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RESUMO

A previsao de carga constitui-se numa rotina de grande relevancia no planejamento e na operagao dos sistemas de
poténcia. Diversos fatores interferem no comportamento e modelagem da carga, tais como: condicdes
meteoroldgicas e fatores diversos, como efeito dos dias atipicos. Assim, este artigo apresenta uma metodologia
para analise da seguranga operativa de sistemas elétricos de poténcia. A margem de carga é determinada através
do método da continuagdo. O comportamento da carga é previsto utilizando uma técnica hibrida baseada em logica
fuzzy e redes neurais. Testes sdo realizados considerando um sistema real visando avaliar a aplicabilidade da
metodologia proposta.
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1.0 - INTRODUGAO

O planejamento adequado dos sistemas elétricos de poténcia (SEP) deve garantir uma operagdo segura e
econdmica, de modo a prever e atender as variagdes de carga. O acréscimo de demanda no sistema exige o
aumento no fluxo de potencia reativa nas linhas e, na auséncia deste suporte de reativos, eleva-se o risco de
colapso de tenséao.

Diversos trabalhos na literatura propéem a utilizagao técnicas de intelgéncia artificial na analise de estabidade de
tensdo. Uma abordagem baseada em redes neurais para ordenar as contigéncias mais serevas do ponto de vista
de estabilidade de tenséo é proposta em [1]. Em [2] os autores propdem uma estratégia de controle coordenado de
tensdo baseado em sistema especialista com a utilizagcdo de légica fuzzy. Uma estrategia de controle secundario
de tensdo que busca maximizar a margem de carga utilizadando ldgica fuzzy é apresentada em [3].

De acordo com [4] e [5] varios tipos de andlises dependem do comportamento das cargas elétricas para serem
devidamente realizados. Podendo-se citar o despacho econémico, fluxo de poténcia e estabilidade transitéria como
os estudos mais comuns em geracao, transmissdo, expansdo e compra € venda de energia como os tipos de
planejamento que comumente utilizam-se da previsdo de carga. Logo, reforgando a necessidade e importancia de
bons métodos de previsdo de carga.

Segundo [6], para que seja possivel realizar a previsdo de pontos futuros de uma série baseado no comportamento
passado da mesma, evidentemente, necessita-se de uma memodria histérica de dados. Entretanto, o conjunto de
dados histéricos, por si s6, ndo permite a previsdo de valores futuros. Para isso, é imprescindivel a utilizagcdo de
algoritmos, técnicas ou métodos de previsdo de séries temporais, que podem envolver calculos simples ou
procedimentos complexos.
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Uma grande variedade de técnicas estatisticas tem sido empregada como ferramenta para a previsao de diversas
séries temporais com bons resultados. Entre estas, pode-se dividi-las em métodos de séries temporais, onde a
carga é modelada como fungao de valores passados e modelos causais, em que a carga é modelada como uma
fungdo de fatores exdgenos tais como clima e varidveis sociais e econdmicas. No ambito dos métodos de séries
temporais, tém-se os modelos autoregressivos, filiro de Kalman, entre outros. Ja entre os métodos causais, pode-
se citar o modelo de Box-denkins, ARMAX, etc.[7]. Estes modelos possuem a grande vantagem de serem
facilmente desenvolvidos e aplicados computacionalmente. Entretanto, devido a natureza néo linear de um sistema
elétrico de poténcia, tais métodos ndo sédo apropriados para a modelagem de séries de demanda de carga,
fornecendo resultados insatisfatorios na previsdo da mesma.

Deste modo, com o intuito de empregar métodos nao lineares em processos de previsdo, tem-se frequentemente
utilizado técnicas de inteligéncia artificial. A tecnologia das Redes Neurais Artificiais (RNA’s) representa um desses
métodos, estabelecendo-se, atualmente, como uma ferramenta muito promissora, visto que estas sdo capazes de
lidar com a natureza ndo estaciondria da carga e, portanto, fornecer previsdes precisas pelo meio do aprendizado
das relag6es funcionais entre as entradas e saidas do sistema através do processo de treinamento da rede [8].

A previsdo de carga utilizando uma abordagem neuro-fuzzy tem se destacado nas Ultimas décadas. Em [9]
considera-se a previsdo em um cenario desregulamentado e sensivel ao prego no qual o consumidor pode reagir a
mudanga do prego. As vantagens das técnicas de redes neurais e ldgica fuzzy sdo combinadas em [10] para
previsdo de carga de curto prazo. A selegao apropriada das cargas é feita em uma metododologia que combina a
andlise de Pearson e légica fuzzy, sendo ela considerada como uma entrada para a rede neural.

Em funcé@o do crescente aumento da demanda de carga e, mais recentemente, da inser¢do cada vez maior de
fontes de energia renovaveis — estas com caracteristicas intermitentes — os sistemas elétricos de poténcia tendem
a operar mais proximos de seus limites. Em termos de estabilidade de tensdo, os sistemas atuais operam com
margens de carga reduzidas, o que potencializa eventuais problemas de suporte de poténcia reativa e, portanto,
pode desencadear um processo de instabilidade de tenséo.

Neste cendrio, uma ferramenta de avaliagdo da seguranga tensdo que seja capaz de antecipar eventuais
problemas de tenséo e suporte de poténcia reativa faz-se necessaria de modo a assegurar uma operagao segura.
Com este intuito, este trabalho propde uma metodologia para andlise da seguranga operativa de sistemas elétricos,
observando-se a necessidade para implementacdo em tempo real.

A metodologia proposta é composta por dois modulos de andlise. O primeiro é responsavel pela analise da margem
de carregamento da rede através da utilizagdo do método da continuagdo. O segundo médulo destina-se a
realizagdo da previsdo da demanda dos barramentos de carga. Este utiliza um previsor hibrido baseado nas
técnicas de redes neurais e logica fuzzy.

2.0 - SISTEMAS NEURO-FUZZY

A caracteristica ndo-linear dos sistemas elétricos de poténcia exige a execugdo de grandes quantidades de
andlises para o entendimento e desenvolvimento de um sistema de controle qualquer. As caracteristicas
adaptativas e de identificagdo de padrées inerentes das técnicas de inteligéncia artificial favorecem e justificam a
crescente utilizagdo destas nas mais diversas aplicagdes em sistema elétricos de poténcia.

Os Sistemas Neuro-fuzzy, utilizados neste trabalho, encorporam as caracteristicas adaptativas das Redes Neurais
Artificiais e a capacidade de inferéncia presente nos Sistemas Fuzzy. As Redes Neurais Atrtificiais sao
desenvolvidas com o intuito de modelar o funcionamento dos neurdnios biolégicos nos seres vivos. Desta maneira,
incorporam capacidades de aprendizado, memorizagado e adaptagao [11]. Entretanto, o processo de inferéncia das
RNAs utilizado no mapeamento entre as variaveis de entrada e saida nido é claro, o que dificulta capturar a
tendéncia dos valores previstos na saida [12].

Os Sistemas Fuzzy por sua vez possuem a grande caracteristica de representacéo do conhecimento através de um
conjunto de regras do tipo “Se-Entdo”. No entanto, este tipo de sistema ndo possui capacidade de adaptacao e
aprendizado. No caso especifico de previsdo de séries de carga, a quantidade de informagao dificulta a criagdo do
banco de regras fuzzy.

O desenvolvimento de sistemas hibridos como o Neuro-fuzzy surge com o objetivo de aliar as potencialidades de
cada uma das técnicas de inteligéncia artificial citadas. Conforme citado em [12], a utilizagéo dos sistemas Neuro-
fuzzy em problemas de previsdo de cargas correspondem a cerca de 50% das aplicagdes. Isto ocorre em fungéao
capacidade destes modelos em se adaptar de forma efetiva.



3.0 - METODO DA CONTINUAGAO

O método da continuagéo consiste em uma ferramenta de analise estatica de estabilidade de tensdo que identifica
o ponto de colapso de tensdo e a margem de carga do sistema quando da variagdo de um parametro. No escopo
deste trabalho, o incremento de carga/geracéo é escolhido como parametro de bifurcagdo e, a partir de um ponto
de operacao, traga-se a curva que PV, equivalente ao diagrama de bifurcagéao.

De modo geral, o método utiliza o esquema previsor-corretor para encontrar um caminho de solugbes para o
conjunto de equagdes do fluxo de poténcia. Matematicamente, o novo conjunto de equagdes do fluxo de poténcia é

é representado pela equacao (1):
flx,2)=0 (M

onde A é o parametro que leva o sistema de um ponto de equilibrio para o outro, e x representa as variaveis de
estado, ou seja, os médulos e angulos das tensdes nas barras.

A partir de um ponto de operagdo conhecido utiliza-se o vetor tangente como previsor para estimar uma préxima
solucdo correspondente ao novo valor de carga/geracéo, de acordo com a equacgéo (2) [13]:

VT = Ad ) 1 =J 10
g

sendo 0 e v as tensdes e angulos, P, e Qo as poténcias ativas e reativas iniciais e J a matriz jacobiana do sistema.

Em seguida, é executado o passo corretor. Para estabelecer-se um ponto que seja uma solugéo deste sistema é
necessario corrigir o ponto previamente encontrado de modo a posiciona-lo sobre uma regido de equilibrio do
sistema. Qualquer método de solucdo de equagdes ndo-lineares pode ser utilizado sendo, neste caso, utilizado o
método convencional de Newton-Raphson.

4.0 - METODOLOGIA

A metodologia para avaliagdo da seguranga operativa do sistema pode ser divida em trés etapas. Sao elas:
previsdo de carga, determinagdo da margem de carga de tensdo e critério de avaliagdo da seguranga operativa. A
seguir sdo descritas e cada uma das etapas anteriormente citadas.

4.1 Previsao de Carga

Neste trabalho utilizou-se um Sistema Neuro-fuzzy baseado no Sistema Adaptativo de Inferéncia Neuro-fuzzy
(ANFIS — Adaptative Neuro-fuzzy Infererence System) onde a rede neural é utilizada para treinar e adaptar as
funcdes de pertinéncia do sistema fuzzy, além de memorizar o conhecimento através das regras difusas. O sistema
Neuro-fuzzy é treinado a partir de séries historicas de carga, onde utilizam-se seis valores de carga passados com
o intuito de prever a carga futura para um horizonte de previsdo de 30 minutos a frente.

Nos testes empregados neste trabalho, apds o treinamento e desenvolvimento do Sistema Neuro-fuzzy, o mesmo é
alimentado com uma série de valores de carga nao utilizados na etapa de treinamento, de forma a simular uma
leitura de dados em tempo real. A saida da previsao de carga é utilizada em seguida na andlise da operagédo do
sistema elétrico de poténcia.

4.2 Margem de Colapso de Tenséo

Alguns indicadores podem apresentar o estado de um sistema elétrico de poténcia em relagdo a critérios
econdmicos ou de seguranga. O custo operacional instantdneo das usinas geradoras e a perda total de poténcia
ativa sdo indicadores de critérios econdmicos. Para critérios de seguranga, a margem de colapso de tenséo pode
ser utilizada para determinar o grau de seguranca do caso base ou selecionar as piores contingéncias.

A margem de colapso de tenséo estabelece a quantidade de carga que pode ser adicionada ao ponto de operagéo
até o ponto de colapso, ou seja, é definida como a distancia entre o carregamento no ponto inicial e o ponto de
colapso. Para obté-la, assim como para determinar o barramento critico, sdo utlizadas as técnicas do vetor
tangente e do método da continuagéo.

A barra critica é determinada considerando a maior componente do vetor tangente da equagédo (2). Como
vantagem, esta barra é identificada em um ponto no qual o sistema ainda ndo atingiu o ponto de bifurcagao,
possibilitando que o operador tome algumas medidas para evitar o colapso de tenséo.



4.3 Critério de Avaliacdo da Seguranca Operativa

a. A partir de dados histéricos de carga do sistema, € realizada a previsao de carga para um determinado periodo
com a utilizacdo de técnicas de redes neurais. Caso sejam utilizados dados de carga de varias barras do
sistema, sdo previstas as cargas destas varias barras, sendo feita a previsao de cada barra separadamente.

b. Os valores de carga previstos sdo usados como dados de entrada no método da continuagédo e, desta forma,
para cada ponto de operagéo previsto, € determinada a margem de carga do sistema, ou seja, a quantidade de
carga que pode ser adicionada.

c. Faz-se a avaliagdo da seguranga operativa do sistema, comparando a margem de carga obtida a partir de uma
carga prevista ; (p! ), com acarga prevista i+1(P) tal que:

nax

Se PM™ <P — OPERACAO NORMAL(I)

prev max

Se P* >P s OPERACAO NORMAL—> COLAPSO(II)

prev max

Portanto, se a carga prevista em um instante i+1 (p’;';lv) for menor que a maxima carga permitida (p“fm) determinada

no instante i, o sistema ir4 operar normalmente no instante i+1. Caso contrario, o sistema ird operar numa condi¢ao
anormal, que pode resultar no colapso de tenséo.

5.0 - RESULTADOS

Com o objetivo de avaliar a ferramenta desenvolvida, um sistema equivalente da Companhia Energética de Minas
Gerais (CEMIG) foi utilizado. Este sistema é formado por 2483 barras e 3961 circuitos.

5.1 Da Série de Cargas
Quatro séries historicas de carga, disponibilizadas por empresas do setor elétrico:

a. Séries de Carga 1 e 2: referem-se aos dados coletados por uma empresa do setor energético no periodo de 01
de janeiro de 1997 a 31 de dezembro de 1997. Os dados sdo tomados em intervalos de 30 min e correspondem
as medigdes de poténcia ativa em MW, totalizando 18.000 medigdes.

b. Série de Carga 3: Refere-se aos dados coletados por uma empresa do setor energético no periodo de 01 de
janeiro de 2008 a 06 de julho de 2008. Os dados sdo tomados em intervalos de 30 min e correspondem as
medigoes de poténcia ativa em MW, totalizando 9.000 medigdes.

c. Série de Carga 4: refere-se aos dados coletados por uma empresa do setor energético no periodo de 01 de
janeiro de 1998 a 31 de dezembro de 1998. Os dados sdo tomados em intervalos de 30 min e correspondem as
medigbes de poténcia ativa em MW, totalizando 18.000 medigdes.

Os dados de carga disponiveis forram considerados referentes as cargas das quatro barras mais criticas do ponto
de vista de tensdo, determinadas através dos maiores componentes do vetor tangente. Quando foi considerado
que a previsdo era feita para quatro barras, o objetivo era mostrar que o programa é capaz tanto de realizar a
previsdo, quanto avaliar a estabilidade do sistema, para casos nos quais estdo disponiveis informacdes de mais
varios barramentos do sistema, sendo a previséo feita de maneira separada (isto €, uma néo interfere na outra). A
andlise de estabilidade, por sua vez, considera a carga prevista em todas as barras no mesmo instante de tempo,
ou seja, a andlise é feita considerando o efeito conjunto.

Os resultados da previsdo de carga para as quatro séries de carga sdo mostradas nas Figuras 1-4: Com o intuito
de verificar a precisdo da previsdo de cargas, o desempenho é mensurado através do Erro Médio Absoluto
Percentual (MAPE), calculado de acordo com (3) e mostrado na Tabela 1.
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Onde:
P, ,(t): demanda real no instante ?

P_ (+)- demanda prevista no instante 7
prev
N: namero de valores previstos.



Tabela 1 - Erro Médio Absoluto Percentual

Série de Carga | MAPE (%)
1 1,29
2 1,36
3 0,26
4 1,69
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5.2 Avaliacdo da Sequranca Operativa

Com as cargas tipicas do sistema CEMIG, além das cargas previstas ligadas nas quatro barras mais criticas, o
sistema foi carregado utilizando o método da continuagao, e a carga maxima foi determinada.

Os resultados obtidos para a carga prevista e a carga maxima, para cada barra com previsao, sado apresentados
nas Figuras 5 a 8. Observa-se, em vermelho, a carga maxima permitida em cada instante de tempo*i” Ja em azul
estdo representadas as cargas estimadas no instante de tempo “i+ 1". A avaliacdo da seguranca operativa do

sistema é feita comparando a margem de carga obtida a partir de uma carga prevista i (Byz,) COM a carga prevista
i +1 (Byray)-
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De acordo com os resultados obtidos e com o critério da segéo 4.3, conclui-se que o sistema entraria em colapso a
partir das 03:30h. Apesar das barras 3587, 1727 e 3103 nao apresentarem nenhum instante de tempo no qual a
carga prevista € maior que a carga maxima (atendendo ao critério |), a partir das 03:30h (indicada como ponto 2 no
grafico da Figura 7) a barra 3802 apresenta carga prevista maior que a carga maxima que pode ser atendida pelo
sistema (atendendo ao critério 1), de modo que sistema entraria em colapso de tensao.

Note que, nos seis primeiros instantes de tempo mostrados no grafico da Figura 7, o sistema opera em condiges
normais, com certa folga (principalmente na barra 3802 que posteriormente é responsavel por levar o sistema ao
colapso). No sétimo instante, indicado como ponto 1 no gréafico da barra 3802, apesar da carga prevista ser menor
que a carga maxima, o sistema encontra-se em um condi¢do limite, uma vez que qualquer valor de carga
ligeiramente superior ao previsto pode levar o sistema a colapsar. Este ponto, inclusive, ja indicaria com
antecedéncia, que seriam necessarias agées de controle que evitassem o colapso do sistema. De fato, este caso
indica claramente a aplicabilidade e importancia da ferramenta desenvolvida. Do oitavo instante em diante (pontos
2, 3 e 4), todos os casos representam situagoes de anormais de operacdo, pois a carga prevista € maior que a
carga maxima permitida.

6.0 - CONCLUSAO

A partir da proposicdo de uma metodologia que permite avaliar a seguranga operativa dos sistemas elétricos, este
trabalho tratou de problemas relacionados ao suporte de poténcia reativa que podem resultar no colapso de tensao.
O comportamento da carga foi determinado através de uma técnica neuro-fuzzy de previsdo de carga. Em seguida,
método da continuagdo e o vetor tangente foram utilizados para obtengdo da margem de carga e barras criticas,
respectivamente. A interagdo entre os dois médulos resultou em uma ferramenta que permite avaliar a seguranga
operativa do sistema em tempo real. Os resultados obtidos considerando um sistema real comprovam sua
aplicabilidade na operagao e planejamento de sistemas elétricos.
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