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ISODA, L. Y. Analise de estabilidade estatica de tensdo de sistemas elétricos de poténcia
usando uma rede neural baseada na teoria da ressonancia adaptativa. 2009. 113 f. Tese
(Doutorado em Engenharia Elétrica) — Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual

Paulista, I1ha Solteira, 2009.

Resumo

Nesta tese apresenta-se uma proposta para analise da estabilidade estatica de
tensdo de sistemas de energia elétrica utilizando uma rede neural baseada na arquitetura ART
(Adaptive Resonance Theory), designada rede neural ARTMAP Fuzzy. As redes neurais ART-
descendentes apresentam as caracteristicas de estabilidade e plasticidade, as quais sdo
propriedades imprescindiveis para a realizagdo do treinamento e execucdo da andlise de forma
rapida e confidvel. A versio ARTMAP Fuzzy ¢ uma rede neural supervisionada, ou seja, a
extracdo do conhecimento se processa por estimulos de entrada e de saida. O problema da
andlise de estabilidade de tensdo ¢ formulado considerando-se o estimulo de entrada
composto pelas poténcias ativa e reativa nodais. O estimulo de saida é adotado como sendo a
margem de seguranga, a qual representa a “distancia” entre o ponto de operacdo do sistema e
a fronteira da estabilidade estatica de tensdo. Esta margem de seguranca € calculada, via
analise de sensibilidade e 4lgebra matricial de Kronecker, a partir da fungdo determinante da
matriz jacobiana relativa ao problema do fluxo de poténcia de Newton-Raphson. A
operacionalidade das redes neurais ¢ constituida por trés fases principais: treinamento (ou
aprendizado), andlise e treinamento continuado. A fase de treinamento requer uma grande
quantidade de processamento, enquanto que a fase de andlise ¢ realizada, efetivamente, sem
esforco computacional. Esta é, por conseguinte, a principal justificativa para o uso das redes
neurais para a resolu¢@o de problemas complexos que exigem solugdes rapidas, como € o caso
de aplicagdes em tempo real. Na fase de treinamento, o perfil de geracdo e de carga do
sistema elétrico é gerado empregando-se uma distribui¢do aleatdria (ou pseudo-aleatéria) e a

respectiva saida (margem de seguranga) calculada via execuc¢do de um programa de fluxo de



poténcia convencional, com as devidas adaptagdes. O procedimento aqui proposto ¢
independente da forma com que se estabelece o despacho de geragdo e como evolui a carga
do sistema. Esta abordagem ¢ mais realista, se comparada a maioria das propostas
disponibilizadas na literatura especializada, que considera o modelo de crescimento da carga
de modo linear. Desta forma, com o uso da rede neural ARTMAP Fuzzy, bem como qualquer
outra da familia ART, pode-se obter, solu¢des com grande rapidez de resposta e com grande
flexibilidade da inclusdo de novos padrdes, mudangas topoldgicas, etc., apds concluida a fase
de treinamento, sem a necessidade de reinicializar o treinamento, propriedade esta definida
como sendo treinamento continuado (caracteristica de plasticidade). O treinamento
continuado constitui-se num procedimento que permite manter, de forma permanente, a
aquisicdo do conhecimento a partir do treinamento realizado previamente de informagdes
disponibilizadas pela operag@o do sistema. Para ilustrar a metodologia proposta, apresenta-se

uma aplicacdo considerando-se dois sistemas elétricos de poténcia-exemplo.

Palavras-chaves: Engenharia Elétrica, Sistemas Elétricos de Poténcia, Estabilidade Estatica de

Tensdo, Redes Neurais Artificiais, Teoria da Ressonancia Adaptativa



ISODA, L. Y. Static voltage stability analysis of electric power systems using a neural
network based on adaptive resonance theory. 2009. 113 f. Thesis (Electrical Engineering
PhD) — Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista, Ilha Solteira, 2009.

Abstract

This work develops a methodology to effectuate static voltage stability of
electrical power systems by neural network. The neural network used is based on the ART
(Adaptive Resonance Theory) architecture, named ARTMAP Fuzzy neural network. The ART
descendent neural networks present the characteristics of stability and plasticity, which are
important properties to execute the training and the analysis fast and reliable. The ARTMAP
Fuzzy version is a supervised neural network, i.e. the extraction of the knowledge is processed
by input/output stimulus. The voltage stability analysis problem is formulated considering the
input stimulus composed by the active and reactive nodal power. The output stimulus is
adopted as the security margin, which represents the distance with the operation point and the
static voltage stability frontier. The security margin is calculated by sensitivity analysis and
Kronecker algebra from the determinant function of the Jacobian matrix related to the power
flow problem by Newton-Raphson. Neural Network operation is constituted by three principal
phase: training (or learning), analysis and continuous training. The training phase needs great
processing effort, while the analysis is effectuated without computational effort. This is the
principal advantage to use neural networks to solve complex problems that need fast solutions
as the real time applications. On the training phase, the generation and load profile is
generated using a random (or pseudo random) distribution and the respective output (security
margin) is calculated by executing a conventional power-flow with adequate adaptations. The
procedure proposed is independent of how is defined the generation dispatch and how the
system load evolves. This is a more realistic approach, when compared to the most of the

proposals found on the specialized literature that considers the load increasing linearly.



Therefore, using Fuzzy ARTMAP neural network, as well as other ART family network, it is
assured to obtain fast solutions (stability characteristics) and with flexibility to include new
patterns like, topological changes, etc., after concluded the training phase without
reinitializing the training, which characterizes the continuous training (plasticity). The
continuous training is a procedure that maintains permanently the acquisition of the
knowledge from the training effectuated previously and information from the system

operation. To illustrate the proposed methodology two electrical systems were used.

Keywords: Electrical Engineering, Electrical Power Systems, Static Voltage Stability,
Artificial Neural Network, Adaptive Resonance Theory.



3.2.1

4.2.1

5.2.1

522

5.3.1

6.2.1

6.3.1

A2.1.1

A22.1

Lista de Figuras

Fluxograma do sistema neural proposto para realizar a andlise de estabilidade

Tensdo de sistemas elétricos de POtENCIA .......c.cvvvvvveieiiiieniinie e

Rede neural ART FUZZY ....oooviiiiiii i
Fluxograma da rede neural ART FUZZY .......cccooiiiiiiiiiiiieeeee e

Fluxograma da rede neural ARTMAP FUZZY ...ucerueeversuecrercessnecnnee

Sistema Composto por 3 Maquinas € 9 Barras .........ccccvcveeviiennieiniic e

Representagdo do Sistema Sul-Brasileiro .........ccccccvveiiiiiiniiniiienie e

Componentes de UM NEUIONIO .....cvvveiiveeeiieeesieeesireessireessseesssseessseessssessssessns

.1 Modelo do neurdnio de McCulloch-PittS .......ooevvevmeiiiiiiiiieeiieee e

A2.2.2. 1 FUNGAO TEIE .oeiiiiieiiiiii ettt

A.2.2.2.2 Fungdo 10gica threShold .....ccccevecceesseecenssnnsnncsnssnssascassnnssnses

A.2.2.2.3 Funglo SigMOide (1) .ooeeiiieiiiiiieiie i

A.2.2.24 Funglo SIZMOIAE (2) ooeeieieiiieiiieiie et

A3l

Rede neural artifiCIal ......oooooeeeeeeeee oottt e e e e e e e ee e e e e e eeeerennens

56

64

73

90

91

92

92

93



AS.1

AS2

B.2.3.1

B.2.4.1

B.2.4.2

B.2.43

B.24.4

C.l1.1

C2.1

Treinamento SUPETVISIONAAO .......cceiiviriiiiiiieii e 96
Treinamento NA0-SUPETVISIONAAO .......vvevverriiiieiie e 97
Funcgdes de pertinéncia para a variavel tempertura ...........cccoveviiveiinicieenn, 101
Conjuntos Nebulosos A€ B ...eoiiiiii 102
Operador AND ... 102
Operador OR ..o 103
Operador NOT ..o 103
Sistema Anderson - Fouad ...........cociiiiiiiiiiii 104

SIStEMA SUL-BIASIIEITO wuvuiiiiiiiiiiiiiiis e eeeeee et e e e ettt s s s e eeaseeeesbsarrreeeeeseeens 107



6.2.1.

6.3.1.

C.1.1.

C.1.2.

C.1.3.

C2.1.

C2.2.

C.23.

Lista de Tabelas

Comparagdo dos Métodos ARTMAP Fuzzy e Simul — Trés Maquinas
10 Te3 (03 4 T2 TSRS
Comparagao dos Métodos ARTMAP Fuzzy e Simul — Dez Méaquinas

N 0101 ¢ ) 8 =

Dados do sistema de transmissao (Sistema Anderson-Fouad) ............cccccoueenee
Dados de barras (Sistema Anderson-Fouad) .........ccccooeiiiiiiiniiiinnicnienee

Dados de méquinas (Sistema Anderson-Fouad) .........ccccccviiiniiiiniiinniiiniiienns

Dados do sistema de transmissao (Sistema Sul-Brasileiro) .........ccccccvvvveniinnnns
Dados das barras (Sistema Sul-Brasileiro) .........ccccecvveiiiiiniiienniiesniee e

Dados de méquinas sincronas (Sistema Sul-Brasileiro) ..........ccccccvvvriiiieennns



Sumario

T 1 011 0o [ Tox= o RSP SS
2. EStado da ANTe ..o
B0 R 115 (e Yo L Lo 1 RS PPSRRTRI
2.2. Metodologias de Analise de Estabilidade ...........cccocvvviiiiiiiiiiiniiecc
2.3. Analise das Principais Referéncias Bibliograficas ...........ccccvcvviviieiiiennnnnen.

2.4. Comentarios

3. Metodologia Proposta Para a Anélise de Estabilidade Estatica de Tenséo

3.1. Introdugao ...

3.2. ESQUEMA PTOPOSTIO ...ooivviiiiiiiiiiieeseee e

3.3. Comentarios

4. Estabilidade de Tensdo de Sistemas de Energia EItrica ..........c.ccocooevriniennnnee,

4.1. Introdugdo ...

4.2. Mecanismo da Instabilidade de Tensao .....cccvvveeiriiiiiiiieiieie e

4.3 Critério de Analise da Estabilidade Estatica de Tensao .......ccceeevvvveeeveevvnnnnnn,

4.4, Comentarios

15

20

20

20

23

27

28

29

32

33

33

34

37

47



5. Redes Neurais ART Fuzzy € ARTMAP FUZZY coueeeivvieeiieiieeiieieee e,

5.1. Introdug@o. .......cccvvernuneenne

5.2. Rede Neural ART Fuzzy ..

5.3. Rede Neural ARTMAP FUZZY ......ccooviiiiiiiiiiieeiese e

5.4. Estimulos de Entrada da Rede Neural ARTMAP Fuzzy ..........cooovviiiiinnns

5.5. Estimulos de Saida da Rede Neural ARTMAP FUzzy ........ccccovvviiveiinnenn.

5.6.Comentarios ....cccceeeeeeeeenn..

6. Aplicacdes das Redes Neurais na Anélise de Estabilidade de Tenséo

de Sistemas de Energia EIEtrica ........c.ccoooeeiiiiiii e

6.1.Introdugo .......ccevvereriiennnn.

6.2. Sistema de Trés Maquinas SINCTONAS ..........ccevveiiiieiieiinie e

6.3. Sistema de Dez Maquinas SINCTONAS ..........cccveviiriiiieiiiieiierie e

6.4. Comentarios € ConSIAEragiCs. ... ..iiuuieiiirieiiiieeiiieesieessiressiee e sre e s e e snees

7. Concluséao e Sugestdes para Trabalhos FULUFOS ..........cccccevvievieiiieeiic e

7.1. Conclusio ....ccooevvvevvevennnnns

7.2. Sugestdes para Trabalhos FUturos .........ccoccveieeiiiiiiiiicie e

Referéncias .......ooooeeeeeeeeeeeeeee

Apéndice A — Redes Neurais ArtifiCIaiS .........ccoveiieeiiiiiiieece e

A.l. Introdugao ..........cccvveeennns

A.2. Estrutura de Rede Neural

48

48

49

55

57

60

61

62

62

63

72

71

78

78

80

81

88

88

89



A.2.1. Modelo Biologico .........

A.2.2. Neurdnio Artificial .......

A.2.2.1. Neurdnio

de McCulloch-Pitts ......oovvvveieeiiiieeeenen,

A.2.2.2. NAo-Linearidades ......ooouuvueeeeeeeieeeeieeeeeeeeeeeeenn

A.3. Estrutura da Rede Neural Artificial ......ooovveeeeeeeee e

A 4. Classificagdo das Redes Neurais

A.5. Tipos de Treinamento de Redes Neurais ..........cocceveeereriieiieeniie s

Apéndice B - Logica Fuzzy ou Logica Nebulosa ..........ccovvveieieieieieie e,

B.1. Introdugo .......ccooevveiiiiiieiiee.
B.2. Conjuntos Nebulosos .................
B.2.1. Fundamentos ................
B.2.2. Variaveis Linguisticas ..

B.2.3 Fungoes de Pertinéncias

B.2.4. Operadores Logicos ......

Apéndice C — Dados dos Sistemas-EXemPpPlO .........ccccecveiiiiiiiciecccece e

C.1. Dados do Sistema Anderson - FOUAd .........oovviiiiiiiiiiiieeeeeeeeis e

C.2. Dados do Sistema Sul - Brasileiro ......uuveeviiiiiiiiiiiiiiii e eeeeeeeiins e e s seeeeesinans

Apéndice D — Artigos Publicados e Submetidos Relacionados com a

Pesquisa de Doutorado

89

91

91

92

94

94

95

98

98

99

99

100

100

101

104

104

107

113



15

Capitulo 1

Introducao

A estabilidade de angulo e de tens@o constitui-se em importante procedimento
de investigacdo em sistema elétricos de poténcia (VAN CUTSEM; VOURNAS, 1998;
WEHENKEL, 1997). Através da sua andlise é possivel executar estratégias que visem
garantir o suprimento de energia com qualidade e, ainda, evitar, ou pelo menos, minimizar a
interrup¢do do fornecimento de energia aos consumidores. A estabilidade associada aos
angulos corresponde a estabilidade transitdria, que consiste na avaliacdo dos efeitos oriundos
de perturbacdes que causam grandes e indesejaveis oscilagdes nos angulos das maquinas
sincronas. A estabilidade de tensdo refere-se a investigagdo sobre o comportamento do perfil
de tensdo nodal do sistema, em destaque, & observacdo e a identificagdo de deficiéncia de

suporte de tensdo em decorréncia do aumento da poténcia consumida.

A estabilidade de tensdo pode ser abordada sob dois pontos de vista: (1)
estatico e (2) dindmico. O carater dinamico requer um tratamento como um fendémeno que
pode ser modelado por um conjunto de equacdes diferenciais ndo-lineares (VU, et al. 1995).
Trata-se de uma analise complexa e sofisticada, principalmente quando se aborda sistemas de
grande porte. Uma forma mais simples, porém igualmente importante da estabilidade de
tensdo, refere-se a observacdo do comportamento das tensdes nodais, considerando-se o
aumento gradativo do perfil do carregamento do sistema, ou seja, a analise qualitativa do

ponto de operagdo. Neste caso, a andlise pode ser tratada como um problema linear. As
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inferéncias sobre o sistema sdo baseadas na analise do comportamento do ponto de equilibrio,
mais especificamente, a partir da analise da matriz jacobiana (J°) das equag¢des de poténcias
nodais do sistema, constituindo num problema incremental do fluxo de poténcia formulado
via método de Newton-Raphson (ARYA; CHOUBE; SHRIVASTAVA, 2008; JIA;
JEYASURYA, 2000; NAN, et al. 2000; SINHA; HAZARIKA, 2000; TIRANUCHIT;
THOMAS, 1988; entre outras). Neste caso, o sobrescrito (0) indica que a matriz jacobiana J ¢

calculada no ponto de operacdo do sistema.

Deste modo, a partir da anélise da matriz jacobiana J°, pode-se analisar a
estabilidade do sistema. Esta andlise pode ser realizada, por exemplo, usando a decomposi¢do
de autovalores e de autovetores da matriz jacobiana (TIRANUCHIT; THOMAS, 1988), vetor
tangente (ZAMBRONI, 2000), entre outras técnicas. O comportamento do sistema, para
pequenas perturbagdes, pode ser analisado através dos autovalores da matriz J°. Se todos os
autovalores de J° forem reais e positivos, pode-se concluir que o sistema é estavel para
pequenas perturbagdes. Contudo, a instabilidade se caracteriza por haver, pelo menos, um
autovalor com parte real negativa (TIRANUCHIT; THOMAS, 1988). O ponto limitrofe
ocorre quando a matriz jacobiana J° torna-se singular, ou seja, o determinante da matriz
jacobiana J° torna-se, também, nulo. Esta tem sido a forma abordada na maioria das

referéncias bibliograficas pertinentes.

Nesta pesquisa, propde-se o desenvolvimento de uma metodologia alternativa
para a analise da estabilidade estatica de tens@o de sistemas elétricos de poténcia baseada no
emprego de redes neurais artificiais (HAYKIN, 1994). Redes Neurais Artificiais sdo
estruturas, implementadas em hardware e / ou software, fundamentadas no mecanismo de
funcionamento do cérebro, sendo, por conseguinte, capazes de aprender com a experiéncia
(HAYKIN, 1994; FOGEL, 1995). Para obter os resultados desejados, ou seja, que a rede
apresente condicdes de efetuar diagndsticos complexos, tais redes devem ter configuragdes
formadas por vdarias unidades de neurdnios (ou elementos de processamento), dispostas em
fileiras, compondo um arranjo complexo de interligagdes (WIDROW; LEHR, 1990). Estas
interligacdes sdo formadas por pesos que devem ser ajustados por algum algoritmo
adaptativo. O funcionamento das redes neurais é constituido por duas fases fundamentais: (1)
treinamento e (2) andlise. A fase de treinamento requer uma grande quantidade de
processamento para a sua realizacdo, enquanto que a fase de andlise ¢ efetivada, praticamente,
sem esforco computacional. Esta ¢, portanto, a principal justificativa para o uso de redes

neurais para resolugcdo de problemas complexos que exigem solugdes rapidas, como € o caso
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aplicagcdes em tempo real. A fase de treinamento da rede neural € realizada, na maioria das
vezes, através da técnica retropropagacdo (WIDROW; LEHR, 1990), que € reconhecidamente
muito lenta e, em muitos casos, ndo se observa convergéncia, principalmente quando se
trabalha com grandes bases de dados. Novas estruturas neurais tém sido abordadas visando
resolver a questdo do excessivo tempo de processamento para a realizagdo do treinamento.
Neste contexto, destacam-se as redes neurais da familia ART (Adaptive Resonance Theory)
(CARPENTER, et al. 1992), que apresentam as caracteristicas de estabilidade (sempre ¢
garantida a obtencdo de solucdes) e plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a

inclusdo de novos padrdes, sem perder a memoria relacionada aos padrdes anteriores).

Neste trabalho usa-se uma rede neural da familia ART (ART-descendente)
(CARPENTER, et al. 1992), mais especificamente, uma rede ARTMAP Fuzzy
(CARPENTER, et al. 1992) com inclusdes de melhorias visando torné-la, principalmente,
mais precisa, se comparada a formulagdo original (CARPENTER, et al. 1992). Na literatura
sdo encontradas algumas propostas que empregam redes neurais para a analise da estabilidade
de tensdo (PANDIT, et al. 2007; WAN; EKWUE, 2000) entre outras. Porém, a grande
maioria ¢ baseada em redes neurais com treinamento usando-se o algoritmo retropropagacao,
ou técnica similar, cujos problemas associados foram mencionados anteriormente

(treinamento lento, instabilidade, auséncia do mecanismo de treinamento continuado).

A rede neural, proposta nesta pesquisa, possui como critério de treinamento,
um indice (margem) de seguranca baseado na analise de sensibilidade da fun¢do determinante
na matriz J°, calculada empregando-se o conceito da dlgebra de Kronecker (BREWER, 1978;
GEROMEL, 1987). Estes indices de seguranca sdo gerados, formando uma base de dados
para a execucdo da fase de treinamento da rede neural, via processamento do programa
computacional Simul (SIMUL, 1990). Para a obtencdo de tais indices, ao programa SIMUL,
foram incluidas modifica¢des necessdrias para gerar combinagdes aleatorias (ou pseudo-
aleatorias) de perfis de geragdo e de carga como forma de “simular” uma grande quantidade
de situagdes operativas do sistema (FERREIRA, et al. 2006) e, consequentemente, a obtengao
dos indices de seguranga correspondentes. Este procedimento de obtencdo de perfis (de
geragdo / carga) aleatorios estd sendo usado no sentido de tornar o processo de analise mais
realista, se comparado ao procedimento comumente usado na literatura que emprega o critério

de proporcionalidade dos referidos perfis.
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Neste trabalho, por conseguinte, ¢ apresentada a formulagdo de uma nova
metodologia neural para analise da estabilidade de tensdo de sistemas elétricos. Tendo em
vista as caracteristicas de desempenho desta metodologia (rapidez de treinamento, precisdo
dos resultados e flexibilidade de adaptagdo as diversidades topoldgicas da rede elétrica), a

principio, pode-se emprega-la para a analise de sistemas elétricos de poténcia reais.

Assim sendo, as principais contribui¢des desta pesquisa de doutorado podem ser

resumidas nos seguintes itens:

1. desenvolvimento de uma metodologia neural para andlise da estabilidade estatica de
tensdo, baseada na rede neural ARTMAP Fuzzy. Esta arquitetura proporciona solucdes
rapidas, confidveis e permite a inclusdo do mecanismo de treinamento continuado, ou

seja, sendo capaz de incrementar continuamente o conhecimento sobre o processo;

2. com a inclusdo do mecanismo do treinamento continuado, pode-se formular, também,
a andlise de contingéncia, bem como extrair o conhecimento considerando-se as

diversas configuracdes da rede elétrica;

3. o treinamento da rede neural € executado, cujo vetor padrdo de entrada € constituido
por perfis de geracdo e de carga gerados por um processo aleatério (ou pseudo-
aleatdrio). Com este procedimento, pode-se realizar um treinamento que contempla
um grande espectro de variagdo da geracdo e a evolugdo da carga da rede de
eletricidade, constituindo-se numa estratégia mais realista, se comparada a pratica da

maioria das propostas disponibilizadas na literatura (crescimento linear da carga);

4. desenvolvimento de um indice de seguranca alternativo para a andlise da estabilidade
estatica de tensdo via analise de sensibilidade (FRANK, 1978) e algebra de Kronecker
(BREWER, 1978; GEROMEL, 1987);

5. abre novas perspectivas de desenvolvimento de andlise de tensdo, considerando-se
outros enfoques. Por exemplo, a andlise da estabilidade dindmica (VU, et al.1995)

contemplando diversos mecanismos de instabilidade e estratégias de controle.

Apos esta breve introducdo, é descrita a seguir, também de forma breve, a

organizagdo do trabalho.
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Capitulo 3.

Capitulo 4.

Capitulo 5.

Capitulo 6.

Capitulo 7.
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Apresenta-se a analise das principais propostas na literatura sobre o problema

da andlise de estabilidade estatica de tensdo (estado da arte).

Apresenta-se o diagrama esquematico da metodologia proposta para a andlise

estatica da tensdo.

E detalhado o procedimento de calculo do indice (margem) de seguranca de

tensdo.
Aborda-se a arquitetura neural ARTMAP Fuzzy.

E reservado para a apresentagdo e discussdo dos resultados considerando-se
aplicagdes em sistema de 9 barras (sistema Anderson & Fouad) (ANDERSON;
FOUAD, 2003) e um sistema que uma versao da rede elétrica da regido sul do

Brasil.

E apresentada a conclusdo.

Referéncias bibliogréaficas.

Apéndice A.

Apéndice B

Apéndice C.

Apéndice D.

Apresenta-se uma sintese dos principais conceitos ¢ defini¢des sobre redes

neurais artificiais.

Apresentam-se, resumidamente, os principais conceitos e recursos sobre ldgica

fuzzy.

Apresentam-se os diagramas unifilares e os dados dos dois sistemas elétricos,

0s quais s30 objetos de investigacdo neste trabalho.

Artigos Publicados e Submetido Relacionados com a Pesquisa de Doutorado.
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Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Introducao

Neste capitulo, apresenta-se o estado da arte em relagdo ao problema da
estabilidade de tensdo (KUNDUR, 1994) de sistemas elétricos de poténcia. Neste contexto,
sdo abordadas as publicagdes sobre métodos de andlise baseados em varias técnicas usais na
literatura especializada. Tratam-se da andlise de sensibilidade, autoproblema (andlise de
autovalor e autovetor), bifurcagdo, método direto de Lyapunov, bem como métodos em que

sdo usados conceitos da inteligéncia artificial (redes neurais, logica fuzzy, etc.).

2.2 Metodologias de Anélise de Estabilidade

A andlise de estabilidade de tensdo, por via de regra, ¢ tratada na literatura

especializada sob dois enfoques principais: (1) dindmico; (2) estdtico. Pode-se, ainda, agregar

outros modelos que se caracterizam como quase-estaticos ou quase dindmicos, tendo em vista

a grande diversidade de procedimentos propostos na literatura especializada, ou seja, sdo
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modelos em que a busca de uma solugdo ¢ realizada por meio de sucessivas linearizacdes

(e.g., os métodos da continuagdo (SEYDEL, 1994)).

A estabilidade de carater dindmico ou estatico refere-se a consideracdo de que
a alteragdo o estado do sistema ¢ causada, respectivamente, por grandes perturbacdes ou por
pequenas perturbagdes. Ressalta-se que esta divisdo é adotada, na literatura, com o propdsito
de facilitar os calculos. Para haver estabilidade do ponto de vista dindmico, € necessario que
haja estabilidade estatica. Ou seja, a estabilidade estatica ¢ uma condi¢@o necessaria, porém
ndo-suficiente para a observacdo da estabilidade dinamica. Deste modo, a estabilidade estatica

pode ser interpretada apenas como um indicativo (ou estimativa) da estabilidade de tensdo.

Nos modelos que descrevem a dindmica dos sistemas elétricos sdo preservadas
as nao-linearidades, evidentemente, com as devidas adaptagdes ao fendmeno associado as
tensdes. Neste caso, podem, também, ser introduzidas algumas simplificacdes, desde que nio
comprometam por demais a qualidade das solu¢des. Enfim, varios estudos sdo realizados
visando estabelecer modelos ajustados a cada aplicacdo e, muitas vezes, buscando-se adequar
a técnica de solugdo a ser empregada. Por exemplo, se a preferéncia for pelo uso do método
direto de Lyapunov (VIDYASAGAR, 2002), ¢ do conhecimento que esta técnica ¢ bastante
util neste tipo de problema. Todavia a sua aplicacdo fica condicionada a algumas restrigdes,
e.g., as fungdes ndo-lineares devem ser integraveis de forma independente do caminho de

integracdo, mais apropriado aos sistemas hamiltonianos (VIDYASAGAR, 2002).

A dindmica do sistema ¢ descrita por equagdes diferenciais (equagdes de
diferengas para modelagem discreta) ndo-lineares. Acrescentam-se ao modelo, equagdes
algébricas ndo-lineares que contemplam as leis fisicas da eletricidade (primeira e segunda lei
de Kirchhoff, etc.). Para a obtencdo das solugdes, empregam-se as varias alternativas de

analise de sistemas ndo-lineares disponibilizadas na literatura especializada, em destaque:

a) uso de técnicas especificas para andlise de sistemas ndo-lineares (métodos classicos de
resolu¢do de equagdes diferenciais (quando possivel emprega-los), método direto de

Lyapunov, etc.);

b) integracdo numérica das equagdes diferenciais conjuntamente com resolugdo das equagdes
algébricas e interpretacdo da solug@o obtida. Este procedimento ¢ empregado quando nédo

for possivel obter uma solucdo algébrica, que € o caso da maioria dos modelos algébrico-



22

diferenciais ndo-lineares associados aos problemas do estudo da estabilidade (de angulo e

de tensdo) dos sistemas elétricos de poténcia;
c) teoria da bifurcagdo (SEYDEL, 1994);

d) métodos baseados na inteligéncia artificial (BENDER, 1996):

redes neurais artificiais (HAYKIN, 1994);

16gica fuzzy (KARTOLOPOULOS, 1996);

autdmatos celulares (WOLFRAM, 2002);

sistemas imunoldgicos artificiais (DASGUPTA, 1998);
- etc;
e) outras metodologias.

No caso da estabilidade estatica de tensdo, os modelos sdo, também, ndo--
lineares, porém a analise é focalizada para o ponto de operacdo do sistema, observando-se a
“distancia” entre o ponto de equilibrio estavel e a fronteira limitrofe da estabilidade. Esta
distancia ¢ estabelecida tomando-se a méxima quantidade de carga (maximo carregamento)
que pode ser atendida, considerando um ponto de operacdo particular. A fronteira limitrofe,
por suposi¢do, ¢ definida como sendo o lugar geométrico em que se encontra o ponto de
equilibrio instdvel mais “proximo” ao ponto de operacdo estavel. Por conseguinte, o processo
de andlise é, geralmente, realizado via sucessivas linearizagdes. As técnicas mais relevantes

sao:

a) analise modal, correspondente ao calculo e interpretagdo dos autovalores e dos

autovetores das equagdes associadas a linearizacdo do modelo nao-linear do sistema;
b) andlise de sensibilidade (FRANK, 1978);
c) perturbagdo singular (VIDYASAGAR, 2002);
d) método direto de Lyapunov (VIDYASAGAR, 2002) ;

¢) calculo do fluxo de fluxo de poténcia via método de Newton (MONTICELLI, 1983);
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d) método da continuagdo (SEYDEL, 1994);
e) método do vetor tangente (CANIZARES, 1999);

f) técnicas baseadas na inteligéncia artificial (redes neurais, ldgica fuzzy, sistemas

imunologicos artificiais, etc.);

g) etc.

Os modelos linearizados sdo desenvolvidos considerando-se a preservagdo da
topologia da rede elétrica (modelo ndo-reduzido) e, em alguns casos, usam-se modelos
reduzidos. Cada um destas abordagens (modelo ndo-reduzido ou modelo reduzido) apresenta

vantagens e desvantagens. Este tema serd discutido adiante neste capitulo.

Um estudo de grande contribuicdo, no contexto da estabilidade de tensdo,
encontra-se na referéncia VU et al. (1995). Trata-se de um completo exame dos mecanismos
de instabilidade. Portanto, é, certamente, uma fonte de consulta relevante, tanto para a

estabilidade estatica, assim como para a estabilidade dindmica.

2.3 Analise das Principais Referéncias Bibliograficas

Considerando-se que, neste trabalho, sera abordado o problema da estabilidade
estatica da tensdo, esta analise restringird as principais referéncias que fazem uso de conceitos

e métodos associados a esta modalidade de estudo.

Tiranuchit e Thomas, (1988) propuseram uma abordagem que pode ser
considerada uma das mais expressivas contribui¢des a compreensao do estudo da estabilidade
estatica da tensdo baseada na andlise modal e na andlise de sensibilidade. Véarias outras
referéncias, com este enfoque, foram publicadas (NAN, et al. 2000; SINHA; HAZARIKA,
2000; VAN CUTSEM; VOURNAS, (1998); ZAMBRONI, 2000; entre outras). Na referéncia
Van Cutsem (1991), a solugdo do problema de estabilidade ¢ formulada com base no

desenvolvimento de uma margem de estabilidade que traduz uma “distdncia” em que o
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sistema se encontra em relacdo ao colapso de tensdo. Outras referéncias, entre tantas, sdo: Jia

e Jeyasurya (2000); Zambroni (2000), Chen, et al. (2002); Arya, et al. (2008).

Sauer e Pai (1990) apresentam uma metodologia fundamentada no modelo do
fluxo de poténcia usando o método de Newton. Versdes mais apropriadas a resolucdo da
questdo da estabilidade estatica, baseadas no método de Newton, empregam o método da
continuagdo, ou seja, sdo procedimentos iterativos de busca da chamada “ponta do nariz”
(ponto extremo) da curva P-V (CHEN, et al. 2002). Outras tantas publicacdes foram
disponibilizadas usando esta técnica (ZAMBRONI, 2000; CHEN, et al. 2002; ALVES, et al.
2003).

Em Iba et al. (1991) propuseram um procedimento usando um método da
continuag¢do via reformulacdo das equacdes do fluxo de poténcia com o propodsito de tornar a
matriz jacobiana bem comportada para qualquer condi¢@o de carga. Com isto a determinacgio
de uma margem de seguranca de tensdo estatica torna-se mais factivel ao ser usado um

método da continuagio.

Ajjarapu e Christy (1992) propuseram o célculo do fluxo de poténcia usando o
método da continuacdo, chamado UWPFLOW, a partir do caso base de carregamento até
encontrar o limite da estabilidade de tensdo. Esta referéncia evidencia a capacidade do método
da continuacdo na resolugdo de problemas em sistemas elétricos de poténcia. O método da
continuagdo emprega um esquema preditor-corretor de busca do ponto extremo da curva P-V.
Caifiizares ¢ Alvarado (1996) apresentam novos resultados baseados no uso do método
UWPFLOW de Ajjarapu e Christy (1992). Chang (2002) propds outro programa
computacional, designado CPFLOW (Continuation Power Flow), visando melhorar o
desempenho do software UWPFLOW. Foi desenvolvido um novo indice para a analise da
estabilidade de tensdo baseado no conceito de variedade central (center manifold)

(GUCKENHEIMER; HOLMES, 1997). O CPFLOW gera as curvas P-P, Q-V e P-Q-V.

Outro artigo importante (CANIZARES, 1999) explora o conceito “Vetor

Tangente”).

Van Cutsem (2000) apresentou um estudo sobre o mecanismo da instabilidade
tensdo, bem como sugeriu medidas preventivas contra a ocorréncia do colapso de tensdo.
Trata-se de uma das mais importantes contribui¢des na literatura ao entendimento sobre o

fendmeno da instabilidade de tensdo em sistemas elétricos de poténcia. Este artigo foi
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extraido, em grande parte, do livro de Van Cutsem e Vournas (1998) que por sua vez, ¢ um

excelente conteudo sobre o tema “estabilidade de tensdo”.

Alternativamente, a andlise pode ser realizada via teoria da perturbacio
singular (VIDYASAGAR, 2002). Esta teoria pode ser interpretada como sendo uma extensao
da andlise de sensibilidade (FRANK, 1978), resguardadas as devidas particularidades de cada
método. O método direto de Lyapunov (VIDYASAGAR, 2002) ndo tem sido usado, em
regra, a andlise de estabilidade estética, isto porque ele é mais afeito a aplicagdes a modelos

nido-lineares.

Flueck e Qiu (2004) propuseram uma nova técnica para investigar a analise de
contingéncia referente a saida de operacdo de linha de transmissdo, considerando a

estabilidade de tensao.

Ayasun et al. (2004) propuseram um método de avaliacdo da estabilidade de
tensdo baseado na determinag¢do do lugar geométrico em que ocorre a bifurcacdo no
comportamento das equagdes algébrico-diferenciais que norteiam o fendmeno associado ao
colapso de tensdao. O ponto onde ¢ observada a bifurcagdo indica o limite da estabilidade. Este

enfoque estd mais afeito ao problema da estabilidade dinamica.

Em Echavarren et al. (2006), os autores propuseram um método usando o
método da continuagdo e um algoritmo de otimizacdo para detec¢do da singularidade da
matriz jacobiana como critério da estabilidade de tensdo. Este método requer grande
quantidade de esfor¢o computacional, tendo em vista que as equagdes do fluxo de poténcias

sdo aumentadas em numero, se comparadas ao procedimento usual.

Recentemente tém surgido as varias metodologias de andlise da estabilidade
estatica, assim como da estabilidade dindmica de tensdo usando técnicas de inteligéncia
artificial (redes neurais, logica fuzzy, etc.). Algumas aplicagdes envolvendo redes neurais
podem ser destacadas: Chauhan e Dave (1997), Wan e Ekwue (2000), Celli et al.. (2002),
Andrade et al. (2006), Devaraj et al. (2007), Kojima et al. (2007), Pandit et al. (2007),
Kamalasaden et al. (2008); etc. No caso do emprego da logica fuzzy, em regra, as
metodologias propostas agregam redes neurais compondo um sistema neuro-fuzzy de analise
(BERIZZI, et al. 2008), cujo objetivo é aumentar o desempenho (qualidade da solucdo e

reducdo do tempo de processamento) do sistema de inferéncia.
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Numa avaliagdo mais simplista dos métodos mencionados, observa-se que na
maioria das metodologias propostas na literatura técnico-cientifica, as quais contemplam
redes neurais em suas formulagdes, as redes neurais artificiais sdo arquiteturas feedforwards
com treinamento realizado via algoritmo retropropagacdo (WERBOS, 1974), ainda que se
encontram outras arquiteturas neurais: rede neural de Kohonen (CHAUHAN; DAVE, 1997);
rede neural contrapropagacdo (PANDIT, et al. 2007), etc. A rede neural feedforward com
treinamento realizado por aplicagdo do algoritmo retropropagacdo serd designada aqui, por

questdo de simplicidade, “rede neural retropropagagdo”.

O algoritmo designado de retropropagagdo ¢ considerado um benchmark em
termos de precisdo. Porém, apresenta limitacdes importantes, as quais, quase sempre,
inviabilizam tratar de problemas de grandes dimensdes (algo superior a 20 componentes de
entrada) e/ou grande quantidade de dados, ou seja, este volume de dados torna a fase de
treinamento bastante onerosa em termos do tempo dispensado ao processamento
computacional, sendo que hd varios casos em que se observa a ndo convergéncia deste
processo. A ndo convergéncia ¢ causada pelo uso do algoritmo retropropagacdo, que € uma
compilacdo do MGD (Método do Gradiente Descendente) (WIDROW; LEHR, 1990). Sabe-se
que o0 MGD, em problemas com multipontos de equilibrio, pode produzir uma convergéncia
para um ponto de equilibrio minimo local, ao invés de um ponto minimo global, que € o
objetivo-alvo da fase de treinamento (condi¢do para que o treinamento seja considerado
concluido). Além deste detalhe, na rede neural usam-se ndo-linearidades sigmoidais que,
associadas ao uso de algoritmos baseado em derivadas (MGD), podem gerar um fendmeno
denominado de paralisia (WIDROW; LEHR, 1990), que atua negativamente no processo de
convergéncia. Uma analise detalhada destas limitagcdes ¢ apresentada por Lopes (2005),
considerando o problema da previsdo de carga em sistema elétricos de poténcia. Neste
problema, o numero de componentes de entrada ¢ inferior a 20, saida simples (uma unica
unidade de saida correspondente a previsdo da carga a uma hora a frente) e um conjunto da
vetores padrdes (par de entrada-saida) na ordem de 2000 exemplares. Na maioria dos casos
simulados ndo houve convergéncia, mesmo promovendo-se uma série de ajustes ¢ melhorias

no algoritmo de retropropagacao.

Deste modo, nos capitulos subsequentes serd apresentada a proposta uma
metodologia neural que ¢ isenta das limitagdes inerentes a rede retropropagacdo (baixa

convergéncia, elevado tempo de processamento e impossibilidade de implementacdo do
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treinamento continuado). Trata-se de uma rede neural ART-descendente (CARPENTER;
GROSSBERG, 1992).

2.4 Comentarios

Neste Capitulo foram apresentadas as técnicas mais relevantes de analise,
assim como as referéncias que se consideram mais importantes para a realizacdo do
diagnostico da estabilidade estdtica da tensdo de sistemas elétricos de poténcia, ndo
necessariamente as mais atuais, mas sim aquelas que efetivamente produziram saltos
qualitativos nesta area de pesquisa. No Capitulo 3 serd apresentado o esquema, proposto nesta
pesquisa de doutorado, para a realizacdo da analise da estabilidade estatica de tensdo, via rede

neural artificial baseada na teoria da ressonancia adaptativa.
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Capitulo 3

Metodologia Proposta Para a Analise da

Estabilidade Estatica de Tensao

3.1 Introducéo

Neste capitulo apresenta-se um esquema ilustrativo do sistema proposto para a
analise da estabilidade estatica de tensdo de sistemas de energia elétrica, que sera abordado
nesta pesquisa de doutorado, usando-se uma rede neural baseada na teoria da ressonancia
adaptativa (CARPENTER; GROSSBERG, 1991). Trata-se da rede neural ARTMAP Fuzzy
(CARPENTER, et al. 1992). Esta rede neural faz parte da familia ART (Adaptive Resonance
Theory) (CARPENTER; GROSSBERG, 1991), que apresenta a caracteristica de estabilidade,
plasticidade e custo computacional reduzidissimo, se comparada a maioria das redes neurais
disponiveis na literatura especializada. A estabilidade refere-se a propriedade de sempre
garantir a obten¢do de uma solug@o, enquanto que a plasticidade confere, a rede neural, a
incorporacdo do treinamento continuado, ndo havendo necessidade de reiniciar o treinamento
toda vez que houver necessidade de incorporar novos padrdes de treinamento na matriz de
pesos da rede neural, bastando, apenas, a execucdo de uma rotina simples. Deste modo,
usando-se esta rede neural pode-se propor uma metodologia de analise bastante rapida, de

grande confiabilidade e que seja susceptivel de inclusdo de novos conhecimento com o passar
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do tempo, constituindo o aperfeicoamento do conhecimento. O sistema de inferéncia ¢
constituido por trés mddulos principais, ou seja, a geracdo de dados para o treinamento da

rede neural, o treinamento da rede neural e, finalmente, a execucdo das analises.

3.2 Esquema Proposto

A Figura 3.2.1, apresenta-se o esquema proposto (sistema neural) para a
realizacdo da andlise de estabilidade estatica de tensdo de sistemas elétricos de poténcia. O
funcionamento das redes neurais ¢ dividido, basicamente, em duas fases principais: (1)
treinamento, ou aprendizado; (2) testes e andlise. A rede neural usada, nesta pesquisa, ¢ uma

arquitetura ARTMAP fuzzy (CARPENTER et al., 1992). A fase de treinamento ¢ realizada

usando um “professor” representado por um simulador (programa computacional) (SIMUL,
1990) que realiza varios tipos de calculo das redes elétricas: matrizes de rede, fluxo de
poténcia ¢ analise de estabilidade transitoria. Este programa foi adaptado para executar,
também, os calculos associados a estabilidade estatica de tensdo, conforme o critério que serd
apresentado no Capitulo 4, e a base de dados, constituida por pares de padrdes de entrada e de
saida da rede neural, para a realizacdo do treinamento neural. O fluxograma, da referida

metodologia, ¢ mostrado na Figura 3.2.1.
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Figura 3.2.1 Fluxograma do sistema neural proposto para realizar a andlise de

estabilidade de tensdo de sistemas elétricos de poténcia.
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Este roteiro de calculo ilustrado na Figura 3.2.1 é constituido pelos seguintes

Leitura dados e especificacdo da rede neural ARTMAP Fuzzy.

Simulagdo da estabilidade estatica de tens@o. Esta rotina compreende a construcio da
base de dados para a fase de treinamento da rede neural. Neste modulo sdo calculadas
as margens de seguranca associadas a estabilidade estatica de tensdo, considerando-se
um conjunto de perfis de geragdo e carga do sistema. Estes perfis sdo gerados usando
um procedimento de distribui¢do aleatoria (pseudo-aleatéria) da geragdo e da carga
elétrica, que sera apresentado na Secdo 5.2 do Capitulo 5. O céalculo da margem de
seguranca serd apresentado no Capitulo 4. Estas informacgdes (perfis de geragdo / carga

e as margens de seguranca correspondentes) sdo armazenadas na base de dados.

Pré-processamento da base de dados para a execucdo do treinamento da rede neural.
Trata-se da adequag@o das informagdes ao padrdo exigido pela rede neural ARTMAP
Fuzzy, conforme ¢ discutido no Capitulo 5. O pré-processamento compreende,
também, a preparacdo dos dados da saida da rede neural em codificacdo binaria, a

partir da margem de seguranga que ¢ um niimero real.
Treinamento da rede neural ARTMAP Fuzzy que serd apresentado no Capitulo 5.

O bloco 1 ¢ onde a andlise da estabilidade de tensdo ¢é realizada, apos ter sido
concluida a fase de treinamento. A parte do fluxograma com linhas tracejadas refere-
se ao moédulo que executa o treinamento continuado. Ou seja, sempre que houver
disponibilidade de dados de entrada para a execucdo da andlise de estabilidade de
tensdo pela rede neural (bloco 1), se julgado como sendo um padrio (P, Q, Z)
relevante, usa-se este vetor e a saida (M) associada para serem inseridos na base de
dados, via adaptacdo dos pesos. O vetor Z contém as informag¢des bindrias que

codificam a topologia da rede elétrica, os dados das contingéncias, etc.

Enfim, as partes mais importantes do roteiro de calculo ilustrado na Figura

3.2.1 sdo tratadas em capitulos especificos, como forma de facilitar a compreensdo da

metodologia proposta.
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3.3 Comentarios

Foi apresentado, neste capitulo, o esquema referente a metodologia proposta
para a realizacdo da andlise de estabilidade estdtica de tensdo de sistemas elétricos de
poténcia. Nos Capitulos 4 e 5 serd apresentado o detalhamento, respectivamente, do processo
de célculo do indice de estabilidade M e da rede neural ARTMAP Fuzzy, bem como da
geracdo do conjunto de padrdes de entrada e de saida de rede neural para a fase de

treinamento.
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Capitulo 4

Estabilidade de Tensao de Sistemas

de Energia Elétrica

4.1 Introducéo

Apresenta-se, neste capitulo, o procedimento para o calculo da margem de
estabilidade estatica de tensdo (M) baseada na analise de sensibilidade da funcdo determinante
da matriz jacobiana J° das equagdes do fluxo de poténcia da rede elétrica. Esta margem é
definida como uma medida da “distancia” entre o estado de equilibrio do sistema e a fronteira
do limite de estabilidade estitica de tensdo. A margem de seguranca M, combinada com o
treinamento da rede neural ARTMAP Fuzzy realizado considerando-se o conjunto de padrdes
de entrada gerados aleatdrio/pseudo-aleatoriamente, permite que a andlise possa ser realizada
de forma mais realista, se comparada a analise ultimada usando o critério baseado na
proporcionalidade do aumento da carga, o qual tem sido usado na maioria dos casos
abordados na literatura especializada. Inicialmente, serdo apresentados os principais conceitos
e definicdes sobre o problema da estabilidade de tensdo de sistemas elétricos de poténcia,
visando proporcionar os devidos subsidios ao desenvolvimento do critério de andlise da
estabilidade de tensdo proposto nesta pesquisa, ou seja, a margem de estabilidade estatica de

tensao M.
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4.2 Mecanismo da Instabilidade de Tensao

O Grupo de Trabalho do IEEE (The Institute of Electrical and Electronics
Engineers) (IEEE WORKING GROUP, 1990) tem elaborado um conjunto de defini¢des e de
técnicas de resolucdo associados ao problema da estabilidade de tensdo de sistemas de energia
elétrica. Trata-se de um documento que pode ser considerado um benchmark nesta area do
conhecimento. Nele extrai-se a defini¢do (defini¢do 4.2.1) mais geral da instabilidade de

tensao:

Definicdo 4.2.1. A Instabilidade de Tensdo é originada como consequéncia da tentativa do

sistema elétrico de poténcia em atender a carga elétrica além da capacidade

conjunta da transmissdo e da geragdo.

De outra forma, pode-se considerar que a instabilidade de tensdo ¢ um
fendmeno que ocorre quando h4 um excesso de carga atendida pelo sistema, além do que ele
pode suportar. Observa-se que a operagdo do sistema nio possui o controle sobre a evolucio
da carga por ser um evento associado apenas a vontade do consumidor. Cabe ao sistema a
obrigacdo de atender esta demanda. Evidentemente, quando esta situagdo for comprometer a
integridade (seguranca) do sistema, medidas preventivas ou emergenciais devem ser tomadas,
e.g., at¢ mesmo a adogdo de corte de carga (load-shedding), quando ndo houver outra

alternativa plausivel.

A instabilidade de tensdo acontece quando hé insuficiéncia de fontes de
poténcia reativa para a manutencdo dos niveis de tensdo nodais. Por exemplo, quando a carga
aumenta em um determinado barramento do sistema, a tensdo deste barramento tende a
diminuir até atingir o seu limite (condi¢c@o limitrofe de tensdo). A partir deste valor, se a carga
aumentar ainda mais ocorrerd uma forte degeneracdo da tensdo caracterizando a instabilidade
do sistema. Ressalta-se que, quando isto ¢ observado, havera uma série de eventos
interligados neste mecanismo, ou seja, havendo a deterioragao do perfil de tensao, certamente
haverd também os reflexos sobre os angulos, entre outras implica¢des, cujo problema de

instabilidade ¢ mais crucial, pois o sistema pode evoluir para um cendrio de blecaute.

Para evitar tais transtornos, ha necessidade da realizacdo uma séric de

estimativas sobre a seguranca do sistema e o desenvolvimento de estratégias preventivas. E
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neste sentido, que esta pesquisa ira atuar, culminando com o desenvolvimento de uma

metodologia para a analise da estabilidade de tensao.

Por questdes de conveniéncia, de modo geral, a estabilidade de tensdo pode ser
abordada sob dois pontos de vista: (1) estatico e (2) dindmico (VAN CUTSEN; VOURNAS,
1998). O carater dinamico requer uma abordagem mais precisa sobre o referido fendémeno,
devendo ser modelado matematicamente por um conjunto de equagdes diferenciais nao-
lineares (VU, et al. 1995). Trata-se de uma andlise complexa e sofisticada, principalmente

quando se aborda sistemas de grande porte.

Uma forma mais simples, porém, igualmente importante da estabilidade de
tensdo, refere-se a observagdo do comportamento das tensdes nodais, considerando-se o
aumento gradativo do perfil do carregamento do sistema, ou seja, a andlise qualitativa do
ponto de operagdo. Neste caso, a analise pode ser tratada como um problema linear. Fazendo-
se estimativas, sob o ponto de vista linear, corre-se o risco de obter solugdes imprecisas.
Contudo, tem-se observado, na literatura especializada, o uso bastante grande de técnicas
enfocando a estabilidade de tensdo como um problema de aproximagdo linear, cujos

resultados tém sido relatados como “boas aproximacgdes”. Via de regra, estas solugdes sdo

conservativas, ou seja, sdo observadas imprecisdes, porém, estando a favor da segurancga do

sistema.
As cargas elétricas podem ser expressas, por meio das seguintes equagdes:
P =g(freq, V) 4.2.1)
Q = h(freq, V) (4.2.2)
sendo:
P : poténcia ativa nodal;
Q : poténcia reativa nodal;

g e h : fungdes ndo-lineares;
freq :frequéncia no sistema;

\Y : tensdo nodal.
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As fungdes g e h dependem do tipo dos componentes da carga (e.g., lampadas,
motores, etc.) e de como tais componentes sdo usados em um determinado instante. Por
exemplo, uma carga composta por 1 geladeira, que consome 1000 watts, e por 10 lampadas de
100 watts cada uma, terd um comportamento diferente de uma outra carga de mesma poténcia
total, composta por 2 geladeiras, que consomem 1000 watts e 500 watts, respectivamente, e

por 5 lampadas de 100 watts cada uma.

Deste modo, as cargas elétricas (ativa e reativa) sdo dependentes da frequéncia
e da tensdo. As cargas baseadas em motores sdo mais sensiveis a frequéncia, enquanto que as
cargas resistivas (chuveiro, lampadas incandescentes, etc.) ha uma maior influéncia da tensao.
Nesta pesquisa, a andlise da estabilidade de tensdo sera enfocada do ponto de vista estatico.
Neste caso, pode-se desconsiderar os efeitos da frequéncia, estabelecendo a inter-relagdo entre
a carga e a tensdo, em consonancia aos procedimentos usuais adotados na literatura

especializada.

Assim sendo, adiante apresenta-se a ilustragdo do comportamento da carga em
relagdo a tensdo. Trata-se da Figura 4.2.1, chamada curva P-V (TAYLOR, 1994). Ela mostra
o comportamento da tensdo em uma determinada barra em fun¢do do aumento da carga.
Trata-se de um procedimento que visa ilustrar e determinar os valores criticos (Peritica © Veritica)
usando algum processo de busca. A grande maioria das propostas encontradas na literatura
usa mecanismos (método da continuagdo, etc.) de busca baseados em sucessivas
aproximacdes, a partir de pequenos acréscimos da poténcia ativa na barra sob analise até
atingir o limite (Pgritica). A diferenga entre Pgiica € @ poténcia ativa inicial (Pipicia) € tomada
como sendo 0 méaximo acréscimo possivel para a carga na referida barra € Pitica corresponde
a0 maximo carregamento, ou seja, se a carga for superior a Pgiiica tem-se um indicativo, se
nenhuma providéncia for implementada, de que a tensdo da barra evoluirad para o colapso. O
ponto extremo N ¢ designado como “nariz” da curva P-V. Ressalta-se que na Figura 4.2.1 ndo
estdo representados os detalhes que envolvem a andlise de contingéncia. Este assunto sera
objeto de investigacdo em trabalhos futuros, ainda que ndo ha grandes obstaculos de inclui-lo

também a metodologia proposta.

Deste modo, qualquer metodologia a ser usada ou desenvolvida tem por
objetivo encontrar o lugar geométrico correspondente ao ponto extremo N, ou um

procedimento similar (equivalente).
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Figura 4.2.1. Curva P-V.

Por conseguinte, nesta pesquisa, a proposta apresentada esta fundamentada na
determinag@o de uma estimativa da “distancia” em que o ponto de operagdo se encontra em
relagdo ao limite de estabilidade. Esta distdncia é designada como sendo margem de

seguranca de tensao.

4.3 Critério de Analise da Estabilidade Estatica de Tensao

Para o desenvolvimento do critério de andlise proposto, considera-se que o
sistema esteja operando em estado de equilibrio estavel (Piyicial na Figura 4.2.1), ou seja, sdo
atendidos os balancos de poténcia (ativa e reativa) e ndo ha perturbagdes significativas
observadas no sistema, tanto de angulo como de tensdo. A partir deste cendrio, busca-se
determinar qual serd o incremento maximo de carga (maximo carregamento) que o sistema
pode suportar sem perder a sua estabilidade (de tensdo). Este incremento de carga ¢
considerado, neste trabalho, sem restri¢do a forma como evolui a carga. Por exemplo, ndo ha
necessidade de se impor que a carga cresca linearmente e com fator de poténcia constante,
conforme tem sido tratado em varios artigos disponiveis na literatura. Assim, considerando-se
um ponto de operacdo inicialmente estavel, pode-se admitir que os autovalores da matriz

jacobiana (J°) do fluxo de poténcia sejam todos positivos. Consequentemente, o determinante
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desta matriz sera um numero positivo, isto porque a fun¢do determinante de uma matriz

quadrada qualquer 4 (p x p) pode ser calculada por (BARNETT; STOREY, 1970):

det(4) = 1 M(A) 4.3.1)
i=1

sendo:

Li(A) : i-ésimo autovalor da matriz A.

Na medida em que hé a aproximagdo, produzida pelo aumento da carga, de um
ponto de equilibrio (estavel) a linha de transi¢do entre a estabilidade e a instabilidade, pelo
menos um dos autovalores se aproxima de zero e, naturalmente, a fungdo determinante

positiva também se aproximara de zero (em conformidade com a equagéo 4.3.1).

Pode-se, portanto, estimar a “distdncia” em que o ponto de equilibrio estavel se
encontra em relacdo a instabilidade de tensdo (linha de transi¢do entre a estabilidade e a
instabilidade) tomando-se a medida correspondente ao acréscimo da funcdo determinante da
matriz J° torna-se nula, em fun¢do do aumento da demanda do sistema. Neste trabalho, o
referido acréscimo do determinante sera determinado via teoria da sensibilidade (FRANK,
1978), em especial empregando-se a algebra matricial de Kronecker (BREWER, 1978;
GEROMEL, 1987).

Deste modo, a analise de estabilidade estatica de sistemas de energia pode ser
ultimada alternativamente, por meio da investigacdo comportamental do modelo
correspondente a solugdes das equacdes linearizadas do fluxo de poténcia de Newton

(TIRANUCHIT; THOMAS, 1988; SAUER; PAI, 1990):

&‘Z }z ] Kﬂ 432)
sendo:
AP : vetor de poténcias ativas das barras PV e QP;
AQ : vetor de poténcias reativas das barras PQ;

A@ : vetor de angulos nas barras PV e PQ;
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AV . vetor de tensdes nodais das barras PQ;

J° % matriz jacobiana

[,

As matrizes H, N, M ¢ L sdo as submatrizes de J° correspondentes a oP/086,

OP/oV, 0Q/08 e 0Q/0V, respectivamente.

O problema do fluxo de poténcia pelo método de Newton (formulagdo e
resolucdo) pode ser consultado em vérias referéncias disponiveis na literatura, em destaque as

referéncias Monticelli (1983), Monticelli, et al. (1990), Powell (2005), entre outras.

Neste trabalho, por conseguinte, estuda-se a questdo da estabilidade estatica de
tensdo, através da andlise de sensibilidade, usando como fung¢do, para fins de andlise, o
determinante da matriz J°. Ressalta-se que o célculo do determinante de uma matriz pode ser
realizado de forma bastante rapida e eficiente (SU; CHANG, 1996), se comparado com os
principais métodos comumente disponiveis na literatura, ainda que esta funcdo nio seja usada
neste trabalho e sim a derivada (parcial) do determinante. Desta forma, através de expansdo
por série de Taylor, pode-se estimar a varia¢gdo do determinante da matriz J° [det(J°)], em
termos da sensibilidade da func¢do det(J°) e das varia¢des da matriz jacobina J°, como mostra-

se a seguir.

Considere f(J) = det(J), sendo f uma funcdo escalar. Se esta fung¢do for
diferenciavel, pode-se desenvolvé-la através da expansdo por série de Taylor, produzindo

(GEROMEL, 1987):

fJ) = fJ)+eTr {DU°) AT} + Ke), ¢ € R (4.3.3)
sendo:
J =J+e A
D) adgt )

J (O
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. derivada parcial da fun¢do escalar f em relagdo a matriz J, calculada no ponto de

operagdo do sistema "0");

Tr . tragco de uma matriz;

Ae) . residuo da expansdo por série de Taylor (parte ndo-linear);
£ : parametro de perturbacgdo;

T : operagdo de transposi¢do matricial.

A matriz D(J°) representa a derivada de f (fungfo escalar) em relagdo a matriz
J°. A grande dificuldade se usar diretamente a equacdo (4.3.3) reside justamente na obtengdo
de D(J°). Uma forma alternativa mais “simples” de resolugio deste problema consiste no uso

de operagdes no contexto da teoria da algebra de Kronecker (GEROMEL, 1987), ou seja:

f(N=F(J°) + & CyiDU)}, AT } ) + o), e R (4.3.4)

sendo:
(u,v) : produto interno entre os vetores u € v;

A\]ll cee A\]l p
AJ = : : :

Alp oo Alpy

= {MH MN} (variagdo da matriz J associada ao problema (4.3.2))

Ay Ay
mA) AL L Ay Ay AT (4.3.5)

A11 . Alp
A = | :

A A

Agora, a equagdo (4.3.4) contém uma Unica operacdo de produto interno de
dois vetores. A operacdo matricial, definida pela expressao (4.3.5), constitui-se na vetorizagao

de uma matriz tomando-se as colunas desta matriz colocadas de forma sequencial, da
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esquerda para a direita. Assim, y{D(J°)} e w{AJ } sdo dois vetores obtidos a partir das

matrizes D(J°) e de AJ, respectivamente.

A matriz J (J° + & AJ) pode ser reescrita da seguinte forma, via pré-fatoragdo

por J%:
J=J [T+ AJ] (4.3.6)
J° € RP<P J°: matriz inversivel

sendo:

I : matriz identidade (p x p).

A matriz J expressa pela equagdo (4.3.6) € representada pelo produto de duas
matrizes J° e [ I + & (J°) ' AJ]. Assim, como o determinante do produto de 2 matrizes

quadradas € igual ao produto dos determinantes de cada matriz envolvida assim obtém-se:

det(J) = det (J°) det (I + £ (J°) ' AJ) (4.3.7)

A operagio det{I + ¢ (J°) "' AJ} de (4.3.7), usando-se de propriedade de
determinante (BARNETT; STOREY, 1970).

det(I+e(J°) ' AS) = ﬁ AT+ () AJ] (4.3.8)
i=1

sendo:
i ¢ i-ésimo autovalor de [I+ & (J°) ™" AJ].

A equacdo (4.3.8), também, recorrendo-se as propriedades de determinantes

(BARNETT; STOREY, 1970) pode ser expressa por:
p
det [+ ()" AN =TI {1+ A4[JJ°) " AJ]} (4.3.9)
i=1

sendo:
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Ji : i-ésimo autovalor de [(J°) ' AJ]}.

Observa-se, portanto, que os autovalores 4; e 4; estdo relacionados da seguinte

forma:
Ai=1+4.

Deste modo, a equacio (4.3.7), combinando com o resultado obtido na equacio

(4.3.9), pode ser reescrita por:
det(J) = det(J°) IE[ {1+ A[(J°) " AT} + Ko (4.3.10)
i=1

A equacdo (4.3.10), baseando-se das propriedades de determinante

((BARNETT; STOREY, 1970), pode ser expressa na seguinte forma:

det(J) = det(J°) {1+ & Tr{(J) ' A} + Ko

det(J°)+ & Tr{det(J°) (J°) 'AD)} + K ) (4.3.11)

Como det(J°) (J°)' = adj(J°), entdo, a equacdo (4.3.11), usando-se as equagdes
(4.3.3)—(4.3.5), pode ser expressa por:

det(J) = det(J°) + & ( wladj(JO)"}, w{AT } ) + Ke) (4.3.12)
sendo:
adj(J°) = {cof(J°)}" (matriz adjunta de J°).

A partir da equagdo (4.3.12), conclui-se que a sensibilidade da funcdo det(J)

pode ser expressa por:

adet(J)

~ yladj()"] (4.3.13)

Dividindo-se a equagdo (4.3.12) por det(J°), obtém-se:
=1+A7+ ¢(¢) (4.3.14)

sendo:
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T . fungfo determinante normalizada
et det(J)
T det(J°)

Ar = e(pll(P) T, wAd) (4.3.15)
__#()

#e) det(J°)

Também, a partir da equacdo (4.3.14), conclui-se que:

of (J)| 1
oJ |, " det(J°)

= wil(J)']"} (4.3.16)

Ou seja, a equacgdo (4.3.16) representa a sensibilidade da fung@o determinante

normalizada. Assim, fazendo-se:

a = yi((S)H

C =)

Cll cee Clp

_Cpl . Cpp
_ ey Cy

Cw Co

obtém-se a seguinte representagdo para @, que ¢ a sensibilidade da fun¢do determinante

normalizada, na forma vetorial:
a= [C11 .es Cpl C]p Cpp] T. (43.17)

A variagdo linear da fung¢do determinante normalizada Az (Equagdo 4.3.15)

pode ser expressa por:

P p
Atr=¢ ¥ X CjjAJjj (4.3.18)

i=1 j=1
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Deve-se observar que a matriz AJ ¢ uma estrutura esparsa, semelhante a
esparsidade da matriz ¥Ybarra (MONTICELLI, 1983). Assim, poucos sdo os elementos de AJ

que sdo diferentes de zero.

Desconsiderando-se os termos nao-lineares (¢(g)), a partir da Equagdo

(4.3.14), fazendo-se 7= 0 (determinante normalizado igual a zero) e £= 1, obtém-se:

(a, AD)) =-1 (4.3.19)

Nota-se que a adogdo de ¢ = 1 significa que a matriz jacobiana J° sofreu um

acréscimo AJ.

Observa-se que o objetivo da metodologia aqui proposta ¢ determinar a
distancia compreendida entre o estado de operagdo do sistema e um lugar geométrico definido
pela linha de transi¢do entre a estabilidade e a instabilidade. Assim, fazendo-se 7= 0 esta-se

determinando uma estimativa da distancia ou margem de seguranca de tensao.

Assim, a equacdo (4.3.19) estabelece a relagio entre os vetores w{((J°) ™)'} e
WAJ) tais que reproduzem, considerando-se o modelo linear, um valor nulo para a fungao
det(J), ou seja, uma condi¢do limite para a estabilidade de tensdo. Deste modo, a partir desta
equacdo, pode-se estimar a distdncia euclidiana que corresponde a margem de seguranga, M,
ou distancia em que o ponto de operacdo do sistema encontra-se em relacdo a condi¢do

limitrofe de estabilidade estatica. Esta margem pode ser calculada da seguinte forma (ISODA,

et al. 2008):
M= [ — (4.3.20)

que corresponde a uma solucdo da Equagéo (4.3.19) para y(AJ) (ISODA, et al. 2008):

WAJ) = — <L

(4.3.21)
o, a)

A margem de seguranca M, calculada através da equagdo (4.3.20) corresponde
a uma solucdo de norma minima (BARNETT; STOREY, 1970). Esta solu¢do indica que a

matriz jacobiana J° ao receber um acréscimo AJ tal que os vetores @ e Y(AJ) estiverem
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alinhados, porém em oposi¢do, o determinante de J (J = J° + AJ) serd nulo. Portanto, a
margem M, definida pela equacdo (4.3.20), caracteriza-se como uma estimativa da distancia

do ponto de operacdo em relagdo ao limite da estabilidade estatica da tensao.

A escolha da representa¢do dada pela Equagdo (4.3.16) tem sido importante,
isto porque permite realizar as andlises levando-se em conta a estrutura real do sistema (sem

reduc¢do).

Definicdo 4.3.1. Autovalor Critico. Autovalor critico [Amm(J°)] é definido como sendo o

menor autovalor positivo da matriz jacobiana J°.

O autovalor critico corresponde ao autovalor de interesse para andlise da
estabilidade de tensdo, tendo em vista que € aquele que se encontra mais proximo do colapso
de tensdo e, portanto, apresenta maior possibilidade de se tornar nulo a medida que houver o
aumento da demanda de energia elétrica. O monitoramento de Amin(J°) constitui-se num
importante instrumento de andlise da estabilidade estatica de sistemas de energia elétrica,
como habitualmente empregado na literatura especializada (ARYA, et al. 2008; JI;
JEYASURYA, 2000; NAN, et al. 2000; SINHA; HAZARIKA, 2000; TIRANUCHIT;

THOMAS, 1988). Este parametro pode ser estimado como mostra-se a seguir.

As matrizes J° ¢ (J°) apresentam a seguinte relacdo entre autovalores,
considerando-se que se a matriz J° > 0 ( matriz definida positiva) implica que (J°)"' > 0

(GOLUB; VAN LOAN, 1990):
Aonio I°) = 1/ Zansn(S°) ) (4.3.22)
sendo:
Amix((J°)™)) : maximo autovalor da matriz (J°)™'
Amin(J°) >0
Amax((S°) ) >0,
A norma Euclidiana de J° pode ser expressa por (BARNET; STOREY, 1970):

ey Dl = (T ™H" @'
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_y(a a) (4.3.23)

Observa-se que o calculo de autovalores de qualquer matriz quadrada A4

corresponde a solucdo da equagdo (BARNET; STOREY, 1970):
Ax=Ax (4.3.24)
sendo:
A : autovalor de A
x : autovetor de 4 associado ao autovalor A.

Aplicando as seguintes propriedades de normas de matrizes e vetores

(BARNET; STOREY, 1970):
o llaxll < [allllxll,x=0e
o llax |l =12allxll (1Al =1lxl"]4x])

na Equacdo (4.3.24) e particularizando-se ao problema associado 4 matriz (J°) ' ¢ 4 norma

Euclidiana, obtém-se a seguinte relacio (BARNET; STOREY, 1970):
2@ ™ [ < @y Y e va@ey") (4.3.25)
sendo:
e A((W") : autovalor de (J°);
. IR . norma Euclidiana definida na equacéao (4.3.23).

A inequag¢do (4.3.25) pode ser aplicada, em particular, ao autovalor

ﬂvméx[('lo) ]_1:
| A @) < 1T @) e (4.3.26)

Levando-se em conta o resultado da inequacdo (4.3.26) nas Equag¢des (4.3.22)

e (4.3.23), conclui-se que:
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1

(a.a)

Amin(J°) > (4.3.27)

ou seja:
Awin(J°) =M > 0. (4.3.28)

Deste modo, a margem de seguranca M representa uma estimativa pessimista

(favoravel a seguranca do sistema) do pardmetro Amin(J°). A estimativa de Anin(J°) pode ser

calculada, de forma alternativa, aplicando-se a norma matricial a matriz inversa de J°.

4.4 Comentarios

Foi apresentado, neste capitulo, um procedimento de calculo alternativo do
indice (margem) de seguranca (). Esta margem de seguranga serd, entdo, usada como
critério de analise da estabilidade estatica da tensdo de sistemas elétricos de poténcia, via
redes neurais. Esta margem de seguranga serd, posteriormente, transformada em classe, via
codificacdo binaria, com o proposito de conferir maior rapidez do treinamento da rede neural
e melhorar a confiabilidade da andlise. A margem de seguranga M, além de ser usada como
critério de analise da estabilidade estatica de tensdo, possibilita a investigacdo de outros
resultados, a serem explorados posteriormente, sobre o mecanismo da estabilidade tensdo, a
partir do estudo da equacdo (4.3.19), pois ela apresenta uma maior visibilidade por estar
representando as variagdes reais do sistema. Por exemplo, ao invés de se adotar a solu¢do para
WUAJ), definida pela equagdo (4.3.21), pode -se observar e inferir o comportamento do

produto interno { @, Y(AJ) ) em fun¢do do crescimento da carga.
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Capitulo 5

Redes Neurais ART Fuzzy e ARTMAP Fuzzy

5.1 Introducao

A teoria de ressonancia € um fenomeno bastante observado na natureza, em
especial, ¢ um dos principais mecanismos empregados pelo cérebro humano. Todo o processo
de reconhecimento dar-se-a4 por um processo de observagdo de verossimilhanga (ressonancia).
Com estas qualidades, as redes neurais da familia ART se destacam em relacdo as demais
redes disponiveis na literatura especializada. A estabilidade estd associada a garantia da
obtencdo de solugdes. A plasticidade, por sua vez, refere-se a capacidade de incluir novos
padrdes sem a necessidade de reiniciar todo o processo de treinamento, como ¢ comumente
observado na maioria das redes neurais disponiveis na literatura. Outra importante
caracteristica, refere-se a grande velocidade de realizacdo do treinamento, e o diagndstico
correspondente, tornado-a um sistema adequado para aplicacdo em tempo real. A arquitetura
neural ART Fuzzy (CARPENTE; GROSSBERG, 1992) foi projetada para manipular dados,
tanto analdgicos, assim como bindrios. Esta é uma configura¢do adequada para compor a
metodologia proposta nesta pesquisa de doutorado. As redes neurais ART sdo ndo-
supervisionadas. Neste trabalho, h4 necessidade de empregar as formas de treinamento: néo-
supervisionada e supervisionada. Assim, outra concep¢do ART-descendente foi proposta em

CARPENTER ¢ GROSSBERG (1992) com o proposito de operar no modo supervisionado.
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Trata-se de um arranjo de duas redes neurais ART conectada, através de um mddulo inter-
ART. As duas redes neurais ART sdo responsaveis por receberem os estimulos de entrada e
de saida, respectivamente. O modulo inter-ART desempenha a fungdo de realizar o
“casamento” entre os estimulos de entrada e de saida, ou seja, realizando um mapeamento
entre entrada e saida (realizagdo de uma fun¢do complexa). Esta rede ¢ denominada
ARTMAP (CARPENTER; GROSSBERG, 1992) ou, ARTMAP Fuzzy, quando incorporados
os conceitos da logica fuzzy (KARTALOPOULOS, 1996). Neste capitulo, serd, entdo,
apresentadas as redes neurais ART Fuzzy e ARTMAP Fuzzy. Ressalta-se que a representagdo
vetorial é adotada por linha e ndo como coluna (forma habitual). Trata-se da representagdo

proposta pelos autores das redes neurais da familia ART.

5.2 Rede Neural ART Fuzzy

Na Figura 5.2.1 ilustra-se a concepcdo bésica da rede neural ART Fuzzy. Esta
rede neural € composta por trés camadas: Fy (camada de entrada), F; (camada de comparagao)

e F, (camada de reconhecimento que armazena as categorias (clusters)).

Fo ¥
WLT resef
F1 X

w— Wl

Figura 5.2.1. Rede neural ART Fyzzy.



50

As grandezas indicadas na Figura 5.2.1., a, x, ..., y, serdo definidas no

algoritmo apresentado a seguir.

Passol: Dados de Entrada

Os dados de entrada sdo denotados pelo vetor @ = [ a; & . . . au | M-
dimensional. Este vetor ¢ normalizado com o intuito adequa-lo ao padrdo da logica fuzzy.

Assim:

_ a
a =m (5.2.1)

sendo:

vetor de entrada normalizado;

]|

la|=3]|a|. (5.2.2)

Passo 2: Codificacdo do vetor de entrada

A codificacdo de complemento € realizada para preservar a amplitude da

informagdo, ou seja:

at=1-3a (5.2.3)

Assim sendo, o vetor de entrada sera um vetor 2M-dimensional, sendo denotado

por:

em que:

a ® : vetor complementar de entrada normalizado.
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Assim,
I = [5.1 512 5M 51‘3 52‘3 ...5.|\/|C ] (524)
M _ M - ¢
1l = X a+ 3 a

= M (todos os vetores com normaliza¢do e codificacdo complementada terdo mesmo

comprimento M).

Passo 3: Vetor de Atividade

O vetor de atividade de F, ¢ simbolizado por y =[Yy1 Y2 ... Yn ], sendo N o

numero de categorias criadas em F,. Deste modo, tem-se:

I, se ond J de F, ¢ ativo,
ro {0, caso contrario. (5:2:5)
Passo 4: Parametros da Rede Neural
Os parametros usados no processamento da rede ART Fuzzy sdo:
1. Parametro de escolha : a>0;
2. Taxa de treinamento B € [0,1];
3. Parametro de vigilancia : p € [0,1].
Passo 5: Inicializacdo dos Pesos
Inicialmente todos os pesos possuem valor igual a 1, ou seja:
Wj1(0)=...=wj2,\,|(0)=1 (5.2.6)

indicando que ndo existe nenhuma categoria ativa.
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Passo 6: Escolha da Categoria

Dado o vetor de entrada I em F;, para cada nd j em F, a fung@o de escolha T; é

determinada por:

T,=—7—7 (5.2.7)
a+| |
sendo:
A . operador AND fuzzy, definido por:
(IAw), = min (i, wy). (5.2.8)
A categoria € escolhida como sendo o né J ativo, i.e.:
J = arg max T; (5.2.9)

i=1,...N

Usando-se a equagdo (5.2.9), se existir mais de uma categoria ativa, a categoria

escolhida sera aquela que possuir menor indice.

Passo 7: Ressonancia ou Reset

A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia (10) for satisfeito:

M> (5.2.10)
i *

Caso o critério definido pela equagdo (10) ndo seja satisfeito, ocorre o reset.
No reset, o n6 J de F; € excluido do processo de busca dado por (5.2.10), ou seja, T; = 0.
Entao, ¢ escolhida uma nova categoria através de (5.2.9) para o processo de ressonancia. Este

procedimento sera realizado até que a rede encontre uma categoria que satisfaca a inequagao
(5.2.10).
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Passo 8: Atualizacdo dos Pesos (Treinamento)

Apos o vetor de entrada I ter completado o estado de ressonancia, segue o

processo de treinamento, no qual ocorre a modifica¢do do vetor peso dado por:

WiV = B (IA i)+ (1- ) w)M (5.2.11)
sendo:
J : categoria ativa;
wi°¥® : vetor peso atualizado;
w3 - vetor peso referente a atualizagdo anterior.

Observa-se que f ¢ [0, 1]. Se f = 1, tem-se o treinamento rapido. Caso
contrario, o treinamento se processa de modo convencional das redes neurais ART-

descendentes.

A Figura 5.2.2 (LOPES, 2005) indica todos os procedimentos usados nos
calculos do algoritmo da rede neural ART Fuzzy.
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Fig. 5.2.2. Fluxograma da rede neural ART Fuzzy.
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5.3 Rede Neural ARTMAP Fuzzy

A rede neural ARTMAP ¢ uma arquitetura em que o treinamento ¢ realizado
de modo supervisionado e auto-organizavel. Destinada-se a aproximacdo de fungdes ndo-
lineares multidimensionais. Esta rede ¢ composta por dois moddulos ARTa e ARTb, que
possuem a mesma estrutura da rede neural ART descrita anteriormente, exceto quando uma
vigilancia basica ¢ usada para controlar o sistema. O moddulo Inter-ART € responsavel pela
verificacdo se ha casamento da entrada (ART,) e da saida (ARTy). As matrizes pesos
associadas aos modulos ART, (w") e ART, (w"), assim como ao médulo Inter-ART (w™), sdo
iniciadas com valores iguais a 1, i.e., todas as atividades encontram-se inativas. Estas
atividades sdo ativadas a medida que ocorre ressondncia entre os padrdoes de entrada e de
saida. Toda vez que os pares de entrada (a, b), associados aos mddulos ART, ¢ ART}, sdo
confirmados (as entradas a e b referem-se as categorias J e K ativas, respectivamente), de

acordo com o teste do match tracking:

‘ Y. /\WabJ

|xab‘i: (531)

‘ Yi
b . .

|x® ] > pa —> OK, o par de treinamento deve ser confirmado nas matrizes de pesos com

indices J e K.

|xab ‘ i< Pab—> deve-se buscar um outro indice J (com relagdo aos vetores de entrada

a) vetor, até que o critério seja satisfeito.

sendo: py, : pardmetro de vigilancia do modulo Inter-ART.

Os pesos w*, w® e w™ devem ser adaptados usando-se as equagdes (5.3.2):

Waj novo  _ ﬂ( IA WajveIhO) + (1 _ ﬂ) WaJveIho
WbK novo  _ ﬁ( IA WbKveIhO) + (1 _ﬁ) WbKveIho
Wy "V = ] (5.3.2)

O fluxograma apresentado na Figura 5.3.1 (LOPES, 2005) estabelece os

procedimentos do algoritmo ARTMAP Fuzzy de uma forma simples.
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Fig. 5.3.1. Fluxograma da rede neural ARTMAP Fuzzy.
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5.4 Estimulos de Entrada da Rede Neural ARTMAP Fuzzy

A estrutura neural proposta visa a analise de estabilidade transitdria de sistemas
de energia elétrica, que corresponde a determinag¢do da margem de seguranga, considerando-
se defeitos de curto-circuito trifasico com saida de linha de transmissdo. Os vetores padroes

de entrada da rede neural sdo definidos como (SILVEIRA, 2003):

X=[P 0 Z] (5.4.1)
sendo:
P = [Py Py...Pn;
0 = [Q1Qz...Qu;
X : vetor padrio de entrada da rede neural;
Z : vetor contendo as informag¢des em codigo binario;
Pi : poténcia ativa da i-ésima barra do sistema;
Qi : poténcia reativa da i-ésima barra do sistema;

n :  numero de barras do sistema.

Para a realizacdo do treinamento — extragdo do conhecimento baseado em
estimulos de entrada / saida — deve-se proceder a apresentagdo de um conjunto de dados, no
caso, X = [ P Q Z ] (entrada) e Y (saida), constituindo um conjunto de pares de treinamento.
Trata-se de geracdo dos vetores P ¢ Q, para a geragdo e para a carga do sistema por um
procedimento de distribuicdo aleatoria da geragcdo (despacho aleatorio para atender a
demanda) e, também, de distribuicdo aleatdria da carga (demanda aleatdria), como mostrado a
seguir (SILVEIRA, 2003). O vetor Z ¢ formado por informagdes (em cddigo bindrio)

representado a topologia da rede elétrica, os dados das contingéncias, etc.

Considere um sistema com uma determinada topologia contendo NB barras,

sendo que sdo NG barras de geracdo e as demais sdo barras de carga (NL = NB — NG).
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Considere, ainda, que se deseja realizar o despacho de gerag¢do para atender uma demanda

variavel, tomando-se como referéncia o caso base: PG°, QG°, PL° ¢ QL°: sendo:
PG° : vetor de poténcia ativa dos geradores do caso base;

QG° : vetor de poténcia reativa dos geradores do caso base;

PL° : vetor de poténcia ativa das cargas do caso base;

QL° : vetor de poténcia reativa das cargas do caso base.

Para se gerar um grande espectro de variagdo da demanda, o critério a ser
usado refere-se a distribui¢do aleatéria da demanda e, consequentemente, da geracdo para
atender a demanda, tomando-se variacdes percentuais da carga e da geragao em torno do caso
base (considerado como sendo o perfil de geracdo / carga de 100%). Por exemplo, arbitrando-
se um percentual de 10%, pode-se realizar varios perfis de geracdo e de carga, realizando
despachos de geracdo e definicdo da carga do sistema, distribuindo-se a geragdo e a carga de

forma aleatdria nas barras do sistema, respeitando-se o percentual arbitrado.

As poténcias ativas das barras de geragdo podem ser definidas por (SILVEIRA,

2003):
PGi= PG’ + APG; (54.2)
sendo:
PG; . poténcia ativa no i-ésimo gerador fixada aleatoriamente (ou pseudo-
aleatoriamente);
APG; = PG’ X Per x AG;/ KG (5.4.3)
PG’ = > PG (5.4.4)
i e Q)

£G) : conjunto de barras de geragao;
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percentual de variacdo da demanda (valores positivos € negativos: por exemplo,

Per = +10% correspondem a 90 e 110% do caso base, respectivamente);

nimero aleatério de uma sequéncia de NG numeros gerados a partir de uma
semente dada. Variando-se a semente, ter-se-4 uma sequéncia diferente de

valores, cujo espectro de variag@o estd compreendido entre 0 e 1: AG; € [0,1];

100 AGtotal (545)
Y AG (5.4.6)
i e OG)

As poténcias reativas das maquinas sincronas sdo determinadas na rotina

referente ao calculo do fluxo de poténcia (barras PV).

Com relacdo as cargas ativas, os perfis de variagdo (curva varidvel de

demanda) podem ser, entdo, obtidos por (SILVEIRA, 2003):

sendo:
PL;

APL;

0
PL total

AL;

KL

AI—total

QL)

PL; = PL + APL; (5.4.7)

poténcia ativa na i-ésima carga fixada aleatoriamente;

PLt X Per x AL; / KL (5.4.8)
> PLP (5.4.9)
i e QL)

numero aleatério de uma seqiiéncia de NL niimeros gerados a partir de uma

semente dada, AL; € [0,1].

100 AL gl (5.4.10)
s AL (5.4.11)
ie QL)

conjunto de barras de cargas.
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As cargas reativas sao fixadas considerando-se uma distribui¢do que preserva o
fator de poténcia referente ao caso base. Este procedimento tenta estabelecer uma distribui¢io
com um nivel de inter-relacdo entre a poténcia ativa mais plausivel, se comparado ao usado
em (SILVEIRA, 2003). Contudo, pode-se buscar, também, outras formas de distribuicdo das

cargas ativas que, em outras oportunidades, poder-se-do investigar tal procedimento.

5.5 Estimulos de Saida da Rede Neural ARTMAP Fuzzy

Os estimulos de saida compreendem, nesta pesquisa, os valores da margem de
seguranca (M) calculados conforme descrito no Capitulo 4. Ou seja, os padrdes de

treinamento correspondem aos parametros:

X; = [ P; Oj Z ] (entradas) (5.5.1)
Y; = [ Mj] (saidas) (5.5.2)
j=1,2,...,np.

sendo Np o numero de pares de padrdes para a fase de treinamento.

A saida M ; € codificada por classes (em cddigo bindrio), sendo que cada classe
expressa o grau de severidade das contingéncias e/ ou carregamento do sistema. Para uma
representagdo, por exemplo, de 15 classes sdo necessarios 4 bits. Como a saida da rede neural
ARTMAP fuzzy ¢ codificada considerando-se a inclusdo do complemento do vetor, para

representa-la sdo necessarios 8 bits.
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5.6 Comentarios

Anteriormente apresentou-se a rede neural ARTMAP Fuzzy (ART
descendente) que se constitui o modulo principal do procedimento proposto para a realizagao
da andlise de estabilidade estatica de tensdo. Trata-se de um esquema que busca emular o
conceito da margem da seguranga (M) que foi desenvolvido no Capitulo 4. Foi apresentado,
também, o processo de organizacdo e extracdo do conjunto de padrdes de entrada e de saida
da rede neural para a fase de treinamento. No Capitulo subsequente, serdo realizadas as

aplicagdes considerando-se dois sistemas-exemplo.
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Capitulo 6

AplicacOes das Redes Neurais na Analise de Estabilidade

de Tensdo de Sistemas de Energia Elétrica

8.1 Introducéo

Este capitulo destina-se a apresentagdo de testes computacionais.
Primeiramente, apresenta-se os resultados obtidos considerando-se um sistema elétrico de
poténcia composto por 9 barras e 3 maquinas sincronas (ANDERSON; FOUAD, 2003) e¢ a
seguir os resultados considerando-se um sistema baseado na configura¢do da regido Sul do

Brasil composto por 45 barras e 10 maquinas sincronas (FERREIRA, et al. 2006).

A rede neural possui, como critério de treinamento, um indice (margem) de
seguranga desenvolvido na andlise de sensibilidade da funcdo determinante da matriz
jacobiana (J°), calculada empregando-se o conceito de algebra de Kronecker (GEROMEL,
1987). Estes indices de seguranga sdo gerados, formando uma base de dados para a execucao
da fase de treinamento da rede neural, via processamento do programa computacional Simul
(SIMUL, 1990). Este software realiza os calculos dos seguintes problemas: (1) fluxo de
poténcia, via método de Newton desacoplado rapido (MONTICELLI, 1983) e (2) analise da
estabilidade transitéria de sistemas elétricos de poténcia baseada no método PEBS (Potential
Energy Boundary Surface) (ATHAY, et al. 1979) por processo iterativo (FONSECA;

DECKER, 1985). Para a obtencdo de tais indices, ao programa Simul, foram incluidas
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modificagdes necessarias para gerar combinagdes aleatorias (ou pseudo-aleatdrias) de perfis
de geragdo / carga como forma de simular uma grande quantidade de situagdes operativas dos
sistemas e, consequentemente, a obten¢do dos indices de seguranga correspondentes.
Ressalta-se que o calculo do fluxo de poténcia pode ser realizado usando qualquer software
disponivel no mercado, desde que esteja disponivel o codigo da linguagem computacional,
pois ha necessidade de incluir varios detalhes de calculo, e.g., a distribui¢do pseudo-aleatdria
da geracdo/carga. Por maior facilidade, usou-se o programa computacional Simul por estar

totalmente aberto ao usuario.

Os resultados da analise, via rede neural (ARTMAP Fuzzy), sdo comparados

com os resultados obtidos por simulacido usando o programa SIMUL.

Ressalta-se que neste trabalho ndo sera tratada a analise de contingéncias

(modelada via vetor Z). Contudo, este tema faz parte dos planos na sequéncia desta pesquisa.

6.2 Sistema de Trés Maquinas Sincronas

Apresentam-se a seguir, os resultados obtidos através do uso do método
proposto neste trabalho. Trata-se de um sistema de transmissdo composto por 3 maquinas
sincronas e 9 barras (ANDERSON; FOUAD, 2003). Os dados das maquinas sincronas, bem
como das linhas de transmissao e, das barras do sistema encontram-se listados no Apéndice C.

O diagrama unifilar do sistema encontra-se ilustrado na Figura 6.2.1.
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Figura 6.2.1. Sistema Composto por 3 Maquinas e 9 Barras.

O treinamento da rede neural foi realizado considerando-se um conjunto de
1003 perfis de geragdo / carga e respectivas margens de seguranca M. Cada perfil corresponde
a um redespacho de geracdo em relacdo ao caso base, realizado de forma aleatério em cada

barra.

O universo de variagdo de carga encontra-se correspondido entre 100% e
270%, em relagdo a carga total do sistema. Portanto, cada perfil é gerado considerando-se um
percentual de variacdo em torno do estado nominal (caso base) e uma determinada semente
para o processo de geracdo de seqiiéncias aleatdrias. Assim, para um mesmo percentual,
diferentes sementes poderdo gerar diferentes despachos de geragdo de diferentes perfis de

carga.

Os resultados da andlise sdo apresentados, nesta pesquisa de doutorado, na
forma de classes de 1 a 15. Estas classes sdo adotadas visando constituir as saidas em cédigo
binario, i.e., um modo mais adequado para se usar as redes neurais da familia ART. Assim,
adotou-se a seguinte defini¢do das classes: 1, 2, ..., 15 (representagdo com 4 bits), que
correspondema 0 < < 0,1,0,1 <M<0,2, ..., 1,4 <M< 1,5, respectivamente. Assim, quanto
menor for o nimero da classe, mais critico ¢ o ponto de operagdo do sistema, do ponto de

vista da estabilidade estdtica de tensdo. Com estas defini¢des, podem-se estimar as
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“distancias” que cada perfil de geracdo e de carga se encontra em relagdo a fronteira da
estabilidade de tensdo. Tais intervalos, associados as classes, podem ser definidos,
aumentando-os ou diminuindo-os de acordo com o interesse do usuario. Neste caso, deve-se

ajustar o numero de bits em fun¢do da maior ou da menor discretizagdo usada.

Realizado o treinamento da rede neural, os testes (analise de estabilidade de
tensdo) podem ser efetivados, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 6.2.1. Nesta Tabela,
na coluna 1 estdo alocados os percentuais comparativamente ao caso base (arbitrado como
100%). Deste modo, um percentual de 120% corresponde a um acréscimo de 20% em relagdo
ao caso base. A carga total e a geracdo total terdo um acréscimo de 20% distribuido pseudo-
aleatoriamente em funcdo da semente que consta na coluna 2. Assim, para um mesmo
percentual de acréscimo (positivo ou negativo), diferentes sementes produzem diferentes
realocagdes de geracdo e diferentes valores de cargas nos diversos barramentos do sistema.
Deste modo, justifica-se o registro, na Tabela 6.2.1, do valor da semente usado em cada perfil
de geracdo/carga. Observa-se que, aumentando-se este percentual, ndo necessariamente
produzirda uma margem de seguranga menor, pois isto depende da semente usada. Por
exemplo, num cenario de geragdo/carga mais leve pode haver uma distribui¢do maior em
barramentos mais criticos da rede, ocasionando uma margem de seguranga menor que, a
principio, a expectativa era que fosse maior. Na coluna 3, constam os valores da margem de
seguranga (M) calculados pelo aplicativo Simul. Este programa ¢ adotado, nesta pesquisa de
doutorado, como uma referéncia de precisdo, tendo em vista que os calculos sdo executados
observando o rigor necessario. Nas colunas 4 e 5, sdo relacionadas as classes (M) associadas
as margens de seguranga, para fins de comparacdo entre os resultados produzidos pelo
aplicativo Simul e pela rede neural ARTMAP Fuzzy, respectivamente. Entdo, uma classe 4

significa que a margem de seguranga M possui um valor entre 0,3 e 0,4.
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Tabela 6.2.1. Comparagdo dos Métodos ARTMAP Fuzzy e Simul — Trés Maquinas

Sincronas.
Margem de Classe da Margem
Seguranga M de Seguranca M
" Semente via Simul Simul | ARTMAP
Fuzzy
102,5 123 0,9166 10 10
102,5 6691 0,9162 10 10
107,5 4321 09116 10 10
107,5 201 0,9127 10 10
112,5 421 0,9058 10 10
112,5 74 0,9078 10 10
117,5 31 0,8989 9 9
117,5 9934 0,9014 10 10
127,5 221 0,8966 9 9
127,5 123 0,8852 9 9
132,5 6691 0,8822 9 9
132,5 123 0,8762 9 9
142,5 177 0,8689 9 9
142,5 31 0,8542 9 9
147,5 342 0,8408 9 9
147,5 1964 0,7999 8 9
152,5 1241 0,8352 9 9
152,5 1964 0,7757 8 9
152,5 31 0,8287 9 9




Tabela 6.2.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem
Seguranca M de Seguranca M
& Semente via Simul Simul | ARTMAP
Fuzzy
157,5 123 0,8145 9 8
157,5 342 0,8114 9 9
162,5 123 0,7983 8 8
162,6 1241 0,8079 9 9
162,5 6691 0,8352 9 9
167,5 123 0,7806 8 8
167,5 1241 0,7925 8 9
167,5 6691 0,8258 9 8
167,5 1964 0,6846 7 9
172,5 221 0,8224 9 9
172,5 1241 0,7758 8 8
172,5 342 0,7529 8 9
177,5 6691 0,8036 9 8
177,5 314 0,8173 9 9
177,5 1241 0,7577 8 8
182,5 6691 0,7916 8 8
182,5 314 0,8075 9 8
182,5 123 0,7171 8 6
187,5 201 0,7827 8 9
187,5 1241 0,7159 8 8
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Tabela 6.2.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem
Seguranca M de Seguranca M
& Semente via Simul Simul | ARTMAP
Fuzzy
187,5 123 0,6918 7 6
192,5 201 0,7688 8 8
192,5 1241 0,6922 7 8
192,5 6691 0,7628 8 7
197,5 7116 0,6995 7 8
197,5 177 0,7339 8 8
197,5 201 0,7538 8 8
197,5 6691 0,7448 8 7
202,5 201 0,7377 8 8
202,5 921 0,7318 8 8
202;5 177 0,7139 8 8
202,5 6691 0,7238 8 7
207,5 421 0,6891 7 7
207,5 6691 0,6963 7 7
207,5 201 0,7193 8 8
212,5 201 0,6993 7 7
212,5 688 0,7402 8 8
212,5 101 0,6682 7 7
217,5 74 0,7296 8 8
217,5 667 0,6791 7 7
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Tabela 6.2.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem
Seguranca M de Seguranca M
& Semente via Simul Simul | ARTMAP
Fuzzy
217,5 1241 0,5213 6 6
217,5 221 0,7054 8 7
2225 6692 0,4747 5 5
2225 201 0,6547 7 7
2225 1241 0,4710 5 5
222.5 68 0,6589 7 7
2225 1965 0,7021 8 6
227,5 921 0,6239 7 7
227,5 741 0,4709 5 6
227,5 9934 0,6071 7 7
227,5 384 0,6489 7 7
2325 145 0,5457 6 6
2325 10 0,3950 4 4
2325 741 0,4100 5 4
237,5 688 0,6492 7 7
237.,5 9934 0,4985 5 5
237,5 8243 0,5873 6 7
237.,5 68 0,5043 6 6
237,5 567 0,6184 7 5
2425 1967 0,5851 6 6
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Tabela 6.2.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem de
Seguranca M Seguranca M
& Semente via Simul Simul | ARTMAP
Fuzzy

2425 9934 0,4985 5 5
2425 384 0,5961 6 7
2425 667 0,5082 6 5
2425 9934 0,4985 5 5
247,5 314 0,5882 6 6
247,5 567 0,5437 6 6
247,5 5100 0,4766 5 6
247,5 9934 0,4456 5 4
247,5 721 0,5542 6 5
247.5 421 0,2479 3 4
252,5 77 0,4573 5 5
2525 3981 0,5026 6 6
2525 921 0,3968 4 4
252,5 614 0,4016 5 5
252,5 5100 0,4239 5 5
252,5 201 0,3995 4 6
257,5 145 0,1172 2 2
257,5 921 0,2903 3 3
257,5 102 0,4030 5 3
257,5 2100 0,4764 5 5
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Tabela 6.2.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem de
Seguranca M Seguranca M

" Semente via Simul Simul | ARTMAP

Fuzzy

257,5 8243 0,3865 4 4
257,5 721 0,4655 5 5
262.,5 314 0,4570 5 5
262,5 912 0,2342 3 3
262,5 721 0,3994 4 4
262,5 112 0,3451 4 4
262,5 582 0,2839 3 2
262,5 5223 0,3435 4 4
262,5 2123 0,4097 5 4
267,5 688 0,2836 3 3
267,5 761 0,2572 3 3
267,5 2123 0,2795 3 4
267,5 1135 0,3057 4 3
267,5 384 0,2096 3 2
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Os acertos do sistema neural sdo superiores a 85%, considerando-se 1003

simulagdes realizadas. Os acertos s3o considerados quando héd coincidéncia das classes

indicadas pelo programa Simul e pela rede neural ARTMAP Fuzzy. Ressalta-se que a rede

neural ARTMAP Fuzzy tende, por via de regra. optar por uma classe de numeragdo inferior,

i.e., se houver alternativa de selegdo entre classes que produziram o mesmo valor da fungéo

escolha, por exemplo, classes 5 e 6, o indicativo ficara com a classe 5. Se houver relaxamento
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deste tipo de caso, (considera-o também como acerto), o percentual de acerto passa a ser
superior a 95%. Este percentual, certamente ird aumentar, a medida que novos padrdes forem
incorporados a base de dados, através do processo referente ao treinamento continuado, e / ou
usando-se outros tipos de geometria na rede neural ARTMAP Fuzzy (a qual emprega o
conceito de hiper-retingulos (CARPENTER, et al. 1992)), e.g., aproveitando melhor o

desenvolvimento proposto por DAGHER, (2006), entre outras alternativas.

6.3 Sistema de Dez Maquinas Sincronas

Nesta secdo, apresentam-se alguns resultados obtidos, considerando-se um
sistema real da regido sul do Brasil composto por 10 méquinas sincronas, 45 barras e 73
linhas de transmissdo. O diagrama unifilar do sistema pode ser visto na Figura 6.3.1. Os dados
das maquinas sincronas, do sistema de transmissdo e das barras estdo apresentados no

Apéndice C.

Neste caso, o treinamento da rede foi realizado considerando-se um conjunto
de 703 perfis de geracdo / carga e respectivas margens de seguranca M. Como no caso
anterior, cada perfil corresponde a um redespecho de geracdo em relagdo ao caso base,
realizado de forma aleatoria para atender a demanda, também fixada de modo aleatério em
cada barra. O universo de variagdo, neste caso, encontra-se correspondido entre 65 e 135%,

em relacdo a carga total do sistema.

Realizado o treinamento da rede neural, os testes podem ser
efetivados, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 6.3.1. A defini¢do de classes tem o
mesmo significado da se¢@o anterior. O mesmo padrdo, usado na Tabela 6.2.1, vale também

para a Tabela 6.3.1.
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Figura 6.3.1. Representacdo do Sistema Sul-Brasileiro.

Tabela 6.3.1. Comparag@o dos Métodos ARTMAP Fuzzy e Simul — Dez Maquinas

Sincronas.
Margem de | Classe da Margem de
Seguranca M Seguranca M
% Semente | .
via Simul Simul ARTMAP
Fuzzy

67,5 123 0,5994 6 6

67,5 689 0,6591 7 7

675 31 0,3274 4 2

67,5 9934 0,7642 8 8




Tabela 6.3.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem de
Seguranca M Seguranca M
" Semente via Simul Simul ARTMAP
Fuzzy

72,5 123 0,6354 7 7
72,5 667 0,7226 8 8
72,5 31 0,4759 5 5
72,5 421 0,5882 6 6
72.5 51 0,7413 8 8
77,5 614 0,7096 8 8
77,5 123 0,6615 7 7
77,5 221 0,6435 7 7
77,5 68 0,7409 8 8
77,5 614 0,7096 8 8
82,5 123 0,6802 7 7
82,5 689 0,7090 8 8
82,5 201 0,6948 7 7
82,5 9934 0,7457 8 8
82,5 74 0,7278 8 8
87,5 31 0,6551 7 8
87,5 1964 0,5703 6 6
87,5 411 0,6982 7 8
87,5 820 0,7047 8 8
87,5 31 0,6551 7 7
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Tabela 6.3.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem de
Seguranca M Seguranca M
& Semente via Simul Simul ARTMAP
Fuzzy

92,5 123 0,7003 8 7
92,5 31 0,6810 7 7
92,5 421 0,6939 7 7
92,5 7116 0,7354 8 8
92,5 721 0,7091 8 8
97,5 123 0,7018 8 8
97,5 221 0,7009 8 7
97,5 31 0,6961 7 7
97,5 7116 0,7134 8 8
97,5 264 0,7118 8 8
102,5 1241 0,6946 7 7
102,5 102 0,6897 7 7
102,5 31 0,7053 8 8
102,5 265 0,7017 8 8
117,5 31 0,6929 7 7
117,5 6691 0,6183 7 7
122,5 145 0,6055 7 6
122,5 123 0,6514 7 7
122,5 377 0,5662 6 6
122,5 221 0,6528 7 7

75



Tabela 6.3.1. Continuagao.

Margem de Classe da Margem de
Seguranca M Seguranca M

& Semente via Simul Simul ARTMAP

Fuzzy

122,5 81 0,5992 6 7
127,5 123 0,6526 7 7
127,5 264 0,4855 5 5
127,5 177 0,5589 6 6
127,5 8555 0,5840 6 7
127,5 7116 0,4349 5 4
132,5 123 0,5873 6 6
132,5 145 0,4346 5 5
132,5 8555 0,5421 6 4
132,5 51 0,4631 5 5
132,5 4321 0,5487 6 6
132,5 421 0,5054 6 5
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Ressalta-se que os acertos do neural sdo superiores a 85%, considerando-se 703

simulagdes realizadas.
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6.4 Comentarios e Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados os resultados das aplicagdes da
metodologia proposta para andlise de estabilidade estatica de sistemas elétricos de poténcia
multinodal, tomando-se dois sistemas testes: um sistema constituido por 3 maquinas
sincronas, 9 barras e 9 linhas de transmissdo e, o sistema baseado na configuracdo real das
regido Sul do Brasil composto por 10 maquinas, 43 barras e 73 linhas de transmissdo. Trata-se
de uma metodologia usando uma rede neural ARTMAP Fuzzy, cujo treinamento ¢ realizado a
partir de uma base de dados gerada via simulagdo (usando o programa computacional Simul):
o calculo de fluxo de poténcia, bem como outras grandezas que foram implementadas visando
atender a necessidade da pesquisa proposta. Ressalta-se que os acertos do sistema neural,
tanto no sistema composto por 3 maquinas quanto no sistema composto por 10 maquinas, sao
superiores a 85%, considerando-se 1003 e 703 simulac¢des realizadas, respectivamente. Este
acerto ¢ superior a 95%, se houver o relaxamento no caso da indica¢do de uma classe vizinha,
desde que corresponda uma classe mais critica, ou seja, estando-se a favor da seguranca do
sistema. No sistema Anderson- Fouad, por exemplo, para o perfil de 247,5% (semente = 421)
e para o perfil de 252,5% (semente = 201), os resultados obtidos foram otimistas, i.e., a rede
neural gerou classes menos criticas do que deveriam ser (classes corretas ou mais criticas).

Estes sdo os casos que efetivamente devem ser considerados sem acerto.
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Capitulo 7

Conclusao e Sugestdes para Trabalhos Futuros

7.1 Conclusao

Foi apresentada uma nova metodologia para andlise de estabilidade de tensao
estatica de sistemas elétricos de poténcia multinodal. Trata-se de uma metodologia que
emprega uma rede neural ARTMAP Fuzzy, cujo treinamento € realizado a partir de uma base
de dados gerada via simula¢do computacional. Esta simulacdo realiza o cdlculo das matrizes
da rede elétrica, o calculo de fluxo de poténcia, bem como outras grandezas que foram
implementadas visando atender a necessidade do estudo proposto. A adogdo da estratégia de
obtengdo desta base de dados (defini¢do de perfis de geragdo e de carga de modo aleatorio ou
pseudo-aletério) permitiu estabelecer um espectro de variacdo que ‘“simule” os estados
operativos reais. A arquitetura ARTMAP Fuzzy, tal como as demais redes da familia ART,
apresenta a caracteristica de plasticidade (possibilita a implementacdo do treinamento
continuado), o que se diferencia, de forma vantajosa, em relacdo as tradicionais redes neurais

comumente usadas na literatura especializada.

Como ilustragdo da metodologia, foram apresentados os resultados da andlise

da estabilidade estatica de tens@o de sistemas de energia elétrica, via rede neural ARTMAP
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Fuzzy, considerando-se dois sistemas elétricos de poténcia: um sistema Anderson-Fouad
(ANDERSON & FOUAD, 2003) composto por 3 maquinas sincronas, 9 barras e¢ 9 linhas de
transmissdo, e outro sistema Sul-Brasileiro (FERREIRA et al., 2006) composto por 10
maquinas sincronas, 45 barras e 73 linhas de transmissdo. Ressalta-se que o sistema
Anderson-Fouad foi usado, inicialmente, com o propdsito de proporcionar uma melhor
compreensdo dos fenomenos associados a instabilidade de tensdo. Novas simulagdes estdo

sendo abordadas considerando-se sistema de maior porte (sistemas IEEE).

As simulagdes realizadas indicam um grande numero de acertos e comprovam
a rapidez de processamento da rede neural ARTMAP Fuzzy. O percentual de acerto foram
superiores a 85%. Este percentual, certamente ird aumentar, a medida que novos padroes
forem incorporados a base de dados, através do processamento referente ao treinamento
continuado. Outra forma de melhorar a precisdo consiste no desenvolvimento de outras
arquiteturas ART descendentes usando-se outras geometrias nos moédulos ART, e.g., explorar

todo o potencial do procedimento sugerido pelo Dagher (2006).

Tendo em vista as caracteristicas de desempenho desta metodologia (rapidez
de treinamento e flexibilidade de adaptacdo as diversidades topoldgicas da rede elétrica), a
principio, pode-se empregéa-la para andlise de estabilidade de sistemas elétricos de poténcias
reais que necessitam de respostas imediatas, a fim de evitar, ou pelo menos, minimizar a

interrupcao do fornecimento de energia aos consumidores.

Ressalta-se que a rede neural ARTMAP Fuzzy apresenta algumas
desvantagens, a saber: (1) necessidade de padronizar a base de dados (de entrada e de saida),
ou seja, entradas e saidas devem ser grandezas positivas (> 0) e inferiores a 1, justamente
porque agregam-se os conceitos da ldgica fuzzy a arquitetura ARTMAP. Ha formas de
contornar este problema. Por exemplo, usando uma rede neural ARTMAP Euclidiana que, a
principio, tem proporcionado melhorias do desempenho da rede neural; (2) as redes neurais
ART-descendentes podem “modelar” fungdes complexas usando o conceito de formagao de
classes. Por exemplo, na arquitetura ART fuzzy, as classes sdo caracterizadas por hiper-
retangulos. Aumentando-se ou diminuindo-se tais hiper-retangulos (via diminui¢do ou
aumento do parametro de vigilancia p), pode-se determinar o “tamanho” de cada classe, i.e.,
aumentando-se ou diminuindo-se a capacidade de generalizagdo da rede neural. Este

mecanismo de formagao de classes pode produzir imprecisdes nos resultados.
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7.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Os resultados desta pesquisa podem ser considerados satisfatorios (no contexto da

precisdo e da rapidez na obtencdo das solugdes), conforme argumentado anteriormente.

Porém, sugerem-se algumas melhorias e procedimentos que podem ser implementados com o

propdsito de tornar esta metodologia mais eficiente e, ainda, propdem-se outros tipos de

aplicacdes:

1y

2)

3)

4)

5)

Desenvolvimento de estruturas neurais alternativas a rede ARTMAP Fuzzy, empregando,
por exemplo, outras distdncias geométricas como propostas pelo Dagher (2006) e pelo
Vuskovic e Du (2002). Tratam-se de procedimentos mais gerais que buscam estabelecer a
formacdo de classes de forma mais precisas em comparagdo aos resultados aqui

apresentados;
Implementac¢ido do mecanismo de treinamento continuado;

Desenvolver e aplicar a rede neural a analise da estabilidade estitica de tensdo,

considerando-se as situa¢des de contingéncias (saida de linhas de operagéo, etc.);

Desenvolver uma metodologia, baseada na arquitetura ART-descendente, a andlise da
estabilidade dinamica de tensdo de sistemas elétricos de poténcia, contemplando recentes

modelos de mecanismos de instabilidade e estratégias de controle;

Desenvolver metodologias neurais ART-descendentes considerando-se as diversas

topologias da rede elétrica.
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Apéndice A

Redes Neurais Artificiais

A.1l Introducao

Neste capitulo apresentam-se os principais conceitos e definigdes sobre redes
neurais artificiais. O assunto “redes neurais artificiais” ¢ demasiadamente longo. O numero de
textos (livros, artigos, etc.), disponibilizado na literatura, ¢ bastante volumoso e diversificado.
Assim, visando a objetividade, o conteudo aqui apresentado constitui a medida justa, sem
excesso ou falta, de informagdes necessarias a compreensdo do sistema neuro-fuzzy,
abordados no Capitulo 5, proposto para a realizagdo da andlise da estabilidade estatica de

tensdo de sistemas elétricos de poténcia.
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A.2 Estrutura de Rede Neural

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que apresentam
um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes. Elas

possuem a capacidade computacional de adquirir o conhecimento através da experiéncia.

Inicialmente, apresenta-se um dos modelos de neurénio mais conhecido na
literatura especializada: o neurénio de McCulloch e Pitts (McCULLOCH; PITTS, 1943).
Ressalta-se que centenas de tipos de neurdnios tém sido identificados, cada qual distinguindo-
se dos demais pela forma do corpo celular. [Estas diferencas morfoldgicas exibem
especializagdes funcionais importantes. A identificacdo das fungdes dos vdrios tipos de
neurdnios representa um dos tdpicos mais importantes dos estudos referentes a compreensao
do cérebro humano. Os resultados destes estudos poderdo orientar o desenvolvimento de redes
neurais artificiais ainda mais eficientes, principalmente com relacdo a capacidade e

velocidade do aprendizado.

A.2.1 Modelo Biolégico

O mais fascinante processador existente — o cérebro humano — € composto por
aproximadamente 100 bilhdes de componentes, chamados neurdnios, que se encontram
interligados numa complexa rede de comunicacdo. Os neuronios estdo conectados uns aos
outros através de sinapses e, juntos, formam uma grande rede, chamada Rede Neural ou Rede
Neuronal (HAYKIN, 1994). Um neurdnio recebe e transmite informagdes de muitos outros

neurdnios (aproximadamente 10 mil), além de armazenar estas informacdes.

Os modelos s3ao formados, basicamente, pelas seguintes partes (Figura

A2.1.1):



(@)

(b)

(©)

(d)
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Corpo celular (Séma, do idioma grego, que significa corpo celular): Parte central do

neurdnio responsavel pela recepcao e geracdo dos impulsos nervosos.

Sinapse: Ponto de contato entre a terminagdo axonica de um neurdénio e o dendrito do
outro. Funcionam como véalvulas, sendo capazes de controlar a transmissdo de impulsos
(fluxo de informacgdo) entre os neurdnios. Esta capacidade ¢ definida como sendo

eficiéncia sinaptica.

Dendrito: Os dendritos tém a fungio de receber as informagdes, ou impulsos nervosos de

outros neurdnios e conduzi-las ao corpo celular.

Ax0nio: Um axodnio se distingue de um dendrito pelo seu tamanho (mede cerca de 0,1
milimetro podendo chegar a 1 metro). Sua fun¢do € conduzir os sinais, processados pelo
corpo celular, para os demais neurdnios. Préximo de seu final, o ax6nio divide-se em
varios ramos (dendritos), que se interconectam com os demais neurdnios através das

sinapses.

Lendritos

Corpo celular

Figura A.2.1.1. Componentes de um neurdnio.
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A.2.2 Neuronio Artificial

Os modelos de neurdnios artificiais sdo baseados no funcionamento dos neurdnios bioldgicos.
Varios modelos foram propostos na literatura. A seguir apresenta-se o modelo de McCulloch-
Pitts, que ¢ o mais empregado, principalmente em problemas de reconhecimento de padrao,

que ¢ a modalidade aqui abordada.

A.2.2.1 Neur6bnio de McCulloch-Pitts

O modelo de McCulloch-Pitts (McCULLOCH; PITTS, 1943) foi desenvolvido em 1943, o
qual descreve um neuronio (Figura A.2.2.1.1) cuja atividade S € a soma de n entradas
ponderadas por seus respectivos pesos. Esta atividade alimenta uma fun¢@o ndo-linear f(.) que
produz um sinal para ser enviado aos demais neurdnios. As ndo-linearidades mais empregadas
sdo: relé, 16gica threshold e sigmoide, conforme mostra-se na Subsegio (A.2.2.2). O neurdnio
de McCulloch-Pitts pode conter também um peso bias wy alimentado por uma constante Xo =

+1 (arbitrada) que desempenha o controle do nivel de saida do neurénio.

Entrada
2

Y
fi.) Saida

Mao-linearidade ),

N

Figura A.2.2.1.1. Modelo do neurdnio de McCulloch-Pitts.
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A.2.2.2 Nao-Linearidades

O sinal s do neur6nio é usualmente processado por uma fun¢do de ativagdo f(.)
que produz o sinal de saida do neuronio. As formas mais utilizadas desta fun¢do de ativacgao

sdo as seguintes:

a) Relé
fis)
4 f—
_—t
5
—_1
Figura A.2.2.2.1. Funcéo relé.
sendo:
sy — +1,ses2 0
(s)= 1,se s <0

b) Logica Threshold

Figura A..2.2.2.2. Fungo légica threshold.
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c) Funcéo Sigmoide (1)

|
.

Figura A.2.2.2.3. Fungio sigmoide (1).

sendo que:
fs) = (1-e**)/(1+e*%),

A inclinagdo da curva.

d) Funcéo Sigmoide (2)

_’Dy

0 5

Figura A.2.2.2.4. Fung@o sigmoide (2).

sendo:

fs)=1/(1+e¢"°%).

Ressalta-se que ha, na literatura, um numero grande de tipos de ndo-
linearidades usadas na realizagdo de arquiteturas neurais. Contudo, as nao-linearidades

anteriormente relacionadas sdo as mais usuais.
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A.3 Estrutura de Rede Neural Artificial

Uma RNA consiste de elementos de processamento (neurdnios) € suas
conexoes (sinapses) (Figura A.3.1). Cada neurdnio pode ter varias entradas, porém, somente
uma saida. Cada saida pode ser usada como entrada a varios neuronios (através de
ramificagdes), assim como cada neuronio pode receber vdrias entradas procedentes de outros
neurdnios. Cada conexdo entre neurénios possui um peso que determina sua contribuicio na
decisdo de disparo (quando ultrapassa um determinado limiar predefinido), controlando, desta

forma, os estimulos.

TSN
TN iz

_\
L/

Carmada

Camada \ de
de Entrada . Saida

Camada
Intermediaria
(Escondida)

Figura A.3.1. Rede neural artificial.

A.4 Classificacbes das Redes Neurais

As redes neurais podem ser classificadas em dois tipos quanto a sua estrutura:

redes recorrentes e redes ndo-recorrentes (feedforward).
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Definicdo A.4.1. Redes Neurais Recorrentes. Uma rede ¢ definida como recorrente se cla

contém lagos de realimentagdo, ou seja, contém conexdes das saidas de uma

determinada camada para a entrada da mesma ou de camadas anteriores.

As entradas de um neur6nio s3o as saidas dos demais neurdnios da camada
anterior. As redes que possuem esta estrutura desenvolvem uma memdoria a longo prazo nos
neurdnios internos. Nesta classe de redes neurais, e€.g., encontra-se a rede de Hopfield

(SIMPSON, 1989).

Definicdo A.4.2. Redes Neurais Nao-Recorrentes. Esta rede caracteriza-se estrutural-mente

por estar disposta em camadas. Nestas redes cada camada de neurdnios
recebe sinais somente das camadas anteriores, ou seja, elas ndo possuem

lacos de realimentagdo (HAYKIN, 2001; SIMPSON, 1989).

Redes ndo-recorrentes ou feedforward ndo possuem memoria, sendo que sua
saida ¢ exclusivamente determinada em funcdo da entrada e dos valores dos pesos (HAYKIN,

2001; SIMPSON, 1989). A rede neural mostrada na Figura A.3.1 é ndo-recorrente.

A.5 Tipos de Treinamento de Redes Neurais

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender e,
desta forma, melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo iterativo de

ajustes aplicados a seus pesos que correspondem ao treinamento.

Denomina-se algoritmo de treinamento a um conjunto de regras bem definidas
para a solucdo de um problema de treinamento. Existem muitos tipos de algoritmos de
treinamento especificos para determinados modelos de redes neurais. Estes algoritmos

diferem entre si, principalmente, pelo modo como os pesos sdo modificados.
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Outro fator importante ¢ a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com

o ambiente. Nesse contexto, existem, basicamente, os seguintes paradigmas de treinamento:

Definicdo A.5.1. Treinamento Supervisionado. Consiste no ajuste de pesos de uma rede

neural para fornecer saidas desejadas, considerando-se o conjunto de

padroes de entrada (WIDROW; LEHR, 1990).

O treinamento supervisionado necessita de um de vetor de entrada e vetor-alvo
representando a saida desejada. Juntos, eles sdo chamados de par treinado. Um dos algoritmos
mais difundidos para treinamento deste tipo de rede € o algoritmo retropropagacdo. A Figura

A.5.1 ilustra o treinamento supervisionado. Este algoritmo foi proposto por Werbos (1974).

Entrada Saida

- :

Meural

Mecanismo
de
Adaptacéio
Erro =
"Teacher" +
Saida
desejada

Figura A.5.1. Treinamento supervisionado.

Definicdo A.5.2. Treinamento Nao-Supervisionado. Consiste no ajuste de pesos de uma rede
neural, levando-se em conta somente o conjunto de padrdes de entrada. E,
por conseguinte, um procedimento de treinamento auto-organizado. O

treinamento nao-supervisionado ¢ ilustrado na Figura A.5.2.



Entrada

Rede
Meural

-

hWecanismo

de
Adaptagio

Figura A.5.2. Treinamento ndo-supervisionado.

Salda
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Apéndice B

Logica Fuzzy ou Logica Nebulosa

B.1 Introducéo

Os conceitos e principios da ldogica fuzzy (ou logica nebulosa) foram
introduzidos por Lotfi Zadeh, na década de 60 (ZADEH, 1965). Porém, ja em 1920, um
matematico polonés Jan Lukasiewicz desenvolvia as primeiras nog¢des da logica dos conceitos
“vagos” formulando os conjuntos com graus de pertinéncia sendo 0, 1/2, e 1 e, mais tarde,

expandiu para um numero infinito de valores entre 0 e 1.

Na teoria classica, os conjuntos sdo denominados crisp e um determinado
elemento do universo (dominio) pertence ou ndo a um conjunto especifico. Ja na 16gica fuzzy,
presume-se que cada elemento de um universo possa possuir pertinéncia parcial a um

determinado conjunto

A loégica nebulosa permite expressar conceitos imprecisos ou vagos € tomar
decisdes a partir do conhecimento inexato. Permite elaborar modelos sobre argumentos
imprecisos que fazem parte da habilidade humana para tomar decisdes em um ambiente de
incerteza (ZADEH, 1988). E uma logica multivalorada que permite que os valores

intermediarios sejam definidos entre as avaliagdes convencionais como, Sim/nao,
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verdadeiro/falso, frio/quente, baixo/alto. Estas variaveis de linguisticas possuem uma
representacdo melhor que os numeros (LOPES, 2005). As variaveis fuzzy sdo adjetivos que
modificam a varidvel, de tal forma que no¢des como “bastante frio” ou “bastante morno”

sejam formuladas matematicamente e processadas por computador.

A ldgica fuzzy possui aplicagdes nas mais variadas areas, como por exemplo:
inteligéncia artificial, processamento de imagens, otimiza¢do, reconhecimento de padrao,

tomada de decisoes, avaliagdes por questionarios, etc.

B.2 Conjuntos Nebulosos

B.2.1 Fundamentos

Na teoria classica dos conjuntos, o conjunto de pertinéncia de um elemento a
um conjunto fica bem definido. Dado um conjunto A em um universo X, os elementos deste
universo simplesmente pertencem ou ndo aquele conjunto. Isto pode ser expresso pela funcio

caracteristica fo definida da seguinte maneira:

1, se e somente se X € A,
fa(xX) =

0, se e somente se X ¢ A.

J& no conjunto nebuloso, a func¢do caracteristica, proposta por Zadeh, ¢
generalizada de modo que ela possa assumir um niimero infinito de valores no intervalo [0, 1].
Um conjunto nebuloso A em um universo X ¢ definido por uma fungao pertinéncia Aa(X): X —

[0, 1], representado por um conjunto de pares ordenados:

A= {(x, ,uA(x)), X € X},
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sendo que py(x) representa o valor da fung¢do pertinéncia do conjunto nebuloso A

correspondente ao elemento X, ou seja, o quanto X € compativel com o conjunto A.

B.2.2 Variaveis Linguisticas

Na logica nebulosa, temperatura de um processo ou estatura de uma pessoa
sdo variaveis linguisticas que podem assumir valores como baixa, media e alta. Estes valores

sdo descritos por intermédio de conjuntos nebulosos, representados por funcdes pertinéncia.

Os valores de uma variavel linguistica podem ser sentencas em uma linguagem
especificada, construidas a partir de termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio, grande),
de conectivos légicos (NOT, AND e OR), de modificadores (muito, pouco, levemente,

extremamente).

B.2.3 Funcdes de Pertinéncias

A fungdo de pertinéncia é uma representagdo grafica da magnitude de
participag¢do de cada entrada. Ela associa um peso a cada entrada processada definindo uma
superposi¢do funcional entre entradas e determinando uma resposta de saida. As regras
utilizam os valores de pertinéncia de entrada como fator peso para determinar sua influéncia

na conclusio final de saida.

Existem diferentes tipos de fun¢des de pertinéncias: triangular, trapezoidal,
gaussiana, exponencial, entre outras. A mais comum ¢ a fun¢@o de pertinéncia triangular. A
Figura B.2.3.1 mostra as caracteristicas da func¢do pertinéncia para a varidvel temperatura de
um determinado processo, na qual a temperatura ¢ normalizada entre os valores 0 e 1

(KARTALOPOULOS, 1996).
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Figura B.2.3.1. Fungdes de pertinéncia para a variavel temperatura.

O grau de pertinéncia ¢ determinado pela projecdo vertical do parametro de
entrada do eixo horizontal no limite mais alto da fun¢do de pertinéncia, o qual tem valores

entre O e 1.

B.2.4 Operadores Logicos

Apresentam-se aqui as mais relevantes operagdes envolvendo conjuntos

nebulosos que sdo utilizados nesta pesquisa.

Supondo-se que A e B s3o dois conjuntos nebulosos com fungdes de
pertinéncia designadas, respectivamente, por ua(X) e ug(X) (vide B.2.4.1), pode se introduzir

os operadores AND, OR e NOT (KARTALOPOULOS, 1996).
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Ky Hs

\J

Figura B.2.4.1. Conjuntos Nebulosos A e B.

Definicdo B.2.4.1. Operador AND ou intersecdo de dois conjuntos. A fungdo de pertinéncia

da intersecdo destes dois conjuntos nebulosos (C = A N B) é definida

por :

pe(X) = min {ua(X), us(X)} , X € X

cuja representagdo grafica pode ser vista na Figura B.2.4.2, sendo que a
linha cheia nesta figura define a interse¢do do dois conjuntos nebulosos A

e B.

A
HaqB

Figura B.2.4.2. Operador AND.

DefinicdoB.2.4.2. Operador OR ou unifo entre dois conjuntos. A fungdo de pertinéncia da

unido destes conjuntos nebulosos (D = A U B) ¢ definida por :

po(X) = max {ua(X), us(X)} , X € X,
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cuja representacdo grafica pode ser vista na Figura B.2.4.3, sendo que a

linha cheia nesta figura define a unido entre dois conjuntos fuzzy A ¢ B.

/‘lAuB

Figura B.2.4.3. Operador OR.

DefinicdoB.2.4.3. Operador NOT ou o complemento de um conjunto nebuloso. A fungio de

pertinéncia do complemento de A, A’ é definida por:

px(X) =1 = ua(X), X € X,

cuja representagdo grafica pode ser vista na Figura B.2.4.4, sendo que a

linha cheia nesta figura define o complemento do conjunto nebuloso A.

Figura B.2.4.4. Operador NOT.
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Dados dos Sistemas-Exemplo

Neste Apéndice, sdo relacionados os dados dos sistemas estudados nesta

pesquisa. Trata-se dos sistemas de 3 maquinas e 9 barras (sistema Anderson-Fouad)

(ANDERSON; FOUAD, 2003) e de 10 maquinas sincronas e 45 barras (uma versdo do

sistema da regido sul-brasileira).

C.1. Dados do Sistema Anderson - Fouad

Diagrama do Sistema de Energia Elétrica Composto por trés Maquinas

Carga A

CargaB

@

Figura C.1.1. Sistema Anderson - Fouad.



Tabela C.1.1. - Dados do sistema de transmissdo (Sistema Anderson-Fouad).

N° da
LINHA ORIGEM

1

O 0 9 N »n B~ W

BARRA DE BARRA DE
DESTINO

sendo que:

R

X

1

(ORI NG T ST N N U N

4

O O 00 9 O 9 & W

. resisténcia do elemento;

: reatancia do elemento;

IMPEDANCIA
R(%) X(%)
0,0000 5,7600
1,0000 8,5000
1,7000 9,2000
3,2000 16,1000
3,9000 17,0000
0,0000 6,2500
0,8500 7,2000
1,1900 10,0800
0,0000 5,8600

SHUNT(%)
0,0000  0,0000
0,0000  0,1760
0,0000  0,1580
0,0000  0,1530
0,0000  0,3580
0,0000  0,0000
0,0000  0,1490
0,0000  0,2090
0,0000  0,0000

SHUNT : admitancia shunt do elemento da rede elétrica considerado.

Tabela C.1.2. — Dados de barras (Sistema Anderson-Fouad).

NO

[u—

O 0 3 O W B~ W

NOME

Maria

Azul

Dumas

Marrom

5

6
7
8
9

TENSAO
1,0400  0,0000
1,0114  0,1665
1,0216  0,0831
1,0216 -0,0399
0,9845 -0,0689
1,0073  -0,0653
1,0184  0,0669
1,0120  0,0128
1,0301  0,0350

MODULO ARG(GRA)

1,0400
1,0250
1,0250
1,0224
0,9869
1,0094
1,0206
1,0121
1,0307

0,0000
9,3482
4,6505
-2,2359
-4,0051
-3,7099
3,7579
0,7236
1,9473

POT. BARRA
ATIVA REATIVA
0,7202  0,3320
1,6300  0,1516
0,8500  -0,0789
0,0000  0,0000
-1,2500  -0,5000
20,9000  -0,3000
0,0000  0,0000
-1,0000  -0,3500
0,0000  0,0000
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Tabela C.1.3. - Dados de maquinas (Sistema Anderson-Fouad).

MAQUINA XD XDL M D
1 0,1460 0,0608 0,0507 0,0000
2 0,8958 0,1198 0,0177 0,0000
3 1,3125 0,1813 0,0125 0,0000
sendo:

XD : reatancia do eixo direto da maquina sincrona (pu);

XLD : reatancia transitoria do eixo direto da maquina sincrona (pu);

M  : momento de inércia da maquina sincrona

— 2 H .

a 21'Cf0 ’
H : constante de inércia da maquina sincrona (s);
fo . frequéncia nominal da rede elétrica (60 Hz);

D : constante de amortecimento da maquina sincrona (pu).



C.2. Dados do Sistema Sul-Brasileiro

Diagrama Unifilar do Sistema Elétrico
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Figura C.2.1. Sistema Sul-Brasileiro.

(--) Numero das linhas de transmissao.
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Tabela C.2.1. - Dados do sistema de transmissao (Sistema Sul-Brasileiro).

N° da
LINHA

O© 0 9 N »n B~ W NN o=

W W W W N N N N N N N N N N = = = e e e e e e
W N = O O 0 NN N N kR, W= O O 0NN RV —= O

BARRA DE

ORIGEM

11
11
11
11
12
1
13
13
13
14
14
14
14
14
2
15
15
15
16
16
17
3
18
18
18
19
19
20
21
2
21
22
22

BARRA DE
DESTINO

12
12
25
33
42
29
14
35
45
15
15
37
37
37
15
16
16
39
17
18
18
18
19
44
44
20
25
21
22
22
26
23
23

IMPEDANCIA
R(%) X(%)
0,0700 1,4500
0,0700 1,4500
0,1800 2,2700
0,1400 2,0400
0,0000 0,6300
0,0000 1,3600
3,8600 19,8500
0,9600 4,9100
0,3300 1,6700
4,6300 23,7800
4,6300 23,7800
1,7700 9,1000
1,7700 9,1000
1,7700 9,1000
0,0000 4,6000
1,6300 8,3500
1,6300 8,3500
2,5000 15,4800
1,6300 8,3500
3,1600 16,2100
1,5300 8,6100
0,0000 1,1400
3,0600 15,2300
3,4400 17,6000
3,4400 17,6000
2,4500 12,5600
0,0000 3,0000
0,8800 4,1500
1,8200 9,3500
1,8200 9,3500
0,0000 0,6200
1,5400 7,7600
1,5400 7,7600
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Tabela C.2.1. - Continuagao.

N° da
LINHA
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

BARRA DE

ORIGEM

23
23
23
24
24

4
25
25
25
25
26
26
29
30
31
31
32

5
33

6
34

7

8
35
10
37
37
37
37
37
37

9

BARRA DE
DESTINO

24
24
28
35
35
25
26
27
29
36
27
28
30
38
32
40
33
33
36
34
35
35
35
45
36
38
38
38
40
40
40
39

IMPEDANCIA
R(%) X(%)
2,1600 11,0500
2,1600 11,0500
0,0000 0,6200
1,8000 9,2000
1,8000 9,2000
0,0000 0,6700
0,1900 2,8000
0,1900 2,7400
0,1400 1,9500
0,0500 0,7000
0,0500 0,6900
0,1200 1,7500
0,2100 3,0900
0,0000 0,6200
0,2200 3,0000
0,0000 0,6200
0,1400 1,9500
0,0000 1,1400
0,0500 0,7000
0,0000 8,7100
0,0000 5,9000
0,0000 7,0100
0,0000 4,5000
1,2900 6,5700
0,0000 0,6800
0,2200 1,1100
0,2200 1,1100
0,2200 1,1100
2,0700 9,3300
2,0700 9,3300
2,0700 9,3300
0,0000 2,3600
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Tabela C.2.1. - Continuagao.

N° da
LINHA
66
67
68
69
70
71
72
73

BARRA de
ORIGEM

39
41
41
41
41
42
42
43

BARRA de
DESTINO

40
42
42
43
44
43
43
44

IMPEDANCIA

R(%)

2,0200
1,2500
0,8900
1,1000
2,2900
1,7200
1,7200
1,8100

X (%)

11,2900
6,4000
4,6100

11,8400

11,7400
8,8400
8,8400
9,2900
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Tabela C.2.2 — Dados das Barras (Sistema Sul-Brasileiro).

N° NOME TENSAO MODULO ARG(GRA) POT. BARRA
ATIVA REATIVA

1 Bal3.38 0,9996 -0,2028 1,0200 -11,4690 6,5000 1,0529
2 PFI13.8 0,9939 -0,3063 1,0400 -17,1294 2,1500 1,5051
3 SO13.8 1,0160  0,0900 1,0200 5,0642 10,5000 2,4560
4 FAI3.8 1,0156 -0,1139 1,0220 -6,3968 11,1000 3,4209
5 SS13.8 1,0163  0,0582 1,0180 3,2795 13,2500 1,6814
6 LA1338 0,8931 -0,5130 1,0300 -29,8743 0,9000 0,4581
7 LB13.8 0,9066 -0,4889 1,0300 -28,3346 1,2000 0,5518
8 LC13.8 0,9180 -0,4671 1,0300 -26,9706 2,4100 0,9105
9 1It13.8 0,9603 -0,2790 1,0000 -16,1988 4,9000 1,3744
10 Sel3.8 1,0200  0,0000 1,0200 0,0000 13,6426 2,0823
11 Iva525 0,9875 -0,1954 1,0066 -11,1905 0,0000 2,1300
12 Lon525 0,9676 -0,2326 0,9951 -13,5160 0,0000 0,0000
13 Sid230 0,7691 -0,5884 0,9684 -37,4176 -1,7700 -0,6800
14 Far230 0,7781 -0,5909 0,9770 -37,2143 -1,9100 -0,4200
15  PFo230 0,9023 -0,3775 0,9780 -22,7016 -1,7100 -0,1850
16  Xan230 0,8999 -0,2926 0,9462 -18,0143 -1,2600 -0,4700
17 PBr230 0,9360 -0,1801 0,9532 -10,8931 -0,4600 -0,1470
18  SOs230 0,9990 -0,0293 0,9995 -1,6771 -2,8100 -0,5650
19  Are230 0,9429 -0,2602 0,9782 -15,4299 -2,7900 -0,6070
20 SMa230  0,8914 -0,4461 0,9968 -26,5841 -1,3000 0,7060
21 Cur230 0,8844 -0,4456 0,9903 -26,7403 -4,2700 11,2500
22 Joi230 0,7921 -0,5263 0,9510 -33,6018 -3,1000 -0,4100
23 Blu230 0,8181 -0,5142 0,9663 -32,1511 -4,2400 0,0940
24 RQu230  0,7952 -0,5416 0,9621 -34,2577 -1,1700 -0,5310
25  Are525 0,9852 -0,1836 1,0022 -10,5568 0,0000 0,0000
26  Cur525 0,8981 -0,4058 0,9855 -24,3157 0,0000 1,4470
27  CNo525 0,9102 -0,3814 0,9869 -22,7354 -3,6800 10,7560
28  Blu525 0,8375 -0,4848 0,9677 -30,0675 0,0000 0,0000
29  Bar525 0,9687 -0,2848 1,0097 -16,3836 -1,7400 11,1380
30 Gra525 0,8471 -0,5635 1,0174 -33,6317 0,0000 1,5960
31  VAIi525 0,9152 -0,4639 1,0261 -26,8820 0,0000 1,6030
32 Pin525 0,9879 -0,2440 1,0176 -13,8731 0,0000 1,6150
33 SSa525 1,0060 -0,0908 1,0101 -5,1601 0,0000 0,0000
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Tabela C.2.2 - Continuagao.

N°  NOME TENSAO MODULO ARG(GRA) POT. BARRA

ATIVA REATIVA
34  JLal38 0,8217 -0,5597 0,9942 -34,2625 -1,2600 -0,3980
35  JLa230 0,8348 -0,5429 0,9958 -33,0349 0,0000 0,0000
36 Seg525 1,0061 -0,0910 1,0102 -5,1654 0,0000 0,0000
37  Cec230 0,8016 -0,6156 1,0107 -37,5267 -8,1300 -1,1000
38  Gra230 0,8190 -0,6153 1,0244 -36,9167 -6,1200 4,5500
39 Ita230 0,8969 -0,3809 0,9744 -23,0083 -4,0400 -1,3500
40 VAi230 0,8952 -0,5058 1,0282 -29,4689 -3,9300 1,1100
41  Apu230 0,9201 -0,3155 0,9727 -18,9277 -2,6200 -0,1320
42 Lon230 0,9519 -0,2657 0,9883 -15,5951 -2,2900 -0,8300
43 Mar230  0,9298 -0,3183 0,9828 -18,8984 -1,8400 0,3980
44  CMo230 0,9458 -0,2595 0,9808 -15,3426 -1,3900 10,4630
45  For230 0,7772 -0,5921 0,9771 -37,3020 -0,9010 0,4470

Tabela C.2.3. - Dados de maquinas sincronas (Sistema Sul-Brasileiro).

MAQUINA XD XDL M D
1 0,0367 0,0367 0,1615 0,0000
2 0,1037 0,1037 0,0560 0,0000

<3 0,0284 0,0284 0,2034 0,0000
4 0,0241 0,0241 0,3302 0,0000
5 0,0243 0,0243 0,2930 0,0000
6 0,1352 0,1352 0,0232 0,0000
7 0,1534 0,1534 0,0361 0,0000
8 0,0800 0,0800 0,0663 0,0000
9 0,0432 0,0432 0,1074 0,0000

—_
(==

0,0216 0,0216 0,3314 0,0000
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p. 243-253, 2008.
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Estudo da Estabilidade de Tensdo de Sistemas de Energia Elétrica, 68° Seminario
Brasileiro de Analise, Sdo Paulo-SP, Art. 22, 12 p., 2008.

Isoda, L. Y., Lotufo, A. D. P., Lopes, M. L. M. ¢ Minussi, C. R. Desenvolvimento de uma
Metodologia Neural Baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa para a Andlise da
Estabilidade de Tensdo de Sistemas de Energia Elétrica, 7-th Brazilian Conference on
Dynamics, Control and Applications - DINCON'2008, Presidente Prudente, p. 832 — 839,
2008.

Isoda, L. Y., Lotufo, A. D. P.; Lopes, M. L. M. e Minussi, C. R. Voltage Stability
Analysis of Electric Power Systems Using a Fuzzy ARTMAP Neural Network, Artigo a
ser submetido a um veiculo cientifico internacional peer review da area de Engenharia
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