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Abstract: This article aims to evaluate the performance of models representative of the short-
term uncertainties associated with wind generation in studies of optimal power flow (FPO).
Wind generation is represented by time series of active power grouped from three different
clustering techniques: k-means, ISODATA and hierarchical methods. These techniques aim to
reduce the number of states necessary to model the behavior of the wind, without losing the
representativeness of the original series, in order to reduce the computational effort in studies of
FPO with the inclusion of wind generation. In order to verify the performance of each technique,
simulations were performed in the IEEE 118 bus system. Monte Carlo Simulation, with high
computational cost, is used as a benchmark.

Resumo: Este artigo tem como objetivo avaliar o desempenho de modelos representativos das
incertezas de curto prazo associadas a geracao edlica nos estudos do fluxo de poténcia étimo
(FPO). A geragao edlica é representada por séries temporais de poténcia ativa agrupadas a
partir de trés diferentes técnicas de clusterizacao: k-means, ISODATA e métodos hierarquicos.
Essas técnicas tém como objetivo reduzir a quantidade de estados necessarios para modelar o
comportamento do vento, sem que haja perda de representatividade da série original, a fim de
reduzir o esfor¢o computacional nos estudos do FPO com inclusao da geragao edlica. A fim
de verificar o desempenho de cada técnica, foram realizadas simulacoes no sistema IEEE 118
barras. A Simulacao Monte Carlo, com alto custo computacional, é utilizada como benchmark.
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1. INTRODUCAO

Os investimentos em fontes renovaveis de geragao de
energia elétrica tém aumentado no mundo todo. No Brasil,
o ritmo de crescimento da energia edlica nos tultimos anos
tem sido expressivo, atingindo em 2019 uma capacidade de
geracao instalada de 15 GW, distribuida em cerca de 600
parques eélicos (Operador Nacional do Sistema Elétrico,
2019). Como consequéncia, a geragao edlica é a segunda
principal fonte energética do pais, representando 9,2%

da matriz energética, estando atrds apenas da energia
hidraulica. A partir desse cendrio, estudos para analisar
os possiveis impactos do comportamento dos geradores
edlicos no sistema elétrico de poténcia se tornam cada vez
mais necessarios.

Em (Souza, 2008) sdo apresentados estudos para a iden-
tificagao de diferentes tipos de agrupamento de dados, a
fim de determinar um modelo reduzido que represente o
comportamento do vento a partir de série histéricas. Além
da técnica de k-means, sao consideradas as técnicas de c-
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means e o Mapa Auto Organizavel de Konohen para a
analise.

Em (Malta, 2009) sdo apresentados estudos de séries tem-
porais de ventos com a finalidade de avaliar a viabilidade
de instalacao e a correlagao entre usinas edlicas. O tra-
balho apresenta andlises estatisticas para a geragao de
novas séries, baseando-se na andlise de correlagao. Essas
novas séries sao obtidas através do agrupamento de dados
realizados com a técnica de k-means.

Embora exista uma grande quantidade de diferentes mé-
todos de agrupamentos na area de reconhecimento de
padrées (Xu and Wunsch, 2005), a maioria dos softwares
voltados para o processamento digital de imagens de senso-
riamento remoto realiza a classificagdo nao-supervisionada
baseada em métodos de agrupamentos particionais, como
0 k-means e o ISODATA (Tterative Self-Organizing Data
Analysis Technique).

Adedeji et al. (2020) apresenta um estudo de caso para ava-

liar a capacidade edlica de uma regiao da Africa utilizando
métodos de clusterizagao baseados em fuzzy-c-means que
se mostraram eficazes para representar a geragao edlica,
sendo que este é uma versao do método k-means que sera
avaliada no presente artigo.

O trabalho realizado por Lin et al. (2018) apresenta uma
comparacao entre métodos estocasticos de fluxo de po-
téncia (Método Cumulante de Ajuste do Modelo, Método
Cumulante de Ajuste de Férmula e Simulagdo de Monte
Carlo) considerando a correlagao e observando a eficiéncia,
precisao e complexidade de tempo de cada um.

Deng et al. (2019) propés um novo método de fluxo de
poténcia probabilistico com insercao de geragao edlica por
meio da combinacao de uma técnica aprimorada de agru-
pamento k-means e o método cumulante tradicional. Esse
novo método foi comparado como Simulagao de Monte
Carlo, Método de Estimativa de Pontos e Hipercubo.

No trabalho apresentado em (Baringo and Conejo, 2013),
sao propostas duas metodologias alternativas para gerar
com eficiéncia a demanda elétrica e os cenarios de geracao
ellica, usados como dados de entrada para problemas de
investimento. As metodologias sdo baseadas nas curvas
de carga, duracao do vento e no agrupamento k-means.
Ambas as técnicas se mostraram eficientes mas, a técnica
k-means permite representar a correlagao entre carga e
producao de energia edlica em locais diferentes, o que
implica comparativamente em uma maior precisao.

Em (Wogrin et al., 2019) sdo comparadas duas metodo-
logias de agregacao de periodo de tempo de ponta para
modelos de sistemas de poténcia que consideram tecnolo-
gias renovaveis e de armazenamento: o agrupamento cro-
nolégico de periodo de tempo e a abordagem aprimorada
do periodo representativo. Tais metodologias sao usadas
para reduzir o tempo computacional de modelos de otimi-
zacao altamente complexos sem comprometer a qualidade
dos resultados. O agrupamento cronolégico de periodo de
tempo torna o modelo matematico mais realistico. J& a
abordagem aprimorada do periodo representativo é com-
putacionalmente mais eficiente. O estudo conclui que a
combinacao das duas metodologias pode ser promissora.

Em (Baringo and Baringo, 2018) foi proposta uma abor-
dagem de otimizagao robusta adaptativa estocastica para
o problema de planejamento de expansao de geracao e
transmissao. Com o objetivo de reduzir os custos totais.
Observa-se que o custo de construgao de novas linhas
de transmissao é relativamente menor do que o custo de
construgao de novas unidades geradoras. Os resultados
apontam que o investimento em capacidade estocéstica
geralmente aumenta o valor do orgcamento de incerteza
de geragao, enquanto o investimento em capacidade con-
vencional aumenta normalmente o valor do orgamento de
incerteza de demanda.

Dehghan et al. (2016) apresenta uma estrutura de pla-
nejamento de expansao de sistemas elétricos de poténcia
robusto juntando a programagao estocastica e a otimiza-
¢ao robusta, modelando a incerteza da demanda, geracao
de energia edlica e disponibilidade de unidades e linhas.
A técnica de agrupamento k-means é usada neste artigo
para construir um conjunto de incertezas referentes as
demandas correlacionadas e as geragoes de energia edlica.
A ferramenta de planejamento robusta com restricao de
confiabilidade proposta é capaz de encontrar uma solugao
ideal, imunizada contra a pior realizagao possivel de de-
mandas incertas e geragao de energia edlica, satisfazendo
uma restrigao probabilistica de confiabilidade.

Seguindo essa linha de pesquisa para definir métodos de
agrupamento de dados que apresentem resultados de boa
qualidade em tempo computacional reduzido, a contribui-
¢ao do presente trabalho consiste na realizacao de uma
andlise de desempenho de trés técnicas de agrupamentos de
dados: k-means, ISODATA e algoritmos Hierarquicos. Os
métodos de agrupamento sao utilizados para gerar cenarios
de despacho de geracao edlica a curto prazo baseados
em séries historicas. O objetivo do trabalho consiste em
identificar o modelo de agrupamento mais representativo
da geragao, capaz de reproduzir seu comportamento inter-
mitente em andlises de fluxo de poténcia étimo (FPO) com
a finalidade de ter minimas perdas elétricas no sistema com
reduzido esfor¢go computacional.

2. METODOLOGIA

A metodologia proposta consiste na inser¢ao de cenarios
de despacho eélico no problema de FPO a fim de verificar
o comportamento do sistema elétrico de poténcia. Sao
considerados trés algoritmos de agrupamento de dados:
k-means, ISODATA e Algoritmos Hierdrquicos (AHI). A
simulagdo de Monte Carlo (SMC) ¢ utilizada como ben-
chmark para comparagao com os métodos aglomerativos
uma vez que avalia uma grande quantidade de cendrios ao
custo de elevado tempo computacional.

2.1 Fluzo de Poténcia Otimo

Neste trabalho, a rede AC é modelada. Assim, o FPO
consiste em um problema de programacao nao-linear que
busca a minimizacao de perdas elétricas no sistema elétrico
de poténcia (SEP). A fungao objetivo deste problema e as
restri¢oes consideradas est@o representadas em (1) - (7) .
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Onde:
B Conjunto de barras da rede;
w Conjunto de cendrios considerados;

PGy, Poténcia gerada pelo gerador ‘g’ na barra ‘k’;

PGWjy . Poténcia ativa edlica gerada na planta ‘5’ na
barra 'k’ no cenério ‘w’;

PL; Poténcia ativa demandada na barra ‘k;

Prm  Fluxo de poténcia ativa entre as barras ‘k’ e ‘m’;

97 Conjunto de barras conectados a barra ‘k’;

QG k Poténcia reativa do gerador ‘g'na barra 'k’;

QGWj,, Poténcia reativa eélica da planta ‘j'na barra 'k’
no cenario ‘w’;

QL Poténcia reativa demandada na barra ‘k’;

Viern Tensao minima na barra ‘k’;

s 0
kaax lensao maxima na barra ‘k’;

Ok~ Angulo minimo na barra ‘k’;

Angulo maximo na barra ‘k’;

Conjunto de geradores da rede;

Poténcia ativa méaxima do gerador ‘g’;

ekMAX

PG

IMAX
N . P s
gmrn Poténcia reativa minima do gerador ‘g ;
A . - .
gmax Poténcia reativa maxima do gerador ‘g’.

Os fluxos de poténcia ativa, pi.,, € reativa, qgm,, utilizados
nas restrigdes (2) e (3) sao calculados por (8) e (9),
respectivamente. As perdas sdo avaliadas pela equacao
(10).
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Onde:
Vi Magnitude da tensao na barra ‘k;
Orm  Diferenca angular entre as barras ‘k’ e ‘m’;
gkm  Condutancia da linha entre as barras ‘k’ e ‘m’;
brm  Susceptancia da linha entre as barras ‘&’ e ‘m’;
bi?n Susceptancia Shunt da linha entre as barras ‘k’ e

¢ )

m-.

O software utilizado para realizar as simulagoes foi o Ma-
tLab e a fmincom foi a funcao utilizada para encontrar a
solucdo de cada um dos FPOs. A fungdo objetivo imple-
mentada na fmincom estd representada em (1). As expres-
soes matematicas (2) - (10) auxiliam a funcao objetivo a
encontrar a solugao 6tima para cada cendrio de geragao
edlica, e para cada cendrio é realizado um FPO.

2.2 K-means

O método k-means (MacQueen, 1967), caracterizado por
sua simplicidade e eficiéncia computacional, é altamente
recomend&vel para o trabalho com grandes bases de dados
numéricos. A forma mais usual de inicializacao desta
técnica é a escolha aleatéria de k pontos para serem
usados como centroides iniciais, sendo k igual ao nimero
de grupos desejado (Souza, 2008). Definido o nimero
de pontos de cada grupo, define-se a probabilidade de
ocorréncia de cada grupo. O centroide e a probabilidade
sao utilizados para representar o histérico.

O algoritmo k-means tem como objetivo minimizar a
distancia entre um dado pertencente a um grupo e o
centroide deste mesmo grupo, conforme (11).

k n
min3" 3 ] =l (1)
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Onde:

k Numero de grupos;

n Ntumero de realizagoes da série;
J  Grupo de dados;

z]  Dados da série;

c Centroide.

2.8 Algoritmo Hierdrquico - AHI

Os algoritmos baseados nos métodos hierarquicos agrupam
um determinado conjunto de dados em uma estrutura
hierdrquica de acordo com o grau de proximidade entre
os individuo, representando os dados a partir de um den-
drograma, que é uma arvore que divide os agrupamentos
em diversos niveis de proximidade. A raiz do dendrograma
representa o conjunto de dados. Os grupos sao obtidos
cortando-se o dendrograma em diferentes niveis de acordo
com o numero k de centroides desejado. O dendrograma
pode ser criado de forma aglomerativa ou divisiva.

Os métodos com abordagem aglomerativa sdo mais po-
pulares do que aqueles com abordagem divisiva. Os au-
tores em (Zhang et al., 1996) afirmam que os métodos
hierarquicos nao buscam encontrar os melhores centroides,
mas mantém junto o par mais préximo (ou separar o
par mais distante) de objetos para formar centroides. O
dendrograma hierarquiza o grau de semelhanca entre os
agrupamentos tornando possivel obter uma visao bidimen-
sional da similaridade ou dissimilaridade de todos os da-
dos. Esta propriedade facilita a comparacao de diferentes
configuracoes de agrupamentos para um mesmo conjunto
de dados. Entretanto, para se determinar o nivel apropri-
ado do dendrograma ou o numero ideal de agrupamentos
algum critério de decisao deve ser empregado.



2. ISODATA

E um método originado da modificacdo do algoritmo de
k-means, em que é implementada a fungéo de fusdao ou
divisao dos centroides dinamicamente durante o processo
iterativo, de acordo com alguns parametros predefinidos
pelo usuario. Assim, é possivel eliminar os centroides que
nao possuem um numero minimo de elementos especifi-
cado, evitando a distor¢ao do agrupamento.

O algoritmo define, aleatoriamente, os primeiros centroi-
des. Com os centroides definidos, os dados sao classificados
em subconjuntos com base na distancia de cada ponto a
cada centroide. Cada dado é agrupado ao centroide mais
préximo, de acordo com a medida de distancia adotada.
Em seguida, calcula-se: a média de cada subconjunto; o
desvio padrao dos dados pertencentes ao subconjunto; e
a distancia entre os centroides. Os centroides sao recalcu-
lados pelas médias dos dados de cada subconjunto. Em
sequéncia, os centroides com numero de elementos (6y)
menor do que o estabelecido sdo eliminados. Assim, os
centroides remanescentes entram em processo divisivo ou
aglomerativo.

A divisdo dos centroides em agrupamentos menores ocorre
quando os seguintes critérios sao atendidos:

(1) O desvio padrao em qualquer dimensao é maior que
o limite especificado (6¢);

(2) O centroide possui um numero de elementos suficiente
para dividir.

Se as condigoes de divisao forem atendidas, entao sao
criados dois novos pontos dentro do subconjunto. O pri-
meiro novo ponto é criado adicionando uma unidade ao
componente que possuir o maior desvio padrao com relagao
ao ponto médio original. J& o segundo é criado subtraindo
uma unidade dessa componente. Apds cada divisdo, o
conjunto modificado de pontos médios é usado como o
conjunto de pontos para a préoxima iteragao.

Por outro lado, o método da juncao dos centroides em
agrupamentos maiores ocorre se as distancias entre os
centroides forem menor que o limite (fg). Caso seja obe-
decido o critério para a aglomeracao o centroide é obtido
através da média dos centroides dos dois subconjuntos que
serdo agrupados. O critério de parada para o ISODATA ¢
definido por um nimero méaximo de iteracoes.

2.5 Simulag¢ao Monte Carlo

A Simulagao Monte Carlo (SMC) é um método estatistico
baseado em amostragens aleatérias massivas para a obten-
¢ao de resultados numéricos, ou seja, repetindo sucessivas
simulacées um elevado nimero de vezes, a fim de obter
resultados para diferentes cendrios. Neste trabalho, a SMC
é usada como benchmark para os métodos aglomerativos.

Para a obtenc¢do do ntmero de iteragoes da SMC, utiliza-
se como critério de parada o coeficiente de variagao 3, que
apresenta o nivel de incerteza da estimativa de (Manso,
2012). Com tal critério, garante-se um nimero adequado
de iteragoes e a qualidade dos resultados. O passo a passo
para o célculo do coeficiente de variacao é definido em
(12)-(15).

v o)) = ) (12)
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Onde:

Fr Funcao Teste;
N Ntmero de iteragoes;

E[]  Valor esperado da funcio teste;

V' [] Varidncia da funcao teste;

V{-} Variancia do valor esperado da funcao teste;
B Coeficiente de variacao.

Para a aplicacao do critério de parada da Simulacao Monte
Carlo nao sequencial, a funcgao teste foi representada pela
poténcia ativa gerada pelos parques edlicos.

2.6 Comparacdo entre os Métodos de Clusterizacao

Para a comparacao dos resultados, sao analisadas as per-
das elétricas que ocorre no SEP. Como uma simulagao é
composta de vérias iteragoes, a comparacao foi feita com
base nas médias ponderadas, considerando as n rodadas
de cada simulacao.

Para a SMC foi realizada a média aritmética de todos os
valores das varidveis correspondentes a cada simulagao.
Ja no caso em que a geracao edlica é representada por
técnicas de agrupamento de dados, em todos os casos
foi realizada a média ponderada dos dados, de acordo
com a probabilidade de ocorréncia de cada centroide
representativo.

Para a realizagao deste estudo, o software utilizado para
as simulagoes foi o MATLAB R2015a em um processador
Intel® Core™ 437" ¢ 4GB de memdria RAM.

3. ESTUDO DE CASO

A Figura 1 mostra o sistema teste IEEE 118 barras,
(Chopade and Bikdash, 2012), utilizado nas simulagoes.
Este sistema é composto por 118 barras, 186 linhas e 54
geradores. Neste trabalho, o sistema foi adaptado de modo
a receber, nas barras 53, 67 e 84, trés usinas edlicas, cada
uma contendo 20 aerogeradores de 5 MW. Considera-se
que as usinas edlicas possuem um fator de potencia de 0,92
atrasado para representar a poténcia reativa consumida.

Nesse estudo, os valores minimos e maximos das tensoes
nas barras foram mantidos entre 0,95 pu e 1,05 pu,
respectivamente. As poténcias ativas e reativas variaram
entre as capacidades minimas e maximas de cada planta
geradora.

A seguir serdo apresentados os 4 estudos de caso consi-
derando as séries edlicas representadas pelos algoritmos
aglomerativos k-means, AHI e ISODATA e um quarto es-
tudo de caso com a SMC. Todos os resultados sao relativos
as perdas que ocorrem no sistema. Para as técnicas k-
means e AHI foram consideradas simulagoes com 200 e



Figura 1. Sistema IEEE 118 Barras.

10 centroides, que correspondem ao numero de cendrios
do FPO.

A simulagéo da técnica de agrupamento ISODATA ocorre
de maneira diferente da técnica de k-means e AHI. Nesse
tipo de simulagao, sao pré estabelecidos pelo usuario al-
guns parametros limites e a partir destes limites, o algo-
ritmo retorna o nimero de agrupamentos proporcionais.
Os parametros limites a serem definidos pelo usudrio se
encontram na lista a seguir.

fn Limite do niimero de elementos para a eliminac¢ao de
um agrupamento;
0¢c Limite da distancia para a uniao de um agrupamento;
0k Limite de desvio padrao para a divisdo de um agru-
pamento;
kmaz Numero méaximo de agrupamentos;
L Numero méaximo de centroides que podem ser combi-
nados em uma tUnica iteragao;
I Numero méaximo de iteracoes permitidas.

A escolha desses parametros limites sao definidas pelo
usudrio e sao dependentes da dimensao do problema,
assim como da correlacao existente entre as séries originais
utilizadas. Para o caso em estudo, foi realizada uma anélise
de sensibilidade do resultado do algoritmo com relacao a
esses parametros resultando nos valores apresentados na
Tabela 1. A andlise foi baseada em Ball and Hall (1965) e
usou como critério a poténcia ativa do parque edlico.

Tabela 1. Limites dos parametros.

9]\7 GC HE k'maz L I
1640 0,03 0,01 200 100 200

Para a SMC foi considerado o critério de parada apresen-
tada em Manso (2012), em que o coeficiente de variagao
B possui tolerancia de 2%. Considerando este critério, o
namero total de iteragoes resultantes da SMC foi de 2024.

Conforme apresentado anteriormente, serao demonstrados
os resultados para as perdas na rede elétrica. Na Tabela 2
encontram-se as médias ponderadas das perdas para cada
um dos agrupamentos e da SMC. Observando a Tabela 2
verifica-se que a média ponderada que mais se aproxima da
SMC, 8,98 MW, foi a encontrada através do agrupamento
AHI de 10 centroides, com 9,00MW. E a técnica com

média ponderada com valor que menos se aproximou da

SMC foi o k-means de 10 cenéarios, com 8,89M W, mas
ainda ficou com valor proximo ao da SMC.

Tabela 2. Perdas Médias.

Técnica Perdas (MW)
SMC 8,98
K-Means = 200 9,02
K-Means = 10 8,86
AHI = 200 9,06
AHI = 10 9,00
ISODATA 8,92

Outro resultado apresentado sao as porcentagens de cena-
rios da SMC que ultrapassaram os maximos encontrados
em cada uma das outras técnicas. Na Tabela 3 estao as
porcentagens dessas ultrapassagens para as perdas. As
técnicas do AHI, de 10 e 200 cenérios,e o ISODATA néo
tiveram seus maximos ultrapassados pela SMC.

Tabela 3. Percentagens de Méximos de Perdas

Ultrapassados.
Técnica Cenarios Ultrapassados (%)
K-Means = 200 0,30
K-Means = 10 0,69
AHI = 200 0
AHI =10 0
ISODATA 0

Logo, analisando de forma geral e comparando cada um
dos resultados apresentados nas Tabelas 2 e 3, verifica-se
que a técnica que melhor se adequou foi a AHI com 10
cendarios e a ISODATA.

3.1 Comparativo entre as simulagoes

A Tabela 4 mostra os tempos computacionais para cada
simulagao realizada. Para cada simulacao do FPO o tempo
de processamento foi em média 80 segundos para cada
cendrio, logo, o nimero reduzido de agrupamentos resulta
em menor esforco computacional.

Tabela 4. Tempos Computacionais.

Numero Tempo

Técnica de Computacional
Centroides (h)
Monte Carlo - 45,65
K-Means 200 4,51
K-Means 10 0,27
Hierarquicos 200 4,48
Hierarquicos 10 0,22
ISODATA 12 0,27

A Tabela 4 mostra que a utilizacdo de métodos de agru-
pamento possibilitou uma significativa redugao no tempo
computacional de cada simulagao. Observando mais uma
vez a Tabela 2, é possivel ver que tal ganho de eficiéncia
nao é acompanhado de distorgoes significativas na quali-
dade dos resultados obtidos.

4. CONCLUSOES

Neste artigo foi avaliada a aplicagao das técnicas k-means,
Algoritmos Hierdrquicos (AHI) e ISODATA para agru-
pamento de séries originais de estados de geracao edlica
no fluxo de poténcia étimo (FPO). De modo a avaliar o



efeito da utilizacao de tais técnicas, no que diz respeito a
eficiéncia e a eficacia na solugao do problema, comparagoes
com a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) foram realizadas
utilizando-se o sistema IEEE 118 barras. Dos resultados
obtidos, os seguintes pontos podem ser enfatizados:

e Os resultados com a técnica AHI, de 10 centroides,
e 0 ISODATA foram as que mais se aproximaram da
SMC;

e A quantidade de centroides tem visivel influéncia
na relagao custo-beneficio das solugoes, devendo sua
escolha levar a um bom compromisso entre a precisao
dos resultados e o tempo para obté-los;

e As técnica de k-means com niimero de centroide k =
10, AHI com k£ = 10 centroides e ISODATA foram
as que apresentaram o menor tempo computacional
comparado com todos os outros tipos de simulagao.

As diferentes metodologias de clusterizacao avaliadas fo-
ram eficientes para representar as séries originais de potén-
cia ativa dos trés parques edlicos correlacionados. Os resul-
tados obtidos observados para o FPO mostram ainda que
a qualidade das solugoes obtidas nao é significativamente
afetada pelo uso das técnicas de clusterizagao. Isto revela o
potencial do uso de tais técnicas como uma boa alternativa
para a redugao do tempo computacional nas analises de
planejamento e operacao na presenga de geragao edlica.
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