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RESUMO

A insercdo de unidades de geracao distribuida, cuja fonte primaria de energia vem de recursos
renovaveis como a eolica e a solar, vem ganhando cada vez mais relevancia. Este trabalho visa
minimizar o investimento na instalacdo de unidades de geracdo fotovoltaica e a reducéo das
perdas de energia em redes de distribuicdo através de um modelo convexo néo linear, o qual foi
resolvido utilizando uma linguagem de otimizacéo algébrica. Neste trabalho, foi considerada a
variabilidade das fontes de energia solar, utilizando uma técnica de aprendizado de maquina. O
algoritmo K-means foi utilizado para tratar os dados de entrada para o modelo, e um algoritmo
foi desenvolvido para resolver o problema de otimizacdo, sendo possivel obter a localizacdo
Otima dos painéis fotovoltaicos bem como o numero de unidades, buscando minimizar as perdas
de poténcia ativa na rede de distribuicdo. Os resultados obtidos mostram a efetividade com que
a inteligéncia artificial pode lidar com a variabilidade das grandezas do modelo de otimizag&o
de geracdo distribuida. O método proposto foi avaliado através de simula¢@es utilizando dados

de redes da literatura e redes de distribuicéo reais.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina. Algoritmo K-means. Reducéo de perdas. Geragao

distribuida. Energia solar, Geracao fotovoltaica.



ABSTRACT

The insertion of distributed generation units, whose primary energy source comes from renew-
able resources such as wind and solar, has been gaining more and more relevance. This work
aims to minimize the investment in photovoltaic generation and energy losses reduction in dis-
tribution networks through a non-linear convex model, which was solved by an algebraic opti-
mization language. In this work, the solar energy source variability was considered, by incor-
porating the concept of machine learning. The K-means algorithm was used to process the input
data for the model, and an algorithm was developed to solve the optimization problem in order
to obtain the optimal location of photovoltaic panels as well as the number of units, aiming to
minimize the active power losses in the distribution network. The obtained results show that
artificial intelligence can deal with the variability of distributed generation optimization model.
The proposed method was evaluated through simulations involving both test and real-life dis-

tribution networks.

Keywords: Machine Learning. K-mean Algorithm. Losses Reduction. Distributed Generation.

Solar Energy, Photovoltaic Generation.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, as fontes renovaveis de energia desempenham um papel muito importante
na reducdo das emissdes de carbono para mitigar os problemas climaticos. Na area de sistemas
elétricos de poténcia, sdo considerados diferentes modelos matematicos que buscam otimizar
as condicBes de operacdo da rede por meio da reducdo das perdas técnicas e pela introducéo
dos diferentes tipos de geracdo de energias renovaveis [1]. Esses modelos matematicos séo
geralmente ndo lineares, e a utilizacdo de solucionadores comerciais que obtém a solugdo étima
global de um modelo de otimizacdo matematica exige que sejam utilizadas técnicas de lineari-
zacéo [2].

A inclusdo do aprendizado de maquina para a modelagem de sistemas elétricos visa
desenvolver técnicas e processos que permitam a um computador ou algoritmo computacional
generalizar uma ideia a partir dos exemplos que sdo fornecidos [3]. Em [4] definiu-se o apren-
dizado de maquina como "um campo de estudo que da aos computadores a capacidade de apren-
der sem serem explicitamente programados™.

Ha varios algoritmos de aprendizado de maquina propostos na literatura. Neste trabalho
de pesquisa séo utilizados algoritmos de agrupamento, focando principalmente no algoritmo
hierarquico que particiona o conjunto de dados por niveis, de forma que dois grupos sejam
unidos ou divididos em cada nivel de grupos do nivel anterior [5]. Assim, é feito uso do algo-
ritmo K-means como detalhado em [6].

Neste trabalho séo determinados os dias representativos primordiais nos modelos de
longo prazo para o sistema elétrico, para os quais se utilizam aplicacdes de aprendizado de
maquina através do algoritmo K-means [6], que permitem introduzir variaveis deterministicas
em um modelo de linearizacdo matematica, partindo de variaveis estocasticas como a tempera-
tura e irradiacdo solar para uma fonte de energia renovavel.

Este trabalho visa minimizar o investimento na instalacdo de unidades de geracéo fo-
tovoltaica e a reducdo de perdas de poténcia em uma rede de distribuicdo. Para isso, foi desen-
volvida a formulacdo de um modelo convexo ndo linear, o qual foi resolvido utilizando a lin-
guagem de otimizacdo AMPL [7].

Foi desenvolvido um algoritmo para resolver o problema de otimizagao e obter a loca-
lizacdo 6tima dos painéis fotovoltaicos, bem como o nimero de unidades necessarias.

O método proposto foi avaliado por meio de simulagdes utilizando redes teste e redes

reais, cujos dados foram fornecidos pela empresa do setor elétrico.
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1.1 OBJETIVO DA PESQUISA

O objetivo desta pesquisa é propor um modelo CA convexo conico de segunda ordem
inteiro misto para resolver o problema de localizacdo 6tima de painéis fotovoltaicos, conside-
rando a aleatoriedade e variabilidade da fonte solar, visando minimizar o investimento na ins-
talacdo de unidades de geracdo fotovoltaica e a reducdo de perdas de poténcia ativa nas redes
de distribuicdo. Apos formular um modelo CA néo linear para obter o ponto de operacdo de
redes de distribuicdo radiais, sdo aplicadas técnicas de linearizacdo e convexidade ao modelo
proposto, com vistas a obtencdo de uma solugdo 6tima global para o problema ou equivalente.
Neste problema, mediante o uso de aprendizagem de maquina obtém-se parametros determi-
nisticos, a partir de valores estocasticos, relacionados aos painéis solares a serem inseridos no
modelo matematico, e assim determinar o impacto das fontes renovaveis nas perdas técnicas na

rede de distribuigdo.

1.2 JUSTIFICATIVA DO PROJETO

O aspecto econdmico-financeiro da maioria das distribuidoras de energia elétrica € um
fator determinante na tomada de decisdes de curto, médio e longos prazos. Por outro lado, as
perdas de energia foram e continuardo a ser métricas utilizadas para obter melhoria no desem-
penho das redes de distribuicdo. A reducdo de perdas pode ser obtida, por exemplo por meio de
reconfiguracao da rede [8],[9] ou do chaveamento de bancos de capacitores [10], [11].

A localizacéo ideal e operacdo 6tima da geracdo distribuida para minimizar as perdas
tém despertado o interesse de pesquisadores nos ultimos anos. Os estudos encontrados na lite-
ratura abordam o problema sob os pontos de vista da minimizacdo das: perdas de energia [12],
do custo de energia fornecida pela subestacdo em paralelo com a alocacédo dos bancos de capa-
citores fixos ou desconectaveis considerando custos de investimento em paneis solares [13],
além de outras propostas levantadas em [14].

A minimizagdo de perdas de energia é amplamente utilizada quando se considera redes
passivas (sem geracdo distribuida). Esta abordagem considera um tnico nivel de carga tornando
impossivel determinar o impacto atual das formas variaveis de geragédo distribuida (e0lica e
fotovoltaica). A prépria variabilidade das cargas implica reducdo das perdas devido ao tamanho
e localizagdo 6timos de uma unidade firme (gerador distribuido a gés) durante a demanda
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méaxima. Esta abordagem foi levantada por meio do uso de indices de impacto [15], [16], e
metaheuristicas [17], [18].

No inicio do atual milénio foram apresentadas abordagens relacionadas aos impactos
dos geradores distribuidos nas redes de distribuicdo com o objetivo de minimizar perdas técni-
cas. Neste sentido, em [19] ¢é apresentada uma técnica baseada em “Tabu Search’ para resolver
0 modelo de otimizacdo para minimizacdo das perdas técnicas mediante a alocacdo e dimensi-
onamento dos geradores distribuidos. Outra abordagem similar foi apresentada em [20] com
uma técnica baseada no enfoque multiobjetivo para permitir ao planejador do sistema decidir o
melhor compromisso entre os custos de melhorar a rede, perdas de poténcia, energia ndo forne-
cida e o custo da energia requerida pelos consumidores servidos [20].

Portanto, a consideracao da geracao distribuida e a minimizacao de perdas sao impera-
tivas na modelagem de sistemas de distribuicdo de energia elétrica usando as equagdes mate-
maticas que as regem. Ressalta-se que essas equagles possuem uma caracteristica ndo linear.
No entanto, existem certas abordagens que permitem obter uma excelente aproximacéo linear
dos pontos de operacao do sistema modelado e em analise.

A aplicacdo de téecnicas que permitem abordar a questao estocastica dos parametros de
entrada para fontes renovaveis de geracdo, no caso a irradiacdo solar e a temperatura, pode
melhorar os resultados obtidos nos modelos classicos de localizacdo de painéis solares. Nesse
sentido, a aplicacdo de clusters [21] permite tratar as grandezas estocasticas fora do modelo e,
apos obter os representantes de cada parametro em cada época do ano, estas séo incluidas no
modelo matematico como parametros deterministicos.

E de extrema importancia integrar as praticas das empresas do setor elétrico e os avangos
académicos e cientificos em relacdo a esta linha de pesquisa. Em particular, empresas de distri-

buicdo do Equador tém interesse em aplicar a metodologia proposta em suas redes.

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A geracdo distribuida consiste na producéo de energia elétrica ao nivel da distribuigdo
de forma descentralizada. As fontes utilizadas ndo sdo necessariamente renovaveis, no entanto,
existem estudos voltados para a insercao de energias renovaveis por meio da geracédo distribuida
[22], [23], [24]. Uma das caracteristicas desse tipo de sistema é que a capacidade de geragdo
nos pontos onde as fontes estdo localizadas ndo € alta, mas oferece a vantagem de reduzir as
perdas na distribuigéo [12], [25].
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A reducdo das perdas de poténcia é um aspecto de constante preocupacao por parte das
empresas do setor. Existem duas abordagens para isso, respectivamente a reducdo das perdas
de energia e das perdas de poténcia [12]. Os diferentes métodos que buscam esses dois objetivos
podem ser divididos em métodos de otimizacdo tradicionais [23], [24], [26], métodos iterativos
[22], [25], [26] e métodos de otimizagcdo modernos (que utilizam aprendizagem de méaquinas)
[12], [26], [21].

As abordagens baseadas em modelos tradicionais de otimizacdo sao descritas em [26],
onde é proposto um modelo nédo linear que é resolvido por um fluxo de poténcia étimo CA, e
busca determinar a capacidade méaxima de geracdo distribuida que pode ser conectada a rede
mediante o uso da administracéo ativa de rede (ANM pelas suas siglas no inglés Active Network
Management).

Em 2015, foi abordada a inser¢do dos geradores distribuidos para a minimizacdo do
perfil da tensdo no alimentador de distribuicdo mediante a alocagdo e dimensionamento dos
geradores distribuidos [24].

Para melhorar a alocacdo de geradores distribuidos visando minimizar as perdas técni-
cas, em [23] e apresentada uma modelagem hibrida para reduzir as perdas dos sistemas de dis-
tribuicdo, obtendo o tamanho e a localidade 6tima dos geradores, resolvida pelo método de
pontos interiores.

Em [27] é determinada a localizacao étima de um gerador distribuido cuja capacidade é
de 2,3 MW, porém, sem considerar o custo de operacao. Para isso, foi utilizado o pacote com-
putacional NEPLAN [28] que utiliza varios métodos de otimizacao. Deve-se notar que ha pou-
cas referéncias a este tipo de estudo na literatura.

Enquanto isso, técnicas de otimizacdo modernas podem ser encontradas em [22], [25],
[29] onde s&o apresentados algoritmos genéticos para a solucdo de modelos buscando reduzir
as perdas de poténcia e energia. Além do algoritmo genético também sdo propostos em [30]
algoritmos como de “simulated annealing”, em [31] é apresentada a técnica de busca de entorno
varidvel descendente (BEVD), e o algoritmo genético hibrido como “Cuckoo Search” [32] e
“hybrid particle swarm optimization-gravitational search algorithm” [33]. Estes algoritmos fo-
ram implementados e usados em [34] para a alocacgdo e o dimensionamento 6timo dos geradores
distribuidos.

Uma proposta ndo muito explorada na literatura é a insercdo de aprendizagem néo su-
pervisionada como parte fundamental para trabalhar com as naturezas estocasticas dos parame-

tros dos geradores distribuidos renovaveis.
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As fontes renovaveis de geracdo distribuida dependem de pardmetros estocasticos
como: velocidade de vento, temperatura do ar, irradiacdo solar, variabilidade da carga. Estas
informacdes requeridas pelos geradores distribuidos foram abordadas com simulacbes de
Monte Carlo [35].

Em estudos como [12], [26], a consideracdo dos perfis de vento e demanda é feita pela
utilizacdo de técnicas metaheuristicas. Estas técnicas sdo utilizadas separadamente, buscando-
se modelar a variabilidade que existe na insercdo de fontes renovaveis de energia.

Uma ideia interessante consiste no desenvolvimento de técnicas que permitam transfor-
mar a natureza estocastica destes parametros relacionados as fontes renovaveis distribuidas em
uma natureza deterministica. Como é exposto em [3] e [36], é possivel agrupar dados historicos
em clusters que serdo representantes dos dados historicos do banco de dados. Com este antece-
dente é possivel obter um representante de cada cluster, sendo possivel obter tantos represen-
tantes quanto clusters ap0s as técnicas de agrupamento mediante técnicas de aprendizagem de
maéaquina terem sido empregadas.

Esta ideia de agrupamento foi trabalhada pelos autores em [1], onde foi avaliado o banco
de dados historicos das demandas de poténcia colocadas em séries temporais. Considerando as
curvas de demanda dos dias Uteis e os finais de semana, 0s autores obtiveram um representante
“dia representativo” que sintetiza as informagdes de todas as cargas dos dias Uteis e também o
“dia representativo” que sintetiza as informagdes de todas as demandas dos finais de semana.

Seguindo esta técnica, em [21] foi considerada uma abordagem para tratar a intermitén-
cia dos geradores distribuidos renovaveis ao trabalhar com uma sele¢ao de “dias representati-
vos” mediante um agrupamento em cluster usando algoritmos com metodologia hierarquica
aplicada ao planejamento da expansédo dos sistemas de geracdo. Uma desvantagem em [21] é 0
aumento do tempo e esforco computacional além do fato de que algoritmos hierarquicos pos-
suem alto nivel de complexidade.

Para superar a desvantagem das técnicas de agrupamento aplicadas em [21], pode ser
usada outra técnica de agrupamento mais simples, do ponto de vista computacional, como a K-
means [37] [38]. Esta técnica possui como ideia principal a definicdo dos centroides K (que
corresponde ao nimero de agrupamentos) e, em seguida, tomar cada ponto da base de dados e
situa-lo na classe do centroide mais proximo. No passo seguinte, o centroide de cada grupo €
recalculado para distribuir todos os objetos de acordo com o centroide mais proximo. O pro-
cesso € repetido até que ndo haja mudanca nos grupos de uma etapa para a proxima.

E possivel adaptar a técnica de agrupamento mediante K-means [37] [38] aos dados

histéricos que contém os parametros requeridos pelas fontes de geracédo distribuida renovavel,
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e assim que estiveram determinados os K grupos, continuar com a obtencdo do representante
de cada grupo. Estes representantes serdo chamados de “dias representativos”.

Em [12] conclui-se que, quando se tem um Unico objetivo de minimizar as perdas de
energia, ha a tendéncia de se comprometer a capacidade potencial de geracdo renovavel que
poderia ser conectada as redes de distribuicdo. Ao invés disso, a reducdo deve ser encontrada
mediante uma estrutura regulatoria em que perdas excessivas sdo penalizadas e o beneficio
liquido entre a energia de baixo carbono e as perdas € maximizado.

Analisando a informacdo de [1] em modelos de longo prazo para sistemas de energia, é
essencial selecionar corretamente os dias representativos, a fim de reduzir a resolugéo temporal
e manter 0s requisitos computacionais do modelo ao minimo.

Em [21] critérios e métricas sdo propostos para avaliar a representatividade, bem como
é apresentada uma nova abordagem baseada em otimizacao para selecionar um conjunto repre-
sentativo de dias, avaliando e comparando com vérias abordagens.

Um modelo de programacdo néo linear inteiro misto (PNLIM) € proposto em [13], que
é reformulado para um problema de programacao linear inteira mista (PLIM) usando técnicas
de linearizacdo. Este modelo PLIM aproximado é implementado na linguagem matematica
AMPL [7], enquanto o solucionador comercial CPLEX [39] é usado para obter solucdes étimas

globais.

1.4 CONTRIBUICAO

Neste trabalho de pesquisa, é proposto um modelo matematico CA para a obtencao da
localizacdo 6tima de unidades de geracdo fotovoltaica em redes de distribuicdo elétrica, visando
minimizar as perdas de poténcia na rede de distribuicdo. As principais contribuicdes deste tra-
balho sé&o:

a) Apresentacdo de um novo modelo convexo conico de segunda ordem integrado
que permite alocar unidades de geracdo fotovoltaica, considerando a caracteris-
tica estocastica nos parametros de entrada para fontes fotovoltaicas usando
aprendizagem de maquinas.

b) A inclusdo do aprendizado de maquina para a modelagem de um sistema de
energia elétrica, que utiliza algoritmos de agrupamento, com foco principal-
mente no reconhecimento de padrdes nos niveis de irradiacdo solar e temperatura

ambiente em diferentes épocas do ano.
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¢) Implementagdo do algoritmo K-means para determinar os dias representativos.

d) Uso das informacdes obtidas do algoritmo K-means como dados de entrada para
0 modelo de otimizagédo proposto.

e) Insercdo no modelo da aleatoriedade e variabilidade das fontes fotovoltaicas,

permitindo a melhoria na preciséo da resposta obtida.

1.5 ORGANIZACAO

Este trabalho é estruturado da maneira descrita a seguir. No Capitulo 2 a metodologia
aplicada nesta pesquisa é apresentada, sendo dividida em duas partes. A primeira esta relacio-
nada a descricdo do modelo matematico usado para a alocacdo 6tima e dimensionamento das
fontes renovaveis solares no sistema de distribuicdo considerando aos parametros relacionados
a producdo dos geradores fotovoltaicos deterministicos. A segunda parte consiste em aplicar a
técnica de clustering, especificamente o algoritmo de K-means, aos dados histéricos dos para-
metros relacionados (como a irradiacéo solar e a temperatura ambiente) a producéo de gerado-
res fotovoltaicos para obter um melhor valor deterministico a partir do comportamento estocas-
tico evidenciado na data historica. Alem disso, 0 modelo de otimizagdo toma como parametro
de entrada a resposta do algoritmo K-means para encontrar uma solucdo para a localizacéo de
painéis solares.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as simulac@es e resultados em que as informagdes dos
dados obtidos do algoritmo K-means foram utilizadas para inserir 0 modelo convexo néo linear
levantado, que € resolvido utilizando a linguagem de otimizacdo AMPL [7], com a qual o pro-
blema de otimizagdo proposto e as localizagdes ideais dos painéis fotovoltaicos sdo obtidos,
bem como o nimero de unidades necessarias.

Finalmente, o Capitulo 4 contém a concluséo do presente trabalho de pesquisa e possi-

veis trabalhos futuros.
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2 METODOLOGIA

A proposta deste trabalho, em termos gerais, esta dividida em duas partes. A primeira
esta relacionada a descri¢cao do modelo matematico usado para a alocagao 6tima e dimensiona-
mento das fontes renovaveis solares [13], [40] no sistema de distribuicdo considerando para-
metros deterministicos relacionados a producdo de energia fotovoltaica. A segunda parte con-
siste em aplicar a técnica de clustering, especificamente o algoritmo de K-means, aos dados
historicos dos parametros relacionados a producédo de geradores fotovoltaicos (como a irradia-
cao solar [41] e a temperatura ambiente) para obter valores deterministicos a partir de seus
comportamentos estocasticos evidenciado na data histérica. Na Figura 2.1 é apresentado o flu-

xograma da metodologia proposta.

Figura 2.1
Parametros Analise
e PNL estocasticos *Algoritmo do
- problema de
o‘ModeIc:j eClustering: K- otimizacso *Resultados
Integrado means (considerando eConclusdes
eRepresentantes incertezas)

. deterministicos
Modelo Matematico

Classico

Simulagao

Figura 2.1 — Fluxograma do método proposto. Fonte: Autor.

Da metodologia apresentada na Figura 2.1 sdo apresentados e usados os modelos mate-
maticos classicos para a alocacdo e dimensionamento dos geradores fotovoltaicos partindo de
um problema de Programacgdo N&o Linear Inteiro Misto (PNLIM), considerando um modelo
equivalente conico de segunda ordem neste ponto, cuja motivagao e estruturacao serdo apre-
sentadas em detalhe adiante. Foram realizadas simulag6es para a solucdo do problema de oti-
mizacdo obtendo a localizagcdo 6tima dos paineis fotovoltaicos, bem como o nimero de unida-
des necessarias atendendo os parametros relacionados a producdo das fontes renovaveis de
forma deterministica. No segundo bloco obtém-se as condi¢Ges dos parametros estocasticos
mediante a aplicacdo das técnicas de aprendizagem de méquina. O foco deste método consiste,

em primeiro lugar, na determinacdo dos parametros estocasticos necessarios para geragdo
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fotovoltaica, e, na sequéncia, a metodologia proposta € aplicada onde os representantes sdo
obtidos, ou seja, os valores deterministicos dos parametros de geracéo fotovoltaica. O algoritmo
de K-means é usado para obter um representante deterministico a partir do comportamento es-
tocéstico dos parametros envolvidos na anélise. Em seguida, sdo feitas simula¢des usando o
modelo matematico com valores deterministicos provenientes do algoritmo K-means. Final-
mente, tem-se a etapa de andlise dos resultados das simulacGes para assim obter as conclusdes.

Neste capitulo, a ideia é construir gradativamente o0 método proposto, por meio da des-
cricdo detalhada de cada etapa que constituird 0 modelo integrado final com representantes
deterministicos mais robustos para obter a geragdo fotovoltaica a ser envolvida no modelo de

otimizacao.

2.1 MODELO CLASSICO DE FLUXOS EM RAMOS PARA O FLUXO DE POTENCIA
CA PARA A ALOCACAO DE FONTES FOTOVOLTAICAS EM REDES DE DISTRI-
BUICAO

Uma descricdo detalhada, do modelo matematico baseado em fluxo em ramos aplicado
ao sistema de distribuicdo para o fluxo de poténcia CA e também do modelo equivalente CA
conico de segunda ordem (que também é chamado de equivalente [42]), € apresentada em [13].
As secdes a seguir contém uma breve descricdo do processo atraves do qual o modelo classico
ndo linear vai se transformar no modelo equivalente (sendo este Gltimo o modelo a ser usado
para resolver o problema proposto neste trabalho considerando as técnicas e metodologias de

clustering e o algoritmo de K-means).

2.1.1 MODELO DE FLUXO EM RAMOS PARA O FLUXO DE POTENCIA CANAO
LINEAR PARA SISTEMAS DE DISTRIBUICAO [42]

De acordo com [42], para Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) radiais
operando em regime permanente, normalmente se considera as seguintes hipoteses:
e As demandas sdo representadas como poténcias ativa e reativa constantes;
e O SDEE ¢ balanceado e representado por um equivalente monoféasico.
A Figura 2.2 apresenta todas as grandezas tipicas do sistema de distribuicdo radial ope-
rando em regime permanente. S&o representadas trés barras conectadas por duas linhas de dis-

tribuicao.
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Figura 2.2 — Grandezas dentro do sistema de distribuicdo radial. [42]

Da Figura 2.2, na qual é apresentado um SDEE radial, pode se obter as equacdes de
balanco de poténcia ativa e reativa como segue:

Z Piia — Z(Pij,d + Rijlizj,d) + Py = Py

jieL ijeL (1)

z Qjia — Z(Qij,d + X017 0) + Qg = Q1

JIiEL ijEL (2
ViE ‘Q'b' VdE ‘Q‘d

Onde Q,, é o conjunto de nos, Q4 é o conjunto de niveis de demanda. Rijlizj,d e Xl-jll?j,d
sd0 as perdas de poténcias ativa e reativa do circuito ij, respectivamente, no nivel de demanda
d.

A queda de tenséo no ramo ij é definida por:

Via = Via = Ija(Rij + jXij) (3)
Vi€ QL Vq€ Qq

em que £, é o conjunto de ramos, e fij,d pode ser calculada no n6 j usando a equacao (4).

> <Pij,d +jQij,d>* (4)

ij,d =

—

Via
Vi€ O, Vg€ Qg

E possivel substituir (4) em (3), obtendo-se:

— —

Via =V:a)Via = (Pja —JjQija)(Rij +jXij) (%)
V€ 0, V1€ Qg
Considerando que I_/)i,d = Vi'd(COS ei,d +] sin Hi,d)v V},d = Vj’d(COS Hj,d +] sin Hj,d) (S]

Bija = 0i,a — 6j,4, €ntdo (5) pode ser escrita como:
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ViaVia [cos 6;j,a +Jjsin 9ij,d] — Vi = (Pija—JjQija)(Rij + jXij) (6)
Vi€ Q) V1€ Qg

em que V; 4 € 6; 4 representam, a magnitude e o angulo de fase da tenséo na barra i no nivel de

demanda d respectivamente. E possivel identificar as partes real e imaginaria da equagdo (6) e

se tem:
ViaVjacosbjq = Vi + (RijPija + XijQija) (7)
ViaViasin®i;q = (XijPija — RijQija) (8)

Vi€ 01, V4€ Q4

Somando os quadrados de (7) e (8) e utilizando a relagéo trigonométrica sin? (Hl- j,d) +
cos?(0;;,4) = 1, obtém-se:
[Via = 2(RijPija + XijQuja) [Via — Z5(Pha + Qfia) = Via = 0 )
Vi€ 0,V 4€ Q4
E destacavel notar nesta modelagem [43] que:

e Adiferenca angular entre as tensdes 6;; 4 € eliminada;

e Aequacéo (9) consiste em um polindbmio de quarto grau que calcula a queda da
magnitude de tensdo no ramo ij no nivel de demanda d;

e Pode-se obter a magnitude da tensdo do ultimo n6 V; ; em termos da magnitude
do no inicial V; 4, dos fluxos de poténcia ativa P;; 4 e reativa Q;; 4, € dos paré-
metros elétricos do ramo ij.

E possivel representar (9) usando duas equacdes de segundo grau. De (4), o quadrado

da magnitude de corrente /;; ; € mostrada em (10) como segue:

2 _ Phat Qe (10)

TV
Vi€ QL V4€E Qq
Substituindo (10) em (9), é possivel escrever:
Vi = 2(RijPyja + XijQuja)| — 25154 — Vi =0 (11)
Vi€ 0,V 4€ Q4
Note que:

e Substituindo (10) em (11) obtém-se (9).
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e Assim como em (9), a diferenca angular entre as tensdes 6;; 4 € eliminada;

e Acequacdo (11) é um polindmio de segundo grau que calcula a queda da magni-
tude de tensdo no circuito ij no nivel de demanda d;

e E possivel obter a magnitude da tensdo do n¢ final V; ;, em termos da magnitude
do no inicial V; 4, dos fluxos de poténcia ativa P; ; € reativa Q;; 4, da magnitude
de corrente I;; 4, € dos parametros elétricos do ramo ij.

Finalmente, o sistema de equacdes algébricas ndo lineares que representa a operagdo em
regime permanente de um sistema de distribuicéo radial, e que sdo frequentemente utilizados

no método de varredura [44], é:

Z Piia — Z(Pij,d + Rijlizj,d) + Py =Pp,

JieL ijEL (12)

z Qjia — Z(Qij,d + X017 0) + Qg = Q1
JieL ijEL (13)

ViE Qb,VdE ‘Q‘d

, _ PhatQia (14)
2 =

/ Via

[Via = 2(RijPija + XijQija)| = ZE15a = Via = 0 (15)

Vi€ 0, V€ 2y

Se a magnitude da tensdo na subestacdo for conhecida (como normalmente é assumido
no problema de fluxo de carga) o nimero de equacdes € igual ao nimero de incognitas, e este
sistema possui solucdo Unica.

Em [13], ha uma representacdo matematica exata para o fluxo de carga CA baseada em
ramos com finalidade de minimizar as perdas técnicas de sistemas de distribui¢do, determi-
nando o nimero e o tamanho 6timo das unidades fotovoltaicas a serem inseridas no sistema
teste sob analise. Adicionalmente, os autores analisam o efeito de inserir equipamentos de ar-
mazenamento de energia elétrica como baterias além de fontes de poténcia reativa fixa (bancos
de capacitores).

A presente proposta de pesquisa focara na inser¢do 6tima das fontes fotovoltaicas em
sistemas de distribuicdo sem considerar possibilidade de armazenamento de energia, e somente
focando o impacto das proprias fontes renovaveis na operacéo do sistema de distribuicdo. Essas
equacgdes matematicas sdo uma representacao das equagoes do fluxo de carga ndo linear (16) —

(29) que poderiam ser utilizadas na formulacdo, por exemplo, a fim de minimizar as perdas de
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poténcia da rede, adicionando a fungéo objetivo (16) o custo de energia no inicio do alimentador
que sai da subestacdo de distribuicdo e o custo de investimento e instalacdo das fontes fotovol-

taicas nas barras do sistema de distribuicéo, descrito pelas seguintes equacdes:

manZAdythtd+ZZ]/Pszlk+Zzz6ru fta (16)

deD teT =1 ieN deD ijeL teT
Sujeito a:
ZZ]/PVkZ <Ict (17)
=1i€EN
z Piita— Z(Pij,t,d + Rijlf ) + Py + PELy =PI
Ji€L JiEL (18)

EQﬂtd Z(Ql]td+X111Utd)+Qtd+Qltd Ltd

Ji€eL Ji€eL (19)
Via = 2|(RijPijra + XijQijea) — Z5150al = Via =0 (20)
V]tdlljtd Pjtd+QL]td (21)
Vmin < Vi,t,d < Vmax (22)
0< Iij,t,d = Imax (23)
—Pg 4 tan(cos'omin) < Q74 < PP, tan(cos *pmax) (24)
z ePAyPS; < PE (25)
teT
G
Plia = Z k2P fea” (26)
|QFY4| = PEY tan(cos~1P") (27)
PV
<
Z Zig < 1 (28)
k=1
PV
, PV
Z Z Zige <N 29)
iEN k=!

Segundo [13], a queda de tensdo é estabelecida apropriadamente no modelo (16)-(29).

A funcéo objetivo esta relacionada com trés aspectos: o custo pela energia fornecida pela
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subestacdo de distribuicdo, o custo de instalacdo das fontes renovaveis e o componente das
perdas técnicas do sistema de distribuicdo. A equacao (17) representa o comportamento do in-
vestimento maximo em fontes renovaveis. As restricdes (18) e (19) representam os balangos de
poténcia ativa e reativa respetivamente. Na equacao (20) é possivel determinar a queda de ten-
sdo em cada ramo do sistema de distribuicdo. A restricdo (21) apresenta a magnitude do fluxo
de corrente no ramo pertencente ao sistema de distribuicao sob analise. As equacdes (22), (23),
(24) e (25) representam os limites da magnitude de tensdo, fluxo de corrente pelos ramos, inje-
cao de poténcia reativa da subestacdo e magnitude méaxima da poténcia ativa injetada pela su-
bestacdo. Nas restrigdes (26) e (27) € possivel determinar as poténcias ativas e reativas injetadas
pelas fontes fotovoltaicas, respetivamente. Finalmente em (28) e (29) é apresentado o compor-
tamento da variavel binaria de decisdo associada a insercao de fonte fotovoltaica na barra e 0s
valores maximos de médulos por cada fonte renovavel.

E importante notar que, no modelo de fluxo de ramos, as magnitudes das correntes nos

ramos (I;; ) e das tensdes nos nés (V; ;) aparecem apenas nas formas I3

a € V% respectiva-
mente. Na seguinte secc¢ao serd proposta uma troca de varidvel com o objetivo de linearizar a
funcdo objetivo (16) e as restri¢des (18) - (21), e assim melhorar o tempo e esfor¢co computaci-

onal.

2.1.2 TROCA DE VARIAVEL PARA I%,4 E V2, DO MODELO DE FLUXO EM RA-
MOS [42], [45]

De acordo com [42], as equacdes (1)-(2) e (10)-(11) representam a operacdo em regime
permanente de um SDEE radial, e as equagOes [45], (16)-(29) que representam a alocacéo e
dimensionamento de fontes renovaveis solares, sdo ndo lineares. Portanto, pode-se aplicar uma
técnica de troca de variaveis para linearizar a funcdo objetivo (16) e as restri¢cdes (1)-(2), (10)-
(11), (18)-(21). Com isso, melhora-se o tempo e esforco computacional.

O modelo (16)-(29) é ndo linear, pois apresenta variaveis elevadas ao quadrado nas res-
tricGes (18)-(20) e produtos de variaveis (21). Entretanto, € possivel obter outro modelo com
uma Unica restricdo ndo linear (21), com poucas aproximacdes, a partir deste modelo.

Como o modelo apresenta correntes e tensdes, ao quadrado, é feita uma troca de varia-
veis, como se mostra em (30) e (31) para as equacdes (16), (18)—(20) e (22)-(23):
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Vita =View  Viea 20

(30)
Iliqtrd Il]td’ Izsthrd 20

(31)

O modelo atualizado, com as trocas de variaveis nas equagoes respectivas, é apresentado
a seguir somente as equacdes que mudaram, ou seja, as equacdes (17) e (24)-(29) ficam iguais.

O novo modelo € expresso por:

manZAdythtd+ZzyPszlk +ZZZ57’U ufd " (32)

deD teT =1 ieN deD ijeL teT

Sujeito a:

z Z YPV kzi, < ICPY (2) )

=1iEeN

z Pjita — Z(Pij,t,d +Rijlijed’ ™) + Py + PRy =PIy
JiEL JiEL (34)

ZQﬂtd Z(Ql}td +XL]Il]tdsqr)+Qtd+Qltd_ lLl(tid

JieL JieL (35)
Vidy = 2[(RijPijea + XijQijea) — ZE1 0 q) = Vil = (36)

Vjsgglzj%rd _Pjtd+Qljtd (37)
Vinin < Vigq < Viitax (38)
0< I, < oy (39)
—Pg 4 tan(cos~omin) < Q74 < P7,tan(cos *pmax) (40)
Z ePA,PS, < PE (41)
ter
|QFY4| = PftV tan(cos 1p"") (43)
PV

Zzi‘kS1 (44)

k=1
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PV
. PV
Z Z Zige <N (45)

iEN k=!
Vida 20 (46)
Iijta 20 (47)

Neste modelo a equacdo (37) ainda é ndo linear, pois contém termos quadraticos e o
produto de duas variaveis de decisdo. Depois de resolver o problema de programacao néo linear,
e possivel obter as magnitudes das correntes nos ramos I;; 4 € das tensdes nos nos V; 4 por meio

do valor positivo da raiz quadrada dos valores das variaveis lineais I, e V;';'; respectiva-

mente.
Na secdo seguinte é apresentada a abordagem de tratamento da ndo linearidade da equa-
¢ao (37) mediante a técnica de programacao cénica de segunda ordem para 0 modelo de fluxo

em ramo dos SDEE.

2.1.3 MODELO CA EQUIVALENTE (PROGRAMACAO CONICA DE SEGUNDA
ORDEM) PARA O MODELO DE FLUXO EM RAMOS PARA SDEE.

Ao trabalhar com modelos matematicos é muito importante identificar a regido factivel
do problema assim como o comportamento das variaveis de decisdo independentes que afetam
a fungéo objetivo. A Figura 2.3 apresenta graficamente um problema de minimizag&o com duas

variaveis independentes.

.,| Fungdo objetivo decrescente - - . |

T ¢ b R
ri% 7| G, S . SN
et e 0 -t

5.2 T A S <
Otimo MR
local o3 i G
. i ot BNl

(% [ P, L ARRED, = M T (P Lz QLena

o0 \\0'1 /ﬁOIZ 0‘3 0’4 0‘5 0‘6 0‘7 0‘8 1
A e X1
Otimo
global

Figura 2.3 — Representacdo grafica de um modelo com regido factivel ndo convexa do problema de minimizacéo
com duas variaveis de deciséo. [42]
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Da Figura 2.3 pode-se obter a solugdo do problema de otimizacdo, o qual pode levar a
uma solucéo 6tima local ou a um 6timo global. E possivel, graficamente fazer uma relaxacio
convexa com gap de relaxacdo zero e outra como gap de relaxacdo ndo zero, como é apresen-
tado nas Figura 2.4 e Figura 2.5, respectivamente.

1 T T T T T ¥ a
oo Fungao objetivo decrescente .

Py . o

[ & A e

o W
x2 05

04

03

0.9
08
07
06
xz 0.5
04
03 -
02

0.1

Figura 2.5 — Relaxagdo convexa com gap de relaxacéo ndo zero. [42]

A Figura 2.4 mostra que a solucdo 6tima global do problema relaxado com gap igual a
zero corresponde exatamente a solugcdo 6tima do problema original. Por outro lado, a solucéo
6tima do problema relaxado com gap ndo nulo apresenta uma solucéo 6tima diferente do 6timo
global do problema original. No caso, a solugdo 6tima do problema relaxado apresenta um valor
de funcdo objetivo menor que o valor da funcdo objetivo para a solucdo étima do problema

original.
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Para compreender melhor a técnica da programacéo conica de segunda ordem em [42]

sdo apresentados a seguir dois exemplos.

Exemplo 1:
min x, (48)
Sujeito a:
3—x,—3x,=0 (49)
xx1 = 0,1 (50)
Xy, %1 =0 (51)

Graficamente € possivel obter a solucdo do problema (48)-(51) apresentado na Figura
2.6, onde a solucéo oOtima local e global € encontrada. Note que os pontos 6timos local e global

constituem o espaco factivel para o problema, que é claramente desconexo.
6

Fungéo objetivo

min x
2 l decrescente

Otimo

local

3—x3—3x, =0 Otimo

l global

x1%, = 0.1

0 0.5 X1 1 1.5

Figura 2.6 — Solucdo do modelo (48)-(51) ndo relaxado. [42]

Propde-se relaxar a restri¢do (50), transformando-a na equacao obtendo-se um problema

de programacao néo linear convexo.

min x, (48)
Sujeito a:
3—x,—3x,=0 (49)
Xp, %1 =0 (51)
xX;x1 = 0,1 (52)

Graficamente ¢é possivel obter a solugdo do problema (48)-(49); (51)-(52) apresentado
na Figura 2.7, onde a solucdo 6tima global é encontrada. Nesta nova situagéo, os pontos 6timos
local e global pertencem a um espaco factivel conexo (em vermelho).
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[V} T T
Fungao objetivo
decrescente

min x, I

Figura 2.7 — Solucéo do modelo (48)-(49);(51)-(52) relaxado. [42]

Exemplo 2:
min x, (53)
Sujeito a:
3—x,—3x;,=0 (54)
XpX1 = X3 (55)
—04<x3<04 (56)
X5,%1 20 (57)

Graficamente é possivel obter a solucdo do problema (53)-(57) apresentado na Figura
2.8, onde as solucdes Otimas locais e a solugdo 6tima global sdo encontradas. A Figura 2.8

mostra que as regides factiveis sdo desconexas (em vermelho).

©
BT R o\
et
R
\ : 1 IH L
1l ;

s 3—x;—3x;=0
\ Otimo

X2 2- Ul Local

ol ."\ ‘ Otimo X%y = x2

B global |

o -04

0-<_ i -0.2
0 0

0.5 e ___ ol SR

- T = -8
1 15

Figura 2.8 — Solucdo do modelo (53)-(57) ndo relaxado. [42]
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Propde-se relaxar a restricdo (55), transformando-a na equacao (58), obtendo-se assim

um problema de programacéo nao linear convexo.

min x, (53)
Sujeito a:
3—x,—3x;,=0 (54)
—04<x3<04 (56)
X3,%, =0 (57)
XpXq = X2 (58)

Graficamente é possivel obter a solugcdo do problema (53)-(54);(56)-(58) apresentado
na Figura 2.9, onde a solugdo 6tima global é encontrada. Nesta figura, o espaco de solucdes é

conexo.

Figura 2.9 — Solucdo do modelo (53)-(54);(56)-(58) relaxado. [42]

De forma geral a restricdo (59) é chamada de restricdo de cdnica de segunda ordem

rotacionada:

2x1x, > ijz; X1,%; =0 (59)

Para obter uma relagdo para os SDEE, é usado a seguir o circuito com dois n6s e uma
linha da Figura 2.10.



36

2 . d dgr
Vee P jQi 157 Y

| T

W (Rij. iXij, Zij

t j

RiIZ% + jXil% Ppj +jQpj

Figura 2.10 — Circuito ilustrativo do SDEE. [42]

Da Figura 2.10, o problema de programacéo néo linear € dado por:

minv = Ry [T (60)

Sujeito a:
V% = 2(Ri;Poj + Xy Qnj) = Z515" =V =0 (61)
VAT = P3i+Q3; (62)

Graficamente é possivel obter a solucdo do problema (60)-(62) apresentado na Figura

2.11, onde a solucéo o6tima local e global é encontrada.

Iqa‘.r

. d
Y min Rijll.qj 4

d d
VA = vz — 2(RyyPoy + XyyQpj) — Z515

qdrygdr _ p2 2
LG Ii)‘ - PD} + QDf

Solucdo 2

qdr
0 v

Figura 2.11 — Solucdo do modelo (60)-(62) ndo relaxado. [42]

Pode-se relaxar a restricao (62), transformando-a na equacéo (63), obtendo-se assim um

problema de programacéo néo linear convexo.

minv = Rl-jlg-qr (60)
Sujeito a:
d d
Ve = 2(RijPpj + XijQn;) = Z515" =V =0 (61)

VATIET > P3 QB (63)
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Graficamente é possivel obter a solugcdo do problema (60)-(61); (63) apresentado na

Figura 2.12, onde a solucdo 6tima global é encontrada.

J
Y min R; Iq 4

ijlif
AN

d d
VAT = Vi — 2(Ry;Pp; + Xy;Qpj) — ZE1T

VI = PE + 03

Solucio
qdr
0 v

Figura 2.12 — Solucéo do modelo (60)-(61); (63) relaxado. [42]

De acordo com [46], [47], [48], podem ser consideradas as seguintes quatro caracteris-

ticas:
e Minimizagéo das perdas de poténcia ativas no sistema;
e As resisténcias nos circuitos sdo diferentes de zero;
e A operagdo radial dos sistemas de distribuicéo;
e Anéo negatividade das variaveis V' e I}/, ;.
Com isso € possivel relaxar a restricdo nao linear:
Vj.sflefj‘i,fz Pq ta t Qizj,t,d (37)

pela restricdo conica de segunda ordem rotacionada:

sqr ysqr 2
Vj tdIL]td = Pl] t,d + Qij,t,d (64)

O modelo atualizado, com as trocas de varidveis nas equacdes respectivas e a progra-

macdo conica de segunda ordem, é apresentado a seguir:

mlnzzAthdPtd+ZZVPVkZlk+ZZZ&’U l]td v (65)

deD teT =1 ieN deD ijeL teT
Sujeito a:
ZZ)/PVI(Z <ICP (2) (66)
=1Ii€EN

—P3; tan(cos~pmin) < Q74 < P7,tan(cos*pmax) (67)



Z ePAyP3; < PE
teT

Z kZl kP_PVftGpv

|Qltd P} tan(cos1p"")

ijltd Z(Pljtd+Rl]Iljtds r)+Ptd+Pltd Pltd

JIEL JIEL

Zletd Z(Ql]td +Xl]IljtdS r)+Qtd+Qltd Qltd

JiEL JieL

sqr sqr _
Vi,t,d 2[(lele ta t XlJQutd) Zu ij, td] - -
2 sqr 2
Vmin < Vl td < Vmax

sqr 2
0< W, <

VSCIT > 0

sqr
Iutd =0

sqr ,sqr
Vitalijta 2 P]td + Qljtd

(68)

(69)

(70)

(71)

(72)

(73)

(74)

(75)

(76)

(77)

(78)

(79)

(80)
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Assim, o modelo de fluxo em ramos pode ser calculado usando um problema de progra-

macdo coOnica de segunda ordem (PCSO) e resolvido usando solvers comerciais, como o

CPLEX [39].

Em [42], afirma-se que é possivel mostrar que na solucédo 6tima do problema de PCSO,

a restricao conica de segunda ordem rotacionada esta ativa e € igual a restri¢cdo ndo linear.
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Em outras palavras, 0 modelo conico de segunda ordem ndo é um modelo aproximado
do modelo ndo linear, ¢ um modelo equivalente. Ambos os problemas calculam o mesmo ponto
de operacdo em regime permanente de um sistema de distribuicéo radial.

O modelo resultante € um problema de programacéo cénica de segunda ordem (PCSO)
para o modelo de fluxo em ramos e é equivalente do problema de PNL original. Nao houve um
aumento no numero de restricdes, nem do nimero das variaveis continuas.

Pode haver problemas de impreciséo no célculo de I}/ ;

quando a resisténcia R;; apre-
senta um valor muito pequeno. Por isso é sempre importante verificar o calculo da corrente
usando a expressdo ndo linear original. Com as hipdteses apresentadas no inicio da se¢ao, con-
clui-se que:
e O modelo de PCSO pode ser utilizado para modelar outros problemas de otimi-
zacao; e
e E possivel resolvé-lo utilizando técnicas de otimizac&o classica existentes.
Aproveitando estas funcionalidades e/ou vantagens, na presente pesquisa sera aplicada
a modelagem de PCSO para alocar e dimensionar fontes renovaveis fotovoltaicas para minimi-

zar as perdas técnicas de SDEE.

2.1.4 IDENTIFICACAO DO PARAMETRO ffﬁ” PERTENCENTE AO MODELO
(65) — (80)

Na equacéo (69) o produto PPV ft"fip” representa a producdo de poténcia ativa que pode

ser fornecida pela fonte distribuida renovavel solar & rede do SDEE. Essa multiplicacdo esta

relacionada ao valor maximo de producao da fonte renovavel P~FV e a eficiéncia do painel solar

Gpv
td -

No modelo de otimizacdo de PCSO esses dois fatores sdo inseridos no modelo como
parametros deterministicos, e sdo conhecidos a priori mediante estudos feitos por especialistas
em geracao solar distribuida.

Seguindo a metodologia proposta na Figura 2.1, na proxima secdo sera apresentada a
metodologia para considerar, mediante as técnicas de aprendizagem de méaquina, especifica-
mente com o algoritmo de K-means, as incertezas dos parametros ambientais que afetam dire-

tamente a producdo da geracdo distribuida solar.
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Um dos objetivos do presente trabalho € considerar estas incertezas, processando-as e
inserindo-as na analise de alocacdo e dimensionamento de fontes solares renovaveis distribui-
das, simultaneamente minimizando as perdas técnicas na rede do SDEE.

Como foi descrito na se¢do 1.3, existem alguns modelos estocasticos que permitem con-
siderar as incertezas dentro dos modelos matematicos de otimizagdo aplicados aos sistemas
elétricos de poténcia. A ideia principal deste trabalho de pesquisa é incorporar estas incertezas
sem resultar em um modelo pesado do ponto de vista computacional. Assim, os valores relaci-
onados a producao das fontes distribuidas renovaveis sdo representados por grandezas determi-
nisticas, levando a necessidade de um estagio prévio de gerenciamento de dados histéricos a

fim de considerar suas incertezas.

2.2 OBTENCAO DE PARAMETROS DETERMINISTICOS

Em 1959, o cientista da IBM Arthur Samuel escreveu um programa para jogar damas.
Para melhora-lo, fez o programa jogar consigo mesmo, milhares de vezes. O programa conse-
guiu melhorar seu desempenho por meio da experiéncia, portanto, o programa aprendeu e assim
nasceu a aprendizagem de maquina [4].

A aprendizagem de maquina ou Machine Learning (ML) estuda o aprendizado de méa-
quina a partir de dados (data-driven) para ser capaz de fazer previsdes precisas a partir de ob-
servagdes com dados anteriores [4].

A aprendizagem de maquina é um método cientifico que permite o uso de computadores
e outros dispositivos com capacidade computacional para que eles aprendam a extrair os pa-
drdes e relacionamentos que existem em conjuntos de dados por conta prépria. Esses padrdes
podem entdo ser usados para prever comportamentos e na tomada de decis6es [49]. Ainda em
[49] é definida a aprendizagem de maquina como um campo em inteligéncia artificial, onde as
maquinas podem "aprender” com elas proprias, sem serem explicitamente programadas por se-
res humanos. Ao analisar dados anteriores, chamados "dados de treinamento”, o modelo de
aprendizado de maquina forma padrdes e usa esses padrdes para aprender e fazer previsdes
futuras.

A Figura 2.13 ilustra como o aprendizado de maquina pode ser usado de varias maneiras
relacionadas em varios campos [41], e essas aplicacdes continuardo a aumentar a medida que a

importancia do uso de dados seja compreendida em todos os setores. Portanto, a forma como
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as informacdes sdo interpretadas é capaz de auxiliar na tomada de decisfes e resulta em uma

solucdo mais eficiente para os problemas [50].

Estatisticas

Biologia Visualizacao

Aprendizagem
de Maquina

Engenharia Economia

Processamento

. Base de dados
de sinais

Figura 2.13 — A aprendizagem de méaquina utilizada em diferentes campos. [49]

A classificacdo automatica de objetos ou dados € um dos objetivos do aprendizado de

maquina. De acordo com [49] é possivel considerar trés tipos de algoritmos:

o Aprendizagem supervisionada: Neste tipo de aprendizagem, a
maquina aprende a partir de um conjunto de casos previamente rotulados por um
especialista ou de forma semiautomatica com base nos dados. Ou seja, para um
conjunto de dados de entrada sabe-se antecipadamente os dados corretos de sa-
ida. Na aprendizagem supervisionada, o objetivo € aprender uma maneira de
mapear as entradas para as saidas, cujos valores corretos sao fornecidos por um
supervisor. Na Figura 2.14, tem-se 0 modelo de aprendizado supervisionado. A
maquina aprende a partir dos dados rotulados, ou seja, os dados para 0s quais a
variavel de resultado é conhecida, e faz previsdes para esse resultado em novos

conjuntos de dados.



Textos, documentos e imagens
de treinamento

—> Vetores de Caracteristica

Tag

Algoritmo de

autdonomo

> Aprendizagem —

Modelo Preditivo

* Novo Texto, documento e imagem de
treinamento
* Tag esperado

Figura 2.14 — Modelo de aprendizagem supervisionado. [49]
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Aprendizagem ndo supervisionada: Aprendizagem ndo supervisionada e

aquela que ndo requer qualquer rotulacéo prévia dos casos. E baseada nos dados

a medida que os recebe e tem por objetivo determinar relacbes de semelhanca,

diferenca ou associacdo. Na aprendizagem ndo supervisionada para um conjunto

de dados de entrada, ndo sabemos os dados de saida com antecedéncia. A Figura

2.15 apresenta de forma esquematica 0s passos seguidos para representar 0 mo-

delo de aprendizagem néo supervisado. O objetivo da aprendizagem nao super-

visionada é encontrar as regularidades ou padrées na entrada.
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Figura 2.15 — Modelo de aprendizagem nao supervisionado. [49]
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Aprendizagem reforcada: Em alguns aplicativos, a saida do sistema € uma sequén-

cia de acOes. Nesse caso, uma Unica agdo ndo € importante; o importante € a politica,

que ¢ a sequéncia de acBes corretas para atingir a meta, ou seja, uma acgdo é boa se

faz parte de uma boa politica. Nesse caso, 0 programa de aprendizado de maquina

deve ser capaz de avaliar a validade das politicas e aprender com as sequéncias de

boas acdes anteriores para gerar uma politica. A Figura 2.16 ilustra o processo de

aprendizagem reforcgada.

Ingresso de dados sem
processar

Ambiente

Recompensa
Ingreso / Melhor agdo
Dados sem / Estado /

processar Selegdo de
Algoritmo

Agente

Figura 2.16 — Modelo de aprendizagem reforcada. [49]
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2.2.1 OBTENCAO DOS AGRUPAMENTOS (CLUSTERS)

Clustering é um processo importante na aprendizagem de méaquina. Este processo rea-
liza uma acdo fundamental que permite aos algoritmos de aprendizagem automatizada serem
treinados e compreenderem adequadamente os dados com os quais realizam as suas atividades
[41]. Este processo ajuda as maquinas a construir recursos de analise rapidamente, em grandes
volumes e com o minimo de erros possivel. A seguir, esse importante processo de estudar e
agrupar dados para aproveita-los ao maximo nos projetos sera apresentado com maior detalhe.

O objetivo principal do Clustering é agrupar conjuntos de objetos ndo rotulados, a fim
de construir subconjuntos de dados conhecidos como Clusters. Cada cluster é formado por uma
colecdo de objetos ou dados que sdo semelhantes entre si em termos gerais, mas que possuem
elementos diferenciais em relagdo a outros objetos pertencentes ao conjunto de dados, e que
podem formar um cluster independente [41].

Este processo € classificado como um processo de aprendizado de maquina ndo super-
visionado. Gracas a sua implementacao, um determinado sistema pode analisar os dados, reali-
zar a tarefa e encontrar possiveis erros no seu funcionamento. O clustering, neste caso, serve
para segmentar os dados em grupos de dimensdes semelhantes com base nas caracteristicas
para facilitar esse processo [41].

Os processos de clustering em ML apresentam um nivel de dificuldade significativo,
pois, dependendo dos critérios e regras definidas para gerar o cluster, ele sera eficiente ou ndo
para o objetivo que se pretende alcancar. Em primeiro lugar, para realizar um processo de clu-
stering deve-se definir o nimero de clusters que se deve ter no conjunto de dados.

Ao definir uma métrica ou um nivel de erro dentro do modelo, pode-se definir niveis
aceitaveis de falha para posteriormente aplicar as formulas dos algoritmos correspondentes com
0s dados que o modelo possui. Ao determinar o erro geral do modelo, ele deve ser incorporado
ao algoritmo de treinamento de ML. Entdo, executa-se um processo iterativo para encontrar
todas as combinacdes de erros que possam existir no modelo [41]. Este processo deve ser repe-
tido continuamente até que o algoritmo possa entender completamente 0s possiveis erros que
sdo gerados nos conjuntos de dados.

Além disso, existem alguns outros métodos de agrupamento de dados que podem ser
funcionais para este tipo de projeto, dentre eles se tem o algoritmo K-means, que é um algoritmo

hierarquico.
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2.2.2 ALGORITMO K-MEANS

O algoritmo de agrupamento K-means, desenvolvido em [51], € um dos mais simples e
populares algoritmos de aprendizado de maquina nao supervisionado. O termo nédo supervisio-
nado se refere a inferéncia de conjuntos de dados usando apenas vetores de entrada sem referir-
se a resultados conhecidos. O objetivo do referido algoritmo € agrupar dados semelhantes e
descobrir padrdes subjacentes, procurando assim um namero fixo de clusters em um conjunto
de dados [37].

Segundo [52] “o objetivo do K-means € simples: agrupar pontos de dados semelhantes
e descobrir padrbes subjacentes. Para atingir este objetivo, K-means procura um ndmero fixo
(K) de clusters em um conjunto de dados”.

Em [53] as incertezas inerentes a presenca de recursos energéticos distribuidos e a de-
manda de energia elétrica sdo representadas por cenarios de operacdo, selecionados com o al-
goritmo K-means (clustering), visando preservar a cronologia dos dados historicos, bem como
considerar a simultaneidade entre diferentes cargas e unidades de geracdo, com um numero
reduzido de avaliacBGes necessarias para simular a operacao da rede. Ainda em [53], afirma-se
que o algoritmo K-means tem a capacidade de processar grandes conjuntos de dados com im-
plementacdo simples e com rapida convergéncia

Seu processo é baseado na identificacdo de K centroides, e na atribuicdo de cada ponto
do conjunto de dados ao cluster mais proximo, além de manter os centroides tdo pequenos
quanto possivel. Este algoritmo é iterado até que os centroides se estabilizem (seus valores ndo
mudam) ou ap6s um numero definido de iteracdes [37].

Este tipo de algoritmo é facil de programar, é Gtil quando se deseja segmentar grandes
volumes de dados, é computacionalmente mais barato que o algoritmo hierarquico e tem sido
usado em bancos de dados reais com bons resultados. Para o algoritmo K-means, o nimero de
clusters a serem formados deve ser conhecido com antecedéncia. Além disso, os clusters de-
pendem em grande medida dos valores com os quais o algoritmo € inicializado, e um resultado
que é ideal localmente, mas nao globalmente pode ser obtido [37].

O agrupamento € feito minimizando a soma das distancias entre cada objeto e o cen-
troide de seu grupo ou cluster. A distancia quadréatica é frequentemente usada. O algoritmo é
dividido em quatro estagios [37],[54]:

e [Estagio 1: Arbitre o numero de clusters K;
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e [Estagio 2: Inicializar os centros dos clusters (centroides) de maneira aleatoria.
Escolha K objetos aleatérios {x;, i € [1, K]} do conjunto de dados para formar
K clusters iniciais. Cada cluster K; contém apenas o objeto x;. O objeto x; é de-
finido como o centroide do cluster K;;

e Estagio 3: Alogue todos os demais dados/objetos ao cluster mais préximo, uti-
lizando a Distancia Euclidiana de todos os dados para cada ponto do centroide;

e Estagio 4: Recalcule cada centroide do cluster com os membros atuais do clus-
ter. O centroide é a média de todos os dados/objetos dentro de um determinado
cluster;

e [Estagio 5: Reatribua cada objeto usando o novo centroide do cluster;

e [Estagio 6: Se algum objeto foi realocado no Estagio 5, volte para o Estagio 3.
Caso contrario, pare.

Embora o algoritmo sempre termine, a solucdo 6tima ndo e garantida. Na verdade, o
algoritmo é muito sensivel a escolha aleatoria dos K centroides iniciais. Esta é a razdo pela qual
0 algoritmo K-means € usado inimeras vezes no mesmo conjunto de dados para tentar minimi-
zar este efeito, sabendo que centros iniciais mais espagados levam a melhores resultados.

Fundamentalmente, o algoritmo K-means resolve um problema de otimizacao, minimi-
zando uma funcéo objetivo baseada na soma das distancias quadraticas de cada objeto ao cen-
troide de seu cluster. A escolha dos K objetos, seus centroides e a determinacéo de K depende
dos seguintes fatores [37], [54]:

e Se K é muito pequeno, podera haver a necessidade de fazer o agrupamento dos
clusters;

e Se K é muito grande, alguns centros poderdo ficar 6rfaos, ou sem agrupamento;

e O valor de K pode ser determinado por alguma heuristica.

Portanto, para atingir um K 6timo ou uma aproximacao conclusiva, deve-se realizar va-
rios testes com os dados, a fim de analisar os resultados e fazer uma melhor estimacéo da vari-
avel K.

Na Figura 2.17 apresenta-se um diagrama com 0s estagios a seguir no algoritmo K-

means.
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Figura 2.17 — Algoritmo de agrupamento K-means. [37]

2.2.3 ALGORITMO HIERARQUICO

A técnica de agrupamento hierarquico [36] é uma das técnicas de agrupamento mais
populares em aprendizagem de maquina. O agrupamento é baseado na extracao de agrupamen-
tos naturais de objetos de dados semelhantes. A Figura 2.18 apresenta os graficos dos dados

quando estes estdo agrupados (esquerda) e ndo agrupados (direita).
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Figura 2.18 — Dados agrupados e dados ndo agrupados. [36]

Existem algumas ideias gerais que ocorrem com bastante frequéncia em relacdo ao agru-
pamento:
e Os clusters devem estar naturalmente presentes nos dados;
e Clustering ou agrupamento deve descobrir padroes ocultos nos dados;
e Os pontos de dados dentro do cluster devem ser semelhantes;
e Os pontos de dados em dois grupos diferentes ndo devem ser semelhantes.
O algoritmo hierarquico é baseado no uso das técnicas de clustering para encontrar uma
hierarquia de clusters, onde essa hierarquia se assemelha a uma estrutura de arvore, chamada
de dendrograma. De um modo geral, existem duas maneiras de agrupar pontos de dados com

base na estrutura e no desempenho algoritmico: o aglomerado e o de divisao.

2.2.3.1 AGRUPAMENTO HIERARQUICO AGLOMERADO

Em uma abordagem de clustering bottom-up, cada amostra é tratada como um Unico
cluster e, em seguida, pares de clusters sdo sucessivamente mesclados, ou agrupados, até que
todos os clusters tenham sido mesclados em um s6.

Nesta técnica, cada ponto de dados € inicialmente considerado como um cluster indivi-
dual. Em cada iteracdo, grupos semelhantes sdo mesclados com outros grupos até que um ou
mais grupos K sejam formados. O algoritmo basico € simples:

e Calcule a matriz de proximidade;

e Deixe cada ponto de dado ser um cluster;
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e Repetir: mesclar os dois clusters mais proximos e atualizar a matriz de proximi-
dade;
e Repetir 0s passos acima até que apenas um unico cluster permaneca.
A operacdo chave é o calculo da proximidade de dois clusters. Para ilustrar o processo,
a Figura 2.19 mostra uma representacdo, ou dendograma da técnica de agrupamento hierarquico
aglomerado. Um dendrograma é um diagrama em forma de arvore que registra as sequéncias

de fusdes. Suponha que se tem seis pontos de dados: A, B, C, D, E, F.

<]

Figura 2.19 — Representacao técnica de agrupamento hierarquico aglomerado. [36]

Estagio 1: Na etapa inicial, sdo calculadas as proximidades entre os individuos e sdo
considerados os seis pontos de dados como clusters individuais;

Estagio 2: Grupos semelhantes se fundem e formam um novo grupo. Considera-se que
os clusters (BC) e (DE) sdo semelhantes e que se fundem na etapa 2. Agora permanecem quatro
grupos que séo: A, (BC), (DE), F;

Estagio 3: E recalculada a proximidade entre os novos clusters e se mescla os clusters
semelhantes para formar novos clusters: A, (BC), (DEF);

Estégio 4: Calcular a proximidade entre os novos clusters. Os clusters (DEF) e (DC)
sdo semelhantes e foram mesclados para formar um novo cluster. Agora se tem 2 clusters res-
tantes: A, (BCDEF);

Estagio 5: Finalmente todos os clusters sdo mesclados e formam um dnico cluster.


https://flic.kr/p/2jtFA7T
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2.2.3.2 AGRUPAMENTO HIERARQUICO DE DIVISAO [36]

Em um agrupamento top-down ou de divisdo, um Unico agrupamento de todas as amos-
tras € dividido recursivamente em dois agrupamentos cujos elementos sdo menos semelhantes
até que haja um agrupamento para cada observacdo. Em palavras simples, pode-se dizer que o
agrupamento hierarquico de divisdo é exatamente 0 oposto do agrupamento hierarquico aglo-
merado. Esta técnica ndo € tdo usada quanto a anterior, entdo, sera apresentado apenas um re-
sumo de seu funcionamento.

No agrupamento hierarquico de divisdo, considera-se todos os pontos de dados como
um unico cluster e, a cada iteracdo, os pontos de dados do cluster que ndo sao semelhantes sdo
separados. Cada ponto de dados desanexado é considerado um cluster individual. No final,
sobram n grupos. Como divide-se clusters individuais em n clusters, isso € chamado de cluste-

ring hierarquico de divis&o.

2.2.3.3 AGRUPAMENTO HIERARQUICO: RESUMO [36]

A principal operacdo no agrupamento hierarquico é combinar repetidamente os dois

clusters mais préximos em um cluster maior.

Medidas de relacionamento

Antes de qualquer agrupamento € necessario determinar a matriz de proximidade entre
pontos usando uma funcgdo de distancia. A matriz é entdo atualizada para mostrar a distancia
entre cada cluster. Existem varias maneiras de medir a ligagdo entre os clusters para decidir as
regras de agrupamento, que muitas vezes sdo chamadas de métricas de ligacdo (do inglés lin-
kage metrics), como por exemplo [55]:

e Single/Min: Mede a similaridade de dois clusters como igual a0 minimo da si-
milaridade entre os pontos mais préximos um do outro. O beneficio dessa mé-
trica é que ela pode lidar com formas néo padronizadas de clusters, mas ndo pode
separar 0s clusters adequadamente se houver ruido;

e Complete/maximum: é o oposto da abordagem minima, pois a similaridade dos
dois clusters € igual ao méximo da semelhanca entre os pontos dentro de cada

um dos clusters. Isso funciona bem em separar clusters se houver ruido entre
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eles, mas é tendencioso para clusters circulares e tende a quebrar grandes clus-
ters;

e Average: Esta métrica de ligacdo usa a média das distancias de todas as obser-
vacOes dos dois conjuntos. Isso funciona bem na separacéo de clusters se houver
ruido entre os clusters;

e Wards: Essa abordagem de célculo de similaridade entre os dois clusters é a
mesma que a média do grupo, exceto que calcula a soma dos quadrados das
distancias. Essencialmente, isso minimiza a variacdo dos clusters que estdo
sendo mesclados. Os beneficios desta métrica é que ela se sai bem na separagéo
de clusters se houver ruido, mas é tendenciosa para grupos circulares de clusters.

Dendograma
Os resultados do agrupamento hierarquico podem ser exibidos usando um dendrograma.

O dendrograma pode ser interpretado com o auxilio da Figura 2.20.
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Figura 2.20 — Dendograma. [36]

Da Figura 2.20, no inicio 4 e 6 sdo combinados em um grupo, por exemplo, grupo 1,
pois eram 0s mais proximos em distancia, seguido pelos pontos 1 e 2, por exemplo, grupo 2.
Depois disso, 5 se fundiu no mesmo grupo 1 seguido por 3, resultando em dois grupos. Por fim,
os dois clusters sdo mesclados em um unico cluster e o processo de clusterizagao termina.

A decisdo sobre o numero de clusters que podem representar melhor os diferentes gru-
pos podem ser escolhidos observando o dendrograma. O menor nimero de clusters € o nimero
de linhas verticais no dendrograma cortado por uma linha horizontal que pode cruzar a distancia

méaxima verticalmente sem interceptar um cluster. No caso anterior, estara entre as alturas 1,5


https://flic.kr/p/2jtFA5U
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e 2,5. Se o corte for feito conforme mostrado, vai se acabar com apenas dois clusters, 1-2 e 3-
4-5-6.

N&o € necessario fazer um corte apenas nesses locais, podendo-se escolher qualquer
ponto como ponto de corte dependendo de quantos clusters séo desejados. Por exemplo, cortar
abaixo de 1,5 e acima de 1 resultard em trés clusters, correspondendo aos objetos 4-5-6, 3 e 1-
2. Esta ndo é uma regra exata e facil para decidir o nimero de clusters. Também pode-se con-
siderar representar graficamente o0 método da silhueta, ou o método do cotovelo ou qualquer
outro que mostre a varia¢do do erro com o numero de clusters e vai se decidir pelo método no

qual o erro é menor.

2.2.4 METODO DO COTOVELO

O método do cotovelo [56] é provavelmente o método mais conhecido, em que a soma
total dos quadrados das distancias entre cada dado ao centroide dentro do cluster € calculada e
plotada. Na sequéncia, procura-se por uma mudanca na inclinacdo de ingreme para rasa, um

cotovelo, para determinar o nimero ideal de clusters, conforme ilustra a Figura 2.21.
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Figura 2.21 — Grafico do Cotovelo Fonte: Autor.

O método da curva de cotovelo é atil porque mostra como 0 aumento do numero de
clusters ajuda a separar os clusters de uma maneira significativa. O método do cotovelo é bas-
tante direto, mas uma solugdo ingénua baseada na variacdo intracluster. A estatistica de lacuna

é um método mais sofisticado de lidar com dados que tém uma distribuigdo sem agrupamento
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6bvio [56]. O método do cotovelo é usado neste trabalho porgue a caracteristica do problema
de agrupamento abordado é Gbvia, baseado na observacdo do rendimento da solucéo proposta
para as duas estacdes do ano (com chuva e sem chuva).

O método do cotovelo funciona como descrito a seguir. Escolhe-se um K tal que a vari-
acdo de inércia para K e (K+1) esteja abaixo de certo limiar. Isso é visivel como um cotovelo
como se explica a seguir [56]:

e O erro quadratico para cada ponto € o quadrado da distancia do ponto de sua
representacdo, ou seja, seu centro previsto do cluster;

e Asoma da pontuacdo dos erros quadrados é a soma desses erros quadraticos para
todos 0s pontos;

e Qualquer métrica de distancia pode ser usada como, por exemplo, distancia eu-
clidiana.

A aplicacdo do método do cotovelo para a obtengdo do nimero ideal de clusters pode
ser feita da seguinte maneira:

I.  Calcule o algoritmo de agrupamento para diferentes valores de K. Por exemplo,
variando K de 1 a 10 grupos;
Il.  Paracada K, calcule a soma total do quadrado das distancias entre cada dado ao
centroide dentro do cluster;
1. Desenhe a curva da soma dos erros quadraticos de acordo com o numero de
grupos K.

A localizagdo de uma curva, cotovelo, no grafico é geralmente considerada um indica-
dor do nimero apropriado de grupos. O nome cotovelo deve-se a forma do grafico que é gerado
e, 0 ponto onde comeca a sua estabiliza¢do ou diminui a variacdo, indica onde se encontra o K
ideal, 0 que faz com que a inércia (soma das distancias quadradas de cada objeto no cluster a
seu centroide que em inglés corresponde ao WCSS — within-clusters sum-of-squares) se esta-
bilize o que implica que ndo vai ser mais necessario tentar melhorar porque a inércia intraclasse

se estabilizou.

2.3 MODELAGEM DE MODULOS SOLARES USANDO SIMULINK [57]

A Figura 2.22 apresenta o fluxograma geral para a modelagem de modulos solares.
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Figura 2.22 — Fluxograma geral de modelagem dos modulos solares. Fonte: Autor.

Segundo a Figura 2.22, uma vez determinados os dias representativos (representantes
de cada grupo) necessarios para o modelo do sistema elétrico, os quais foram obtidos por meio
de aplicacdes de aprendizado de maquina por meio do algoritmo K-means [6], que nos permitiu
introduzir variaveis deterministicas em um modelo de linearizacdo matematica, partindo de va-
riaveis estocasticas como temperatura e irradiacdo solar.

Pode-se ir para o proximo passo e utilizar o programa Simulink do MATLAB [57] para
modelar o modulo do painel solar a ser utilizado, a partir do qual serdo obtidos os valores da
poténcia do mddulo solar. Com os resultados obtidos com a aplicagéo do algoritmo K-means e
do modelo Simulink, pode-se finalmente modelar e resolver o problema de otimizagéo utili-
zando o AMPL [7].

A Figura 2.23 mostra o modelo feito em Simulink para a obtencéo da poténcia maxima

fornecida por uma celula solar.
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Figura 2.23 — Modelo do médulo solar utilizando o Simulink. Fonte: Autor.
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Para 0 modelo apresentado na Figura 2.23, é necessario ter os parametros de entrada que
sdo obtidos aplicando o algoritmo K-means.

O bloco (Subsystem), chamado de “PV module (V)”, representa uma Unica célula solar.
Assim, a célula é o elemento mais simples, e a conexdo de algumas delas em arranjos série/pa-
ralelo representam as fontes solares alocadas pela distribuidora. A seguinte denominagéo sera
utilizada nos proximos capitulos: a unidade mais simples € a célula, um conjunto de células
forma um mdédulo, um conjunto de médulos forma um painel, um conjunto de painéis forma

um arranjo solar, e, finalmente, um conjunto de arranjos forma uma planta fotovoltaica.

2.4 APLICACOES DE CLUSTERING EM SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

Com a maior disponibilidade de informacdes obtidas por medi¢es, os estudos de carga
no nivel residencial e comercial sdo utilizados para melhorar os perfis de carga [58] e também
para melhorar a caracterizagao do usuario que demanda a carga.

A caracteristica das cargas residencial e comercial é representada em termos de nimero
de usuarios (ou contas) como aquela que tém o maior numero de consumidores finais totais.
Além disso, a carga residencial difere das cargas comercial e industrial porque apresenta maior
heterogeneidade entre os usuarios, ndo podendo ser agrupada por semelhangas socioeconémi-
cas ou localizagdo geografica, uma vez que os padrfes de consumo mudam de uma residéncia
para outra.

Esta variabilidade de padrées do consumo torna muito importante a aplicacéo de tecni-
cas de agrupamento ou clustering, que pode ser utilizada em diferentes aplicacdes dentro do
setor elétrico.

2.4.1 DETERMINACAO DA TARIFA PARA O SERVICO DE ENERGIA ELE-
TRICA NAS EMPRESAS DE DISTRIBUICAO

A determinacéo das tarifas para o servico de energia elétrica nas empresas de distribui-
cdo é normalmente realizada com base em consideracdes econémicas e, se for necessario, com
a aplicacdo de subsidios a determinados grupos de consumidores considerando caracteristicas

sociodemograficas [58].
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Nesse sentido, técnicas de agrupamento podem ser utilizadas para maximizar os bene-
ficios anuais a partir do agrupamento de consumidores, propondo novas alternativas como a
criacdo de taxas multiplas para os grupos formados, ou seja, busca atribuir a taxa mais adequada
para cada grupo de clientes com caracteristicas semelhantes.

E muito importante destacar que o nimero de grupos ou clusters pode ser estabelecido
pela distribuidora ou comercializadora de energia, mas também pode ser estabelecido mediante

a utilizacao de algoritmos de clustering.

2.4.2 PROGNOSTICO DA DEMANDA

As aplicacdes de clustering na previsdo de carga sdo baseadas em uma técnica chamada
Cluster-based Aggregate Forecasting (CBAF), que consiste em fazer grupos ou clusters de
usuarios residenciais, prevendo a carga para cada cluster em intervalos de 1 a 24 horas e, em
seguida, calculando a carga total prevista [59]. Esta metodologia depende do nimero de clusters

usados e do numero total de usuarios residenciais.

2.4.3 RESPOSTA DA DEMANDA

Assim como no caso da determinacgdo de tarifas, os métodos de agrupamento podem
ajudar a identificar, com base nos padrdes de consumo, aqueles grupos para 0s quais 0s incen-
tivos de reducdo do consumo podem ser direcionados para reduzir a demanda nos horarios de
pico e melhorar a estabilidade do sistema. Para esta abordagem, algumas metodologias ou téc-
nicas de mineracdo de dados contam com curvas de carga, enquanto outros estudos a segmen-

tacdo demogréfica foi realizada [58].

2.4.4 CLASSIFICACAO DE USUARIOS QUE NAO TEM MEDIDORES INTELI-
GENTES

Uma das aplicagfes mais recentes nos SDEE é a aplicacdo de clustering com base em
dados obtidos de medidores inteligentes para poder agrupar aqueles usuarios para 0s quais ainda

ndo existem informacdes de medidores inteligentes. A partir dos clusters criados, a metodologia
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permite que seja determinado um perfil de carga caracteristico de cada cluster, que posterior-
mente é comparado com o perfil de carga dos usuarios ndo agrupados ou daqueles que possuem

pouca informacédo devido as limitagdes de medicdo [58].

2.4.5 EXEMPLO DE APLICACAO DO ALGORITMO K-MEANS PARA A ESTRA-
TIFICACAO DE CONSUMIDORES

Na secéo 2.2 foi apresentada a teoria para obter valores deterministicos ou valores re-
presentativos de grupos de dados historicos divididos em diferentes grupos de acordo com seus
padrdes caracteristicos. A seguir é apresentado o procedimento para aplicar o algoritmo de K-
means para encontrar patrdes de consumo energeético e, assim, poder estratificar consumidores

residenciais da empresa de distribuigdo [60].

2.4.5.1 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS [60]

Para iniciar o trabalho de clustering, é importante receber os dados de trabalho e adapta-
los as necessidades de estratificacdo dos dados, ou seja, obter as informagdes realmente impor-
tantes que permitirdo categorizar os elementos do cluster.

O presente exemplo tem como objetivo estratificar os usuarios da empresa de distribui-
cdo de energia elétrica com base no seu consumo histérico de energia, por isso é importante
obter uma diferenciacdo de cada usuario e as informaces sobre o consumo de energia em kWh

para cada um dos meses dentro da analise.

Dados obtidos da empresa de distribuicdo de energia elétrica
A empresa de distribuicdo de energia elétrica disponibilizou as informaces de seus
usuarios durante 18 meses, correspondendo a todo o ano de 2019 e primeiro semestre de 2020,

em arquivos do tipo apresentado na Figura 2.24.
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Figura 2.24 — Dados fornecidos pela empresa de distribuigdo de energia elétrica [60].

O arquivo mostrado na Figura 2.24 tem extensao “.csv”, disponibilizado pela empresa
de distribuicdo de energia elétrica para o primeiro més de 2019. Este arquivo contém uma
grande quantidade de informacGes desnecessarias para cada usuario, do ponto de vista da estra-
tificacdo como: endereco do usuario, nimero de identificacao, telefone, entre outros. As infor-
macdes devem ser refinadas para que possam ser processadas, evitando arquivos demasiada-

mente grandes, com informacdes irrelevantes.

Critérios de processamentos de dados e metodologia aplicada

Desses arquivos é extraida a informacdo Unica de cada usuario, que neste caso seré o
cédigo de conta do contrato fornecido pela empresa para cada usuério. A informacdo do con-
sumo de energia de cada més registado por leituras devidamente efetuadas pelos colaboradores
da concessionaria é a informacdo relevante para o agrupamento, razao pela qual sera a infor-
macao que deve ser extraida de cada um dos arquivos disponibilizados. Para extrair essas in-

formacGes, um codigo em Matlab [57] é apresentado na Figura 2.25.
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t% Close the text file.

fcloge (£ileID) ;

frmto="%*= T["\nixr]';

consumo=[]

codigo=[]:

for i= l:length(datalrray{l,2})
linea=datafrray{l,2}{i};
if length(strfind(linea,'@"))>0
linea=string (textscan(linea, frmto, "Delimiter’', '@')):
end
filtrl=textscan(linea, frmto, 'Delimitcer", '->'}:
filtr2=textscan(string(filcrl),frmto, 'Delimicexr"','0");
filtr3=textscan(string(filcr2), frmto, 'De
filtr4=textscan(string(filcr3), "%*s g %
cons=textscan (string (filtr4), 's$f *[*\n\zr]','Delimicer’',""');

cod=textscan (string (datalrray{l,1}{i}),"sf &*[*\n\zr]', 'Delimiter",'""');

codigo (i, l)=cellZmat (cod)
consumo (i, 1)=cellZmat (cons) ;
end
result=[codigo consumo];
clearvars filename r3 filtr4 cons ans frmto cod ir
dimwrite ("C:\Users‘\kevin'\Downloads \DATOS CHNEL\DatoszSemiproces\preZ02006.c3v', result, "precision’, "%.2f"

Figura 2.25 — Cddigo de dados semiprocessados. [60]

A Figura 2.25 apresenta o codigo [60] em Matlab [57] usado para extrair o codigo e
consumo de cada usudrio. A ideia € criar um arquivo com duas colunas: a primeira tem o codigo
e a segunda tem o consumo mensal. Desta forma, de cada arquivo de cada més é criado um
novo arquivo o qual apresenta apenas estas duas informacdes, fornecendo dezoito novos arqui-
vos que para os fins deste exemplo serdo denominados "Dados Semiprocessados”.

Uma vez realizado o pré-processamento, € necessario juntar esses dezoito arquivos em
um Unico arquivo, para o qual é utilizado um novo cédigo no Matlab [57].

As Figura 2.26 e 2.27 mostram o codigo desenvolvido. Seus resultados sdo apresentados

na Figura 2.28.

(=il

clear all

ruta= 'C:\Users\alberh loads\DatosSemiproces\DatosSemiproces\pre';
anlS=(201901:01:201%812) ;
an20=(202001:01:20200&) ;

meses=[anl% an20]:

P T S R R

Figura 2.26 — Cddigo para upload de dados semiprocessados [60].

A Figura 2.26 apresenta o codigo para fazer upload os arquivos que tém os dados semi-

processados criados anteriormente com o objetivo de unifica-los.
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9 — fileID = fopen(strcat (ruta,num2str (meses (1)), ".csv"'),"r");
Al datacell = textscan(fileID, "%f3f3*[*\n\r]', 'Delimiter', ',"):
11 = fclose (EilelD);
120 = A=cellZmat (datacell) ;
12 = EnelS=table (A(:,1),A(:,2), " 'VariakbleNames', {'Codigo' 'Cons_ 201901'});
14 — clearvars fileID datacell A
15= GranM=Enel9;
16 — columnas={'Cons_2013501"}:
1= for i =2:1length (meses)
18 = fileID = fopen(strcat (ruta,num2str (meses(i}),".csv'),"r");
19 = datacell = textscan(fileID, '%f3f:*[“\n\r]', 'Delimiter', ',"):
2l fclose (£ilelD);
21 = col_name=strcat('Cons_',num2str(meses(i)));
22 — columnas {i}=col_name:
23 — B=cellZmat (datacell);
24 — mes=table (B(:,1),B(:,2),"VariableNames', {'Codigo’ col_name}):;
251= clearvars filelID datacell B
26
27 — GranM = outerjoin (GranM,mes, 'MergeKeys',true);
28 — end
22| = clearvars i Enel® anl% anZ0 colname
s{n|= idx miss= ismissing(GranM(:,columnas));
sill= GranM{:, columnas} (idx miss) = 0;

Figura 2.27 — Cédigo para unificar os dados semiprocessados [60].

A Figura 2.27 apresenta o codigo que faz a leitura de cada um dos 18 arquivos e retorna
uma matriz completa com 19 colunas, a primeira contendo os codigos de cada usuério ja exis-
tente desde janeiro de 2019 e os novos usuarios adicionados dos outros meses, colunas 2 até 19
tém o consumo de cada usudrio para cada um dos 18 meses.

E natural que existam usuarios com valores ndo tomados em todos 0s meses, pois sio
contas que foram adicionadas ap0s a data de inicio da analise. Uma vez que esses valores es-
tranhos sdo contraproducentes para o trabalho de agrupamento, é necessario aplicar um filtro

as informacgdes conforme mostrado na Figura 2.28.

32 %% Filtrado de Datos

33 - idx inc rows=sum(idx miss,2)>0;% Indi

34 - Users dat_incomp=sum(idx_inc_rows):% =

35 — Users dat_compl=height (GranM)-Users dat_incomp;% Humer mpletos er n
36 — M no_miss=GranM:

27 = M no miss(idx inc rows,:) = []1: %Tabla =in los usuarios gque tienen Nal

38 — idx nonzero=tableZarray (GranM(:,columnas))>0;

39 — num med=sum(idx nonzero,2):% Numero de medi

40 — idx compl rows=num med<l8:;% In ces de fila 11 nes diferente de
41 — M no_zero=GranM:

42 — M no zero(idx compl rows,:)=[]%Tabla sin los usuarios gue tienen algin 0 o HNaW

Figura 2.28 — Codigo para o filtrado de dados [60].

O codigo mostrado na Figura 2.28 usa a matriz obtida anteriormente e elimina usuarios
com dados perdidos e medicGes nulas, deixando apenas aqueles que tém suas 18 medicdes

completas e com os valores de medicdes reais.
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Esses usuarios sdo 0s que serdo utilizados para o agrupamento, sendo um total de
498.991, para mostrar o numero de usuarios com medi¢oes completas, foi elaborado um cadigo

que ¢ apresentado na Figura 2.29.

44 ¥% Resumen de mediciones

45 — Med=histogram(num med, "BinLimits', [0, max (num med)])

46 — Dist_med=histcounts (num med, 'Binlimits’, [0, max (num med) ]} ';

47 — T med=table ((0:1:max (num med))',Dist med, 'VariableNames', {'Total Mediciones' '"Total Usuarios'l):

Figura 2.29 — Codigo para a criagdo do histograma [60].

A Figura 2.29 mostra o cédigo que conta 0 nimero de usuérios que tém medic¢des com-
pletas, que estdo perdendo uma medigdo, e que estédo perdendo duas medicdes. A resposta deste

processo € apresentada no histograma da Figura 2.30.
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Figura 2.30 — Histograma [60].

No histograma apresentado na Figura 2.30 é possivel observar a comparagdo entre 0S USUArios
com medidas faltantes, onde vemos que a maioria possui as 18 medidas completas, de forma
que os usuarios eliminados no agrupamento representam um namero reduzido em relacéo aos
dados iniciais globais. Isso confirma que os usuarios presentes na matriz resultante dada pela
filtragem dos dados sdo uma amostra significativa (amostra representa 75% dos usuérios finais)
para a estratificacdo dos usuarios.

A seguir, deve-se eliminar os usuarios que tém todas as suas medicdes repetidas, e 0

cédigo mostrado na Figura 2.31 é usado para este fim.
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45 $¥% Eliminacion de datos repetidos

48 — varianzas=var (tablelarray (M no zero(:,columnas)),0,2);
50 — idx war rp=varianzas<=0.1;

S = H no repeat=H no zero;

52 — M no repeat(idx wvar rp,:)=[]:

53 = M rep=M no zero{idx var rp,:};

Figura 2.31 — Cédigo para eliminacao de dados ou leituras repetidas [60].

Para eliminar esses valores ¢ utilizado o critério de variancia, conforme mostrado no
cddigo da Figura 2.31. A variancia é calculada para as linhas da matriz, ou seja, para cada um
dos usuarios, entdo com este valor para cada usuario, agueles que tém uma variagdo menor ou
igual a 0,1 séo considerados.

A matriz chamada “M no_repeat” usa a matriz sem dados igual a zero e compara esta
matriz com a variancia dos usuarios e elimina aqueles que estdo fora do parametro inserido,
esta variancia poderia ser reajustada para aceitar valores maiores ou menores.

A importancia de eliminar esses usuarios com dados repetidos reside no fato de que,
embora possa parecer normal, a primeira vista, que um usuario consuma a mesma coisa todos
0s meses, isso ndo corresponde a realidade, pois ignora que existe um tempo de maior calor na
cidade concessionada pela empresa distribuidora, onde a experiéncia indica que o consumo de
energia cresce devido ao uso de ventiladores e condicionadores de ar. Tampouco faz sentido
que em 18 meses um usuério consuma o mesmo valor de energia, ja que 0s usuarios tendem a
adquirir novos equipamentos como eletrodomeésticos, televisores, consoles etc.

A Figura 2.32 mostra o cddigo usado para eliminar os outliers, ou seja, os valores atipi-

cos no banco de dados historicos.

56 %% Filtrado

51|= Info=tableZarray (M no repeat(:,2:19));

58 - codigo=tableZarray (M no_repeat(:,1)):;

50 = [idx_outlier, lower,upper,center]=isoutlier (Info, "'median’', 2, 'ThresholdFactor',3);
0 = num_haveoutl=sum(idx outlier,2);

—
1

Depurado=Info;

(5]
|

Info=[Info,num haveoutl]:
Depurado (idx_ocutlier)=Nall;

F=fillmissing (Depurado, 'movmean",7,2);

[T ey
[

idx COnecutl=num haveoutl<=l;
M final=arrayZtable([codigo(idx Onecutl),F(idx Cneoutl,:)], "VariakbleNames', ["Codigo' columnas]):
= Data Out=[codigo (~idx Oneoutl), Info(~idx Oneoutl,:)]:

L= V- V- V- (O~ VY- (O - O 11
o
|

-1 &
|

Figura 2.32 — Cdédigo para filtragem de outliers [60].

O outlier, também conhecido como valor aberrante ou valor atipico, corresponde a uma
observacao inconsistente, ou que apresenta um grande afastamento das demais da série. Por

exemplo, informacdes referentes a um més que ndo fazem sentido em relagdo aquelas de meses
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anteriores e posteriores. A funcdo isoutlier do Matlab é utilizada para identifica-lo e retira-lo

da matriz, para se ter um melhor desempenho na analise dos resultados.

2.4.5.2 NORMALIZACAO DE DADOS [60]

Apos eliminar os valores nulos, repeti¢fes e outliers, pode-se redimensionar os dados.
Isso é chamado de normalizacéo e o codigo correspondente é apresentado na Figura 2.33. Neste

exemplo, o agrupamento foi realizado para os dados normalizados e reais.

55 %% Reescalamiento

56 — M rescale=M no_repeat:

5 for k = 1:length (columnas)

58 — col M=tablelarray(M rescale(:,k+l));
58 — max value=max (col M);

0= min value=min(col M):;

col resc=(col M- min_value]i (max value - min wvalue);

o
[=1
|

(8]
|

M rescale. (k+l)=col resc:

o
)
|

end

o
Y
|

clearvars k col M col resc min valus max value

Figura 2.33 — Cddigo para normalizacéo de dados [60].

Para isso, foi definida uma matriz “M_rescale”, que ¢ baseada na matriz sem outliers de
dados obtidos anteriormente com o cédigo da Figura 2.32. Na Figura 2.33 é mostrado que para
cada coluna, ou seja, para cada més, sao tomados 0s valores maximo e minimo de consumo de
eletricidade, entdo cada valor é tomado e normalizado subtraindo o valor minimo e dividindo
esta diferenca pela diferenca entre os valores de consumo maximo e minimo do més. Isto é
iterado até que uma matriz de dados normalizados seja obtida. Uma vez realizado este processo,

se procede com o algoritmo K-means. A equacdo para normalizar é:

Datag.q — Min (81)
Max — Min

Datagesc =

2.4.5.3 ALGORITMO USADO EM DETALHE [60]

Para usar o algoritmo, primeiro define-se os dados que serdo usados, e essas linhas de

codigo sdo mostradas na Figura 2.34.
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L]

% Datos para Emeans

[
|

Data=takleZarray(M final(:,2:19});

=
|

Data norm=tableZarray (M rescale(:,2:19));
max data=max (Data, [],1):

L
|

min data=min(Data, [],1):

)
|

std _data=std(Data norm,0,2);

[ o I e o T N IS
[
|

o
|

cons data=mean (Data, 2);

Figura 2.34 — Cédigo para usar o algoritmo K-means [60].

Conforme mostrado na Figura 2.34, “Data” e “Data_norm” sdo definidos, matrizes que
ndo contém o nimero de identificacdo dos usuarios, mas apenas seus consumos durante os 18
meses. Adicionalmente os dados minimo e maximo sdo obtidos e definidos para trabalhar no

algoritmo com a media.

Algoritmo no MATLAB [57]
A seguir, serd mostrado um exemplo de como funciona o algoritmo utilizado, para que
o leitor conheca de forma pratica o funcionamento do K-means, que posteriormente sera apli-
cado diretamente como uma fun¢do Matlab [57] para a estratificacdo de usuarios da empresa
de distribuicdo de energia elétrica. A seguir serdo descritos os passos do algoritmo de K-means.
Inicializacdo
Neste primeiro estagio, os k centroides iniciais para os clusters sdo selecionados aleato-
riamente. No algoritmo tradicional, os k centroides sdo escolhidos aleatoriamente ao mesmo
tempo a partir das k observagdes presentes no conjunto de observagdes X.
Matlab [57] faz uso da inicializagdo K-means, quando o algoritmo € repetido vérias ve-
zes para encontrar a solucdo 6tima. Esta variante de inicializacdo consiste no seguinte:
I.  Selecione o primeiro centroide C1 aleatoriamente do conjunto de observacdes
X, assumindo que todas as observacdes tém a mesma probabilidade de serem
escolhidas.
Il.  Calcule as distancias d(x, C1) de cada uma das observag¢des x € X ao centroide
C1.
I1l.  Selecione o proximo centroide C2 aleatoriamente do conjunto de observacgdes
X, assumindo agora que a probabilidade de uma observacdo x € X ser escolhida
é dada por:

d*(xm, Cy) (82)
=1 d?(x;, Cy)

P(xp) =
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IV.  Calcule as distancias de cada uma das observacOes x € X até o centroide recém-
selecionado.

V.  Selecione o seguinte centroide C; aleatoriamente do conjunto de observagdes X,
assumindo agora que a probabilidade de que uma observagédo x seja escolhida é
proporcional a:

d?(xm, Cp) (83)

Xty d2(xg, Cp)

P(xm) =

onde o centroide C,, usado para cada x,, ou x; sera aquele que produz a menor distancia

entre os centroides ja calculados.

VI.  Itera-se nos estagios IV e V até encontrar os K centroides.

Classificacdo

Para cada observacdo x € X, calcula-se a distancia aos centroides e atribui-se a obser-
vacdo ao centroide com a menor distancia, atribuindo-a, portanto, ao aglomerado que o cen-
troide representa.

Recélculo dos centroides

Os k novos centroides sdo recalculados tomando a media das observacGes de cada um
dos k grupos.

Iteracdo ou convergéncia

E repetida a classificacéo e o recélculo dos centroides até a atribuicdo de observacdes a
seus clusters ndo muda.

Um exemplo simples da aplicacdo do cluster é o seguinte:

“Dado o seguinte conjunto de observagoes de particulas aleatorias em um espacgo de

R3, deseja-se cataloga-las em dois clusters. ”

Tabela 2.1 — Amostras para o exemplo simples do funcionamento do K-means.

Observacao X Y Z

A 52 34 1,4
B 4,8 3,1 1,6
C 7,1 3,3 4,9
D 6,4 3,2 4,6
E 6,4 33 57
F 58 3,7 52

a) Dois centroides séo escolhidos aleatoriamente para os clusters das observagoes,

neste caso, as observacgdes 1 e 2 serdo escolhidas como centroides (Tabela 2.2).



b)

d)
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Tabela 2.2 — Centroides para o exemplo.

X Y Z
Centroide 1 5,2 3,4 1,4
Centroide 2 4.8 3,1 1,6

Sdo calculadas as distancias das observacdes a cada um dos centroides, para o
caso presente serd utilizada a Distancia Euclidiana Quadratica, que é definida

como:
d(Py,Py) = (x1 — x2)* + (71 — ¥2)* + (21 — 22)? (84)

Calculando as distancias com a expressdo anterior e atribuindo as observacoes
de acordo com a menor distancia calculada, obtém-se as informagdes mostradas
na Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Distancias das amostras até o centroide.

observacao Distancia Distancia | Cluster
até C1 ate C2
A 0 0,29 1
B 0,29 0 2
C 15,87 16,22 1
D 11,72 11,57 2
E 19,94 19,41 2
F 14,89 14,32 2

Os centroides de cada cluster sdo recalculados, obtendo-se a média das observa-
coes que foram classificadas dentro de cada grupo, sendo 0s novos centroides

mostrados na Tabela 2.4.

Tabela 2.4 — Centroides recalculados.

X Y Z
Centroide 1 6,15 3,35 3,15
Centroide 2 5,85 3,325 | 4,275

Os passos a) e b) sdo repetidos, no que corresponderia a segunda iteracdo e ob-
serva-se se ha alguma mudanca na classificacdo das observaces em cada clus-

ter.



Tabela 2.5 — Resumo da segunda iterag&o.

Observacdo | X Y Z | Distancia até C1 | Distanciaa C2 | Cluster

A 52 | 34 | 14 3,9675 8,69375 1

B 48 | 31 | 16 4,2875 8,30875 1

C 71 | 33 |49 3,9675 1,95375 2

D 6,4 | 32 | 46 2,1875 0,42375 2

E 6,4 | 33 | 57 6,5675 2,33375 2
58 | 3,7 | 52 4,4475 0,99875 2

Centroide 1 | 6,15 | 3,35 | 3,15

Centroide 2 | 5,85 | 3,36 | 4,28
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e) Como se observa que hd uma mudanca de grupo para a observacdo B e C, novos

centroides sdo calculados e uma terceira iteracéo é realizada.

Tabela 2.6 — Resumo da terceira iteracdo.

Observagdo | X Y | Z | DistanciaaCl | Distanciaa C2 | Cluster
A 52 | 34 |14 0,0725 15,19125 1
B 48 | 31 |16 0,0725 14,96625 1
C 71 | 33 |49 15,9725 0,50125 2
D 6,4 | 3,2 |4,6 11,5725 0,28125 2
E 6,4 | 3,3 |57 19,6025 0,36625 2
F 58 | 3,7 |52 14,5325 0,50625 2
Centroidel | 5 [325|15
Centroide 2 | 6,43 | 3,38 | 5,1

Como néo ha alteracdo na classificacdo das observacdes, o algoritmo é encerrado.

2.4.5.4 ESTRATIFICACAO DOS USUARIOS APLICADA A EMPRESA DE DISTRI-

BUICAO [60]

Com os dados obtidos, aplica-se o algoritmo de k-means, definindo-se primeiro K igual

a 3, ou seja, para que sejam obtidos 3 clusters a depender do que for solicitado pela empresa de

distribuicdo. A Figura 2.35 mostra o codigo usado para criar os clusters.
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73 % Grafica F=3

T4 — [idx_clus3,Cntroid3]=kmeans (Data_norm, 3} ;

75 = Cent_real3=[]:

Te — for n=1:length({Cntroid3)

71 - Cent reali(:,n)=Cntroid3(:,n)* (max data(n)-min_data(n))+min_data(n):
78 — end

79 — Cent_avg3=mean (Cent_real3, 2);

80 - Cent_std3=std(Cntroid3, 0, 2) .'|

81 - figure ()

82 - plot (cons_data (idx clus3==l),std data(idx clus3==l),'r.", 'MarkerSize',12)
83 - hold on

84 —

BS —

g6 —

87 —

88 -

9 - hold off

a0 - clearvars n

Figura 2.35 — Cddigo para criar clusters com K=3 [60].

Estratificacédo de usuarios com dados normalizados

Na Figura 2.35 fica evidenciado o uso da fungdo K-means no Matlab [57], que retorna
como resultado um vetor com o nimero de usudrios e indices, (1, 2 e 3), de acordo com o cluster
ao qual usuério esta alocado, e para cada cluster tem-se também seu respectivo centroide. Em
seguida, identificam-se os centroides, que foram calculados como dados normalizados, retor-
nando-os aos sus respectivos valores reais, de acordo com (54). Traca-se entdo grafico que
mostra 0s 3 clusters e seus respectivos centroides.

A Figura 2.36 mostra o cddigo para o resumo do processo de estratificacdo para k = 3.

g1 %% Resumen k=3
TE|= array res=[]:
93— for i=1:3
94 — tot=length(cons_data(idx_clus3==i));
95 — max_rang=round (max (cons_data (idx_clus3==i)},2);
896 — min rang=round(min(cons_data(idx clus3==i)),2);
1= line=[i min rang max_ rang tot]:
98 — array res=[array res;line]:;
9% — end
100 — T_res3=array2table (array_res, 'VariableNames', {'Cluster' 'Cons_min' 'Cons_max' 'Total_usuarios'}):
101 — clearvars i tot max_rang min rang line array res

Figura 2.36 — Resumo da estratificacdo com K=3 [60].

Este resumo processa 0s resultados do algoritmo K-means para obter o nimero total de
usuarios em cada cluster, bem como seus valores maximos e minimos, e armazena essas infor-
macdes em uma matriz de resultados.

Como descrito no final da secdo 2.1.3, é possivel inserir no algoritmo de K-means 0s

dados histéricos, por exemplo, de velocidade de vento, temperatura e irradiacdo solar horizontal
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numa zona de interesse para observar os patrées de comportamento destes parametros ao longo
do ano nos ultimos cinco ou dez anos para assim obter representantes (centroides) determinis-
ticos a partir do comportamento estocastico historico para os inserir no modelo de otimizacéo
para alocagdo e dimensionamento de fontes renovaveis distribuidas.

No capitulo 3 é apresentada a proposta do trabalho simulada em Simulink do MATLAB
[57] e no AMPL [7].



70

3 RESULTADOS

A metodologia proposta neste trabalho foi implementada utilizando o pacote computa-
cional MATLAB [57] e o software AMPL [7]. O primeiro foi utilizado na implementagéo do
modelo K-means do aprendizado de maquina, enquanto o segundo foi utilizado para a imple-
mentacdo do modelo de otimizagdo. A maquina utilizada nas simula¢6es foi um laptop core i5-
4210U CPU@1.70GHz com memoria RAM de 4GB.

Neste capitulo serdo apresentados os diferentes resultados das metodologias conside-
rando a variabilidade dos parametros das fontes fotovoltaicas como temperatura e irradiagdo
solar. Apos a obtencdo e a insercdo destes parametros (em primeira instancia eles sdo estocas-
ticos) na forma deterministica, é feita a avaliacdo de desempenho do problema de otimizacao
proposto. Dados historicos da cidade de Guayaquil, Equador, foram utilizados para aplicar as
técnicas de aprendizagem de maquina e a obtencdo dos dados representativos das épocas do
ano.

Para a execucdo do projeto, os dados historicos da cidade de Guayaquil de dezembro de
2009 a julho de 2020 obtidos a partir do servigo Solcast API Toolkit [61], com a taxa de amos-
tragem de 60 minutos, fornecidos por uma empresa de distribui¢do do setor elétrico.

3.1 IMPLEMENTACAO DO METODO K-MEANS

O objetivo desta secdo é determinar os dias representativos essenciais em modelos de
longo prazo para sistemas de energia utilizando técnicas de aprendizado de maquina, em parti-
cular o algoritmo K-means, que permite a introducdo de variaveis deterministicas em um mo-
delo matematico equivalente ndo linear partindo de variaveis estocasticas como temperatura e

irradiacdo solar para uma fonte de energia renovavel.

3.1.1 NORMALIZACAO DOS DADOS PARA O PROCESSAMENTO DOS DADOS
HISTORICOS

Foi utilizado o software MATLAB [57], e os dados foram importados de um arquivo
Excel para 0 MATLAB [57], convertendo-0s em uma matriz em que as colunas sdo cada uma

das variaveis a serem analisadas.
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Irradiacéo horizontal global e temperatura do ar

E muito importante fazer um processamento de dados para ap6s aplicar o processo de

normalizacdo de vetores. Na Figura 3.1 encontra-se o codigo que permite a leitura dos dados e

a normalizacgéo deles.

l_
2_
3_

colmin=min (SolcastGYEZ), %5 ne el valor minimo la columna
colmax=max (SolcastGYEZ); %Se =ne el valor maximo p la columna
Bcoll = rescale (SolcastGYEZ, "InputMin', colmin, 'InputMax',colmax); %Escalamiento de los valores

Figura 3.1 — Cddigo para o processamento de dados da aprendizagem de maquina. Fonte: Autor.

Primeiro, obtém-se os valores minimo e maximo de cada uma das colunas da matriz. A

funcdo "rescale” é usada para dimensionar as entradas de uma matriz dentro do intervalo [0,1]

ao longo da dimensdo da matriz de entrada que corresponde a forma dos valores dos parametros

'InputMin’ e 'InputMax’.

A seguir é feito o procedimento para a obtengdo desta normaliza¢do num grupo pequeno

de dados:

e Na Figura 3.2 sdo apresentados os valores de um dia aleatorio dos valores de

temperatura do ar e da irradiacdo horizontal global.

A B C
HORA AirTemp Ghi
2 23,70 0,00
22,90 0,00
a4 22,30 0,00
3 22,00 0,00
& 21,70 0,00
7 21,40 0,00
g 20,90 0,00
9 20,30 0,00
10 20,60 0,00
11 21,30 0,00
12 22,00 16,00
13 22,80 102,00
14 23,70 237,00
15 24,60 332,00
16 25,40 587,00
17 26,20 478,00
18 26,90 325,00
15 27,00 261,00
20 26,50 188,00
21 26,00 249,00
22 25,50 185,00
23 25.00 21.00
SolcastGYE2 @

Figura 3.2 — Dados de um dia para aplicacdo da normalizacdo. Fonte: Autor.
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e Aplicando o codigo apresentado na Figura 3.1 aos dados apresentados na Figura

3.2, na faixa horéria das 6hs até as 18hs, sdo obtidos os resultados mostrados na

Tabela 3.1. Considerando a equacéo (81).

Tabela 3.1 — Exemplo do processamento de dados e sua normalizagéo.

Dado

Real

Normalizado

Dado

21,70

0,19

21,40

0,14

20,90

0,06

20,50

0,00

20,60

0,02

21,30

0,13

22,00

0,23

22,80

0,36

23,70

0,50

24,60

0,64

25,40

0,77

26,20

0,89

26,90

1,00

Foi implementado um codigo para aplicar o algoritmo K-means apenas aos dados obti-

dos das 6h as 18h, horarios em que h& maior irradiacdo solar. A Figura 3.3 apresenta a base de

dados que foi usada e que tem 92614 dados.

)

|Perioatna
2008-12-31T02:00:002
2009-12-31T03:00:002
2009-12-31704:00:002
2009-12-31705.00:002
2009-12-31706:00:002
2009-12-31T07:00:002
2009-12-31T08:00:002
2009-12-31709:00:002
2009-12-31710:00:002
2009-12-31T11:00:002
2008-12-31T12:00:002

1 |2009-12-31T15:00.00Z

2009-12-31T14:00:002
2009-12-31T15:00:002
2009-12-31T16:00:002

! |2009-12-31T17:00:002

i
)

2009-12-31T18:00:00Z
2009-12-31T19:00:002
2009-12-31T20:00:002
2009-12-31T21:00:002
2009-12-31T22:00:002

1 |2009-12-31T25:00.00Z

2010-01-01T00:00:002
2010-01-01T01:00:002
2010-01-01T02:00:00Z

! |2010-01-01T03:00:002

2010-01-01T04:00:00Z

PeriodStart

2009-12-31T01:00:002
2009-12-31T02:00:002
2008-12-31T03:00:002
2008-12-31T04:00:002
2008-12-31T05:00:002
2009-12-31T06:00:002
2009-12-31T07:00:002
2008-12-31T08:00:002
2008-12-31T09:00:002
2008-12-31T10:00:002
2009-12-31T11:00:002
2009-12-31T12:00:002
2008-12-31T13:00:002
2008-12-31T14:00:002
2008-12-31T15:00:002
2009-12-31T16:00:002
2009-12-31T17.00:002
2008-12-31T18:00:002
2008-12-31T19:00:002
2008-12-31T20:00:002
2009-12-31T21:00:002
2009-12-31T22.00:002
2008-12-31T23:00:002
2010-01-01T00:00:002
2010-01-01T01:00:002
2010-01-01T02:00:002
2010-01-01T03:00:002

periad
PTGOM
PTGOM
PTEOM
PTEOM
PTGOM
PTGOM
PTGOM
PTEOM
PTEOM
PTGOM
PTGOM
PTGOM
PTEOM
PTEOM
PTGOM
PTGOM
PTGOM
PTEOM
PTEOM
PTGOM
PTGOM
PTGOM
PTEOM
PTEOM
PTGOM
PTGOM
PTGOM

AirTemp
37
29
223
220
n7
214
209
205
206
213
20
28
37
245
254
2%.2
%9
7.0
265
2.0
255
5.0
244
237
28
i)
213

AlbedoDail Azimuth  CloudOpaci DewpaintT|Dhi oni Ebh
£/0.0 201 0 0
0.11 124 00 201 0 0
0.11 135 0.0 201 [ 0
0.11 155 0.2 201 [ ]
011 -176 34.2 202 0 0
011 -148 21.4 201 0 0
0.11 131 85 198 0 0
0.11 122/0.0 196 [ 0
0.11 117 1.0 197 [ ]
011 -114 18 202 0 0
0.11 -11316.9 207 16 0
0.11 114 37.1 208 102 0
0.11 116 35.5 207 236 2
0.11 -121 8.0 206 273 364
011 -131 235 206 333 299
0.11 <151 443 207 379 114
0.11 175 63.6 209 325 0
0.11 144 §9.8 211 261 0
0.11 127 746 213 188 ]
011 118 55.5 215 243 0
0.11 115 486 216 185 0
0.11 113 45.1 217 81 0
0.11 11395 218 [3 0
0.11 115 35.0 215 [ ]
011 118 10.1 208 0 0
0.11 12400 202 0 0
0.11 13500 198 0 0

GGG ICICICICICICIC]

cocococoooooo

coooooocoo

102
237
532
587
478
325
261
188
243
1as

cooo

cocoaoacaa

102
237
504
560
468
325
261
188
243
185

o oo

0483
0487
0493
04838
0/50.4
0/50.7
0511
0/50.5
0492
16 479
102 47.1
238 46.8
604 46.6
59 46.3
478 46.2
325 46.0
261 46.1
188 46.5
243 263
185 47.0
81470
6/47.0
0/a7.0
0/a7.0
0471
0/47.2

B4.2
87.2
89.0
908
923
93.5
9456
946
935
023
E8.8
833
78.1
745
720
69.7
70.1
73.0
76.2
79.2
g2.1
85.1
87.2
88.6
90.0
913

GriFixedTill GtiTracking PrecipitableWate RelativeHumidit Snow
0.0

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

~
Depth  Surface
9733
974.3
9747
9746
9745
974.1
9736
973.1
973.2
9739
9745
9749
975.1
975.4
975.1
9742
973.4
9727
9719
9713
9712
9719
9725
973.2
974.0
9748
975.0

Figura 3.3 — Base de dados para obter os valores de irradiacdo e temperatura. Fonte: Autor.
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Na coluna quatro e na coluna doze da base de dados apresentada na Figura 3.3, encon-
tram-se os valores de temperatura do ar (°C) e da irradiacdo horizontal global (W/m?), respec-
tivamente.

A Figura 3.4 mostra o cédigo, onde € lido o arquivo Excel com os respectivos dados de

horas, irradiacdo solar e temperatura do ar.

filename = 'SolcastGYEZ.xlsx';

Datos = xlsread(filename);

[row,col] = find(Datos(:,1l)>=6¢ & Datos(:,l)<=18); %ERegistra los
COLVER = Datos(row,l):; %Devuelve los valores de los indices gue c
COLVERZ = Datos(row,2);

COLVER3I = Datosz(row,3):

SolcastNew=[COLVER2Z COLVER3]; %Irradiacidn y temperatura desde las €am hasta 18pm

Figura 3.4 — Leitura e processamento dos dados de irradiacdo e temperatura. Fonte: Autor.

Em seguida, a partir da linha trés do codigo apresentado na Figura 3.4, os dados fora do
horéario da 6h da manhd as 18h foram descartados por apresentarem menor radiacao solar, ob-
tendo-se assim a matriz SolcastNew que contém os dados de irradiacdo solar e temperatura do
ar nos respectivos horarios.

Reforca-se que os dados de entrada da planilha “SolcastGYE2.xIsx”, com a variante de
obter somente os dados das 6hs até as 18hs ainda ndo foram normalizados, e necessario fazer
um pré-processamento conforme descrito na Se¢do 3.1.1. A Figura 3.5 mostra o cédigo para a
normalizacdo dos dados da matriz SolcastNew, por meio da fungdo “rescale” que requer os

valores minimo e maximo de cada coluna.

colmin=min (Solcastlew) ; % =1 walor minimo por cada columna
colmax=max (Sclcastlew) ; % =1 wvalor maximo por cada columna
Bcoll = rescale(SolcastNew, 'InputMin’',colmin, "InputMax’',colmax); %Escalamiento de los valores

Figura 3.5 — Normalizacdo dos dados no horério especificado. Fonte: Autor.

Conforme apresentado na Secdo jError! No se encuentra el origen de la referencia.,
é necessario obter o grafico do cotovelo. A Figura 3.6 mostra o codigo para construgdo do
grafico do cotovelo que permite determinar o numero de clusters a serem utilizados no algo-

ritmo K-means.




$Determina la cantidad de clisteres
sa=[]
E=[1]
for k=1:8
[idx, c, sumd]=kmeans (Bcoll, k) ;
za=[=za sum(sumd)];
E=[K k]:
end

plot (K, sa) %Codo de Jamba
title('Codo de Jamba')

xlabel ("G

ylabel ('Inercia Intra-clases WCS5')

ero de Clasteres')

grid on

Figura 3.6 — Cddigo para obtencéo do cotovelo. Fonte: Autor.
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No estagio seguinte do processo, para obter os dias representativos, foi desenvolvido
um codigo em MATLAB [57] relacionado com algoritmo de K-means. A Figura 3.7 apresenta

0 codigo para o algoritmo K-means e, assim, obter dias representativos dos dados, identificando

seus respectivos centroides.

Fhlgoritmo de Emesans
[idx, C]=kmeans (Bcoll, 2) !
figure

gscatter (Bcoll(:,1),Bcoll(:,2),1idx, "kgm")
hold on

ploc(C(:,1),C{:,2),"kx") ZGrafica =1 ¢

title ('Aplicando Emsans')
xlabel ("Tenmperatura del Aire'")

ylabel ("Irradiacion Horizontal Glokbal')

Asg=[idx CCLVER SolcastNew]:;

legend("Cluster 1', "Clustexr 2','"Cluster 3', 'Cluste

]

Centroid')

Figura 3.7 — Algoritmo para obter dias representativos (K-means). Fonte: Autor.

Continuando com o processo, foi necessario obter duas matrizes com 0s parametros

mais significativos na producdo da geracdo fotovoltaica. A Figura 3.8 mostra o cddigo feito

para obter essas duas matrizes, cada uma contendo a hora, sua irradiacdo solar e a temperatura

do ar.
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T TR D W STTD

$IDENTIFICAR HORAS CLUSTER 2

find (Asg(:,1)==2); %Registra los indices del lugar donde se cumple la condicidn

[row2,colZ]

HorasCluster2 = Asg(row2,1l); %Devuelwve los valores de los indices dque

HorasClusterZ 1 = Asg(rowZ,2);

HorasCluster2 2 = Asg(row2,3):
SolcastCZ=[HorasClusterZ HorasCluster2 1 HorasCluster2 2]; %Horas del cluster 2
$IDENTIFICAR HCORAS CLUSTER 1

[rowl,coll] = find(A=sg(:,1l)==1); %Regis

HorasClusterl = Asg(rowl,l); %Devuelwve los wvalores de los indices gque cumplan la condicion

ra los indices del lugar donde se cumple la condicidn

ot

HorasClusterl 1 = Asg(rowl,2);

HorasClusterl 2 = RAsg(rowl,3):
SolcastCl=[HorasClusterl HorasClusterl 1 HorasClusterl 2]; %Horas del cluster 1

Figura 3.8 — Identificacdo das horas de cada cluster. Fonte: Autor.

Finalmente na Figura 3.9 é apresentado o codigo para obter os dados de irradiacdo de
cada cluster.

a7
-1

¢ NewTl=C(l,1}* {(colmax(:,l})-colmin(:,1l))+colmin(:,1):
c NewIl=C(l,2)* (colmax(:,2)-colmin(:,2))+colmin(:,2);

g
Bl

c NewI2=C(2,1)* (colmax(:,l)-colmin(:,1))+colmin(:,1);
c NewI2=C(2,2)* (colmax(:,2)-colmin(:,2))+colmin(:,2);
Centroides=[c Newll,c NewlIl;c NewI2,c Newll]

Figura 3.9 — Obtencéo dos dados de irradiacdo de cada cluster. Fonte: Autor.

Assim, podem ser facilmente identificados as horas e os valores que compdem cada
Cluster. Mais adiante se verificara que para o caso de estudo o Cluster 1 segmenta as horas das

6h as 13h e o Cluster 2 segmenta as horas das 14h as 18h.

3.1.3 OBTENCAO DE DIAS REPRESENTATIVOS

Nesta secdo, serd mostrado o procedimento adotado para obter os dias representativos
usando o algoritmo K-means. O algoritmo K-means é um processo de aprendizagem néo super-
visionada usada quando se tem registros das variaveis, mas nao se tem um conhecimento com-
pleto do comportamento ou da natureza delas. Este método ndo supervisionado realiza a seg-
mentagdo dessas variaveis com base na semelhanca de suas caracteristicas [29].

Conforme mencionado anteriormente, antes de aplicar o algoritmo K-means, dados de
entrada devem ser pré-processados de maneira que as variaveis sejam normalizadas, proporci-

onando melhores condicGes para a obtencao de resultados consistentes [62].
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O algoritmo K-means parte de uma selecéo inicial de centroides K, que podem ser obti-
dos aplicando técnicas de validacdo de cluster que nos permitem encontrar o nimero étimo de
particOes a formar [63]. Neste trabalho foi utilizada a técnica de cotovelo que na Figura 3.10
tomada de [64] apresenta 0 comportamento de mudar o numero de clusters desde 1 até 4, ob-
tendo para cada cluster a soma dos quadrados dentro do Cluster (WCSS pelas siglas no inglés

“Within-Cluster Sum of Square™).
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Figura 3.10 — Técnica do cotovelo. [64]

Em outras palavras WCSS é a soma da distancia quadrada entre cada ponto e o centroide
em um cluster. Quando é representado graficamente o WCSS frente ao valor K, o gréafico se
parece com um cotovelo. Conforme o numero de clusters aumenta, o valor WCSS comegara a
diminuir. O valor de WCSS ¢é maior quando menor for K. Quando o gréafico é analisado, veri-
fica-se que a curva mudara rapidamente seu comportamento em um ponto, criando assim uma
forma de cotovelo. A partir deste ponto, o grafico comeca a se mover quase paralelo ao eixo X.
O valor K correspondente a este ponto € o valor K ideal ou um nimero 6timo de clusters. O
método do cotovelo usa os valores de inércia quando usa o algoritmo K-means, de modo tal que
no grafico mostrado este ponto 6timo € encontrado quando o valor de inércia intraclasse
(WCSS) deixa de diminuir consideravelmente e o nimero de clusters comeca a diminuir.

Posteriormente, para cada objeto no banco de dados, sua distancia a cada centroide é
calculada, o centroide mais proximo é determinado e o objeto € incorporado ao grupo relacio-
nado aquele centroide. Apos a obtencao dos respectivos grupos gerados na etapa anterior, seu

centroide é recalculado. Por fim, as duas Ultimas etapas mencionadas sdo repetidas até que o
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critério de convergéncia seja atendido, que se refere ao fato de o algoritmo convergir quando
os individuos ndo estdo mais sendo realocados para outro cluster. O processo converge quando
o valor de WCSS é menor que uma tolerancia que € atribuida ou que certo nimero de iteracdes
é realizado [65].

Os centroides obtidos a partir do algoritmo K-means sdo aplicados aos sistemas de ener-
gia elétrica no nivel de distribui¢do especificamente para alocar os geradores distribuidos fo-
tovoltaicos. Neste caso, na implementacao destas fontes solares, tanto os valores da irradiacdo
global horizontal quanto da temperatura do ar séo levados em consideracgdo, visto que uma das
variaveis presentes na anélise é o nivel de nebulosidade. O nivel de nebulosidade tem um efeito
significativo na previsdo da temperatura porque as nuvens atuam como um regulador da quan-
tidade de radiacdo solar que atinge a superficie [40].

No céu claro, a intensidade da radiacdo solar depende principalmente da radiacao solar
direta, podendo-se aproveitar ao méximo a producdo de energia no painel solar, enquanto que
guando o céu estd nublado a producdo de energia da fonte solar é menor, devido ao espalha-
mento da radiacéo [40].

Na Figura 3.11, € mostrado um agrupamento de amostras aleatorias usando dois clus-
ters, que corresponde a um exemplo simples do processo de agrupamento usando o algoritmo
K-means [66].

Cluster Assignments and Cenbroids
T T T T T

I
= Cluster 1
*  Cluster2
3 MK cCentroics * i

Figura 3.11 — Agrupamento de amostras aleatérias de acordo com dois clusters. [65]
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O algoritmo K-means encontra uma categoriza¢do que representa um 6timo local do
critério escolhido, de forma que no grafico mostrado o resultado é de dois clusters com seus

respectivos centroides.

3.2 MODELOS MATEMATICOS USADOS PARA INSERIR OS RESULTADOS DA
APRENDIZAGEM DE MAQUINA

No capitulo anterior, os modelos néo linear e linear foram apresentados de forma deta-
Ihada. Nesta secédo, o objetivo é avaliar as técnicas da aprendizagem de maquina em termos dos
desempenhos dos resultados considerando a mudanca, devido ao algoritmo de K-means, dos
parametros estocasticos em parametros deterministicos.

Os modelos usados para resolver o problema de alocagdo de fontes renovaveis fotovol-
taicas e mitigacdo de perdas ndo técnicas foram implementados na linguagem de modelagem
matematica (AMPL) [7] e cada modelo foi resolvido pelo solver comercial de otimizacédo
CPLEX [39].

3.3 SIMULACOES E RESULTADOS

Na primeira parte desta se¢do € apresentada a programacao usando o algoritmo K-means
para determinar os dias representativos e, na segunda parte os resultados das simulacdes obtidas

de cada modelo matematico usando as redes testes.

3.3.1 RESULTADOS USANDO O ALGORITMO K-MEANS

As informagdes fornecidas por uma empresa de distribuicdo do setor elétrico formam
uma base de dados de irradiacdo e temperatura do ar, contando com um total de 92614 dados
para cada parametro. Utilizou-se a técnica do cotovelo para determinar o valor K que representa
a quantidade de grupos (ou clusters) a utilizar.

Da Figura 3.3 € possivel somente obter das colunas quatro e doze os 92614 dados que
apresentam os dados dos valores de temperatura do ar e da irradiacdo horizontal global, respe-

tivamente, sendo estes mostrados na Figura 3.12.
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Figura 3.12 — Dados brutos fornecidos pela empresa de distribui¢do do setor elétrico. Fonte: Autor.

Como pode ser visto na Figura 3.13, com essa técnica avalia-se qudo semelhantes 0s

individuos sdo entre eles, e gradativamente capta-se essa informacdo na forma de um grafico.

Observa-se que 0 eixo y é a inércia intraclasse (WCSS) e o eixo x é o nimero de clusters. A

medida que a inércia intraclasse diminui, o nimero de clusters aumenta. Ressalta-se que a inér-

cia intraclasse corresponde a soma dos quadrados das distancias entre os individuos que com-

pdem cada cluster.
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Figura 3.13 — Cotovelo para todos os dados historicos. Fonte: Autor.
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Da Figura 3.13 é possivel identificar o ponto em que a inércia intraclasse (WCSS) para
de diminuir drasticamente, sendo este valor K = 3, portanto, trés clusters séo obtidos.

A seguir, na Figura 3.14 se apresentam os trés grupos de dados agrupados em que cada
um possui seu proprio centroide que indica a localizagdo real ou imaginaria que representa o

centro do grupo, portanto, sdo os dados representativos de cada cluster.
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Figura 3.14 — Diagrama de dispersao para todos os dados histéricos. Fonte: Autor.

Na Tabela 3.2 observa-se que, a partir dos dados histéricos completos (92614 dados), o
cluster 1 agrupa os dados entre os horarios das 15h as 19h, correspondendo a 62,80% dos dados
totais (equivalente ao 58162 dados). O cluster 2 agrupa os dados da 1h as 13h, com 21,6% dos
dados totais (equivalente ao 19995 dados), e o cluster 3 com dados 13h-15h e 20h-23h, corres-
pondendo a 15,6% dos dados totais (equivalente ao 14457 dados).

Tabela 3.2 — Resultados considerando todos os dados histéricos.

HORARIO TEMPERATURA DO AR (°C) | IRRADIACAO (W/m?)
Cluster 1 15h-19h 21,8998 17,0319
Cluster 2 1h-13h 25,2195 312,0935
Cluster 3 | 13h-15h e 20h -23h 26,3191 678,5597

Analisando os resultados obtidos anteriormente, verificou-se que os horarios, onde ha
producdo solar e horarios em que nédo ha producéo solar, se misturam, portanto, a proxima etapa
consiste em filtrar os dados historicos, eliminando os horarios em que ndo ha luz solar, limi-
tando os dados das 6h as 18h em que ha maior irradiacdo solar. Essa filtragem resulta em uma
quantidade de 50167 dados.



81

Ao realizar a depuragdo adequada da base de dados historica tomando apenas as horas

produtivas do painel, obteve-se a Figura 3.15, onde se observa o cotovelo, da qual se conclui

que é razoavel tomar dois clusters.
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Figura 3.15 — Cotovelo para dados histéricos limitados das 6h as 18h. Fonte: Autor.

A informac&o obtida com o auxilio da Figura 3.15 € introduzida no algoritmo K-means,

que resulta no diagrama de dispersédo da Figura 3.16.
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Figura 3.16 — Diagrama de disperséo para dados historicos limitados das 6h as 18h. Fonte: Autor.

A Tabela 3.3 apresenta os dados representativos dessas horas que servem como para-

metro de entrada para 0 modelo matematico. E destacavel que nesta simulago foram conside-

rados somente 0s horarios nos quais o sol tem participacdo ativa na geracao fotovoltaica.



Tabela 3.3 — Resultados para os dados historicos limitados as 6h-18h.
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HORARIO TEMPERATURA DO AR IRRADIACAO (W/m?)
(W)
Cluster 1 6h-14h 21,3280 43,7350
Cluster 2 14h-18h 25,4684 570,4184

Analisando os resultados da Tabela 3.3, observa-se que, a partir de 100% dos dados

histdricos, obteve-se que no cluster 1 os dados se agruparam entre os horarios de 6h-14h (30,1%
dos dados), e no cluster 2 com dados entre 14h-18h (69,9% dos dados).

Posteriormente, considerou-se também classificar os dados do banco de dados levando

em consideracdo 0s meses sem chuva e com chuva, que influenciam tanto a irradiacdo solar

quanto a temperatura do ar. Definiu-se que 0s meses de janeiro a maio sdo meses com chuva e

0s meses de junho a dezembro sdo sem chuva. Entende-se que havera maior utilizacdo de irra-

diacdo solar nos painéis nos meses em que ndo chover.

Observa-se na Figura 3.17 que, ao se aplicar a técnica do cotovelo, tanto para a presenca

quanto para a auséncia de chuva, existe um valor K igual a dois, sendo este um valor conside-

ravel para a aplicacdo do algoritmo K-means.
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Figura 3.17 — Cotovelo para dados histéricos com a presenca de chuva. Fonte: Autor.

Na Figura 3.18 e na Figura 3.19 sdo mostrados os respectivos diagramas de disperséo,

indicando que nos meses com chuva ha menos dados do que nos meses em que ha presenca de

chuva. Portanto, nos meses sem chuva houve uma alta correlacao positiva entre os parametros
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de irradiacdo e temperatura do ar, enquanto nos meses com chuva ha baixa correlacdo positiva

entre 0s mesmos parametros analisados.
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Figura 3.18 — Diagrama de dispersdo para os meses com chuva. Fonte: Autor.
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Figura 3.19 — Diagrama de disperséo para 0os meses sem chuva. Fonte: Autor.

A Tabela 3.4 mostra os dois respectivos clusters para a segmentacao dos meses em que
os horérios de cada cluster sdo semelhantes, mas possuem valores de irradiagdo diferentes para
cada um deles. E destacavel que estes parametros que consideram as variagdes estocésticas dos
dados historicos, ao passarem pelo algoritmo de aprendizagem de maquinas, mudaram para

serem parametros deterministicos que vao ingressar no modelo de otimizag&o.
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Tabela 3.4 — Resultados para dados histéricos de acordo com a presenga de chuva.

HORARIO IRRADIACAO TEMPERATURA DO AR (°C)
(W/m?)
Meses com chuva (janeiro-maio)
Cluster 1 6h-13h 41,051 22,3213
Cluster 2 13h-18h 565,75 25,5465
Meses sem chuva (junho-dezembro)
Cluster 1 6h-15h 44,2602 20,5303
Cluster 2 15h-18h 569,023 25,4089

3.3.2 OBTENCAO DA GERACAO DAS FONTES FOTOVOLTAICAS USANDO
SIMULINK DO MATLAB

Ap0s a obtencdo dos resultados da analise utilizando o aprendizado de maquina, a célula
solar a ser utilizada é modelada utilizando o programa Simulink do Matlab [57], como mostrado
na Figura 3.20.
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Rz
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Y |
=
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To Workspacel

Figura 3.20 — Modelo célula solar (irradiacdo solar e temperatura na entrada). Fonte: Autor.

A partir do modelo da Figura 3.20, foram obtidas as curvas caracteristicas P-V e I-V
mostradas na Figura 3.21 e na Figura 3.22, respectivamente.

No modelo de Simulink s&o inseridos no bloco chamado de Subsystem 1 os parametros
obtidos da aprendizagem de maquinas nos dados Te, que representa a temperatura representante
obtida nos clusters, e de forma similar o valor de irradiacdo solar através do parametro Sun. Do

modelo tipico da producéo de poténcia é obtido o valor de ft,de” do modelo de otimizacao.
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Curva P-V do médulo solar
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Figura 3.21 — Curva P-V do moédulo solar. Fonte: Autor.
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Figura 3.22 — Curva |-V do modulo solar. Fonte: Autor.

Da Figura 3.21 e da Figura 3.22 obtém-se que a poténcia maxima da célula solar é de

65 W, obtida em condi¢es ideais e para este exemplo especifico.
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3.3.3 RESULTADOS PARA O MODELO MATEMATICO DE OTIMIZACAO

Para a avaliacdo da metodologia foram usadas duas redes: uma rede teste de 22 barras e
uma rede real do Equador de 137 barras, cujos dados foram fornecidos pela empresa distribui-
dora do setor elétrico.

O modelo matematico, equacdes (65)-(80), apresentado no capitulo anterior foi imple-
mentado no pacote computacional AMPL.

Neste trabalho, sdo analisados apenas dois termos da fungéo objetivo (65) relacionados
ao investimento em novas fontes renovaveis e perdas técnicas, focando no impacto das préprias
fontes renovaveis na operacdo do sistema de distribuicdo, desprezando o custo pela entrega de
energia no inicio do alimentador, uma vez que esta proposta busca minimizar o investimento
em novos ativos (painéis solares).

Estes novos ativos consideram que o valor de poténcia maxima da célula solar, em con-
dices ideais, é de 65 W. Foi selecionada uma célula solar existente no mercado com 21,5% de
eficiéncia, e o conjunto de 18 células série forma um modulo de poténcia nominal de 250W.
Portanto, um painel contendo dois modulos tera uma poténcia ideal de 500W. Todas as simu-
lagcdes consideraram que é possivel instalar (considerando o espaco fisico) plantas solares em
cada barra da rede indicada pelo modelo matematico. Cada planta solar pode ter de um a cinco
arranjos. Cada arranjo solar é composto por 40 painéis e o valor maximo ideal € de 20kW.
Portanto, cada planta pode ter uma poténcia nominal méaxima de saida de 100kW.

A seguir apresentam-se os resultados para a rede de pequeno porte, cujo diagrama uni-
filar é apresentado na Figura 3.23, para a qual foram feitas as seguintes simulacfes para avaliar
0 seu desempenho:

A informacdo de barras e ramos para o sistema de 22 barras é apresentada no ANEXO
A na Tabela A.1 e na Tabela A.2, respectivamente. A carga total desta rede € de 6,5 MW e 2,7
MVAr. A ideia neste sistema pequeno é minimizar as perdas técnicas e, simultaneamente, di-
minuir o custo de investimento nas fontes renovaveis. O custo pela compra do painel é $80, o
investimento maximo em fontes renovaveis é $1000, o fator de poténcia associado ao painel
solar € 0,97 e a tensdo nominal é 13,8 kV, permitindo um valor maximo ou minimo de tensao
em cada barra de 14,49 e 12,42 kV respectivamente.

e Dados originais, conforme apresentados em [13].

e Com possibilidade de inserir fontes renovaveis.
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Figura 3.23 — Sistema de 22 barras. Fonte: Autor.

Gpv

nos meses com chuva e sem chuva sao

0,65 e 0,80 respectivamente. Estes valores foram determinados considerando a metodologia K-

means e seus resultados incorporados ao Simulink conforme descrito na Secéao 2.3.

Na Tabela 3.6 é apresentado o primeiro teste, para o qual ndo se permite a alocacéo de

paineis solares, permitindo a obtencdo de um ponto de operacao de referéncia (caso base).

Tabela 3.5 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, sem alocagdo de plantas solares [13].

Barra

NUmero de arranjos

Perdas [kKW]

Custo [$]

N/A

0

364,79

21887

A seguir, acrescenta-se a possibilidade de incorporar 22 plantas solares (pode ser colo-

cada uma em cada barra). Lembrando que cada planta solar pode ser composta por até 5 arran-

jos. Na Tabela 3.6 € possivel observar o resultado desta simulagéo.

Tabela 3.6 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, possibilidade de alocar 22 plantas solares [13].

Perdas [kW]

Custo [$]

314,09

Barra | NUmero de arranjos
107 2
111 5
118 3
134 2

19805
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Da Tabela 3.6, apesar da possibilidade de colocar 22 plantas solares, somente foram
requeridas 4 plantas, com um total de 12 arranjos a serem instalados o que equivale 240kW,
obtendo um menor valor de perdas técnicas no sistema, especificamente 50 kW de reducéo,
com uma fungéo objetivo menor ao comparar com os resultados da Tabela 3.5.

Se, por condigdes de disponibilidade, ndo fosse possivel instalar arranjos nas barras 134
e 118, o modelo leva a obtencdo de um novo ponto de operacdo 6timo que minimize as perdas
técnicas e o investimento nas fontes renovaveis. Na Tabela 3.7 é possivel observar o resultado
desta simulagdo.

Tabela 3.7 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, possibilidade de alocar plantas solares em todas as
barras, exceto na 134 e na 118.

Barra | Numero de arranjos | Perdas [kW] | Custo [$]

107 5
111 5 314,48 19828
131 2

Da Tabela 3.7 0 modelo encontra uma nova decisdo com 3 plantas solares e em total 12
arranjos, mas as perdas técnicas aumentaram, assim como a fungao objetivo comparando com
0s resultados da Tabela 3.6.

Uma modificacdo no algoritmo K-means foi feita considerando o nimero de clusters,

K=3. Os resultados com a mesma rede sdo apresentados na Tabela 3.8.

Tabela 3.8 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=3, caso base [13].

Barra | Numero de arranjos | Perdas kW | Custo [$]
107 2
111 5
316,73 19963
118 3
134 2

Da Tabela 3.8 é possivel obter o nimero recomendado para minimizar as perdas e o
custo de investimento nas fontes renovaveis. Neste caso foram utilizados 3 clusters, obtendo
uma decisdo de colocar os mesmos arranjos, mas os valores da fun¢éo objetivo foram maiores

comparados com a Tabela 3.6 (k=2).



89

Com a ideia de verificar a operagdo l6gica do modelo proposto (k-means e otimizacao),
a seguir serdo apresentados cenarios de operacdo que permitirdo avaliar o comportamento do
modelo utilizando a rede teste de 22 barras. Em um primeiro momento, a demanda da Tabela
A.1 é diminuida, multiplicando-a por 0,4. Na Tabela 3.9 sdo apresentados os resultados da si-

mulacéo.

Tabela 3.9 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, caso com demanda diminuida.

Barra | Numero de arranjos | Perdas kW | Custo [$]
111 3
118 1

45,78 3386
127 2
134 2

Da Tabela 3.9 verifica-se que o0 modelo encontra uma nova decisédo com 4 plantas sola-
res e um total de 8 arranjos. Como a demanda foi diminuida, a funcdo objetivo e as perdas séo
menores que aquelas mostradas na Tabela 3.6.

A seguir, o limite maximo de corrente no ramal (103,107) foi diminuido para 2 amperes.
Neste sentido € esperada a insercdo de planta em uma nova barra ou arranjos nas barras da
Tabela 3.9, para atender & demanda nas barras 107, 111 e 118. Os resultados desta simulagao
sdo apresentados na Tabela 3.10.

Tabela 3.10 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, menor demanda, limite de corrente aumentado no
ramal 103-107.

Barra | Numero de arranjos | Perdas kW | Custo [$]
107 1

111 3

118 1 45,72 3383
127 2

134 1

Da Tabela 3.10 verifica-se que 0 modelo encontra uma nova decisdo com 5 plantas so-
lares e um total de 8 arranjos. A funcao objetivo e as perdas sdo um pouco menores que aquelas
da Tabela 3.9.
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A seguir, ¢ mantido o limite maximo de corrente no ramal (103,107) definido na simu-
lacdo anterior, e o limite maximo de corrente no ramal (78,90) foi diminuido para 35 Amperes.
Neste sentido € esperada a insercdo de uma nova planta porque a subestacao nao tera condicoes
de atender as demandas das barras na vizinhanga da barra 95 e 98. Os resultados desta simulacao
sdo apresentados na Tabela 3.11.

Tabela 3.11 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, menor demanda, menor fluxo corrente ramal 103-

107 e 78-90.
Barra | NUmero de arranjos | Perdas kW | Custo [$]
100 2
107 1
111 3
118 1 40,57 3394
127 2
131 1
134 2

Agora 0 modelo encontra uma nova decisdo com 7 plantas solares e um total de 12
arranjos. A funcdo objetivo aumentou e as perdas sdo menores que as da Tabela 3.10. O au-
mento da funcao objetivo deve-se a insercdo de mais plantas e arranjos solares, no entanto, as
perdas diminuiram porque a poténcia demandada pelas barras na vizinhanca das barras 95 e 98
ja ndo sdo supridas pela subestacéo, e sim pela planta solar alocada na barra 100.

Finalmente, apresenta-se um ultimo teste envolvendo a rede de 22 barras. Assumindo
que, por questdes de regulacdo, requer-se que a magnitude da tensdo em uma barra do alimen-
tador seja mantida fixaem 0,97 - V,,,,m- A barra eleita foi a 90, e os resultados da simulagéo séo

mostrados na Tabela 3.12.

Tabela 3.12 — Resultados para rede teste de 22 barras, k=2, menor demanda, magnitude fixa (0,97 - V,,,,) ha

barra 90.
Barra | NUmero de arranjos | Perdas kW | Custo [$]
111 3
118 1
127 1 43,81 3428
129 4
134 1
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Da Tabela 3.12, nota-se que o modelo encontra uma nova solugdo com 5 plantas solares
e um total de 10 arranjos. A funcdo objetivo aumentou e as perdas sdo menores comparando
com os resultados da Tabela 3.11. O aumento da funcdo objetivo deve-se a inser¢do de mais
plantas e arranjos solares, no entanto, as perdas diminuiram porque a poténcia demandada pelas
barras a jusante da barra 90 j& ndo sdo supridas na totalidade pela subesta¢do, sendo parte do
suprimento proveniente da planta solar com 4 arranjos alocados na barra 129.

Para a rede elétrica real de uma empresa de distribui¢do do Equador, foram solicitados
parametros de funcionamento e requerimentos a empresa distribuidora de energia. A carga total
desta rede € de 46,8 MW e 22,6 MVAr, e as perdas de poténcia ativa para esta rede sdo de 350
KW. Na Tabela 3.13 é possivel analisar o comportamento do modelo considerando as técnicas
de aprendizagem de maquina a serem inseridas no modelo matematico de otimizacao para assim
obter a localizagcdo 6tima das fontes de geracdo solar na rede primaria de distribuicdo. Assim
mesmo, é possivel implementar 5 arranjos por cada planta solar; e somente podem ser inseridas

no caso base até 10 plantas solares.

Tabela 3.13 — Resultados para rede real de 137 barras k=2.

Barra | NUmero de arranjos | Perdas [kW] Custo [$]
13 5
32 4
51 1
53 4
85 3
94 3 215,81 30811
103 1
105 5
117 2
133 4

Da Tabela 3.13 é importante observar o desempenho da metodologia proposta neste
trabalho de pesquisa considerando dois agrupamentos de acordo com o estudo de K-means com
0s horarios em que se sabe que vai existir irradiacdo solar. De acordo com a Tabela 3.13, foram
inseridos 640 kW de geracéo fotovoltaica, implicando em uma redugéo das perdas de poténcia
de 350 kW para 215,81 kW, ou seja, uma reducdo de 38,34%.

Outro caso de estudo foi implementado na rede real, considerando os resultados nos

agrupamentos do cotovelo k=3. A Tabela 3.14 apresenta os resultados para esta situacéo.



Tabela 3.14 — Resultados para rede real de 137 barras k=3.

Barra

NUmero de arranjos

Perdas [kKW]

Custo [$]

13

(6]

34

53

85

94

103

105

117

123

133

AINDINOIFRPIWWOTN

236,73

32756

92

Da Tabela 3.14 é importante observar o desempenho da metodologia proposta neste

trabalho de pesquisa considerando dois agrupamentos de acordo com o estudo de k-means com

os horérios totais do dia. Como é considerada a alocacao durante a baixa producao de irradiacédo

solar, os parametros para minimizar a fungéo objetivo sdo alterados, portanto, a solugdo obtida

é pior que aquela da simulagéo anterior para k=2.
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4 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A metodologia para a conversdo dos parametros estocasticos em deterministicos medi-
ante técnicas de agrupamento, mediante (K-means), foi integrada ao modelo matematico de
otimizacdo resultando na metodologia proposta nesta dissertagéo. Foi requerida a validagao dos
resultados dos agrupamentos analisando as respostas obtidas nas simulacdes do modelo de pro-

gramacdo matematica conico de segunda ordem.

A simplicidade de trabalhar com parametros deterministicos foi aproveitada e analisada
na presente pesquisa, ja que trabalhar com parametros estocésticos leva o0 modelo a ficar muito

pesado computacionalmente.

Optou-se por uma metodologia conservadora, porque a priori se tinha conhecimento do
comportamento da climatologia ao longo do ano ja que o setor escolhido tem as duas épocas do
ano bem definidas, baseada na identificacdo dos pard@metros em funcao das épocas do ano tipico
(por exemplo, com chuva e sem chuva) para avaliar o comportamento dos parametros e seu
respetivo impacto na producdo dos painéis fotovoltaicos. Para robustecer a proposta, poder-se-
ia inserir a analise de agrupamento mediante modelos mistos gaussianos (GMM - Gaussian
Mixture Modelling), metodologia que analisa a porcentagem ou probabilidade de ocorréncia

dos centroides dos agrupamentos.

E importante observar o desempenho da metodologia proposta neste trabalho de pesquisa con-
siderando dois agrupamentos (k=2) de acordo com o estudo de K-means, tem bons resultados,
ja que sdo horarios em que se sabe que vai existir irradiacao solar. Para o estudo considerando
a alocacdo durante a baixa producéo de irradiagdo solar (k=3), os parametros para minimizar a
funcdo objetivo sdo alterados, portanto, a solucdo obtida é pior que aquela da simulacéo obtida

para k=2.

A contribuicdo deste trabalho esta relacionada com a insercéo de técnicas de aprendiza-
gem de maquinas, considerando a administracdo de grandes blocos de dados histéricos, que
permitam melhorar o desempenho dos modelos matematicos de otimizagéao classicos conheci-

dos na literatura.
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Com base nas simulagdes feitas, verificou-se que, com a utilizacdo de uma técnica heu-
ristica (separando somente 0os meses com chuva e sem), a metodologia apresentou bons resul-

tados em termos de obter solucdes que tenham excelentes pontos de operacéo.

Dependendo da localizacdo da rede da empresa de distribuicdo de energia elétrica, é
possivel expandir a analise incorporando outros fatores ambientais que podem ser atrativos no
planejamento da operagdo, como a velocidade do vento. Por exemplo, no Equador se tem cida-
des que ficam na altitude acima dos 3000 metros em relacao ao nivel do mar, parecendo atrativo

a incorporacgéo destas tecnologias para mitigar a contaminagdo ambiental.

Uma melhoria répida a ser inserida no presente trabalho seria considerar o comporta-
mento do painel solar ao longo do tempo, considerando custos de operacdo e manutengéo para
obter uma 6tima operacéo do sistema integral e também expandir a ideia para o planejamento

da rede sob analise.

Seguindo o comportamento real das redes de distribuicéo, para trabalhos futuros poderia
ser muito importante avaliar o comportamento da metodologia mediante (K-means) se a rede ja
contém originalmente fontes renovaveis, mas deseja-se incrementar outras fontes para cobrir a
demanda futura. A proposta de tornar a analise mais robusta utilizando o GMM é muito atrativa
devido a resposta em termos de probabilidades de ocorréncia, e deixar estas fontes existentes
como parametros conhecidos do modelo, deixando somente uma nova analise para as possiveis

novas fontes renovaveis.
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ANEXOS
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ANEXO A - DADOS DO SISTEMA DE 22 BARRAS



Tabela A.1 — InformacBes das barras para o sistema teste de 22 barras.

Barra Tipo de Barra: Demanda
1(SE) / O(Carga) Ativa (kW) Reativa (KVAr)

1 1 178,41 76,07
10 0 973,06 414,65
23 0 794,77 338,73
38 0 483,50 206,04
48 0 712,13 303,38
63 0 729,33 310,71
78 0 425,31 167,24
90 0 88,05 38,57
95 0 237,52 101,35
98 0 3,14 1,40
99 0 21,60 9,30
100 0 172,50 73,50
103 0 167,36 71,32
107 0 281,12 117,28
111 0 222,60 96,47
118 0 73,39 31,97
119 0 66,69 28,73
121 0 27,60 11,70
127 0 157,71 66,67
129 0 345,05 159,98
131 0 173,65 73,99
134 0 165,60 70,56
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Tabela A.2 — Informac@es dos circuitos para o sistema teste de 22 barras.
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Barra i Barra j Parametros
R (Ohm) X (Ohm) Imax (A)

1 10 0,8393 0,9254 600
10 23 0,2158 0,2380 600
23 38 0,2158 0,2380 600
38 48 0,2398 0,2644 600
48 63 0,2998 0,3305 600
63 78 0,2998 0,3305 600
78 129 0,9107 0,9348 600
78 90 0,3151 0,3305 600
90 95 0,2278 0,2512 600
95 98 0,4284 0,3067 600
98 99 0,1258 0,0964 600
98 100 0,1993 0,1427 600
95 103 0,2278 0,2512 600
103 131 0,2742 0,2548 600
131 134 0,3809 0,3538 600
103 107 0,3886 0,3609 600
107 111 0,4766 0,3774 600
107 118 2,3869 1,8629 600
90 119 0,2092 0,1498 600
119 121 0,4184 0,2996 600
119 127 1,3787 1,0425 600




