.

1,15 \ \
O  FC-RNA-CTRL
1,1 FC-NR

O g

0,75

L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Casos

Figura 3.5: Tensdes da barra 28 do sistema IEEE057, que apresentou o maior erro.
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Ang (rad)
0,2 T T T

O FC-RNA-CTRL
FC-NR I

L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Casos

Figura 3.6: Angulos de fase da barra 8 do sistema IEEE057, que apresentou o maior erro.
Para se ter uma andlise geral relativa aos resultados das tensdes e dos angulos, foram
escolhidos as tensdes e angulos calculados pela FC-RNA-CTRL de todas as barras, que

apresentaram os piores erros absolutos na comparacdo entre o FC-NR e o FC-RNA-CTRL,

mostrando os valores obtidos pelos dois FCs. As Figuras 3.7 e 3.8 ilustram os resultados obtidos.
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V (pu)

1,15 ——

O FC-RNA-CTRL
FC-NR

0,95

0,9

0,85

0,8

0’75 L L L L L L L L L L L
0

Barras

Figura 3.7: Piores resultados das tensdes da rede IEEE057 classificados por barra.

0,1

Ang (rad)

O

FC-RNA-CTRL
FC-NR

o
o ®
b

30
Barras

Figura 3.8: Piores resultados dos angulos de fase da rede IEEE057 classificados por barra.

Uma outra andlise geral foi considerada para os resultados das tensdes e dos angulos
relativos ao erro absoluto maximo e o erro absoluto médio de cada barra na comparacao entre o
FC-NR e o0 FC-RNA-CTRL, mostrando os valores obtidos do erro maximo e do erro minimo. As

Figuras 3.9 e 3.10 ilustram respectivamente os resultados obtidos.
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Capitulo 4

Inicializacao de FC com RNA

Existem sistemas que, ao serem submetidos a determinadas variacdes de carga e geragao,
nao proporcionam condi¢des de resolucao utilizando o método convencional FC. Embora existam
questionamentos sobre 0s casos reais aos quais estes sistemas sdo expostos [25], para efeitos de
estudos ndo esta sendo considerada esta andlise. A idéia principal € treinar uma RNA com dados
fornecidos por um fluxo de carga com passo 6timo (cuja descri¢do bésica serd feita adiante) para
que ela determine grandezas de tensdes e angulos que sirvam de valores iniciais para um fluxo de
carga convencional resolver o problema sem a utilizacao de técnicas adicionais, ou ainda treinar
uma RNA com dados fornecidos por um FC-NR convencional, para que ela também determine
grandezas de tensdes e angulos que sirvam de valores iniciais para o FC, com objetivo de
diminuir o nimero de iteragdes.

Também é possivel iniciar qualquer sistema independente das técnicas de resolucdo de
fluxo de carga e aplicacdo de passo 6timo, utilizando a metodologia € os mesmos conceitos

basicos de modelagem e arquitetura das RNA.
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4.1 Fluxo de Carga com Passo Otimo

E possivel que o sistema de equacdes algébricas correspondente a um sistema elétrico de
poténcia para fins de cédlculo de fluxo de carga seja mal condicionado, ou seja, apesar do sistema
operar normalmente, os métodos de célculo de fluxo de carga ndo atingem a convergéncia.
Podem ocorrer também situagdes em que hd convergéncia, porém, para um ponto de operacao
que ndo corresponde ao real, apesar da inicializacdo do processo iterativo ser feita da forma
convencional.

O método de fluxo de carga com passo 6timo FC-CPO € a técnica aplicada para contornar a
dificuldade do fluxo de carga convencional em determinar uma solucdo para uma rede mal
condicionada, onde as suas iteracdes ndo convergem para uma solug¢do factivel [26], ou
simplesmente apresenta um desempenho ruim. O FC-CPO consiste na atualizacdo do vetor de

estado x em uma itera¢ao n dada por:

7+l U ! n
=y +,U[J(x")] AS". @.1)
em que AS" é o vetor de mismatches de poténcia ativa e reativa, J(x") é a matriz Jacobiana e u é

o multiplicador 6timo, calculado de forma a minimizar uma equagdo quadritica baseada nos
mismatches de poténcia. Para sistema bem condicionados p assume valores préximos de 1,
seguindo o comportamento do fluxo de carga convencional. Para sistemas mal condicionados
assume valores com o objetivo de minimizar a fungcao quadratica baseada nos erros das poténcias
(mismatches). Nos casos de pontos de operacdo infactiveis o multiplicador 6timo tende a zero,
levando-o a um ponto de operagdo na fronteira de factibilidade [3, 26].

Neste trabalho especifico usa-se um fluxo de carga com a aplicagio do método de
otimizacdo de passo proposto em [3], cujo desempenho foi confirmada em [27], mas outros
algoritmos de otimizacao de passo poderiam ser utilizados como alternativa.

O FC-CPO pode ser considerado como uma alternativa ao fluxo convencional, nos casos
em que este ndo fornece solucdes factiveis do estado da rede, embora seja considerado mais

complexo, e requerer um esfor¢o computacional um pouco maior [3].
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4.2 Fluxo de Carga CPO e RNA (FC-RNA-CPO)

O FC-RNA-CPO ¢ o fluxo de carga que calcula o estado de um sistema elétrico usando
RNA, e considerando a otimizacdo do passo, representado pela Figura 4.1. O vetor x representa
os dados de entrada, G; e B, sdo vetores associados a diagonal da matriz de condutincia e
susceptancia, n € igual ao nimero de barras PQ e PV. Os vetores V e 6 representam as varidveis
de saida, contendo as magnitudes e os angulos de fase das tensdes de cada barra respectivamente.
As RNAVs-CPO representam o conjunto de RNAs utilizadas para obter todas as magnitudes das

tensoes, e as RNAOs-CPO para obter a magnitude dos angulos de fase.

X

ANA | e~ RNAV-CP v
Gd CPO —p

BF!NA
d = RNAO-CPO
—p &

Figura 4.1: Modelo Esquematico da RNA utilizada no FC-RNA-CPO.

A formulacdo do problema para tratamento de redes onde € necessario utilizar o fluxo de
carga com passo Otimo € similar a andlise do FC-RNA, mas no processo ndo estdo sendo
considerados os controles, limites e contingéncias, € assim nao se tém os elementos que reforcam
a ocorréncia de contingéncias nas equacdes 4.1 e 4.2. Também foi introduzida a poténcia reativa
de geracdo na formulacdo, suprimida na formulacdo do FC-RNA devido a sua adequagio para o

controle de limites, onde tem-se:

G.=V. G ™ -pP™+P; " (4.2)
Bﬁ—V;BZmRM—(QC -0Og ) 4.3)

No processo de simplificagdo dos dados de entrada também foram consideradas a extracdo

NORM

) . . a NORM
dos elementos das diagonais das matrizes de condutincia (G4 4 )

) e susceptancia (B

b
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4.2 Fluxo de Carga CPO e RNA (FC-RNA-CPO)

normalizadas, combinadas com a tensdo de geracdo (V), as poténcias ativas e reativas da

NORM

NORM NORM At . ~
ORM o Oc 0 ), a poténcia reativa de geracio (Q¢

demanda (P¢ ) e a poténcia de geracdo das
barras PV (PGI,VNORM) também normalizadas, gerando uma formulacdo que também remete as

equagdes de balango de poténcia reativa e ativa.

4.3 Fluxo de Carga Inicializado por RNA

Aplicando conceitos da secdao 4.2, foi analisado um sistema cujo FC convencional
apresenta problemas de convergéncia para determinadas faixas de poténcia reativa de carga e
geragdo. Para resolver este problema ¢é utilizado um FC com passo 6timo [3]. A idéia é formar
uma base de informagdes com os dados do FC com passo 6timo e utilizd-lo para treinar uma
RNA-CPO para determinar as varidveis de estado e utilizd-las como entradas para um FC

convencional, conforme Figura 4.2.

X

G:NA =3 RNAV-CPO — Y \
RNA
B:"  —p RNas-cPo — ©

Figura 4.2: Inicializacdo de um fluxo de carga pela RNA-CPO

FC-NR-RNA-I

O treinamento das RNA foi realizado considerando o processo anteriormente descrito na
secdo 3.5.

Um aspecto interessante deste processo € que o controle de erros de treinamento pode ser
um pouco mais flexivel com o objetivo apenas de sugerir o ponto inicial do estado da rede para
inicializar um FC, ndo havendo necessidade de uma precisdo mais rigorosa como usada nas
secdes anteriores.

Apés este processo de treinamento, utilizam-se as RNAs armazenadas para efetuar o
cdlculo das tensdes e angulos de cada barra, submetendo as RNAs a faixas de demandas

desconhecidas pelo processo de treinamento, para inicializar um FC-NR sem passo 6timo. Em
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4.3 Fluxo de Carga Inicializado por RNA

poucas iteragdes tem-se a convergéncia para casos onde a inicializacdo flat-start ndo oferecia
convergéncia, ou entdo exigia muitas iteragdes. O treinamento das RNA-CPO foi realizado
considerando o processo anteriormente descrito para o FC-RNA.

Também foi considerado nos testes uma variante da formulacdo original usando a
formulacdo sem o passo 6timo, mas aplicando as formula¢des originais do FC-RNA representada

pela Figura 4.3, e testados para um sistema sem problema de condicionamento.

X

G:NA = RNAV — Y \
RNA

Figura 4.3: Inicializacdo de um fluxo de carga pela RNA.

FC-NR-RNA-I

Foram utilizados na formulacdo programas de resolu¢do de FC-RNA-CPO obtidos no
proprio departamento de sistemas de energia elétrica DSEE, e foram adaptados para fazerem
parte do médulo de treinamento das RNAs.

Foram desenvolvidos os seguintes componentes sistémicos andlogos ao FC-RNA e FC-
RNA-CTRL: médulos de preparacdo dos dados de entrada de treinamento e de prova; mddulos
de treinamento das RNAVs-CPO e RNABOs-CPO com otimizagdo dos erros das RNAs obtidas;
moédulo de armazenamento da arquitetura de RNAs-CPO; adaptagdo de um FC-NR para ser
inicializado pela RNA;mé6dulo de extragdo da informacdo da arquitetura das RNAs-CPO; e o
modulo de validacdo dos resultados simulando um ambiente completo; médulo de processamento

de erros e apresentacdo grafica.

4.4 Testes Realizados para o Sistema de 11 barras

Aplicando conceitos descritos nas sec¢oes 4.1, 4.2, 4.3, foi analisado um sistema de 11
barras cujos dados sdo mostrados nas Tabelas 4.1 e 4.2, e cujo FC convencional apresenta
problemas de convergéncia para determinadas faixas de poténcia reativa de carga e geracdo. Para

resolver este problema é utilizado um FC com passo 6timo [3].
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Uma base de informag¢des foi montada com os dados do FC-CPO, e esta foi utilizada para
treinar a RNA, com objetivo de determinar as varidveis de estado e utilizd-las como entradas para
um FC convencional, conforme os dados das barras do sistema de 11 barras representado pela

Tabela 4.1 e os dados dos ramos representados pela Tabela 4.2.

Tabela 4.1: Sistema de 11 barras

Barral  Tipo
Prraga MW) Qs MVADN)|F, .. MW)[Q,.,, (MVAI)

1 PQ 400 87 0 0
2 PQ 500 165 0 0
3 PQ 0 42 75 0
4 PQ 25 81 0 0
5 PQ 0 0 0 0
6 PQ 0 0 250 11
7 PQ 0 0 200 42
8 PQ 0 123 250 0
9 PQ 0 0 175 3
10 PQ 0 0 375 59
11 Slack 0 0 0 0

Tabela 4.2: Ramos do sistema de 11 barras

(=N
o

para | r (pu) X (pu) bsh (pu)
6 0,004000 | 0,080000 | 0,35000
7 0,000001 | 0,050000 | 0,00000
9 0,005000 | 0,100000 | 0,00000
10 0,003000 | 0,050000 | 0,02000
6 0,001000 | 0,027000 | 0,21400
8 0,000800 | 0,033000 | 0,18100
10 0,005000 | 0,100000 | 0,30000
11 0,002000 | 0,100000 | 0,40000
8 0,000220 | 0,005000 | 0,02200
8 0,003000 | 0,050000 | 0,14000
9 0,002300 | 0,030800 | 0,11220
10 0,001200 | 0,032000 | 0,12840

OR[N N[ [W(IN|—

Apés este processo de treinamento, utilizam-se as RNAs obtidas para o sistema de 11

barras, para efetuar o calculo das tensdes e angulos de cada barra, considerando faixas de
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4.4 Testes Realizados para o Sistema de 11 Barras

demandas nao treinadas e foi realizada a inicializacdo de um FC-NR. Para testes do sistema de 11
barras, foi escolhida uma barra especifica do sistema e valores das poténcias reativas de geragcao e
de carga para o processo de treinamento e de prova foram situados em um intervalo que
promovesse a nao convergéncia de um FC-NR. Esta formulac@o pode ser repetida para qualquer
barra do sistema, apenas sendo necessdrio ajustar os valores do intervalo de treinamento e de
prova para promover problemas de convergéncia do sistema para serem usadas nos testes e
validacao.

No processo de treinamento foram consideradas variagdes da poténcia reativa de geracao e
de carga da barra 8, para andlise, situadas no intervalo [20,0 135,2] Mvar. Para os valores fora
deste intervalo o FC-NR-CPO nao apresentou solucdo, e estes casos foram desconsiderados na
andlise.

O nimero de neurdnios da camada oculta também foi determinado dinamicamente através
de testes e comparagdes dos erros dos dados de prova durante o processo de treinamento
continuo, entre 0 FC-NR-CPO e o FC-RNA-CPO, onde foi variada a composi¢do dos neurdnios
da camada oculta de forma dinamica, e armazenadas as RNA-CPOs que apresentaram o menor
erro de simulagao.

A quantidade de neur6nios da camada oculta e da camada de saida utilizada para cada

RNA-CPO envolvida no FC-RNA-CPO para o sistema de 11 barras estd na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Dimensodes das camadas e neurdnios

Sistema Neuronios Camada Oculta |Neuronios Camada de Saida

11 Barras 05/06 1

O primeiro caso utilizado para testes foi variar a poténcia reativa de geracio de uma
barra. Foram feitos vdrios testes com poténcias reativas de geracdao de diversas barras e para
representar os resultados foi escolhida a barra 8 do sistema. Os erros maximos absolutos e médios
absolutos de treinamento e prova apresentados para os valores da tensdo e angulo de fase, a
comparacao dos resultados obtidos pelo FC-RNA-CPO com o FC-NR-CPO para o sistema de 11

barras estd representada na Tabelas 4.4.
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Tabela 4.4: FC-RNA-CPO e FC-NR-CPO para variacdo de poténcia reativa de geracdo da barra 8

Sistema | Erros Absolutos de Treinamento Erros Absolutos de Prova
11 barras Miéximo Médio Méximo Médio
V (pu) 1,6759e-004 9,9464e-006 9,8509¢-004 1,1552e-005
0 (rad) 2,7036e-004 7,9365e-006 8,9692e-004 8,7474e-006

O segundo caso utilizado para testes foi variar a poténcia reativa de carga de uma barra.
Foram feitos vdrios testes com poténcias reativas de carga de diversas barras também como no
primeiro caso, e para representar os resultados foi escolhida a barra 8 do sistema. Os erros
maximos absolutos e médios absolutos de treinamento e prova apresentados para os valores da
tensdo e angulo de fase, comparando os resultados obtidos pelo o FC-RNA-CPO com o FC-NR-

CPO para o sistema de 11 barras estdo representados na Tabelas 4.5.

Tabela 4.5: FC-RNA-CPO e FC-NR-CPO para variacdo de poténcia reativa de carga da barra 8

Sistema | Erros Absolutos de Treinamento Erros Absolutos de Prova
11 barras Miximo Médio Miéximo Médio
V (pu) 3,3595e-004 1,6934e-005 8,8402e-004 1,9317e-005
6 (rad) 5,0308e-004 1,3833e-005 6,7334e-004 1,4388e-005

Foram realizados testes com RNA-CPO que apresentaram taxas de erro maiores do que esta
obtida, e nao afetaram o resultado final. O que aconteceu é o que o nuimero de iteragdes
aumentou.

A terceira etapa apds a aprovacao dos resultados obtidos pelo FC-RNA-CPO foi inicializar
um FC-NR com resultados obtidos do FC-RNA-CPO, chamado de FC-NR-RNA-I. Nestes testes,
compararam-se os resultados das tensdes e angulos obtidos pelo FC-NR-RNA-I com o FC-NR-
CPO. A Tabela 4.6 mostra os resultados dos erros médximos absolutos e médios absolutos das
tensoes e angulos obtidos com o método FC-NR-RNA-I iniciado com os valores de tensdo e

angulo a partir da RNA comparados com o FC-NR-CPO.
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Tabela 4.6: FC-NR-RNA-I e FC-NR-CPO para variacao de poténcia reativa de geracao e de
carga da barra 8

Sistema | Erros Absolutos das Tensoes (pu) | Erros Absolutos dos Angulos(rad)
11 barras Miximo Médio Miéximo Médio
Geragdo 1,9454e-004 1,6057e-005 1,1977e-004 5,1635e-006
Carga 1,9223e-004 1,8997e-005 1,2034e-004 7,9403e-006

O FC-NR convencional apresenta problema de convergéncia para alguns valores de (O,

mas a faixa de solu¢do para FC-NR-RNA-I ¢ mais abrangente, e nas simula¢des do método de
FC-NR sem ser iniciado pela RNA ocorreram muitas situacdes de ndo convergéncia. As Figuras
4.4,4.5,4.6 e 4.7 ilustram esta situacao. Nas figuras 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7 os valores correspondentes
ao FC-RNA-CPO estio muito préximos do FC-NR-RNA-I, conforme os erros absolutos
apresentados anteriormente pela tabela 4.4, e isto fez com que as curvas ficassem praticamente
sobrepostas. As diferencas de valores entre o0 FC-NR-CPO e o FC-NR-RNA-I sao muito

pequenos conforme ilustrou anteriormente a Tabela 4.5

V, (pu)
1,5

1,41 o FC-NR .
-- FC-NR-CPO

13- ... FC-NR-RNA-I 8
1,2 i
1,1} i
1L © i
0,9+ i
0,8 | ‘ ‘ | ‘ ‘

0 20 40 60 80 100 120 140

Qg Mvar

Figura 4.4: Tensdes e Variacdo da Poténcia Reativa de Geragao da Barra 8.
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Vg (pu)
1,37228] © FC-NR i
1,37227 -
+ FC-NR-CPO
1,37226 | e FC-NR-RNA-I :

| | L L | L |
128.194 128.196 128.198 128.2 128.202 128.204 128.206
Qg Mvar

Figura 4.5: Zoom de um ponto de Tensdo e Varia¢ao da Poténcia Reativa de Geragao da Barra 8.

ANG8 (rad)
-0,2

0,25+ o FC-NR 4
-- FC-NR-CPO
03| ... FC-NR-RNA-|

-0,35| .
0,4 - |

-0,45 | O .

-0,55| .

_0,6 L .

-0,65 - .

L L
0 20 40 60 80 100 120 140
Qg Mvar

Figura 4.6: Angulos da Barra 8 e Variacdo da Poténcia Reativa de Geracdo da Barra 8.
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ANG; (rad)
-0.32791 - -

-0,32782 - i

-0,32783

-0,32784

-0,32785

-0.32786 O FC-NR
* FC-NR-CPO
-0.32787 - i

-0.32788 - i

-0.32789 - -

d FC-NR-RNA-I
-0.32790 - ]

-0.32791 &

L L L L L |
125,499 125,5 125,501 125,502 125,503 125,504
Qg Mvar

Figura 4.7: Zoom de um ponto de Angulo e Variacio da Poténcia Reativa de Geragdo da Barra 8.

Para as variagdes da poténcia reativa de carga da barra 8 o FC-NR ndo apresentou
nenhuma situacao de convergéncia.

O ndmero méximo de iteracdes do FC-NR-RNA-I iniciado pelos valores obtidos pela RNA,
considerando o caso de variagdo da poténcia reativa de geragao foi de uma iteracdo em todos os
casos, somente ocorreu um caso com quatro iteragdes. Para o caso da poténcia reativa de carga o

nimero miximo de iteragdes foi igual a dois.

4.5 Testes Realizados para o Sistema IEEE057

Um outro teste realizado foi a inicializacdo de um FC-NR com RNA para o sistema
IEEEQ57 considerando as contingéncias e os valores de demanda da se¢do 3.5. Os resultados dos

erros maximos e médios das tensdes e angulos obtidos com o FC-NR-RNA-I iniciado com os
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valores de tensdo e angulo a partir da RNA comparados com o FC-NR para o sistema IEEE057,

encontram-se na Tabela 4.7, e foram considerados bons.

Tabela 4.7: Erros de FC-NR-RNA-I ¢ FC-NR

Sistema Treinamento Simulacao
IEEE057 Maximo Média Maximo Média
V (pu) 3,9983e-004 | 2,1982e-005 [ 5,2901e-004 | 2,4572e-005
0 (rad) 1,1088e-004 | 4,3219e-006 | 2,4317e-004 | 5,0111e-006

Dos 743 casos de simulacOes consideradas para treinamento, 719 atingiram a convergéncia
com uma iteracdo apenas e 24 com duas iteracdes, e dos 864 considerados para prova, 814
atingiram a convergéncia com uma iteracdo apenas e 50 com duas iteracdes. Estes testes
realizados, independentemente dos aspectos de convergéncia relatados para os testes do sistema
de 11 barras, foram interessantes sob o aspecto de redu¢do do nimero de iteragdes do FC-NR

quando este € inicializado por resultados obtidos através de um FC-RNA.
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Capitulo 5

Equivalentes Externos

Equivalentes externos podem ser usados em estudos de planejamento e da operacdo de
sistemas de energia elétrica, onde parte das redes elétricas pode ser representada pelos
equivalentes, visando a reducdo das dimensdes dos problemas de andlise do fluxo de carga, e
assim reduzindo o tempo computacional [28].

Os equivalentes existem para substituir parte da rede por uma rede simplificada de menor
porte, de forma que seu comportamento seja o mais préoximo possivel da rede original. O objetivo
do equivalente é simular as reagdes da rede externa quando ocorrem alteracdes na drea de
interesse [28].

Uma outra consideracdo a respeito dos equivalentes € a situacdo das aplicacdes ligadas a
supervisao e ao controle em tempo real. Geralmente, tém-se informagdes atualizadas somente da
parte monitorada da rede, e assim as partes ndo monitoradas podem ser representadas pelos
equivalentes.

Em sistemas de grande porte tem-se a divisdo da rede por empresas, a rede € interligada e,
portanto as andlises relativas a rede elétrica geralmente demandam um esfor¢co grande de tempo.
Assim, as dreas de interesse em geral s@o internas a uma empresa € no maximo partes da rede de
empresas vizinhas, geralmente as barras de ligacdo e seus elementos de redes mais proximos. Se
for considerada a representacdo relacionada a este interesse, teriamos uma rede reduzida em
relac@o ao sistema completo.

A idéia da rede reduzida é diminuir o esfor¢co computacional de cdlculo de: fluxo de carga
que € amplamente usado nas analises de contingéncias de linhas de transmissdo; a alocacio 6tima
de capacitores; o planejamento de expansdo de redes de transmissdo e andlise de curto-circuito. A
idéia bésica é obter o estado da rede completa, obter a rede reduzida (equivalente), e realizar as

analises [28].
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Se for considerada a representacdo relacionada a este interesse, tem-se uma rede reduzida

em relacdo ao sistema completo, conforme Figura 5.1.

Barras de Fronteira

Sistema
Externo

Sistema
Interno

Figura 5.1: Representacdo das dreas interna e externa de um sistema de poténcia.

Existem vérios modelos de calculo de equivalentes propostos na literatura e que sdo bem
conhecidos: Ward (modelo linear e ndo linear), Ward com reten¢do de barras PV, Ward
estendido, fluxo de carga nao reduzido e REI [29].

Neste trabalho é proposto método de utilizacdo de RNAs para o célculo de equivalentes.
Inicialmente um FC-RNA calcula os valores de V e 6 das barras de fronteira, e depois estes
valores sao devidamente substituidos nos dados de um FC-NR, com a modificacdo do tipo das

barras de fronteira para V6.

5.1 Equivalentes usando RNA

Para obter o equivalente, usa-se os conceitos do FC-RNA, e neste caso especifico treina-se
somente as RNAs correspondentes as barras de fronteira considerando os dados de rede interna
ou de interesse, resultando em uma RNA de menor dimensao.

O primeiro passo do cédlculo do equivalentes consiste em obter as RNA que calculam Ve 6
das barras de fronteira. A segunda parte refere-se a reducdo do sistema, eliminando qualquer
ligacdo entre o sistema interno e a fronteira com o sistema externo, e sem realizar nenhum calculo
de reducgdo de circuitos. A terceira parte refere-se a fixacdo das barras de fronteira como tipo V0
no sistema reduzido. Posteriormente executa-se o FC-NR convencional tomando os valores de V
e 0 obtidos pela RNA e substituindo dinamicamente no sistema reduzido. A Figura 5.2 representa

o esquema de equivalentes externos utilizando RNA.
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Barra de Fronteira

Interna

Figura 5.2: Esquema do equivalente com RNA.

Os resultados das tensdes e angulos calculados a partir da rede reduzida com equivalente
RNA foram comparados com o os valores obtidos pelo FC da rede completa, e considerados
muito bons. Também se comparou com os resultados obtidos a partir da rede reduzida com o
equivalente Ward estendido, e os resultados do equivalente neural apresentaram erros menores. O

controle dos erros foi realizado baseando-se nas seguintes equacoes:

U_lyi ij

e, ‘VNR _VNR—RNAeq .1
U _|gii ij

€y~ ‘ NR — Y NR-WEeq (52)

elvnax = Mmax tj} (5.3)

max ij
o =mrke!)

nb  nif

av 1 ij
e, :—Z Zev (5.5)
I’lb'l’l,-f =]
av 1 b ilf: ij
€, = e. (5.6)
* non,= T

X max

.. . ij ij ij ij ma av av
onde i, j, nb, nif, V'ng-rnaeqr V'Nrs @ “Nr-weeqs € “nr, €, €, eg, e’ correspondem
respectivamente ao nimero da barra, nimero do caso de simulacdo, nimero total de barras da

rede reduzida, nimero total de casos de simulagdo de treinamento ou prova, magnitude da tensdo
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calculada pelo FC-NR com equivalente RNA para a rede reduzida, magnitude da tensdo
calculada pelo FC-NR para a rede completa, angulos de fase calculados pelo FC-NR com
equivalente RNA para a rede reduzida, angulos de fase calculados pelo FC-NR para a rede
completa, erro maximo das tensdes, erro médio das tensdes, erro maximo dos angulos, erro

médio dos angulos.

5.2 Testes Realizados para o Sistema IEEE030

Testes foram realizados utilizando o sistema IEEEQ30 barras, escolhendo as barras 4, 6 € 28

como sendo de fronteira conforme figura 5.3.

THREE WINDING TRANSFORMER EQUIVALENTS
ANCOCK ROANOKE

@I":T iz 1
13
4 9

(@

GLEN LYN 2 99y

REUSENZ

@ GENERATORS

7 © SYNCHRONOUS
CONDENSORS

T

5 ; FIELDALE

Figura 5.3: Regides interna e externa do sistema IEEE030 com barras de fronteira 4, 6 e 28
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Tabela 5.1: Sistema IEEE030 — Equivalente

Barra Tipo | Situacdo |Barra Tipo | Situacido
1 Slack | Interna 16 PQ Externa
2 PV Interna 17 PQ Externa
3 PQ Interna 18 PQ Externa
4 PQ Fronteira 19 PQ Externa
5 PV Interna 20 PQ Externa
6 PQ Fronteira 21 PQ Externa
7 PQ Interna 22 PQ Externa
8 PV Externa 23 PQ Externa
9 PQ Externa 24 PQ Externa

10 PQ Externa 25 PQ Externa
11 PQ Externa 26 PQ Externa
12 PQ Externa 27 PQ Externa
13 PV Externa 28 PQ Fronteira
14 PQ Externa 29 PQ Externa
15 PQ Externa 30 PQ Externa

Foram estipuladas faixas de demanda idénticas as utilizadas no treinamento e prova das
redes RNA, e foram considerados: o caso base, contingéncia de ramos, saidas de carga, geracao,
e de elementos shunts para obtenc¢do do equivalente RNA. Para a rede reduzida foram aplicados
os mesmos critérios e foi executado um FC-NR, usando informagdes do equivalente RNA.

Os resultados das tensdes e angulos calculados a partir da rede reduzida com equivalente
RNA foram comparados com os valores obtidos pelo FC-NR da rede completa, e considerados
muito bons. Também se comparou com os resultados obtidos a partir da rede reduzida com o
equivalente Ward estendido.

Os resultados dos erros maximos absolutos e médios absolutos das tensdes e angulos de
treinamento e prova, obtidos com o FC-NR com RNA-eq comparados com o FC-NR completo

para o sistema IEEE030, encontram-se na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Erros de FC-NR e RNA-eq

Sistema Dados Treinamento Dados Prova
IEEE030 Erro Maximo | Erro Médio | Erro Maximo | Erro Médio
V (pu) 4,0064e-004  |4,6602e-006 4,3070e-004 4,8667e-006
O(rad) 2,8041e-004 [5,6768e-006 [2,2330e-004 5,8748e-006
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Os resultados dos erros maximos e médios das tensdes e angulos de treinamento e prova,
obtidos com o FC-NR com WE-eq comparados com o FC-NR completo para o sistema [EEE030,

encontram-se na Tabelas 5.3.

Tabela 5.3: Erros de FC-NR e WE-eq

Sistema Dados Treinados Dados Prova
IEEE030 Erro Médximo| Erro Médio |Erro Maximo | Erro Médio
V (pu) 0,0830 8,7779e-004 10,0780 8,4849e-004
O(rad) 0,2537 0,0103 0,2380 0,0099

Os resultados obtidos com o FC-NR utilizando equivalente neural RNA-eq mostraram-se

com erros menores que o0 FC-NR com equivalente WE-eq, para o sistema IEEE030.

5.3 Testes Adicionais Realizados para o Sistema IEEE030

Foram realizados testes adicionais para o sistema IEEE030, e escolhidas novamente como
fronteiras as barras 4, 6 e 28. Foram estipuladas faixas de demanda idénticas as utilizadas no
treinamento e prova das redes RNA, e foram considerados: o caso base, contingéncia de ramos,
saidas de carga, geracdo, e de elementos shunts, € o controle de limites de tensdo das barras PV,
para obtencao do equivalente RNA. A diferenga deste teste com relacao ao teste da secdo anterior
¢ justamente o controle de limites de tensdo das barras PV.

Para a rede reduzida, foram aplicados os mesmos critérios e executado um FC-NR usando
informacdes do RNA com controles, 0 RNA-CTRL-eq. Os resultados das tensdes e angulos
calculados a partir da rede reduzida com equivalente RNA-CTRL-eq, foram comparados com o
os valores obtidos pelo FC da rede completa, e foram considerados piores em relacdo aos
resultados obtidos da RNA-eq. A barra 5 foi a responsédvel por estes erros e pela elevacdo da
média

Os resultados dos erros maximos absolutos e médios absolutos das tensdes e angulos, de
treinamento e prova obtidos com o FC-NR com RNA-CTRL-eq comparados com o FC-NR

completo para o sistema IEEE030, encontram-se na Tabela 5.4.
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Testes Adicionais Realizados para Sistema [EEE030

Tabela 5.4: Erros de FC-NR e RNA-CTRL-eq

Sistema Dados Treinados Dados Prova
IEEE030 Erro Méaximo | Erro Médio [Erro Maximo| Erro Médio
V (pu) 0,2338 0,0120 0,2152 0,0124

O(rad) 0,0943 0,0023 0,0857 0,0022

A Figuras 5.3 e 5.4 retratam os erros maximos e os erros médios obtidos respectivamente
para as tensdes e angulos do sistema reduzido. Os erros médios encontram-se em uma faixa

aceitdvel, mas os erros maximos possuem valores altos.

Erro(pu)
0.3

N D S S Maximo RNA-CTRL-eq | |
' O Média RNA-CTRL-eq

0.25-----—————————-

0225 --———————————-
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0175F---—---——-—————-

015~

o

0125~ e

R e e B B R
0.075 - R EREEEEEEEEE e R R R -
0.05----------—-—-—-- Tossseooes Mmoo EREEEEEEEEEEE -
0.025 - —----- oo R -

| ® ®
® | |
0 | | |
2 3 5 7 8
Barras

Figura 5.4: Erros méximos e erros médios das tensdes em pu.
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Erro (rad)
0,12 [ :
Maximo RNA-CTRL-eq
O Média RNA-CTRL-eq
0,1

0,08

0,06

0,04

0,02

Barras

Figura 5.5: Erros maximos e erros médios dos angulos em radianos.

Estes testes foram realizados inicialmente para verificacdo, mas necessitariam serem
aprofundados nas questdes dos limites e do padrdo de reconhecimento da RNA, para o cdlculo

dos equivalentes com controle de limites de tensdo das barras PV.

5.4 Testes Realizados para o Sistema IEEE057

Também foram feitos testes com o sistema IEEEQ57 barras, e dois casos foram utilizados
nas simulagdes: I) barras de fronteira 4, 9, 11 e 38 representado pela Figura 5.6 e pela Tabela 5.5;

IT) barras de fronteira 11, 24 e 38 representado pela Figura 5.7 e pela Tabela 5.6.
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|

Figura 5.6: Regides Internas e Externas do sistema IEEE057, caso I com barras de fronteira 4, 9,
11e38.
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Testes Realizados para o Sistema IEEE0Q57

Tabela 5.5: Rede IEEE057 Equivalente - Caso |

Barra Tipo |Situacao |Barra Tipo |Situacdo |Barra Tipo |Situacao
1| Slack |Interna 20 PQ Externa 39 PQ Externa
2 PV Interna 21 PQ Externa 40 PQ Externa
3| PV |Interna 22| PQ |Externa 41| PQ |Externa
4 PQ | Fronteira 23 PQ Externa 42 PQ Externa
5 PQ |Externa 24 PQ Externa 43 PQ Externa
6| PV |Interna 25| PQ |Externa 44| PQ |Interna
7 PQ |Externa 26| PQ Externa 45 PQ Interna
8 PV Externa 27 PQ Externa 46 PQ Interna
9 PV Fronteira 28 PQ Externa 47 PQ Interna
10| PQ |Interna 29| PQ |Externa 48| PQ |Interna
11 PQ | Fronteira 30 PQ Externa 49 PQ Interna
12 PV Interna 31 PQ Externa 50 PQ Interna
13| PQ |Interna 32| PQ |Externa 51| PQ |Interna
14| PQ |Interna 33| PQ |Externa 52| PQ |Externa
15 PQ Interna 34 PQ Externa 53 PQ Externa
16| PQ |Interna 35| PQ |Externa 54| PQ |Externa
17| PQ |Interna 36| PQ |Externa 55| PQ |Externa
18 PQ | Externa 37 PQ Externa 56 PQ Externa
19 PQ |Externa 38 PQ Fronteira 57 PQ Externa
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Figura 5.7: Regides Internas e Externas do sistema IEEE057, caso II com barras de

fronteira 11, 24 e 38.
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Tabela 5.6: Rede IEEE057 Equivalente - Caso II

Barra Tipo |Situacao |Barra Tipo |Situaciao |Barra Tipo |Situacao
1| Slack |Externa 20 PQ Externa 39 PQ Interna
2| PV |Externa 21| PQ |Externa 40| PQ |Interna
3| PV |Externa 22| PQ |Externa 41| PQ |Interna
4 PQ |Externa 23 PQ Externa 42 PQ Interna
5| PQ |Externa 24| PQ |Fronteira 43| PQ |Interna
6| PV |Externa 25| PQ |Interna 44| PQ |Externa
7 PQ |Externa 26 PQ Externa 45 PQ Externa
8 PV Externa 27 PQ Externa 46 PQ Externa
9| PV |Externa 28| PQ |Externa 47| PQ |Externa
10 PQ | Externa 29 PQ Externa 48 PQ Externa
11 PQ | Fronteira 30 PQ Interna 49 PQ Externa
12| PV |Externa 31| PQ |Interna 50| PQ |Externa
13| PQ |Externa 32| PQ |Interna 51| PQ |Externa
14 PQ | Externa 33 PQ Interna 52 PQ Externa
15 PQ |Externa 34 PQ Interna 53 PQ Externa
16| PQ |Externa 35| PQ |Interna 54| PQ |Externa
17 PQ | Externa 36 PQ Interna 55 PQ Externa

PQ->
18| PQ |Externa 37| Slack |Interna 56| PQ |Interna
19 PQ | Externa 38 PQ Fronteira 57 PQ Interna

Para os testes realizados para comparacdo utilizando o equivalente Ward estendido para o
caso II, a barra 37 foi adotada como slack. O critério adotado para escolher a barra 37 foi: tomar
todos os valores das tensOes de todas as barras internas e de fronteira, considerando todas as
contingéncias e fazer a média por barra e depois fazer a diferenca entre as tensdes e a média
respectiva por barra. A barra 37 foi escolhida porque apresentou o menor valor para esta
diferenca.

Foram estipuladas faixas de demanda idénticas as utilizadas no treinamento e prova das
redes RNA, e foram considerados: o caso base, contingéncia de ramos, saidas de carga, geracao,
e de elementos shunt, para obtencdo do equivalente RNA. Para a rede reduzida foram aplicados
os mesmos critérios e foi executado um FC-NR, usando informagdes do equivalente RNA.

Os resultados das tensdes e angulos calculados a partir da rede reduzida com equivalente
RNA foram comparados com o os valores obtidos pelo FC-NR da rede completa, e considerados

muito bons. Também se comparou com os resultados obtidos a partir da rede reduzida com o
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equivalente Ward estendido, e os resultados do RNA-eq mostram-se com erros menores para os
casos L e II.

Os resultados das tensdes e angulos calculados a partir da rede reduzida com RNA-eq,
foram comparados com FC-NR para a rede completa.

Para o caso I, os resultados dos erros maximos absolutos e médios absolutos das tensoes e
angulos, de treinamento e prova obtidos com o FC-NR com RNA-eq comparados com o FC-NR

completo para o sistema IEEE057, encontram-se na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Erros de FC-NR e RNA-eq - caso |

Sistema Erro Absoluto Treinamento Erro Absoluto Prova
IEEEQS57 Miéximo Médio Miéximo Médio
V (pu) 3,7701e-004 [2,4741e-005  [5,5045e-004 2,8590e-005
O(rad) 4,5519e-004 [2,3885e-005  [7,3217e-004 3,5070e-005

Para o caso II, os resultados dos erros maximos absolutos e médios absolutos das tensoes e
angulos, de treinamento e prova obtidos com o FC-NR com RNA-eq comparados com o FC-NR

completo para o sistema IEEE057, encontram-se na Tabelas 5.8.

Tabela 5.8: Erros de FC-NR e RNA-eq - caso Il

Sistema Erro Absoluto Treinamento Erro Absoluto Prova
IEEEQS57 Méximo Médio Miéximo Médio
V (pu) 4,2440e-004  16,1012e-005 0,6117e-004  [7,4840e-005
O(rad) 2,9894e-004 [2,6603e-005 4,3951e-004  14,0411e-005

Outra comparacao realizada foi entre tensdes e angulos calculados a partir da rede reduzida
com equivalente Ward estendido, e as calculadas com o FC-NR para a rede completa.

Para o caso I, os resultados dos erros médximos e médios das tensdes e angulos, de
treinamento e prova obtidos com o FC-NR e com WE-eq comparados com o FC-NR completo

para o sistema IEEE057, encontram-se na Tabela 5.9.
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Tabela 5.9: Erros de FC-NR e WE-eq - caso |

Sistema Erro Absoluto Treinamento Erro Absoluto Prova
IEEEQS57 Miéximo Médio Miéximo Médio
V (pu) 0,1509 0,0287 0,1555 0,0288
O(rad) 0,5164 0,0927 0,5421 0,0993

Para o caso II, os resultados dos erros maximos e médios das tensdes e angulos, de
treinamento e prova, obtidos para o FC-NR com WE-eq comparados com o FC-NR completo

para o sistema IEEE057, encontram-se na Tabelas 5.10.

Tabela 5.10: Erros de FC-NR e WE-eq C caso II

Sistema Erro Absoluto Treinamento Erro Absoluto Prova
IEEEQS57 Erro Méximo| Erro Médio Erro Méximo Erro Médio
V (pu) 0,2958 0,0289 0,2792 0,0298
O(rad) 0,3522 0,0683 0,3588 0,0726

Os valores das tensdes obtidas utilizando o equivalente neural RNA-eq e o equivalente
Ward estendido WE-eq foram comparados com os valores obtidos pelo FC-NR completo para o
caso I de testes. Estas diferencas estdo na Figura 5.8 apresentando o valor maximo e a média do

erro absoluto para cada barra.
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Figura 5.8: Erros méximos e erros médios tensdes simulacio — caso I.

Os valores dos angulos obtidos pelo utilizando o equivalente neural RNA-eq e o
equivalente Ward estendido WE-eq foram comparados com os valores obtidos pelo FC-NR
completo para o caso I de testes. Estas diferencas estdo na Figura 5.9 apresentando o valor

maximo e a média do erro para cada barra.
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Figura 5.9: Erros maximos e erros médios angulos simulacdo — caso 1.

Os valores das tensdes obtidas utilizando o equivalente neural RNA-eq e o equivalente
Ward estendido WE-eq foram comparados com os valores obtidos pelo FC-NR completo para o
caso II de testes. Estas diferencgas estdo na Figura 5.10 apresentando o valor mdximo e a média do

erro absoluto para cada barra.

80



5.4 Testes Realizados para o Sistema IEEE0Q57
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Figura 5.10: Erros maximos e erros médios tensdes simulagao — caso II.

Os valores dos angulos obtidas utilizando o equivalente neural RNA-eq e o equivalente
Ward estendido WE-eq foram comparados com os valores obtidos pelo FC-NR completo para o

caso II de testes. Estas diferencgas estdo na Figura 5.11 apresentando o valor maximo e a média do

erro para cada barra.
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Figura 5.11: Erros maximos e erros médios angulos simulacdo — caso II.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentada uma metodologia utilizando RNA para prover: (a) solucao
do fluxo de carga (FC); (b) solu¢ao do FC considerando controles e limites de tensao nas barras
PV; (¢) inicializagdo de um FC para sistemas mal condicionados; (d) inicializacdo de um FC-NR
e (e) célculo de equivalentes externos estdticos para sistemas de energia elétrica utilizando RNA.

Foi definida uma arquitetura de RNA visando minimizar a dimensdo do problema e criar
um padrao de modelagem de forma a reaproveitar as formulagdes de um problema para o outro
considerando os itens acima.

Foram utilizados recursos de modelagem de RNA como normalizacio, simplificacdo, e
adequacdo dos dados de entrada, correspondentes ao treinamento e a simulagdo.

Foi elaborada uma estratégia de treinamento e montagem dos dados para simulacdo de
forma a obter erros que permitam a aceitacao e resolucdo das proposigdes.

Foi proposto um esquema de controle eficiente para minimizar os erros de prova das
tensdes e angulos.

A metodologia proposta de FC com e sem controles foi testada usando os sistemas de teste
Ward-Hale de 6 barras, IEEE de 14, 30 e 57 barras [7], considerando o caso base e diversos casos
de contingéncias simples. A inicializacdo das varidveis de estado usando uma RNA para a
execucdo de um FC foi testada nos sistemas IEEE de 57 barras e no sistema de 11 barras,
considerando as dificuldades de convergéncia do FC submetido a variacdes de geracdo e de
carga. Para o cdlculo de equivalentes externos estaticos usando RNA, foram testados o sistema
IEEE de 30 barras, e o sistema IEEE de 57 barras.

Nos testes realizados, foi verificada a sensibilidade das RNA ao numero de entradas e
saidas, verificando em alguns casos a dificuldade de treind-las de forma eficiente e rdpida em

fun¢do da dimensao do problema.
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Conclusoes

Foram construidas diversas arquiteturas de RNA e formacdo dos dados de entrada e saida
visando a simplificagdo do problema, e a sua adequacdo pensando em economia de recursos
computacionais sem prejudicar os resultados.

As dimensdes dos problemas em sistemas de poténcia € o seu equacionamento sao
complexos e esta complexidade foi transferida para os estudos de modelagem do problema
utilizando RNA.

Ap6s os esforcos realizados na modelagem, verificou-se a obteng¢do de bons resultados e
algumas vantagens que podem ser obtidas apds o treinamento das RNA, considerando que ao
obter uma RNA eficiente ela pode ser decomposta para que seja realizado um cédlculo matematico
mais simples que o realizado em um fluxo de carga.

O processo mais caro em termos computacionais € o treinamento, € neste item foram
concentrados os esforcos dos testes e variacoes de alternativas.

A modelagem dos dados para o treinamento tem de ser cuidadosamente preparada, pois
dela depende o sucesso das proposicoes e resultados obtidos. Técnicas de treinamento dinamico
foram usadas para obtencdo da melhor configuracdo de neurénios, € 0 momento de interromper o
treinamento para ndo perder a generalizacao da RNA para os dados ndo treinados.

As RNA obtidas foram todas armazenadas para uso futuro, produzindo uma biblioteca de
RNA interessantes para os sistemas apresentados nos testes.

A RNA ¢ sensivel aos dados de entrada apesar de seus aspectos de generalizacdo baseado
no conhecimento adquirido no treinamento. Nos testes avaliou-se que talvez seja mais
interessante em algumas situagdes criar uma espécie de cluster de RNA. Como exemplo disto,
tem-se a divisao de RNA por barras, e no caso da consideracdo de controles e limites uma RNA
especifica para esta situac@o, e ainda um conjunto de RNA por sistema testado, considerando o
cendrio das demandas e contingéncias apresentadas.

Nao foram realizados testes com sistemas maiores do que IEEE057, mas outras redes de
tamanhos maiores poderiam ser treinadas utilizando os mesmos métodos apresentados
anteriormente, e foi avaliada a possibilidade de enriquecer estes testes combinando as
proposicdes variadas apresentadas como o uso de equivalentes para reducdo das dimensdes das
redes, e utilizacdo de mais recursos de memoria das maquinas, pois os testes foram limitados a

maquinas com 1 Gb de memoéria RAM.
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Conclusoes

As contingéncias multiplas ndo foram analisadas neste trabalho, mas poderiam ser
modeladas e testadas considerando as mesmas técnicas, mas com RNA diferentes, podendo
utilizar os resultados obtidos com as RNA atuais como ponto de partida.

As faixas de demandas utilizadas apresentam-se como um exemplo para testes das RNAs,
mas caso seja necessdrio utilizar faixas diferentes, as RNAs poderiam ser re-treinadas com faixas
distintas mas recomenda-se utilizar como ponto de partida as RNAs ja armazenadas.

Uma vez obtida uma RNA para célculo de uma determinada grandeza, para obter seu valor
em uma simulacdo, basta apenas realizar um cdlculo algébrico simples utilizando pesos e
coeficientes para obter a saida, que comparada aos métodos numéricos € bem mais simples, pois
nao existem iteracoes e tampouco problemas de convergéncia, pois a rede ja foi treinada. A parte
mais complexa € referente ao treinamento e esta pode ser comparada em termos de complexidade
com 0s métodos numéricos, pois se podem usar 0os mesmos recursos computacionais para obter
um modelo de RNA para aproximagdo do FC com bons resultados.

Os resultados obtidos mostraram um bom desempenho das RNA para resolver a maioria
dos casos analisados, podendo a RNA ser utilizada em casos em tempo real e em modo de

estudo.
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Apéndice |

Como atividade complementar ao trabalho realizado foram feitos alguns estudos sobre
outros controles e limites e sua acdo sobre o fluxo de carga. Nao foram realizados testes com
estes controles e limites, mas apenas uma andlise genérica de suas influéncias na modelagem do
problema com RNA.

A inclusdo de controles e limites afeta diretamente o FC, e no trabalho realizado, utiliza-se
0 mesmo para montar os dados e a arquitetura da RNA, ou seja, dados de entrada e dados de
saida de treinamento e de prova para validar a solucdo e a utilizagdo destes dados pelo conjunto
das RNA.

Toda alteracdo que afeta os dados de entrada e as saidas afeta o modelo das RNA
utilizadas, e também o controle de montagem de dados de prova e treinamento e a prépria
arquitetura das RNA.

Nos estudos apresentados foram mostrados os trabalhos e testes realizados com os limites
de injecdo de poténcia reativa em barras PV. A seguir serd mostrado como se pode utilizar a
metodologia anteriormente apresentada para tratar de outros controles e limites, que ndo foram

incluidos nestes estudos.

Tipos de Controles e Limites

Os controles e limites de um FC podem ser representados do seguinte modo:

e Através da classificacio por tipos de barras, e consequentemente o seu agrupamento
nos grupos de equagdes correspondentes aos subsistemas 1 representado pelas
equagdes de poténcia ativa e reativa das barras, com dimensao 2NPQ+NPV, de onde
se obtém as varidveis de estado, e subsequentemente o subsistema 2, com dimensao
NPV+2, onde usando os resultados das varidveis de estado, calcula-se as poténcias

reativas das barras PV e de referéncia e a poténcia ativa da barra de referéncia.
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Tipos de Controles e Limites

e Mecanismos de ajuste dos controles executados alternadamente na solugdo das
equagoes do subsistema 1 do fluxo de carga.
e Incorporagdo ou substituicdo de equacdes e varidveis no subsistema 1 do fluxo de

carga.

A implementacdo de controles e limites deixa o fluxo de carga mais complexo e também
pode interferir nos tempos de execugdo e na convergéncia da solucdo. O fluxo de carga padrdo
usado seria adaptado para funcionar com todos os controles mediante parametrizacdo, caso seja
requerido um controle especifico, o fluxo de carga deveria estar preparado para trata-lo.

A seguir sdo apresentadas algumas andlises sobre o FC, controles e limites e as RNA.

Transformadores em Fase e Controle Automatico de Tap

Os transformadores com controle automdtico de fap podem ser usados na regulacdo da
magnitude das tensdes nodais.

Seria necessdrio alterar o fluxo de carga com controles para contemplar esta restri¢do, e
acrescentar saidas tap no cdlculo das varidveis do subsistema 1. A informacdo do fap esta
presente nos elementos da diagonal das matrizes G e B utilizadas nos dados de estrada e
fornecida pelo fluxo de carga. Esta inclusdo de limites alteraria a dimensao dos dados de saida da
rede neural, que faz o cdlculo da parte com controles, baseado na informacdo do nimero de
transformadores tap (nt). Durante a contingéncia dos ramos, devera ser criado um mecanismo
para retirar a influéncia do fap da linha que foi retirada, na composicdo dos elementos da
diagonal das matrizes G e B. O restante seria modelado similarmente. Somente deveria ser
considerado o cdlculo dos taps como varidveis, e que o FC também deve estar preparado para

fazer este calculo, conforme mostra a Figura 7.1.
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Transformadores em Fase e Controle Automatico de TAP

Dados de Entrada X RNA Vs

Tenstes

B QO , &0 |1 w
G=V'-G -P+Pg +CV, %Q :vii
- KENA @'
v ocr, gt

RNA Tap's
> al)

1 2 -
P [
w0 [

Figura 7.1: RNA e controle de TAP.

f‘mgulos
—* 8(1)
B )
B(rn)

Transformadores Defasadores com Controle Automatico de Fase

Estes transformadores sao usados para regular o fluxo de poténcia ativa nos ramos onde sio
inseridos. Para obter o estado de um sistema utilizando este controle, seria necessario alterar o
fluxo de carga para contemplar esta restricao, e acrescentar saidas do defasador no calculo das
varidveis do subsistema 1. A informagdo do defasador estd presente nos elementos da diagonal
das matrizes G e B utilizadas nos dados de estrada e fornecida pelo fluxo de carga.

Esta inclusdo de limites alteraria a dimensao dos dados de saida da RNA, que faz o célculo
da parte com controles, baseado na informacao do nimero de transformadores defasadores (nd).

Durante a contingéncia dos ramos, devera ser criado um mecanismo para retirar a
influéncia do defasador da linha que foi retirada, na composicdo dos elementos da diagonal das
matrizes G e B.

Para o restante somente deveria ser considerado o calculo dos defasadores como variaveis,
e que o FC também deve estar preparado para fazer este cdlculo. A Figura 7.2 mostra o esquema

geral a ser utilizado.
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Transformadores Defasadores com Controle Automatico de Fase

RINAVs

e’

G VG P+ Pg,»CV, o =
) RINADs s

Bd - _VZ'B:OM_Qd +CV¢3 %QQ%Q C%Q —

Dados de Bnfrada X Tenstes

I

Figura 7.2: RNA e controle de transformadores defasadores.

Controle de IntercAmbio entre Areas

Controla o intercambio de poténcia ativa entre vdrias dreas, € considerando que um sistema
possui um nimero de dreas (na) e serdo controlados na-1 intercambios.

Para considerar mais dreas seria necessario alterar o FC com controles para contemplar esta
restri¢do, e acrescentar as saidas de intercAmbio no cdlculo das varidveis do subsistema 1. Esta
informagdo do fluxo altera a matriz Jacobiana.

Esta inclusdo do controle dos fluxos alteraria a dimensdo dos dados de saida RNA, que faz
o célculo da parte com controles, baseado na informagao do nimero de dreas de intercambio (na).

O fluxo de carga deveria ser cuidadosamente elaborado, pois a parte referente ao controle
entre dreas incluida na matriz jacobiana costuma apresentar zeros na diagonal, desta forma terfa
um tratamento especifico das equacgdes para isto, pois do contrdrio o sistema niao apresentaria

solugdes. A figura 7.3 ilustra este modelo.
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Controle de IntercAmbio entre Areas

Dados de Bntrada X

Gsz:'G:ORM_Pd+PgPV+CVP

MNEORM
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-0.CV,
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-
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Figura 7.3: RNA e controle de intercambio entre areas.

Controle de Tensao em Barras Remotas

Intercirmbio

Este controle pode ser executado tanto por transformadores quanto por inje¢ao de reativos.

O primeiro caso ja foi mencionado anteriormente.

O controle de tensdo por injecdo de reativos € diferente do controle de tensdo das barras

através da injecdo de reativos para controlar a tens@o da prépria barra.

Considerando a barra de controle como do tipo P, serd alterado o equacionamento das

varidveis de saida de acordo com o tipo de barra, e a dimensdo do problema serd alterada, o

subsistema 1 de equagdes do fluxo de carga serd alterado.

Esta inclusdo do controle dos fluxos também alteraria a dimensao dos dados de saida da

RNA, que faz o cdlculo da parte com controles, baseado na informagao do tipo de barras. A

Figura 7.4 mostra o esquema geral neste caso.
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Controle de Tensdo em Barras Remotas

Dados de Entrada X 1 RN; Vs Tersties
0P st 3=
ORM e
G:f—V;-Cg ~Prg +Cl, w

- RNA O s

2 gy MORM E ——— a1} NPQV
Ba‘__Vg'Bd _Qd"’CVq ? m ) +
— HPQ
. &) +
HEFV
+
Onde: HP
MP)= nirmero de barras PO do sisterna
WPV = nimero de barras PV do sistema
o . o Onde: n= NPOHIF &
MPOQV= nimero de barras POV do sisterna, barras onde a tensdo é controlada 1= HPOV-+HTPO+HHIEV-+NP

WPV = Mimero de barras de controle

Figura 7.4: RNA e controle de tensao em barras remotas.
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Apéndice Il - Arquivos dos Sistemas

WARD-HALE 6 BARRAS

Dados das barras
3 - slack ; 2 - PV ; 0 - PQ

o\

o\

O O O O u o

% Numero Tipo V(pu) Ang(g) Pg(MW) Qg (MVar) Pc(MW) Qc (MVar) bshk (MVar) QOmin Qmax
barras = [
1 3 1.050 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 2 1.100 0.0 50.1 0.0 0.0 0.0 0.0 -3.0 2
3 0 1.000 0.0 0.0 0.0 55.0 13.0 0.0 0.0
4 0 1.000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.0 0.0
5 0 1.000 0.0 0.0 0.0 30.0 18.0 0.0 0.0
6 0 1.000 0.0 0.0 0.0 50.0 5.0 5.0 0.0
1

% Dados dos ramos
% bsh - carregamento total
% De Para r(pu) X (pu) bsh(pu) tap status
ramos = |

1 6 0.123 0.518 0.000 0.000 1

1 4 0.080 0.370 0.000 0.000 1

4 6 0.097 0.407 0.000 0.000 1

6 5 0.00001 0.300 0.000 1.025 1

5 2 0.282 0.640 0.000 0.000 1

2 3 0.723 1.050 0.000 0.000 1

4 3 0.00001 0.133 0.000 1.000 1

Figura 8.1: Sistema Ward-Hale 6 Barras

93

O O O O oo



Sistema 11 Barras

Sistema 11 Barras

PARAMETER DATA ( ipv
BUS DATA

1

0 J O U i W N

9
10
11

Barra
Barra
Barra
Barra
Barra
Barra
Barra
Barra
Barra
Barra
Barra

P O30 Uk WN -

= o
P O OOOOOOOOoOOo

[NeoNeoNeoNoNeoNoNeNoNolNol

-999
BRANCH DATA

-99

iy

6
7
9
10
6
8
10
11
8
8
9
10

W W o -JO0 Urul U b WN

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0400

EF R R R R R R R PR
OO0 O0O0O0O0OO0O0O OO

O OO OO0 OO OO OoOOo

OO OO OO OO oo Oo

iout -

.00
.00
.00
.00
.00
.00
.00

.00
.00
.00

250.
200.
250.
175.
375.

.004000
.000000
.005000
.003000
.001000
.000800
.005000
.002000
.000220
.003000
.002300
.001200

Rede do Scudder
modetr - itr )
.00 0.00 400.00 87.
.00 0.00 500.00 165.
.00 0.00 0.00 42.
.00 0.00 25.00 81.
.00 0.00 0.00 0.
00 11.00 0.00 0.
00 42.00 0.00 0.
00 0.00 0.00 123.
00 3.00 0.00 0.
00 59.00 0.00 0.
.00 0.00 0.00 0.
0.080000 0.35000
0.050000 0.00000
0.100000 0.00000
0.050000 0.02000
0.027000 0.21400
0.033000 0.18100
0.100000 0.30000
0.100000 0.40000
0.005000 0.02200
0.050000 0.14000
0.030800 0.11220
0.032000 0.12840

(*) Os dados estao no relatorio:

Step size optimization in a polar Newton power

J.M. Scudder

modificada

00
00

00
00
00
00

00
00
00

I e e I S N = e

999.
999.
999.
999.
999.
999.
999.
999.
999.
999.
999.
999.

Flow

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0400

O OO OO0 OO OoOOo

OO OO OO OO oo Oo

(*)

.00
.00

.00
.00
.00
.00

.00
.00
.00

Scudder foi orientado do Alvarado quando fez este relatorio.

A potencia reativa na barra 8 pode ser modificada,

resultados:

Se Q >= 123 MVAr -> FC Newton converge para tensoes altas e a barra

slack consome reativos.
Se 120 < Q < 123 MVAr -> FC diverge
Se 101 < Q <= 120 MVAr —-> FC Newton converge para tensoes baixas e
a barra slack fornece reativos
Se Q <= 101 MVAr —-> FC diverge.

Format follows paper
"Common Format for Exchange of Solved Load Flow Data"

Working Group on a Common Format for Exchange of Solved
Load Flow Data
IEEE Transactions on PAS,

Nov/Dec'1973

PAS-

92, no.6,

pp.1916-25

94

OO OO OO O0OOOooOo

.00
.00

.00
.00
.00
.00

.00
.00
.00

OO OO OO OO oo Oo

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000

levando aos seguintes

OO OO OO OO oo Oo

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000



Sistema 11 Barras

2
11 [
@ I 1 7
] C 1
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Figura 8.2: Sistema de 11 Barras Scudder
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IEEE 14 Barras

IEEE 14 BARRAS
08/19/93 UW ARCHIVE
BUS DATA FOLLOWS

1962 W IEEE 14 Bus Test Case

100.0

14 ITEMS

0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

.0
.0
.0

0
50
40

1.060

1.045
1.010

0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

232.4 -16.9

0.0

.0
.7
.2
.8
.6
.2
.0
.0
.5
.0
.5
.1
.5
.9

.0

0
-4.98

11 3 1.060
11 2 1.045

HV
HV
HV
HV
HV
LV
Y
vV
Lv

1 Bus 1
2 Bus 2
3 Bus 3
4 Bus 4
5 Bus 5
6 Bus 6

0

-40.0

42
23

.0
.0

40

21

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.4
.0
.0

19

94
47

112 1.010 -12.72
110 1.019 -10.33

110 1.020

1

7
11

-8.78

.0

24

1.070

0

12

.0

112 1.070 -14.22
110 1.062 -13.37
112 1.090 -13.36
110 1.056 -14.94
110 1.051 -15.10
110 1.057 -14.79
110 1.055 -15.07
110 1.050 -15.16
110 1.036 -16.04

.0
.4
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0

29

7 Bus 7
8 Bus 8
9 Bus 9

.0 -

24

1.090

0
0
0
0
0
0

17

.0

.19

16

5

9
3
6
13
14

10 Bus 10 LV

11 Bus 11 LV

12 Bus 12 LV

5

13 Bus 13 LV

14 Bus 14 LV

-999

20 ITEMS

0.0528
0.0492
0.0438
0.0340
0.0346
0.0128

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

BRANCH DATA FOLLOWS

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0
0
0
0

0.05917
0.22304
0.19797
0.17632
0.17388
0.17103
0.04211
0.20912
0.55618
0.25202
0.19890
0.25581
0.13027
0.17615
0.11001
0.08450
0.27038
0.19207
0.19988
0.34802

0.01938
0.05403
0.04699
0.05811
0.05695
0.06701
0.01335

0
0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

1
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
1
1

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0.978
0.969
0.932

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0
0

0
0
0

1
1
1
1

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0.09498
0.12291
0.06615

0
0

1
1
1

1
1
1

11
12
13

0.03181
0.12711
0.08205
0.22092
0.17093

1
1
1
1
1

1
1
1
1
1

1
1
1
1
1

10
14
11
13
14

10
12
13
-999

1 ITEMS

LOSS ZONES FOLLOWS

1 IEEE 14 BUS

-99

1 ITEMS

IEEE14

INTERCHANGE DATA FOLLOWS

IEEE 14 Bus Test Case

999.99

0.0

2 Bus 2 HV

1
-9

0 ITEMS

TIE LINES FOLLOWS

-999

END OF DATA
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IEEE 14 Barras
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Figura 8.3: Sistema de 14 barras IEEE
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IEEE 30 Barras

IEEE 30 BARRAS

1961 W IEEE 30 Bus Test Case

100.0

08/20/93 UW ARCHIVE
BUS DATA FOLLOWS

30 ITEMS

0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0

0.0

0.0

1.060

0.0 260.2 -16.1 132.0

12

.0
.7
.4
.6
.2
.0
.8
.0
.0
.8
.0
.2
.0
.2
.2
.5
.0
.2

0.0 0
-5.48 21
-7.96
-9.62

1 3 1.060
1 2 1.043
10 1.021
10 1.012

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1 Glen Lyn 132

1.045 50.0 -40.0

0
0

50.0 132.0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

40

L7

132
132
132

5 Fieldale 132

2 Claytor
3 Kumis

6 Roanoke
7 Blaine
8 Reusens
9 Roanoke
10 Roanoke
11 Roanoke
12 Hancock
13 Hancock
14 Bus 14
15 Bus 15
16 Bus 16
17 Bus 17
18 Bus 18
19 Bus 19
20 Bus 20
21 Bus 21
22 Bus 22
23 Bus 23
24 Bus 24
25 Bus 25
26 Bus 26

0
0

.0
.0

0
0

0
0

.0
.0

0.0 132.0
0.0 132.0
37.0 132.0

0
0
0
0
0
0

2

7
94

4 Hancock

1.010 40.0 -40.0

0
0

.0

19

12 1.010 -14.37

0.0
0.0

.0

.0
.0

0.0 132.0
0.0 132.0
37.3 132.0

0
22
30

10 1.010 -11.34
10 1.002 -13.12
12 1.010 -12.10
10 1.051 -14.38
1 0 1.045 -15.97

132
132
132
1

0

10.9
30.0

0

1.010 40.0 -10.0

0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
-6

.0
.0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
5
0

11

.0
33
11
33
11
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33

0
0

0.0 0.19
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0

33

.0
.2
.0
.6
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

.0
0.0 132.0

16 11 1.082 24.0
33 0

.0

0

12 1.082 -14.39
10 1.057 -15.24

0
-6

1.071 24.0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

11
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33
33

10

.0

0
6
8
3
9
3
9
2

17

12 1.071 -15.24
10 1.042 -16.13
10 1.038 -16.22
1 0 1.045 -15.83
1 0 1.040 -16.14
10 1.028 -16.82
10 1.026 -17.00

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.0

0
0

1

.0
.0

0

.2
.5
.0
.2
.7
.0
.5
.0
.0
.4
.6

1 0 1.030 -16.80

.0
.0

11

10 1.033 -16.42
10 1.033 -16.41
10 1.027 -16.61

0
3
8
0
3
0
0
2

10

0

0.0 0.043 0

0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0

10 1.021 -16.78

0

10 1.017 -16.35
10 1.000 -16.77

.0
.0

10 1.023 -15.82
10 1.007 -11.97

27 Cloverdle 33
28 Cloverdlel32

29 Bus 29
30 Bus 30
-999

0

0

.0

0.0

.0
.0

33
33

.0
.0

10 1.003 -17.06

33
33

.0

10 0.992 -17.94

41 ITEMS

BRANCH DATA FOLLOWS

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0
.0

0
0
0
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