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Introducao

A eletricidade € um beneficio importante para a
sociedade, gerando indicadores de desenvolvimento
socioecondmico. Portanto, hoje em dia, a qualidade
e a continuidade do fornecimento de energia elétrica
sdo essenciais para nosso modo de vida. Varias
ferramentas sdo propostas com intuito de melhorar
ainda mais a qualidade da energia. As redes neurais
artificiais (RNA) s&o uma delas.

Utilizar RNA para estimar os perfis das tensdes nos
barramentos dos sistemas elétricos de poténcia.

Material e Métodos

O sistema estudado nesse trabalho corresponde a
configuracdo IEEE 14-barras. As 173 amostras
utilizadas para treinamento, validacdo e teste foram
obtidas com um método parametrizado!. Cada
amostra é composta por 17 dados, 3 de entrada,
(fator de carregamento A e a poténcia ativa e reativa
gerada na barra de referéncia, Pgslack e Qgslack) e 14
dados de saida (magnitudes das tensdes de todas as
barras do sistema). A figura 1 apresenta a RNA
utilizada neste trabalho (Multicamadas Perceptron).
O software utilizado para preparacdo dos dados e
obtencédo dos resultados foi 0 Matlab®2.

_ Camada
_intermediaria

Bias Bias Dados de

Dados de saida
entrada
— fn) — vy
N =
Pyslack (A —fu) — W
Qe O : :
@ —ﬂl!M) — Vs
funcédo de

ativagdo

Figura 1. RNA utilizada neste trabalho

Resultados e Discussao

A figura 2(a) apresenta resultados das 173 amostras
para o treinamento, validacao e teste na configuracéo
de 121 amostras para o treinamento (70%), 26
amostras para validagdo (15%) e 26 amostras para a
fase de teste (15%). Nota-se um bom treinamento,
com erro de 3.8x10°. Ja a figura 2(b), mostra a
diferenca entre a saida desejada Y 4es € obtida Yop por
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meio do gréfico de histograma. Pode-se observar o
acimulo de dados proximos de zero. O tempo de
treinamento foi de 3 segundos com 6 itera¢gBes. Para
validacéo e teste, de amostras que nao fizeram parte
do treinamento, o erro foi de 3.2x10° e 4x10°,
respectivamente. A figura 3 apresenta as curvas P-V
(fator de carregamento A vs a tensdo) para todas as
barras do sistema IEEE 14 e, pode-se observar a
similaridade entre as saidas desejada (Yqes) € obtida
(Yob) pela RNA.
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Figura 2. Performance da RNA, (a) MSE, (b) histograma do erro
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Figura 3. Perfis das tensdes de cada barra, saidas Ydes € Yob Via
RNA.

Conclusao

Observa-se que a rede teve um bom treinamento,
validacao e teste com valores em torno de 10-. Pode-
se observar que as tensdes para Ydes € Yob SA0 bem
semelhantes, mostrando que a rede aqui
apresentada é uma boa ferramenta na estimativa das
tensfes de todas as barras do sistema.
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