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IMPACTO POTENCIAL DESSA PESQUISA

A estimativa das perdas de poténcia ativa e reativa ¢ fundamental para a operagao eficiente e
segura dos sistemas elétricos de poténcia. Tradicionalmente, essa estimativa depende da
solucdo prévia do fluxo de carga, procedimento que se torna computacionalmente oneroso em
estudos envolvendo multiplos cenarios operativos e andlises de contingéncia. A presente
pesquisa apresenta impacto potencial relevante ao empregar redes neurais artificiais para a
estimativa das perdas totais de poténcia ativa e reativa. Embora o fluxo de carga seja utilizado
na etapa de geragdo do banco de dados, ele ¢ dispensado na fase de aplicagdo do modelo,
resultando em significativa reducao do esfor¢o computacional. Essa caracteristica torna a
metodologia especialmente adequada para aplicagdes em tempo quase real, sistemas de grande
porte e ambientes com elevada variabilidade operacional. Dessa forma, os resultados do estudo
contribuem para o aprimoramento das ferramentas de apoio a operacao e ao planejamento dos
sistemas elétricos, favorecendo a eficiéncia energética, a confiabilidade do fornecimento e a

tomada de decisdo em condigdes criticas de operagao.



POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

Estimating active and reactive power losses is fundamental for the efficient and safe operation
of electrical power systems. Traditionally, this estimation depends on the prior solution of the
load flow, a procedure that becomes computationally expensive in studies involving multiple
operating scenarios and contingency analyses. This research presents a relevant potential
impact by employing artificial neural networks to estimate total active and reactive power
losses. Although the load flow is used in the database generation stage, it is dispensed with in
the model application phase, resulting in a significant reduction in computational effort. This
characteristic makes the methodology especially suitable for near real-time applications, large-
scale systems, and environments with high operational variability. Thus, the results of the study
are presented to improve tools supporting the operation and planning of electrical systems,
improving energy efficiency, supply reliability, and decision-making under critical operating

conditions.
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RESUMO

A obtengdo das perdas totais de poténcia ativa e reativa em sistemas elétricos de poténcia
depende, de modo geral, da solugdo prévia do fluxo de carga, uma vez que essas perdas estao
diretamente associadas as tensdes nodais e aos fluxos de poténcia nas linhas de transmissao.
Entretanto, a aplicacdo repetitiva desses métodos torna-se computacionalmente onerosa,
sobretudo em estudos de contingéncia, analises em larga escala e aplica¢des que demandam
respostas rapidas. Diante desse contexto, esta dissertacdo investiga a aplicagdo de técnicas
baseadas em redes neurais artificiais para a estimativa e previsao das perdas totais de poténcia
ativae reativa em sistemas elétricos de poténcia, sob diferentes condi¢des operativas, incluindo
situacdes de contingéncia. Embora o fluxo de carga seja empregado na etapa de geracao do
banco de dados, ele ¢ dispensado na fase de aplicagdo dos modelos neurais, resultando em
significativaredu¢ao do esfor¢o computacional. A metodologia explora a capacidade das redes
neurais em modelar relagdes ndo lineares entre variaveis elétricas do sistemae as perdas totais
de poténcia, eliminando a necessidade de procedimentos iterativos convencionais. Inicialmente,
avalia-se a viabilidade da estimativa direta das perdas em condi¢des normais de opera¢do. Em
seguida, o desempenho dos modelos ¢ analisado em cenarios de contingéncia, verificando sua
robustez frente a alteragdes topologicas e operacionais. Adicionalmente, diferentes arquiteturas
de redes neurais, Percéptron Multicamadas, Redes de Funcdo de Base Radial e Redes de
Regressdao Generalizada, sdo comparadas quanto a precisdo, capacidade de generalizagdo e
eficiéncia computacional. Os resultados demonstram que as redes neurais artificiais apresentam
elevado desempenho na estimativa das perdas totais de poténcia ativa e reativa, mesmo sob
condi¢des adversas, destacando-se as arquiteturas RBF e GRNN pela maior eficiéncia e
estabilidade. Esses achados evidenciam o potencial das técnicas neurais como ferramentas
alternativas e promissoras para aplicagdes em planejamento e operagdo de sistemas elétricos de
poténcia.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; estimativa de perdas de poténcia; sistemas elétricos
de poténcia; fluxo de carga.



ABSTRACT

In general, the determination of total active and reactive power losses in electrical power
systems requires the prior solution of the power flow problem, since these losses are directly
dependent on nodal voltages and power flows in transmission lines. However, the repeated
application of conventional power flow methods entails a high computational burden,
particularly in contingency analyses, large-scale studies, and applications that require fast
responses. In this context, this dissertation investigates the application of artificial neural
network—based techniques for the estimation and prediction of total active and reactive power
losses in electrical power systems under different operating conditions, including contingency
scenarios. Although the power flow solution is employed during the database generation stage,
it is no longer required during the model application phase, resulting in a significant reduction
in computational effort. The proposed methodology exploits the ability of neural networks to
model nonlinear relationships between electrical system variables and total power losses,
thereby eliminating the need for conventional iterative procedures. Initially, the feasibility of
direct loss estimation under normal operating conditions is assessed. Subsequently, the
performance of the proposed models is evaluated under contingency scenarios, verifying their
robustness against topological and operational changes. In addition, different neural network
architectures, Multilayer Perceptron, Radial Basis Function Networks, and Generalized
Regression Neural Networks, are compared in terms of accuracy, generalization capability, and
computational efficiency. The results indicate that artificial neural networks achieve high
performance in estimating total active and reactive power losses, even under adverse operating
conditions. In particular, the RBF and GRNN architectures exhibit superior efficiency and
stability, highlighting the potential of neural-based approaches as alternative and promising
tools for planning and operation studies in electrical power systems.

Keywords: artificial neural networks; power loss estimation; electrical power systems; load
flow.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

A energia elétrica é um recurso essencial para todos, sendo fundamental para a prestagao
de servigos essenciais, o desenvolvimento economico e a manuten¢do da qualidade de vida
(Bompard et al., 2013). Nas ultimas décadas, a demanda de energia elétrica teve um aumento
exponencial, dando-se principalmente pelo avanco tecnologico e a urbanizacao (ONS, 2026).

No processo de entrega de energia aos consumidores finais, uma parcela significativa
da energia ¢ dissipada nos sistemas de transmissao e distribui¢ado, resultando em perdas técnicas
e ndo técnicas. Essas perdas, decorrentes principalmente de ineficiéncias nos equipamentos e
na infraestrutura, constituem um dos principais desafios técnicos e operacionais dos sistemas
elétricos de poténcia, gerando impactos econdmicos e ambientais relevantes. De modo geral,
elas situam-se entre 3% e 13% da energia total fornecida, evidenciando sua importancia para a
eficiéncia global do sistema (Moldoveanuet al., 2021). Assim, a mitigacdo dessas perdas deve
ser tratada de forma abrangente e sistematica, independentemente da estrutura institucional do
setor elétrico ou do regime de propriedade das concessiondrias.

Aliada a limitacdes regulatorias do setor elétrico, a falta de politicas assertivas que
incentivem ¢ autorizem a construgao de novas linhas de transmissao e usinas hidrelétricas e o
aumento da demanda de energia, os sistemas elétricos de poténcia tém operado préoximo ao
ponto critico (PC). Aliada a isso, a escassez de chuvas também influencia na necessidade de
racionar energia, com destaque em paises como o Brasil, onde a principal fonte de energia

provém de usinas hidrelétricas (ONS, 2026).
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A andlise de sistemas elétricos de poténcia baseia-se, fundamentalmente, no calculo do
fluxo de carga, ferramenta essencial para aplicagdes como planejamento da expansdo,
reconfiguragdo de redes, avaliagdo de seguranca operativa e dimensionamento de sistemas de
armazenamento de energia (Pesantez et al. 2024; Fernandes et. al, 2019; Tostado-Véliz, Kamel
e Jurado, 2021). Entre os métodos classicos, destaca-se a formulacao baseada no método de
Newton, amplamente empregada devido a sua robustez e precisao (Li et al., 2019). Contudo, a
necessidade de construgdo e fatoracdo da matriz Jacobiana a cada iteracdo torna o processo
computacionalmente oneroso, sobretudo em sistemas de grande porte ou em estudos que
exigem multiplas simulacdes (Kaseb et al. 2024; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho,
2023).

Com o crescimento da demanda de energia elétrica, aliado a restri¢cdo na expansdo da
infraestrutura e a operagdo dos sistemas proximos aos seus limites, torna-se indispensavel a
realizagdo de analises de segurancga e estabilidade (ONS, 2026; Matarucco; Bonini Neto; Alves,
2014). Nessa perspectiva, os estudos de contingéncia desempenham papel central, sendo
comumente classificados como contingéncias simples (N-1), que envolvem a perda de um inico
elemento do sistema, e contingéncias multiplas (N-2), caracterizadas pela perda simultanea de
dois componentes. Organismos reguladores, como o Western System Coordinating Council
(WSCC), estabelecem critérios minimos de margem de seguranga, exigindo, por exemplo,
margens de carregamento de 5% para contingéncias N-1 e de 2,5% para contingéncias N-2,
reforcando a necessidade de ferramentas eficientes para avaliagdo do desempenho do sistema
nessas condi¢oes (Abed, 1999).

A analise estatica de estabilidade de tensdo, baseada nas curvas P-V e Q-V, ¢
amplamente utilizada para identificar a margem de carregamento e o ponto critico (PC) do
sistema, que separa as regioes de operacdo estavel e instavel (Kim et al. 2024; WANG et al.
2024; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023 Tostado-Véliz, Kamel e Jurado, 2021). O
método de fluxo de carga continuado (FCC) ¢ tradicionalmente empregado para a obten¢do
dessas curvas, permitindo o acompanhamento do comportamento do sistema até a proximidade
do PC. Entretanto, a singularidade da matriz Jacobiana nesse ponto exige o uso de técnicas de
parametrizagdo adicionais (Wanget. al, 2024; Wu E Wang, 2019; Lou et. al 2022)), o que pode
aumentar significativamente o nimero de iteragdes e o tempo de processamento.

Diante dessas limitag¢des, abordagens baseadas em inteligéncia artificial, em particular
redes neurais artificiais (RNAs), tém sido amplamente investigadas como alternativas aos
métodos convencionais de analise de sistemas elétricos (Gifalli et. al, 2024; da Silva et. al,

2024; Bonini Neto, Alves e Minussi, 2022). Zhang et. al (2013) propos o uso do algoritmo
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Extreme Learning Machine (ELM) para prever, de forma mais precisa e eficiente, a margem de
estabilidade de tensdo, alcancando um erro percentual médio de apenas 3,32% e um erro médio
de 0,0495, resultados considerados satisfatorios para aplicacao pratica.

Desta forma, estudos recentes tém demonstrado que Redes Neurais Artificiais (RNAs)
constituem uma alternativa eficiente para a andlise de sistemas elétricos (Bonini Neto et al.,
2025; Da Silva et al., 2024; Bonini Neto et al., 2022; Aydin E Giimiis, 2020; Carreras et al.,
2021; Ke e Huang, 2020). Em Bonini Neto et al. (2025) e da Silva et al. (2024), as arquiteturas
de Percéptron Multicamadas (MLP) foram empregadas para prever as perdas totais de poténcia
ativa e reativa em sistemas elétricos, considerando condigdes de pré e pos-contingéncia. Os
resultados demonstraram elevada precisao, com 99% das perdas estimadas dentro da faixa
esperada e erro quadratico médio abaixo do limite especificado. Além disso, foi desenvolvida
uma Interface Grafica do Usuario (GUI), destinada a facilitar a visualizagdo e os ajustes em
tempo real (Bonini Neto et al., 2025).

No estudo de Bonini Neto et al. (2022), foram apresentadas duas arquiteturas de RNA,
MLP e Rede de Fun¢ao de Base Radial (RBF), com o objetivo de estimar magnitudes de tensao
nos barramentos de sistemas de poténcia. A analise considerou pardmetros como fator de
carregamento, poténcia ativa e reativa no barramento de referéncia e o nimero do ramo para
simulacdo de contingéncias. Os resultados evidenciaram que a RNA baseada em RBF,
utilizando 108 fungdes de base radial, obteve estimativas altamente precisas da saida desejada,
superando o desempenho da MLP e alcancando erros da ordem de 10~*.

Outros trabalhos também destacam o potencial da Inteligéncia Artificial (IA) em
diferentes aplicacdes. Em Carreras et al. (2021), a IA foi aplicada para identificar
biomarcadores preditivos relevantes ao progndstico do linfoma difuso de grandes células B,
utilizando arquiteturas MLP e RBF. J4 em Ke e Huang (2020), uma rede MLP foi utilizada para
prever de forma rapida e automatica a geometria de produtos acabados, obtendo resultados
satisfatorios: tanto no treinamento quanto nos testes, a rede alcangou taxas de acerto superiores
a 92%, demonstrando a viabilidade e eficacia do método proposto.

Além disso, observa-se uma lacuna na literatura quanto a aplicacdo de Redes Neurais
de Regressao Generalizada (GRNN) em sistemas elétricos de poténcia, apesar de suas
propriedades favoraveis, como treinamento rapido, boa capacidade de interpolagdo e robustez
em problemas de regressao (Al-Mahasneh et al. 2018; Alzo’ubi e Ibrahim, 2018).

Nesse contexto, este trabalho propde uma metodologia alternativa baseada em redes
neurais artificiais para a estimativa das perdas totais de poténcia ativa e reativa em sistemas

elétricos de poténcia, considerando explicitamente condi¢gdes normais de operagao e cenarios
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de contingéncia N-1 e N-2. Além das varidveis tradicionalmente utilizadas na literatura, como
o fator de carregamento e as poténcias ativa e reativa na barra slack, o modelo proposto
incorpora as injecoes de corrente de todas as barras do sistema, visando ampliar a capacidade
de generalizagdo e a robustez dos modelos frente a alteragdes topoldgicas e operacionais. Trés
arquiteturas de RNA, MLP, RBF e GRNN sao investigadas e comparadas entre si ¢ em relagao
aos resultados obtidos por meio do fluxo de carga continuado, adotado como referéncia. Ao
dispensar a solucao direta do fluxo de carga na fase de aplicagao do modelo, a metodologia
proposta reduz significativamente o esforco computacional, mantendo elevada precisdo, e se
apresenta como uma ferramenta promissora para estudos de planejamento, operagdo e

seguranga de sistemas elétricos de poténcia.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO
1.2.1. Objetivo geral:

Desenvolver e avaliar uma metodologia alternativa, baseada em redes neurais artificiais,
para a estimagdo das perdas totais de poténcia ativa e reativa bem como a curva de perdas em
funcdo do fator de carregamento em sistemas elétricos de poténcia, com menor custo
computacional e menor nimero de iteragdes em comparagao aos métodos tradicionais de fluxo

de carga continuado.

1.2.2. Objetivos especificos:

e Propor uma abordagem que dispense o uso direto da matriz Jacobiana, evitando os
problemas de singularidade no ponto critico do sistema;

o [Estimaras perdas totais de poténcia ativa e reativa utilizando como varidveis de entrada
o fator de carregamento, as poténcias ativa e reativa na barra slack e as injecdes de
corrente em todas as barras do sistema;

e Implementar e comparar o desempenho das arquiteturas MLP, RBF e GRNN na
estimagdo das perdas de poténcia;

e Comparar os resultados obtidos pelas redes neurais com aqueles fornecidos pelo método

de fluxo de carga continuado, utilizado como referéncia (saida desejada).
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Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, ¢ apresentado o referencial teorico que engloba os assuntos abordados

nos trés trabalhos publicados ao longo do desenvolvimento desta pesquisa.

2.1. ANALISE DA ESTABILIDADE DE TENSAO

O crescimento continuo da demanda por energia elétrica tem levado os sistemas
elétricos de poténcia (SEP) a operarem proximos de seus limites, aumentando a ocorréncia de
problemas relacionados a instabilidade de tensdo. A expansao da infraestrutura elétrica, como
a constru¢do de novas linhas de transmissdo e usinas geradoras, enfrenta restrigdes técnicas,
econdmicas e territoriais, o que eleva os custos de transmissdo e intensifica as perdas de energia
elétrica. Nesse contexto, episddios de colapso de tensdo tém se tornado mais frequentes,
evidenciando a operagdo critica desses sistemas. Como exemplos recentes, destacam-se os
grandes apagdes ocorridos em abril de 2025 na Espanha e em Portugal, considerados inéditos
pelo seu alto impacto e pela interrupcdo generalizada de servigos essenciais. De forma
semelhante, em 2003, os Estados Unidos enfrentaram um apagdo de grandes proporgoes,
afetando cerca de 50 milhdes de pessoas e resultando em prejuizos econdmicos estimados em
USS$ 6 bilhoes (G1, 2025).

Os apagdes e/ou blecautes podem ser causados por diversos fatores, entretanto eles
podem ser evitados ou reduzidos através da aplicacao de agdes preventivas. Os pesquisadores

da area buscam por ferramentas que sejam capazes de identificar e evidenciar onde o sistema
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esta operando proximo ao ponto de colapso (na literatura este ponto ¢ conhecido como ponto
critico ou ponto de maximo carregamento, PMC). A importancia do conhecimento neste ponto
reside no fato de ele definir a fronteira entre as regides de operacao estavel e instavel do sistema,
(parte de cima da curva P-V, regido estavel, parte de baixo da curva P-V, regido instavel).

A robustez de um sistema elétrico de poténcia estd diretamente associada a sua
capacidade de operar em estado de equilibrio tanto sob condi¢des normais quanto diante de
perturbagdes. Nesse contexto, Kundur et al. (2004) definem a estabilidade de um sistema de
poténcia como a capacidade do sistema de energia elétrica, a partir de uma condi¢do inicial de
operag¢ao, de recuperar um estado de equilibrio apos a ocorréncia de um disturbio, mantendo a
maioria de suas variaveis dentro de limites aceitdveis, de modo que o sistema permaneca
praticamente intacto.

A instabilidade de tensdo ocorre quando contingéncias, aumentos de carga ou alteragdes
nas condig¢des operativas do sistema elétrico provocam uma redugao progressivae incontrolavel
dos niveis de tensdo, fendmeno associado, principalmente, a insuficiéncia de poténcia reativa.
Com o objetivo de facilitar a andlise e o desenvolvimento de métodos de mitigacdo, os
problemas de estabilidade sdo classificados em estabilidade de angulo do rotor, de frequéncia
e de tensdo. A literatura apresenta diferentes abordagens para a andlise da estabilidade de
tensdo, destacando-se as analises dindmica e estatica. Enquanto a analise dinamica considera o
comportamento detalhado dos dispositivos de controle ao longo do tempo, a analise estatica
busca estimar a margem de estabilidade de tensdo de forma simplificada. Em razao de sua
menor complexidade computacional e ampla aplicagdo em estudos de prevengao do colapso de
tensao, este trabalho adota a abordagem estatica.

A andlise estatica pode ser realizada com base nas equacdes de fluxo de carga ou em
suas extensdes, relacionando o colapso de tensdo a existéncia de multiplas solucdes dessas
equagdes. Entre os métodos estaticos, destacam-se os baseados nas curvas P-V ¢ Q—V, obtidas
por meio de célculos de fluxo de carga convencional ou continuado, onde o método do fluxo
de carga continuado (FCC) ganha maior destaque (Kim et al. 2024; Wang et al. 2024; Arief e
Nappu, 2023; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023; Bonini Neto et al., 2017; Dong
et al., 2018).

O operador de sistemas de poténcia monitora continuamente variaveis como fluxos de
poténcia ativa e reativa, niveis de tensao e a topologia da rede, assegurando que permanegam
dentro de limites operacionais adequados, tanto na condi¢do atual quanto em situacdes de

contingéncia previamente definidas. A capacidade de transmissdo ¢ um paradmetro essencial
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nesse processo, sendo expressa de forma mais direta pela margem de carregamento, que indica
a proximidade do sistema em relag¢do ao seu limite de operacao.

A margem de estabilidade ¢ definida de acordo com a aplicagdo e representa a diferenca
entre o valor atual de um parametro e aquele correspondente a uma condicao critica. No caso
do colapso de tensao, essa margem corresponde ao maior aumento de carga que o sistema pode

suportar sem perder estabilidade (Kundur et al. 2004).

2.2. FLUXO DE CARGA CONTINUADO (FCC)

Este topico ¢ dedicado a obtencdo e a defini¢cdo das variaveis que compdem o banco de
dados a ser utilizado no treinamento e na aplicagdo das redes neurais artificiais empregadas
neste trabalho.

Para avaliar o grau de seguranga do sistema quanto a estabilidade de tensao, é necessario
determinar a distancia entre o ponto de operagdo e o ponto critico, conhecido como Ponto de
Miéxima Carga (PMC), expressa por grandezas como poténcia ativa (MW) e reativa (MVAr).

O tragado das curvas P—V requer um método de fluxo de carga eficiente e confiavel,
adequado tanto para estudos de planejamento quanto para aplicagdes em tempo real.
Tradicionalmente, utiliza-se o Fluxo de Carga convencional (FC) baseado no método de
Newton, aplicando sucessivos incrementos de carregamento até a perda de convergéncia, ponto
que ¢ tomado como o PMC. Entretanto, essa falha de convergéncia decorre da singularidade da
matriz Jacobiana.

Os métodos de continuacdo superam essa limitagdo ao reformular as equacdes do FC
com a introdu¢ao de equagdes parametrizadas, eliminando a singularidade no PMC e reduzindo
os problemas numéricos associados (Kim et al. 2024; Wang et al. 2024; Arief e Nappu, 2023;
Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023; Bonini Neto et al., 2017; Dong et al., 2018;
Ajjarapu & Christy, 1992). O Fluxo de Carga com Continuagdo (FCC) traga assim todo o perfil
da curva P—V por meio da variagao automatica de um parametro adicional.

As técnicas de parametrizagdo diferem no modo de escolha do parametro e na forma de
eliminar a singularidade. Entre elas, destacam-se as parametrizagdes geométrica e local,
amplamente utilizadas nos FCC (Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023; Li e Chiang,
2008; Chiang et al., 1995; Seydel, 1994; Ajjarapu e Christy, 1992). Apesar dos avangos ja
propostos, melhorias voltadas ao aumento da robustez e a redu¢do do tempo computacional
continuam sendo um campo de estudo relevante (Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho,

2023).
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2.2.1. Fundamentos tedricos

A seguir se apresenta as equacoes (2.1) e (2.2) do FC utilizando o método de Newton-
Raphson para obter os valores de V e 0 para todas as barras, e ¢ denominado por caso base

(Monticelli, 1983).

Seja G(O,V) =0 (2.1)
ou:
AP=P*P _ P _(6,V)=0

AQ=Q%P-Q,(6,V)=0

(2.2)

onde G(0,V) sdo as equacdes basicas do FC, V ¢ o vetor das magnitudes das tensdes nodais e 0
¢ o vetor do angulo das tensdes nodais, PP = P,*P - P.*P ¢ a diferenga entre as poténcias ativas
geradas e consumidas para as barras de carga (PQ) e de geracdo (PV) e QP = Q,*P - Q.*P ¢ a

diferenga entre as poténcias reativas geradas e consumidas para as barras PQ.

As equagdes de injecdo de poténcia ativa e reativana barra k, obtidas pela primeira Lei

de Kirchhoff e sdo apresentadas na equagao (2.3):

P.(0,V) =V, Z V. (G, co080,, +B, senb, )

me K

Qk (93 V) = Vk 2 Vm (kasenekm - Bkmcosekm)

me K

(2.3)

Os detalhes das equagdes podem ser encontrados em Monticelli (1983). As curvas P—V
podem ser obtidas por meio de sucessivas solugdes do fluxo de carga (FC), partindo de um caso
base até a proximidade do ponto de maximo carregamento (PMC), mediante incrementos
graduais da carga. Em geral, as equagdes do fluxo de carga, apresentadas na equagdo (2.1),

podem ser reescritas conforme expresso nas equagoes (2.4) e (2.5).

G(6,V,L) =0 (2.4)

ou ainda:
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AP =XP°P _ P _(0,V)=0

AQ=%Q%P-Q,(0,V)=0

(2.5)

Estas equagoes diferem das equacdes (2.1) e (2.2) devido a inclusdo da variavel A, onde
A ¢ o fator de carregamento. O tracado da curva P-V ¢ efetuado através de sucessivos
incrementos desse novo parametro; a solu¢ao do FC para A = 1 fornece o ponto na curva P-V

correspondente ao caso base.

2.2.2. Parametrizagao

Parametrizagdo ¢ o caminho matematico para identificar cada solu¢do na curva
correspondente a trajetoria de solugdes (curva P-V) de forma que a proxima solugdo, ou a
solucdo prevista possa ser quantificada. Atualmente, na literatura existem diversos trabal hos de
parametrizagdo, havendo diferentes técnicas.

Neste trabalho, foi utilizado o método proposto por Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel
Filho (2023), para obten¢do do banco de dados (curvas P-V), o qual sera utilizado para o

treinamento e validacao das redes neurais.

2.3. PERDAS TECNICAS

As perdas técnicas em sistemas elétricos de poténcia correspondem a energia elétrica
que ¢ dissipada durante os processos de transmissao e distribui¢cdo no sistema, isso ocorre
devido aos fisicos inerentes aos componentes do sistema. As perdas técnicas decorrem das
propriedades elétricas, magnéticas e térmicas dos equipamentos e condutores que compdem a
rede. Em um cenario global de crescente demanda por eficiéncia energética, reducao de custos
operacionais e sustentabilidade, a analise, estimativa e mitigacao das perdas técnicas sdo temas
de grande importanciano setor elétrico. Tecnicamente, as perdas técnicas podem ser definidas
como a energia dissipada devido a resisténcia elétrica dos condutores, as perdas magnéticas em
transformadores ¢ a outros fendomenos eletromagnéticos associados a operacdo normal do
sistema elétrico (Parvizi et al., 2025; Niste et al., 2025).

O principal mecanismo responsavel pelas perdas técnicas € o efeito Joule, caracterizado
pela dissipacdo de energia térmica proporcional ao quadrado da corrente elétrica e a resisténcia
do condutor. Além das perdas resistivas, os transformadores elétricos contribuem

significativamente para as perdas técnicas, assim como outros fatores, tais quais: desequilibrios
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de carga, presenca de harmonicos, baixo fator de poténcia e condi¢des inadequadas de operacao,
também exercem influéncia relevante sobre a magnitude das perdas técnicas. Estudos
realizados em sistemas reais demonstram que a circulagdo excessiva de poténcia reativa
aumenta a corrente nas linhas, elevando indiretamente as perdas ativas e reduzindo a eficiéncia
global do sistema (Braz, 2019).

As perdas técnicas impactam diretamente o desempenho técnico e econdmico dos
sistemas elétricos de poténcia. Do ponto de vista operacional, perdas elevadas implicam maior
necessidade de geragdo para atender a mesma demanda, aumentando custos e impactos
ambientais. Sob a Otica regulatoria, essas perdas sao objeto de monitoramento e controle por
parte das agéncias reguladoras, como a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), que
estabelece metodologias especificas para sua estimativa e incorporac¢ao nos processos tarifarios.

Do ponto de vista do planejamento, a correta modelagem das perdas técnicas ¢é
fundamental para a realizagdo de estudos de fluxo de carga, estabilidade de tensdo e expansao
do sistema. Trabalhos recentes destacam que a precisdao na estimativa dessas perdas depende
fortemente da qualidade dos dados, da modelagem das cargas e da consideragdo de fendmenos
ndo lineares, como distor¢cdes harmonicas (Silva, 2020; Niste et al., 2025).

Para calcular as perdas totais de poténcia ativa e reativa, ¢ necessario, primeiramente,
determinar as magnitudes de tensdo (V) e os angulos de tensdo (0) em todas as barras do sistema.
Essas varidveis sdo essenciais para o calculo dos fluxos de poténcia ativa e reativa e,
consequentemente, das perdas totais do sistema. Entretanto, a obtencao de (V) e (0) requer a
solucdo do problema de fluxo de carga por meio de métodos numéricos iterativos, sendo o
método de Newton-Raphson o mais comumente empregado. Essa questao torna-se ainda mais
criticaem aplicacdes que envolvem a analise de fluxo de carga continuado, nas quais a matriz
Jacobiana se torna singular no ponto critico do sistema (ponto de maximo carregamento). Esse
fenomeno ¢ amplamente documentado na literatura, conforme apresentado por Monticelli
(1983).

De modo geral, a obtencao das perdas de poténcia ativa e reativa em sistemas elétricos
de poténcia requer a solugdo prévia do fluxo de carga, uma vez que essas perdas dependem

diretamente das tensdes nodais e dos fluxos de poténcia nas linhas de transmissao.

2.3.1. Fungdo perda de poténcia ativa e reativa
A expressao da fungdo perda de poténcia ativa e reativa na linha de transmissdo sao

dadas, respectivamente, pela equacdo (2.6) (Monticelli, 1983):
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Pkm + Pmk = gkm (Vk2 + Vl’fl - 2Vkvmcosekm)
(2.6)
Qun + Que = Dl (Ve + V) - by (V + V- 2V, V, c050,,,.)
onde os fluxos de poténcia ativa Pym € reativa Qwm sdo obtidos pela equacao (2.7):
Pkm = szgkm - Vkagkmcosekm - Vkvmbkmsenekm
(2.7)

ka = _sz (bkm + b?(lll'n) + Vkabkmcosekm - Vkvmgkmsenekm

Os fluxos Pmk € Qmk sdo obtidos de forma analoga.
Com isso, as perdas totais de poténcia ativa e reativanas linhas sdo dadas pela equagao

(2.8).

plowis — Z (P + P

perdas
(k,m)
(2.8)
Qi = 22(Qun + Q)

(k,m)

2.4. REDES NEURAIS

As redes neurais sdo um dos pilares conceituais que regem a inteligéncia, tanto na
natureza quanto no ambito computacional. A compreensdo dos principios que regem as redes
neurais biologicas (RNBs) inspirou o desenvolvimento das redes neurais artificiais (RNAs),
que atualmente sustentam grande parte dos avangos em inteligéncia artificial (IA). Embora
ambas as redes partilhem dos mesmos principios conceituais, essas duas categorias diferem
significativamente em estrutura, funcionamento, mecanismos de aprendizagem e capacidades
de generalizagdo. Este topico aborda os aspectos biologicos e computacionais das redes neurais,
estabelecendo conexdes, contrastes € desdobramentos para a pesquisa moderna em inteligéncia

artificial.

2.4.1 Redes Neurais Biologicas

As redes neurais biologicas sao estruturas altamente complexas formadas por bilhdes de
neurdnios interconectados que processam informacgdes de maneira distribuida, paralela e
adaptativa. Cada neurdnio biologico ¢ uma célula eletroquimica composta por dendritos, corpo

celular (soma) e axdnio. A comunicagao ocorre por meio de sinapses quimicas e elétricas, sendo
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as primeiras responsaveis pela maioria das intera¢des no sistemanervoso central (Kandel et al.,
2013).

O sistema nervoso humano ¢ dividido em um sistema de trés estdgios, assim como
mostraa Figura 2.1, a seguir. No centro estd localizado o cérebro, que na figura ¢ representado
pela rede neural a qual recebe continuamente informacgdes, percebe-a e toma decisdes
apropriadas. Os receptores convertem estimulos provenientes do corpo humano ou do ambiente
externo em impulsos elétricos, os quais sdo encaminhados para o cérebro. Os atuadores
realizam o processo inverso: convertem impulsos elétricos que sdo gerados pela rede neural em
acgoes ou respostas discerniveis como saidas do sistema. Os neurdnios quando comparados as
portas logicas em silicio sdo demasiadamente mais lentos, no entanto, o cérebro responde a taxa
de operacdo lenta de um neurdnio por uma quantidade colossal de neurdnios. Com isso, a

eficiéncia energética do cérebro torna-se muito maior (Haykin, 2009).

Figura 2.1. Representacao em diagrama em blocos do sistema nervoso.

A A
A 4

. REDE
ESTIMULO | RECEPTORES TUADORES RESPOST,
IMU NEURAL o

F 3

=P Propagacdo adiante do sinal que carrega a informacao ao longo do sistema

4= Existéncia de um mecanismo de realimentagéo dentro do sistema

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

A plasticidade neural, especialmente representada pela potenciacao de longa duracdo e
pela depressdo de longa duracdo, constitui 0 mecanismo fundamental por meio do qual o
sistema nervoso aprende e se adapta (Bear, Connors e Paradiso, 2016). Essa capacidade de
reorganizar conexoes torna as redes biologicas altamente eficientes na resolucdo de tarefas
complexas, reconhecimento de padrdes, comportamento adaptativo e tomada de decisdo. Outras
caracteristicas importantes incluem processamento massivamente paralelo, elevada tolerancia
a falhas, eficiéncia energética extrema e aprendizagem continua e ndo supervisionada. Na
Figura 2.2, a seguir, vé-se a representacdo morfologica de uma célula piramidal, uma das
variagdes de neurdnio mais comuns e frequentes no cortex. Assim como ocorre com muitos
outros neurdnios, a maior parte dos sinais que ela recebe chega por meio das espinhas
dendriticas. Uma tUnica célula piramidal pode receber mais de 10.000 contatos sindpticos e

estabelecer proje¢des para milhares de outras células-alvo.
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Figura 2.2. A célula piramidal
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

2.4.2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) s@o modelos mateméaticos € computacionais
inspirados nos principios das redes bioldgicas, mas implementadas por meio de algoritmos e
computacgao digital. Desde o modelo de McCulloch e Pitts (1943), passando pelo percéptron de
Rosenblatt (1958) e culminando nas arquiteturas profundas atuais, as RNAs tornaram-se
elementos centrais da IA moderna.

Um neurdnio ¢ uma unidade basica de processamento de informagdo em uma rede
neural. O modelo neuronal, como ilustrado na Figura 2.3, serve de base para o desenvolvimento
de redes neurais artificiais e ¢ composto por trés elementos essenciais: o conjunto de entradas
ponderadas, a fungdo de combinagdo e a funcao de ativagao.

Um neurdnio artificial possui varias sinapses de entrada, cada uma associada a um peso
wij, que define a influéncia do sinal x; no neurdnio k. Esses pesos podem assumir valores
positivos ou negativos, diferentemente das sinapses biologicas. Os sinais ponderados sdo
somados por um combinador linear e, em seguida, passam por uma funcdo de ativagdo, que

limita a saida do neurénio a um intervalo finito, normalmente [0,1] ou [—1,1].
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Figura 2.3. Modelo ndo-linear de um neuronio.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Um neurodnio artificial realiza a soma ponderada das entradas, aplica uma fungao de
ativagdo e produz uma saida. O aprendizado consiste no ajuste dos pesos sinapticos por meio
de algoritmos como backpropagation (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986). As RNAs
modernas incluem diversas arquiteturas como MLPs, CNNs, RNNs, LSTMs, RBF’s,

Transformers e modelos de Deep Reinforcement Learning.

2.4.3. Comparacao entre Redes Neurais Biologicas e Artificiais

A Tabela 2.1, a seguir, apresenta uma comparacao entre as redes neurais biologicas e

artificiais.

Tabela 2.1: Comparag¢do entre as redes neurais biologicas e artificiais.

Aspecto

Redes Neurais Biologicas

Redes Neurais Artificiais

Unidade basica

Neuronio biolégico

Neuronio artificial

Sinais elétricos €

Comunicacao ) Operagdes matematicas
neurotransSmissores
. .. . Backpropagation ¢
Aprendizagem Plasticidade sinéaptica p. p & N
otimizacao
. Milhdes a bilhoes de
Escala ~10!" neuronios .
parametros
Consumo energético ~20 W Centenas de watts a kW
Tolerancia a falhas Muito alta Moderada
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Processamento Massivamente paralelo Limitado ao hardware
Representacdo da C e, e
P g~ Distribuida e redundante Distribuida por camadas
informacao
. , . Dependente de treinamento
Adaptacao Continua e autobnoma
externo

) .. ) Alta eficiéncia em tarefas

Capacidade Generalizagao flexivel

especificas

Fonte: Autor (2024).

Entre os diferentes tipos de arquiteturas existentes, destacam-se a Multilayer Perceptron
(MLP), a Radial Basis Function Network (RBF) e a General Regression Neural Network
(GRNN). Cada uma dessas arquiteturas apresenta principios matematicos proprios, diferentes
mecanismos de aprendizado e distintas aplicagdes praticas.

Nos proximos topicos serd aprofundado o estudo dessas trés redes, apresentando
fundamentos tedricos, formulagdes matematicas simbdlicas, funcionamento, caracteristicas e

limitagdes.

2.4.4. Rede percéptron multicamadas (MLP)

A Percéptron Multicamadas (MLP) ¢ uma das arquiteturas mais tradicionais e
amplamente utilizada em redes neurais artificiais. Trata-se de uma rede do tipo feedforward,
organizada de forma hierarquica em trés niveis principais: camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas ¢ camada de saida. Cada neuronio realiza uma combinacao linear das entradas
e, em seguida, aplica uma fun¢ao de ativagdo ndo linear, permitindo que a rede represente
fungdes matematicas complexas e relacione padrdes altamente ndo lineares (Bishop, 2006;
Haykin, 2009).

O processo de aprendizagem da MLP ocorre por meio de treinamento supervisionado,
utilizando o algoritmo de retropropagacdo de erro (backpropagation). Esse algoritmo,
conforme descrito por Venturieri e Santos (1998), deriva da regra delta generalizada. Seu
funcionamento consiste na apresentagao de um conjunto de amostras composto por pares
entrada—saida, onde a resposta produzida pela rede é comparada ao resultado desejado. Com
base no erro obtido, 0s pesos sinapticos sao ajustados, caracterizando a chamada aprendizagem
por corregdo de erro.

A operacdo do backpropagation envolve dois estagios principais. No passo de
propagacdo direta, o vetor de entrada percorre todas as camadas da rede até a obtencao da saida

final. Em seguida, na etapa de retropropagacao, o erro calculado ¢ propagado no sentido oposto,
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permitindo que os pesos sejam atualizados por meio do gradiente descendente, minimizando a
funcdo de custo ao longo das iteragdes. Essa dindmica iterativa ¢ a chave para o aprendizado
eficiente da MLP, especialmente em problemas de classificagdo, regressao e previsao.

A definicao do niumero de neurdnios da camada de entrada depende diretamente da
natureza do sistema analisado. Em estudos aplicados a sistemas de energia, por exemplo, as
entradas podem incluir varidveis como fator de carregamento, poténcias ativa e reativa, angulos
das tensdes, entre outras grandezas relevantes. Ja a camada de saida, em aplicagdes desse tipo,
costuma ser composta por um ou dois neurdnios responsaveis por estimar a/as variavel(eis) de
interesse, como a margem de carregamento e perdas de poténcia ativa e reativa de um sistema.

Embora amplamente eficaz, a MLP ¢ frequentemente considerada uma “caixa-preta”,
pois o modelo ndo oferece justificativa explicita para suas decisdes internas. Esse aspecto
motivou o surgimento de diversas pesquisas voltadas a extracdo de conhecimento e ao
desenvolvimento de métodos explicativos capazes de interpretar o comportamento da rede e
esclarecer os fatores que influenciam suas respostas (Instituto de Ciéncias Matemadticas e de
Computagdo, 2017). O algoritmo de retropropagacao utilizado segue a estrutura apresentada
por Bousfield (2008), consolidada na literatura como uma abordagem robusta para otimizagao

de redes multicamadas.

2.4.4.1. Modelo Matemadtico do Neuronio
Para um neurdnio k, define-se:

e cntradas: X1, X5, ..., Xp;

e pesos Sindpticos: Wiy, Wiz, -, Win;

e termo de polarizagao (bias): by.

O potencial induzido é:

U = Z?:l Wkixi + bk (29)

A saida do neuronio é:

Vi = ¢ () (2.10)

onde ¢(-) ¢ tipicamente uma fungdo nao linear, como por exemplo, sigmoide ou tangente

hiperbolica. Em alguns casos, utiliza-se a fun¢do linear.
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Considerando uma MLP com uma camada oculta:

y = (U5, vy 1 iz Wiixi + bj) +¢) (2.11)

onde:
e ¢4(): funcdo de ativagdo da camada oculta;
e ¢, (+): funcdo de ativagao da camada de saida;
e wj: peso sinaptico entre a entrada x: e o neurénio j da camada oculta;
e b;: termo de polarizagdo (bias) do neurdnio j da camada oculta;

e v;: peso sinaptico entre o neurdnio j da camada oculta e a camada de saida;

e (:termo de polarizagdo (bias) da camada de saida;
e 7: numero de entradas;

e m: numero de neurdnios da camada oculta.

2.4.5. Rede de fungao de base radial (RBF)

As Redes de Fungdes de Base Radial (RBF) constituem uma classe de redes neurais
artificiais amplamente utilizadas em tarefas de aproximagdo de fungdes, classificagdo e
reconhecimento de padrodes. Elas apresentam uma arquitetura feedforward composta por trés
camadas: a camada de entrada, a camada intermediaria, conhecida como camada radial, ¢ a
camada de saida. Na camada intermedidria, os neuronios utilizam funcdes de base radial,
geralmente do tipo gaussiana, cuja resposta depende essencialmente da proximidade entre o
vetor de entrada e um centro associado a cada neuronio (Broomhead e Lowe, 1988; Haykin,
2009).

A caracteristica distintiva das RBFs estd no comportamento local de suas unidades
internas. Cada neurdnio radial ativa-se fortemente somente quando o padrdo de entrada se
encontra proximo do seu centro, diminuindo sua resposta conforme a distdncia aumenta. Essa
propriedade as diferencia das redes percéptron multicamadas tradicionais (MLP), nas quais a
resposta dos neuronios tende a ser global. Segundo Haykin (2009), esse carater local confere as
RBFs maior transparéncia no processo de modelagem e facilita a representagao de superficies
altamente complexas por meio da combinacao de func¢des simples e bem localizadas.

O treinamento das RBF geralmente ocorre em duas etapas complementares. A primeira
consiste na determinacdo dos centros e das larguras das fungdes radiais, frequentemente

realizada por métodos de agrupamento como o k-means, que busca identificar regides
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representativas no espago de entrada. A segunda etapa envolve o ajuste dos pesos da camada
de saida, processo tipicamente conduzido por técnicas de minimos quadrados, uma vez que essa
camada funciona como um modelo linear que combina as respostas produzidas pela camada
radial (Haykin, 2009).

Poggio e Girosi (1990) destacam que essa combinagdo linear das ativagdes locais
permite as RBFs operar como uma forma de interpolagdo estatistica, em que cada neuronio
contribui para a saida de acordo com o grau de similaridade entre a entrada e seu centro. Quando
configurada adequadamente, em termos do numero de neurdnios, da distribui¢ao dos centros e
da largura das funcdes, a rede apresenta boa capacidade de generalizacdo e robustez em
aplicagdes praticas, como engenharia, controle e ciéncia de dados.

Assim, as RBFs representam uma abordagem eficiente e conceitualmente elegante para
modelar relagdes ndo lineares, combinando métodos classicos de interpolagdo com os

principios modernos de aprendizado de maquina.

2.4.5.1. Modelo Matematico

O neurodnio radial j computa sua saida de acordo com::

hi(x) = ¢l x —c 1) (2.12)

onde:

e ¢jé o centro do neurdnio;
o |Ix - ¢l é, em geral, a distancia Euclidiana,

e ¢(+) ¢, usualmente, uma funcdo gaussiana (fungdo de base radial), dada por:

—c:12
llx—cjll

¢l x —c; Il) =exp (— ) (2.13)

2
20']'

A saida da rede ¢ expressa por:

y =2 v hi(x) (2.14)
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2.4.6. Rede Neural de regressao generalizada

A Rede Neural de Regressao Generalizada (GRNN) foi inicialmente introduzida por
Specht (1991) como uma abordagem ndo paramétrica voltada a estimagdo de variaveis
dependentes a partir de variaveis independentes. Segundo Oliveira et al. (2015), essa arquitetura
opera por meio de treinamento supervisionado, no qual pares de entrada-saida conhecidos
orientam o comportamento da rede. A GRNN fundamenta-se no principio da estimativa de
densidade condicional, empregando conceitos derivados dos estimadores de Parzen para
modelar a distribui¢do conjunta entre variaveis.

A estrutura da GRNN ¢ fixa e ndo depende de um processo iterativo de treinamento,
diferentemente de modelos como a MLP. Suas previsdes sdo realizadas diretamente com base
nos dados armazenados durante o treinamento, caracteristica que a classificacomoum método
baseado em fungdes de base radial (RBF). Cada amostra do conjunto de treinamento ¢
representada por um neurdnio na camada de padrdes, onde a similaridade entre o vetor de
entrada X e cada padrdo armazenado ¢ calculada por meio de funcdes radiais, geralmente
gaussianas.

Um elemento central para o desempenho da GRNN ¢ o parametro de suavizagdo o,
responsavel por controlar a largura das fung¢des de base radial e, consequentemente, o grau de
suavidade da interpolacao. Valores menores de ¢ tornam a rede mais sensivel as amostras de
treinamento, enquanto valores maiores promovem maior generalizacao. No estagio de predi¢ao,
a GRNN estima o valor esperado da variavel de saida Ycondicionado ao vetor de entrada X,
utilizando uma ponderacao baseada nas distancias entre X e os padroes conhecidos. Essa
caracteristicaconfere a GRNN elevada precisdo em tarefas de regressao, aproximacao funcional
e previsao, especialmente quando o conjunto de dados é ruidoso ou apresenta relacdes nao

lineares complexas.

2.4.6.1. Modelo Matematico

Dado um conjunto de amostras (X;,Y;), parai = 1,2, ..., N, define-se:

Nucleo Gaussiano

X —X; 1%
K; = exp (——3—) (2.15)

20
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Estimacado da saida

N
_ Zi=1YiKi

P =57 x (2.16)

A GRNN sempre produz uma estimativa suavizada da relagdo entre entrada e saida.

Definicdo e Funcdo do Pardmetro o
Na GRNN, cada ponto de treinamento ¢ representado por uma funcdo gaussiana

centrada nesse ponto. A ativacao de cada funcao gaussiana ¢ dada por:

lloc= i ||

202

9(x) = exp (- ) (2.17)

onde:
x = € o vetor de entrada;
x; = ¢ o ponto de treinamento associado ao indice i,

o = parametro de suavizacao.

O parametro ¢ controla a largura da func¢do gaussiana, influenciando diretamente a

suavidade da interpolagdo realizada pela rede.

Efeito do Pardametro o na Interpolagdo
O valor de ¢ determinaa influéncia de cada ponto de treinamento na previsao para um
dado ponto de entrada:

e o pequeno: A fungdo gaussiana tem uma largura estreita, o que significa que apenas
pontos de treinamento proximos ao ponto de entrada terdo uma influéncia significativa
na previsao. Isso pode resultar em uma interpolacdo mais precisa, mas também aumenta
o risco de overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento
e perde a capacidade de generalizar para novos dados.

e o grande: A funcdo gaussiana tem uma largura maior, permitindo que pontos de
treinamento mais distantes influenciem a previsdo. Isso resulta em uma interpolacdo
mais suave e pode melhorar a capacidade de generaliza¢do do modelo, reduzindo o risco
de overfitting. No entanto, se ¢ for excessivamente grande, o modelo pode se tornar

excessivamente suave e perder detalhes importantes dos dados.
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Selecdo do Pardmetro o

A escolha do valor de ¢ ¢ crucial para o desempenho da GRNN. Técnicas como
validag¢ao cruzada ou validagdo por amostragem dividida sdo comumente utilizadas para
selecionar o valor de 6 que minimiza o erro de previsao em dados nao vistos durante o

treinamento.
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Capitulo 3

METODOLOGIA

3. METODOLOGIA

Neste capitulo, ¢ apresentada a metodologia dos trés trabalhos publicados ao longo do
desenvolvimento desta pesquisa. O primeiro artigo foi publicado no periddico Applied System
Innovation (ASI), com fator de impacto 3.7, e intitula-se “Estimation of Total Real and Reactive
Power Losses in Electrical Power Systems via Artificial Neural Network” (DOI:
https://doi.org/10.3390/as17030046).

O segundo trabalho foi publicado nos anais do 15th Latin-American Congress on
Electricity Generation and Transmission (CLAGTEE 2024), realizado em novembro de 2024,
em Mar del Plata, Argentina, com o titulo “Forecast of Total Real and Reactive Power Losses
for Systems under Contingency via Function Fitting Artificial Neural Network™.

O terceiro artigo foi publicado no periddico Machine Learning and Knowledge
Extraction (MAKE), com fator de impacto 6.0, e intitula-se “Multilayer Perceptron, Radial
Basis Function, and Generalized Regression Networks Applied to the Estimation of Total
Power Losses in Electrical Systems” (DOI: https://doi.org/10.3390/make8010004).

O primeiro artigo utiliza apenas varidveis globais do sistema (A, P22 ¢ QgM2k), ndo
considera contingéncias e emprega uma unica Perceptron Multicamadas (MLP) simples,
resultando em boa precisdo, porém com capacidade de generalizagao limitada.

O segundo artigo incorpora contingéncias explicitas (N-1 e N-2) por meio do niimero
do ramo como entrada, aumentando o conjunto de dados e a complexidade do problema, mas

mantendo a generalizacdo restrita aos cenarios treinados.
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J& o terceiro artigo amplia significativamente as entradas ao incluir correntes nodais e
compara MLP, RBF (rede fungdo de base radial) e GRNN (rede neural de regressdo
generalizada), o que proporciona maior robustez e capacidade de generaliza¢do, mesmo com

um numero menor de amostras.

3.1. PRIMEIRO ARTIGO “ESTIMATION OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER
LOSSES IN ELECTRICAL POWER SYSTEMS VIA ARTIFICIAL NEURAL NETWORK”

O sistema analisado neste trabalho corresponde as configuracdes dos sistemas IEEE de
14, 30 e 57 barras, conforme ilustrado nas Figuras 3.1(a)—(c). O sistema IEEE de 14 barras ¢
composto por 1 barra slack (referéncia), 4 barras de geragdo, 9 barras de carga e 20 linhas de
transmissdo. Por sua vez, o sistema IEEE de 30 barras possui 1 barra slack, 5 barras de geragao,
24 barras de carga e 41 linhas de transmissao. Por fim, o sistema IEEE de 57 barras ¢ constituido
por 1 barra slack, 6 barras de geragdo, 50 barras de carga e 80 linhas de transmissao.

Para o sistema IEEE de 14 barras, foram utilizadas 213 amostras, enquanto para o
sistema IEEE de 30 barras foram empregadas 184 amostras, e para o sistema IEEE de 57 barras,
202 amostras, totalizando 599 amostras. Essas amostras foram obtidas de acordo com o método
de Fluxo de Carga Continuado Parametrizado (PCPF), conforme descrito em (Bonini Neto et
al., 2017; Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel Filho, 2023) e foram utilizadas nas etapas de
treinamento e validacao da Rede Neural Artificial (RNA).

Cada amostra ¢ composta por cinco dados: trés dados de entrada da RNA, que incluem
o fator de carregamento (1) e as poténcias ativa e reativa geradas na barra slack (P% e Qg2k),
e dois dados de saida, que representam as perdas totais de poténcia ativa (P,) e reativa (B.) do
sistema.

A RNA utilizada ¢ uma Rede Perceptron Multicamadas (MLP — Multi-Layer
Perceptron), treinada com o algoritmo de aprendizado por retropropagagdo do erro
(backpropagation), composta por trés camadas: uma camada de entrada com 3 neurdnios, uma
camada oculta com 10 neurdnios € uma camada de saida com 2 neurdnios, conforme ilustrado
na Figura 3.2. O software utilizado para a obtencao dos resultados foi o Matlab®, versao 2024

(MATHWORKS, 2024).
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Figura 3.1. - Sistemas estudados, (a) IEEE 14 barras, (b) IEEE 30 barras, (c) IEEE 57 barras.

Fonte: Adaptado de IEEE (2024).

O fluxo de carga continuado (FCC), diferentemente da classificacdo experimental
aleatdria, € caracterizado por uma sequéncia de equagdes nao lineares. Suaresolucdo érealizada
por meio da variagdo do pardmetro do fator de carregamento, o que resulta em di ferentes valores
das perdas de poténcia ativa (P,) e reativa (B.) do sistema em cada caso analisado. Para esse

tipo de conjunto de dados, as redes Perceptron Multicamadas (MLP) mostram-se adequadas.
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Figura 3.2. - RNA utilizada neste trabalho.
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A Figura 3.3 ilustra o fluxograma da rede MLP utilizada para estimar as perdas totais

de poténcia ativa (P,) e reativa (B.) de sistemas elétricos de poténcia.

Figura 3.3. - Fluxograma ilustrando o MLP utilizado neste estudo.
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Fonte: Autor (2024).

O fluxo de carga continuado, diferente de um experimento aleatério de classificacdo, é
composto por uma série de equagdes ndo lineares, € a solucdo ¢ obtida variando-se o parametro
do fator de carregamento, ou seja, para cada fator de carregamento, obtém-se um valor para Pa

do sistema. Para esses tipos de dados, as redes MLP, tém boa aplicabilidade.
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As funcgdes de ativagdo utilizadas foram a tangente hiperbdlica para a camada oculta

(Equacdo 3.1) e a fungdo linear para a camada de saida (Equagdo 3.2):

B (1_e—tu)
f(l/l)— (1+e—tu) (31)

em que f (u) ¢ a funcdo de ativacdo tangente hiperbolica, t representa a estimativa do parametro
que determina a inclina¢do da curva e u representa o potencial de ativacao da fungao.

A fungao de ativagao linear ¢ dada por:
flu)=u (3.2)

O vetor do erro quadratico médio (MSE) da Rede Neural Artificial (RNA) ¢ calculado
de acordo com a Equagdo 3.3, em que Y, e Y, ,representam, respectivamente, as saidas obtidas
e as saidas desejadas da RNA. Quanto mais semelhantes forem essas saidas, menor sera o erro,

indicando um ajuste mais preciso dos pesos sindpticos:

MsE=L Sy, ~Y, [

ob,i des, i
P =

(3.3)

onde p representa o numero de amostras, Yges, i € 0 valor desejado (alvo) € Yob, i € 0 valor
observado (predito), ambos da i-ésima amostra.

Além do MSE, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) também foi aplicado para
avaliar o desempenho dos modelos, conforme apresentado na Equagdo 3.4. O MAPE ¢é um dos
Indicadores-Chave de Desempenho (KPIs) mais utilizados para medir a acurdcia de previsoes.

Os resultados correspondentes sdo apresentados na Tabela 1:

PlY,. =Y, .
MAPE = 37|ttt (3.4)
| S des, i

Um teste amplamente utilizado na literatura é o teste de Kruskal-Wallis, que consiste
em uma versao nao paramétricada ANOVA classicade uma via, além de ser uma extensdo do
teste de soma de postos de Wilcoxon para dois ou mais grupos. Esse teste compara as medianas

dos grupos de dados em xcom o objetivo de determinar se as amostras provém da mesma
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populacdo (ou, de forma equivalente, de populagdes diferentes com a mesma distribuicdo)
(MATHWORKS, 2024).

Nesse contexto, diversos trabalhos tém sido publicados na literatura abordando o teste
de Kruskal-Wallis (Ozbayrak et al., 2023). Em Bayram e Citakoglu (2023), por exemplo, foi
investigado o poder preditivo de trés abordagens distintas baseadas em aprendizado de maquina
para a previsdo de longo prazo da evapotranspiracdo de referéncia mensal, sendo obtidos

resultados satisfatorios.

3.2. SEGUNDO ARTIGO “FORECAST OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER
LOSSES FOR SYSTEMS UNDER CONTINGENCY VIA FUNCTION FITTING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK”

O sistema analisado neste estudo corresponde a configuragdo IEEE de 14 barras,
conforme ilustrado na Figura 3.4. As 1.890 amostras utilizadas nas etapas de treinamento e
validagao foram obtidas por meio do método descrito em (Dos Santos, Bonini Neto e Gabriel
Filho, 2023). Cada amostra é composta por seis pontos de dados, sendo quatro varidveis de
entrada da rede neural artificial (RNA) e duas variaveis de saida.

As variaveis de entrada incluem o fator de carregamento A, a poténcia ativae a poténcia

reativa geradas na barra de referéncia (barra slack), representadas por Py, ¢ Qg .>

respectivamente, além do nimero do ramo, correspondente as linhas de transmissdo ou aos
transformadores do sistema. As variaveis de saida representam as perdas totais de poténcia ativa
(Pa) e reativa (Pr) do sistema elétrico.

O sistema IEEE de 14 barras ¢ composto por 20 ramos, conforme apresentado na Figura
3.4. Para cada ramo removido do sistema, foram geradas 90 amostras, representando a
contingéncia aplicada. A remog¢ao do ramo 1 (rl) resulta em uma contingéncia severa do tipo
N-2 (contingéncia dupla), provocando uma redugdo significativa da margem de carregamento
do sistema, conforme evidenciado nos resultados obtidos. As demais contingéncias analisadas
sdo classificadas como simples (N-1). Neste estudo, a notagdo N-0 refere-se a condi¢do do
sistema sem contingéncia, isto ¢, a curva P-V em condig¢ao pré-contingéncia, representada por
r0.

A Rede Neural Artificial (RNA) utilizada foi do tipo Perceptron Multicamadas (MLP)
com propagacgdo direta (feedforward) (Haykin, 2009), treinada por meio do algoritmo de
retropropagacdo do erro (backpropagation) (Werbos, 1974). A estrutura da rede ¢ composta

por trés camadas: uma camada de entrada com 4 neur6nios, uma camada oculta com 10
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neurdnios € uma camada de saida com 2 neur6nios, conforme ilustrado na Figura 3.5. O
software Matlab® (MATHWORKS, 2024) foi empregado tanto na preparacdo dos dados

quanto na geragao dos resultados.

Figura 3.4. - Sistema IEEE de 14 barras com seus respectivos ramos (1).

Fonte: Adaptado de IEEE (2024).

Figura 3.5. - RNA utilizada para os sistemas contingenciados.

Saida

Intermediaria

Pl KNntrada Saida Pa
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b b
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Fonte: Autor (2024).

O valor de uy, apresentado na Equagao 3.5, representa a soma dos produtos das entradas
x pelos seus respectivos pesos W, acrescida do termo de polarizagao (bias). O bias aumenta os

graus de liberdade do modelo, permitindo que a rede neural se adapte de forma mais eficiente

ao conhecimento fornecido.

ZinVVi +bias (3.5)

i=1
Ap6s a determinagdo do valor de uy, torna-se necessario calcular a fungdo de ativagao

f (u;) para a obtencdo da saida do neurdnio. Neste trabalho, a fun¢do tangente hiperbolica,
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apresentada na Equacdo 3.1, foi utilizada na camada oculta, enquanto a fungdo linear,

apresentada na Equagdo 3.2, foi empregada na camada de saida:

3.3. TERCEIRO ARTIGO “MULTILAYER PERCEPTRON, RADIAL BASIS
FUNCTION, AND GENERALIZED REGRESSION NETWORKS APPLIED TO THE
ESTIMATION OF TOTAL POWER LOSSES IN ELECTRICAL SYSTEMS”

O sistema analisado neste estudo corresponde a configuracao IEEE de 14 barras,
apresentada na Figura 3.1(a). As 193 amostras utilizadas para o treinamento ¢ a validacao das
redes neurais foram obtidas de acordo com o método descrito em (Dos Santos, Bonini Neto e
Gabriel Filho, 2023). Cada amostra ¢ composta por 19 dados, dos quais 17 sdo utilizados como
entradas da RNA, o fator de carregamento (A), as poténcias ativa e reativa geradas na barra de
referéncia (P2 e Q) ¢ as correntes em todas as barras do sistemae 2 sdo utilizados como
saidas, representando as perdas totais de poténcia ativa (Pa) e reativa (Pr) do sistema.

O uso das correntes injetadas nas barras do sistema como variaveis de entrada para a
rede neural artificial (RNA) representa um avango significativo em relagdo as abordagens
tradicionais, pois aprimora substancialmente a capacidade de generaliza¢do do modelo e sua
habilidade de capturar de forma mais precisa as caracteristicas dinamicas do sistema elétrico.
Enquanto estudos anteriores, como os de (Kaseb et al., 2024) e (Bonini Neto et al., 2025),
concentraram-se principalmente em varidveis convencionais como o fator de carregamento e as
poténcias ativa e reativa geradas na barra de referéncia, a incorporacao dos dados de corrente
fornece uma representacdo mais abrangente e detalhada do estado operacional do sistema. Essa
adicao permite que a RNA reconheca padrdes de interacdo mais complexos entre os
componentes da rede, refletindo ndo apenas condigdes estaticas, mas também variagdes
associadas a diferentes regimes de operagao.

Como resultado, o modelo desenvolvido torna-se menos dependente de ajustes
especificos a determinados cendrios e apresenta maior robustez e capacidade de generalizacao,
melhorando significativamente a precisdo da predi¢ao das perdas totais de poténcia ativa e
reativa sob uma ampla faixa de condi¢gdes operacionais.

As redes neurais artificiais (RNAs) empregadas neste estudo englobam trés arquiteturas
distintas: um Perceptron Multicamadas (MLP) treinado por meio do algoritmo de
retropropagacao do erro (backpropagation), uma rede de funcao de base radial (RBF) e uma
rede neural de regressdo generalizada (GRNN). Todas as arquiteturas foram estruturadas em

trés camadas. A camada de entrada ¢ composta por 17 neuronios, correspondentes as variaveis
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de entrada do sistema: o fator de carregamento (1), as poténcias ativa e reativa geradas na barra
slack (P1a°k e Qg12k) ¢ as correntes injetadas nas 14 barras do sistema elétrico, de acordo com
a metodologia estabelecidaem (Badrudeen; Nwulu; Gbadamosi, 2023), que emprega a extragao
de dados de linhas e barras como parametros de entrada. A camada oculta ¢ composta por 20
neuronios no caso do MLP, enquanto, na rede RBF, o nimero de neurdnios ocultos ¢ definido
por s, que representa o nimero de centros da rede e, consequentemente, o numero de fung¢des
de base radial (1 <s <p, sendo p o nimero de amostras disponiveis).

A arquitetura da GRNN, por sua vez, segue o principio da estimativa de fungdes
densidade de probabilidade e emprega uma camada oculta com um neurdnio para cada amostra
de treinamento, de forma semelhante a rede RBF (Al-Mahasneh et al., 2018), (Alzo’ubi;
Ibrahim, 2018), (Gifalli et al., 2024). Essa estrutura possibilita resposta rdpida e elevada
capacidade de generalizagdo, mesmo quando se utiliza um conjunto de dados relativamente
pequeno.

A camada de saida, comum as trés arquiteturas, ¢ composta por dois neurdnios que
representam as varidveis-alvo do modelo: as perdas totais de poténcia ativa e reativa do sistema.
A inclusdao da GRNN neste estudo tem como objetivo complementar a analise de desempenho
das redes MLP e RBF, fornecendo uma alternativa robusta para problemas de regressao nao
linear e possibilitando a comparagdo da eficiéncia e da precisdo de diferentes paradigmas de
RNAs na estimagao de perdas de poténcia.

Todos os processos relacionados a preparagao dos dados, ao treinamento e a validacao
dos modelos, bem como ao calculo dos resultados apresentados, foram realizados utilizando o
Matlab® (MATHWORKS, 2025). A Figura 3.6 ilustra a estrutura geral das redes neurais
empregadas nesta pesquisa. A Figura 3.6(a) ilustra a estrutura de uma rede Perceptron
Multicamadas (MLP) utilizada para a estimagao das perdas de poténcia ativa e reativa. O vetor
de entrada x, composto por variaveis como o fator de carregamento (A), a poténcia ativa da
barra slack ou referéncia (P%°%), a poténciareativa (Qg**) e as correntes nodais, é processado
por meio de um mapeamento ndo linear definido pela rede.

A primeira operacao envolve a soma ponderada entre os dados de entrada e a primeira
matriz de pesos Wmm, adicionada ao vetor de polarizagdo b;. Essa combinagdo ¢ entdo
submetidaa uma funcao de ativagdo nao linear, especificamente a fungdo tangente hiperbodlica
(Equacdo 3.1), onde u representa o potencial de ativacao da fungdo (Wmm-x+b).

Essa func¢ao introduz ndo linearidade na camada oculta, permitindo que a rede aprenda

relagdes complexas entre as entradas e as saidas. O vetor de ativacdo resultante ¢ entdo
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encaminhado & camada de saida, onde ¢ realizada uma nova combinag¢do ponderada com Wy
e o bias by, dada por n; = Wpiratb,.
Nesta etapa, utiliza-se uma func¢ao de ativacao linear, gerando a saida final darede Y,;, =
n,. A saidaY,, representa os valores estimados das perdas de poténcia ativa (Pa) e reativa (Pr).
A Figura 3.6(b) representa a arquitetura da rede de Fun¢do de Base Radial (RBF), cuja
camada oculta realiza uma transformagio ndo linear dos dados de entrada x € RR*? por meio
de funcdes gaussianas centradas em vetores W, € RS*R denominados centros. Cada neurdnio
calcula a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada e o seu respectivo centro || W; — x |l,
acrescentando um termo bias b; € RS*1. A ativacdo resultante ¢ obtida por meio da fungdo de
base radial, dada pela Equagao 3.6:
&

|| x—c;

— )
a, =e 27 (3.6)

onde c; representa o centro do i-ésimo neuronio € ¢ ¢ o parametro de espalhamento (largura da
funcdo RBF Gaussiana). As saidas da camada oculta a sdo entdo combinadas linearmente por
meio dos pesos W, € RT e do bias b, € R™!, resultando na saida final Y., expressapor Yy, =
W,a + b,. Os pesos W2 sdo ajustados pelo método dos minimos quadrados, minimizando o
erro médio quadratico (MSE) entre as saidas obtidas e desejadas, conforme ilustrado na Figura
3.6. O Erro Médio Quadratico (MSE) entre dois vetores Y ¢es (valores desejados) e Yo, (valores
observados) ¢ dado pela Equacao 3.3.

A Figura 3.6(c), por sua vez, ilustra a Rede Neural de Regressao Generalizada (GRNN),
que preserva a mesma forma funcional da ativacdo radial, porém com uma diferenca
fundamental: os centros c; = W1 coincidem exatamente com as amostras de treinamento (p X p),
de modo que ndo ha ajuste iterativo desses parametros. Cada neuronio da camada oculta calcula
uma fun¢do Gaussiana (funcao de base radial), de forma anéloga a Equagao 3.6.

A camada de saida realiza, entdo, uma média ponderada das saidas de treinamento
associadas a cada vetor de entrada, na qual o termo W»-a é normalizado pela soma das ativagdes
(sum(a) = Xa), conforme indicado na Figura 3.6(c). Cada elemento corresponde ao produto
escalar de uma linha de W2 com o vetor de entrada a, sendo todos normalizados pela soma dos

elementos de a. Assim, a saida final ¢ dada pela Equagao 3.7:
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Figura 3.12. - RNAs utilizadas neste trabalho, (a) MLP, (b) RBF, (¢) GRNN.
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Fonte: Autor (2025).

i=1

Nesse caso, o aprendizado ndo envolve o ajuste de pesos por meio da retropropagacao

do erro, mas sim uma interpolacao estatistica direta, controlada exclusivamente pelo parametro

de suavizacao o.
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Em resumo, a rede RBF da Figura 3.6(b) requer treinamento supervisionado com ajuste
explicito dos pesos de saida, enquanto a GRNN da Figura 3.6(c) realiza uma estimacao
instantanea com base em todos os pontos de dados, caracterizando-se como um método nao
paramétrico ¢ de treinamento imediato. No entanto, a GRNN tende a ser mais exigente
computacionalmente para grandes conjuntos de dados, devido a sua dependéncia de todas as

amostras de treinamento como centros de referéncia.
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Capitulo 4

RESULTADOS

4. RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos nos trés artigos que compdem
este trabalho, os quais empregam diferentes arquiteturas de Redes Neurais Artificiais para a
estimacgao das perdas totais de poténcia ativa e reativa em sistemas elétricos de poténcia. No
primeiro artigo, avalia-se o desempenho de uma RNA cléssica aplicada a sistemas IEEE sob
condi¢des normais de operacdo; no segundo, a abordagem ¢ estendida para cendrios sob
contingéncia, com maior volume de dados e complexidade; por fim, o terceiro artigo realiza
uma analise comparativa entre as arquiteturas MLP, RBF ¢ GRNN, destacando diferengas em

termos de precisao, capacidade de generalizagdo e custo computacional.

4.1. PRIMEIRO ARTIGO “ESTIMATION OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER
LOSSES IN ELECTRICAL POWER SYSTEMS VIA ARTIFICIAL NEURAL NETWORK”

Das 599 amostras, 80% foram selecionadas aleatoriamente para treinamento (479
amostras) e 20% para validag@o (120 amostras). A Figura 4.1(a) apresenta o desempenho da
rede neural durante as fases de treinamento e validagao. Observa-se que o melhor desempenho,
medido pelo erro quadratico médio (MSE), foi alcancado apds 14 iteragdes (épocas) na fase de
treinamento, com um erro de 9,68 x 107%, enquanto, para a fase de validacao, o erro foi de 1,023
x 107% na 14* iteragdo. O tempo total de treinamento foi de 3 segundos (s) para as 14 iteracdes,

conforme indicado na Tabela 4.1.
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A Tabela 4.1 também apresenta os valores de p (p-valor) correspondentes a andlise
realizada por meio do teste de Kruskal-Wallis. Observa-se que, quando aplicado ao nivel de
significanciade 5%, a comparacgao entre a saida obtida (Y,, via RNA) e a saida desejada (Y;.5)
indica que ambas apresentam distribui¢des estatisticamente semelhantes

A Figura 4.1(b) apresenta o histograma dos erros, representado pela diferenca entre a
saida desejada e a saida obtida (| Y5 — Y, |) em relacdo ao erro nulo. Observa-se que os erros
permaneceram proximos de zero para os dados analisados, o que evidencia o bom desempenho

da rede neural.

Tabela 4.1. Valores especificados e obtidos no treinamento e na validagao da RNA,
comparados a saida desejada Y ges.

RNA Valores especificados Valores obtidos
Iteragdes 100 14
Tempo (s) 20 3
Performance (MSE) Treinamento 0,001 *0,00096832
Correlagio (R?) 1,0 0,9994
Performance (MSE) Validacao 0,001 0,00102334
Correlagdo (R?) Validagdo 1,0 0,9993
MAPE Treinamento 0,0% 0,0013%
MAPE Validacao 0,0% 0,0017%
p_valor Treinamento >5% 97.68% NS
p_valor Validagdo >5% 95.41% NS

* Critério alcangado. N— ndo significativo ao nivel de 5%

Fonte: Autor (2024).

A Figura 4.2 ilustra a correlagdo entre a saida desejada (eixo x) e a saida obtida (eixo
y). Observa-se que, para o treinamento da rede apresentado na Figura 4.2(a), utilizando 80%
das amostras (ou seja, 479 amostras), o coeficiente de determinacdo (R?) foi igual a 0,9994,
indicando uma forte correlagdo entre as saidas obtidas pela Rede Neural Artificial (RNA) e

aquelas desejadas pelo Fluxo de Carga Continuado (CPF).
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Figura 4.1 Desempenho da RNA para treinamento e validacdo: (a) MSE; (b) histograma de
erros (Ydes - Yob).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 4.2 - Correlacdo entre as saidas de Yqes € Yob, (2) fase de treinamento (80% das
amostras), (b) fase de validagdo (20% das amostras), (c¢) 100% das amostras (treinamento e

validac¢do).
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Fonte: Autor (2024).

Para a validacdo do modelo, apresentada na Figura 4.2(b), com 20% das amostras que
ndo foram utilizadas no treinamento (120 amostras), o valor de R? foi 0,9993, demonstrando
igualmente uma elevada correlagdo entre as saidas, o que evidencia a similaridade entre os
resultados obtidos e os desejados. Resultado semelhante foi observado na Figura 4.2(c),
considerando 100% das amostras (599 amostras), para a qual foi obtido um valor de R%igual a

0,9994.
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Com base nesses resultados, pode-se inferir que a RNA foi capaz de predizer as perdas
totais de poténcia, tanto ativa quanto reativa, com baixo erro (MSE), ndo apenas durante a fase
de treinamento, mas principalmente durante a validagdo do modelo, que envolve amostras nao

utilizadas no treinamento, evidenciando a capacidade de generalizagdo do modelo proposto.

4.1.1. Resultados para o sistema IEEE 14 barras

A Figura 4.3 apresenta as perdas totais de poténcia ativa (P,) e reativa (B.), tanto as
desejadas (alvos = Y,,) quanto aquelas obtidas pela Rede Neural Artificial (RNA) (Y,;). Na
Figura 4.3(a), sdo apresentados os resultados referentes a fase de treinamento, considerando
80% das amostras (173 amostras), nos quais se observa uma elevada similaridade entre a saida
obtida e a saida desejada, sendo o mesmo comportamento verificado para P..

Durante a fase de validagdo, na qual as perdas de P, e P.foram estimadas, a Figura 4.3(b)
apresenta os resultados correspondentes as 40 amostras (20%) que ndo foram utilizadas no
treinamento, tanto para P, quanto para P,. Observa-se um comportamento semelhante entre as
saidas em ambas as curvas, indicando que a rede foi capaz de aproximar Y,,de forma muito
proxima a Y.

Por fim, a Figura 4.3(c) apresenta as perdas totais de poténcia P, e reativa P,., desejadas
(Y4es) € as saidas obtidas (Y, ) pela RNA considerando 100% das amostras (213 amostras), nas
quais também se observa um comportamento semelhante entre as curvas.

A Figura 4.4 apresenta as curvas das perdas totais de poténcia ativa (P,) e reativa (B.),
tanto desejadas quanto obtidas, em fun¢do do fator de carregamento (A) para o sistema IEEE de
14 barras. No estudo do Fluxo de Carga Continuado (FCC) em sistemas elétricos de poténcia,
a determinagdo do ponto critico (PC) com erro minimo é de extrema importancia, umavez que
esse ponto define as condi¢des de estabilidade e instabilidade do sistema.

Neste trabalho, o valor do ponto critico para P, obtido por meio da Rede Neural
Artificial (RNA) foi (4,P,) = (1,7680; 0,8008), enquanto o valor desejado corresponde a
(4, P,) = (1,7680; 0,7855). Esse resultado implica em um erro de 0,0153 para P, no ponto
critico.

Para as perdas de poténcia reativa (B.), o valor do ponto critico obtido foi
(4,B-) = (1,7680; 3,1245), enquanto o valor desejado ¢ (4,B.) = (1,7680; 3,1321),

resultando em um erro de 0,0076, conforme apresentado na Tabela 4.2.
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Figura 4.3. Pa (perdas totais de poténcia ativa) e Pr (perdas totais de poténcia reativa) em
fun¢do das amostras do sistema IEEE de 14 barras: (a) treinamento (80% das amostras); (b)
validagao (20% das amostras); (¢) 100% das amostras (duas fases da rede).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 4.4. Curvas obtidas para o sistema IEEE de 14 barras: (a) curva Pa (Ydes € Yob) - A, Ou
seja, curva das perdas totais de poténcia ativa (Pa) versus fator de carregamento (1); (b) curva
Pr(Ydes € Yob) - A, ou seja, curva das perdas totais de poténcia reativa (Pr) versus fator de
carregamento (k).
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Fonte: Autor (2024).
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Tabela 4.2. Valores obtidos no ponto critico pelo FCC e pela RNA.

FCC'YdeS RNA-YOb
Sistema Error (Pa) Error (Pr)
A Pa Pr Pa Pr

IEEE-14 1.7680 0.7855 3.1321  0.8008  3.1245 0.0153 0.0076
IEEE-30 1.5335 0.8036  2.9657 0.8316 3.0070 0.0280 0.0413

IEEE-57 1.7252 1.0600 3.4851 1.0540 3.4492 0.0060 0.0359
Fonte: Autor (2024).

4.1.2. Resultados para o sistema IEEE 30 barras

Resultados semelhantes também sao observados para o sistema IEEE de 30 barras. Na
Figura4.5, sdo apresentadas as perdas totais de poténcia ativa ( P, ) e reativa (B.) desejadas (Y,y)
e aquelas obtidas (Y, ) por meio da Rede Neural Artificial (RNA), considerando as duas fases:
treinamento (80% das amostras), validagdo (20% das amostras) e o conjunto total de amostras
(100%).

Na Figura 4.5(a), s3o apresentados os resultados do treinamento (148 amostras),
enquanto na Figura 4.5(b) sdo exibidos os resultados da validagdo (36 amostras). Ressalta-se
que as amostras utilizadas na fase de validag¢do nao foram empregadas no treinamento da rede;
ainda assim, a RNA foi capaz de estimar valores de P, € P.-muito proximos aos valores
desejados. Por fim, a Figura 4.5(c) apresenta as perdas totais de poténcia ativa (P,) e reativa
(B.), desejadas (Y,.s) € obtidas (Y, ), considerando todas as amostras (184 amostras).

A Figura4.6(a) apresenta as curvas das perdas de poténcia ativa (P, ) em fun¢ao do fator
de carregamento A, incluindo tanto a curva desejada, obtida por meio do Fluxo de Carga
Continuado (FCC), quanto aquela obtida pela RNA. Observa-se uma diferenga nos valores na
regido de maxima perda de poténcia ativa; entretanto, no ponto critico (PC), os valores obtidos
sdo bastante proximos: (4, P,) = (1,5335; 0,8036) para Y, ¢ (4,B,) = (1,5335; 0,8316)
para Y,, resultando em um erro de 0,0280.

Jaa Figura 4.6(b), apresenta as curvas das perdas de poténcia reativa ( B-) em fun¢do do
fator de carregamento A, Y;.s e Y,, apresentam comportamento semelhante, resultando em
valores muito proximos no ponto critico: (4, B.) = (1,5335; 2,9657) para Y. €
(4,B.) = (1,5335; 3,0070) para Y,;,, com um erro de 0,0423. Esses valores encontram-se

apresentados na Tabela 4.2.
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Figura 4.5. Pa (perdas totais de poténcia ativa) e Pr (perdas totais de poténcia reativa) em
fun¢do das amostras do sistema IEEE de 30 barras: (a) treinamento (80% das amostras); (b)
validacao (20% das amostras); (¢) 100% das amostras (duas fases da rede).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 4.6. Curvas obtidas para o sistema IEEE de 30 barras: (a) curva Pa (Yges € Yob) - A, Ou
seja, curva das perdas totais de poténcia ativa (Pa) versus fator de carregamento (A); (b) curva
Pr(Ydes € Yob) - A, ou seja, curva das perdas totais de poténcia reativa (Pr) versus fator de

carregamento (A).
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Fonte: Autor (2024).

4.1.3. Resultados para o sistema IEEE 57 barras

A Figura 4.7 ilustra os resultados obtidos pela Rede Neural Artificial (RNA) durante as
fases de treinamento e validacao, apresentando as perdas de poténcia ativa (P,) a esquerda e as
perdas de poténciareativa (B.) a direita. A Figura 4.7(a) apresenta os resultados do treinamento,

considerando 80% das amostras (158 amostras). A fase de validacdo ¢ apresentada na Figura
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4.7(b), utilizando 20% das amostras (44 amostras) que ndo foram empregadas no treinamento,
nas quais sdo estimados os valores de P, e P..

Por fim, a Figura 4.7(c) apresenta os resultados referentes ao conjunto total de amostras
(202 amostras), evidenciando o desempenho global do modelo proposto.

As Figuras 4.3(b), 4.5(b) e 4.7(b) ilustram a fase de validacdo do modelo por meio da
Rede Neural Artificial (RNA). Durante essa fase, a rede calculou efetivamente os valores das
perdas totais de poténcia ativa e reativa com base no aprendizado adquirido durante o
treinamento. Em outras palavras, na fase de validagdo, sdo apresentados a rede apenas os dados
de entrada (fator de carregamento, poténcia ativa e poténcia reativa na barra de referéncia) e,
com base em seu treinamento prévio (com todos os pesos W devidamente ajustados), a rede ¢
capaz de inferir o valor das perdas do sistema, tanto ativas quanto reativas, para um determinado
nivel de carregamento. Com o intuito de demonstrar que os resultados obtidos sdo semelhantes
as perdas desejadas, a saida desejada também foi representada nos graficos exclusivamente para

fins de comparagao, sendo possivel observar a elevada similaridade entre Y, 5 e Y.

Figura 4.7. Pa (perdas totais de poténcia ativa) e Pr (perdas totais de poténcia reativa) em
funcao das amostras do sistema IEEE de 57 barras: (a) treinamento (80% das amostras); (b)
validacao (20% das amostras); (c) 100% das amostras (duas fases da rede).
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 4.8 apresenta as perdas totais de poténcia ativa e reativa (P, e B.) em fung¢do

da variag¢do do carregamento (4). Observa-se uma elevada similaridade entre os valores obtidos
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por meio da Rede Neural Artificial (RNA) e as saidas desejadas, o que se deve a alta correlagado
entre as saidas, evidenciando a robustez da RNA desenvolvida para esta aplicagdo. Os valores
correspondentes ao ponto critico (PC) para cada sistema analisado, bem como o erro entre o
valor obtido e o valor desejado, estao detalhados na Tabela 4.2.

As Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 apresentam os valores dos pesos das conexdes entre as camadas
de entrada e oculta, entre a camada oculta e a camada de saida, bem como os valores dos bias

correspondentes as camadas oculta e de saida, para a rede neural com a configuracao [2,3,10].

Figura 4.8. Curvas obtidas para o sistema IEEE de 57 barras: (a) curva Pa (Ydes € Yob) - A, Ou
seja, curva das perdas totais de poténcia ativa (Pa) versus fator de carregamento (A); (b) curva
Pr(Ydes € Yob) - A, ou seja, curva das perdas totais de poténcia reativa (Pr) versus fator de
carregamento ().
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Fonte: Autor (2024).

Tabela 4.3. Pesos das conexdes entre os neurdnios da camada de entrada e da camada oculta

(WRm) .
Neurons Hidden Layer
mj mp ms my ms me my msg mo mjo

R; -1.236-1.560 1.135 1.715 2.587 2.280 1.704 —0.534 0.000 —1.790

R, —0.078 1.527 1.347 —-3.108-5.288 0.671 —0.599 0.025 -2.001 2.330

Neurons input layer

R; —2.040-1.277 —2.176 —1.114-0.264 0.061 —2.998 2.755 1.688 1.037
Fonte: Autor (2024).
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Tabela 4.4. Pesos das conexdes entre os neuronios da camada oculta e da camada de saida

Neurons Output Layer

i1 i2

m ~0.3609 0.2951
m; 0.1773 —~0.8661
S om 0.5061 03577
= my ~0.7777 ~0.8783
é ms 0.4843 0.6522
2 ms ~0.1138 ~0.0693
3 m; ~0.4676 ~0.3453
ms 0.5247 0.3355
mo ~0.2771 0.4759
mio 0.7237 —0.1474

Fonte: Autor (2024).

Tabela 4.5. Bias (termos de polarizagao) dos neurdnios de cada camada (oculta e de saida).

Neurons Hidden Layer (myl1) Neurons Output Layer (ix1)

1 2.6553

2 2.7143

3 —0.6601 1 0.7553
4 —0.0560

5 —0.8453

6 0.4965

7 —0.8958

8 1.8592 2 0.9341
9 —2.9821

10 —2.6619

Fonte: Autor (2024).
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4.2. SEGUNDO ARTIGO “FORECAST OF TOTAL REAL AND REACTIVE POWER
LOSSES FOR SYSTEMS UNDER CONTINGENCY VIA FUNCTION FITTING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK”

A Tabela 4.6 e as Figuras 4.9,4.10 e 4.11, apresentam os resultados das 1.890 amostras
utilizadas nas etapas de treinamento e validacdo. A configuragcdo adotada consistiu em 1.701
amostras para treinamento (90%) e 189 amostras para valida¢do (10%). A Figura 4.9(a)
apresenta o erro quadratico médio (MSE) durante as fases de treinamento e validagdo. O
processo iterativo foi interrompido na 19* iteracdao, quando um dos valores especificados na
Tabela 4.6 foi atingido, com um valor de treinamento igual a 0,000858 e tempo de
processamento de 2 segundos (processador Intel(R) Core 17 de 2,20 GHz ¢ 16 GB de RAM),
indicando um bom desempenho no treinamento da rede.

Uma das principais vantagens do uso de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais
(RNAs) ¢ a sua capacidade de capturar as caracteristicas ndo lineares do sistema estudado,
evitando a necessidade de procedimentos iterativos. Para as amostras nao incluidas na fase de
treinamento, ou seja, na fase de validacao, o valor do MSE foi igual a 0,0036841.

A Tabela 4.6 também apresenta os valores do coeficiente de determinagdo R?
(correlagdo) para as duas fases da rede. Na fase de treinamento, o valor de R? foiigual a 0,9994,
indicando que a rede foi adequadamente treinada e que nao houve diferenga significativa entre
os valores desejados e os valores obtidos na classificagaodas 1.701 amostras, correspondendo
a aproximadamente 98% de correlacdo entre a saida obtida Y, e a saida desejada Y. Na fase

de validagio, o valor de R? foi igual a 0,9963.

Tabela 4.6. Valores especificados e alcancados nas fases de treinamento e validagdo da RNA

RNA Valores Especificados Valores Atingidos
Iteragdes 100 19
Tempo (s) 60 2
Desempenho (MSE) Treinamento 0.001 *0.000858
Correlagdo(R?) 1.0 0.9994
Desempenho (MSE) Validagao 0.001 0.0036841
Correlagdo (R?) Validagio 1.0 0.9963

* Critério alcangado.
Fonte. Autor (2024)
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A Figura 4.9(b) apresentaum histograma dos erros (diferenga entre a saida obtida Y,,e
a saida desejada Yj;,5) com 20 intervalos para as 1.890 amostras (2 x 1.890 pontos de dados)
durante as fases de treinamento e validagcdo. Observa-se que os erros em ambas as fases estao

proximos de zero, o que explica o bom desempenho apresentado na Figura 4.9(a).

Figura 4.9. Treinamento e validacdo da Rede Neural Artificial (RNA): (a) desempenho
(MSE); (b) histograma do erro (Y4.s — Y,p) com 20 intervalos para as 1.890 amostras.
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 4.10 apresenta as perdas totais de poténciaativa e reativa para a condi¢ao pré-
contingéncia (r0) e para todas as 20 contingéncias (r1, r2, 13, ..., r20) do sistema IEEE de 14
barras, ou seja, as saidas desejadas (Y ,s) € obtidas (Y, ) nas duas fases da rede, considerando
100% das amostras, em funcdo do fator de carregamento A, da poténciaativa e reativa geradas

na barra de referéncia (F, € Qg u) € do nimero do ramo. Observa-se uma elevada

slack

similaridade entre as saidas, evidenciando a boa capacidade de generalizacdo do modelo
proposto. Na fase de treinamento, considerada a etapa mais importante do processo, a rede
aprende a fornecer respostas com base na saida desejada (alvo a ser seguido), tornando-se capaz
de estimar dados que ndo fizeram parte do treinamento.

A Figura 4.11 apresenta exclusivamente as amostras utilizadas na fase de validacao, ou
seja, aquelas que ndo fizeram parte do treinamento da rede. Os resultados demonstram que a
RNA foi capaz de estimar com elevada precisao as perdas totais de poténcia ativa e reativa
utilizando apenas os dados de entrada fornecidos, sem qualquer influéncia direta do conjunto

de dados de treinamento.
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Figura 4.10. Perdas totais de poténcia ativa e reativa (Pa e Pr) para todas as contingéncias
aplicadas (todas as 1890 amostras), saida desejada (Y ¢es) versus saida obtida (Y,p) por meio
de Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 4.11. Perdas totais de poténcia ativa e reativa (Pa e Pr) para todas as contingéncias
aplicadas (189 amostras na fase de validacdo), saida desejada (Y ¢es) Versus saida obtida (Yop)

por meio de Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Fonte: Autor (2024).
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A Figura 4.12 apresenta as curvas das perdas totais de poténcia ativa (B, ) para todas as
contingéncias do sistema em fung¢ao do fator de carregamento A, mostrando as curvas completas
A—P,. Essa andlise permite observar a correspondéncia entre as saidas desejadas (Y,.s) € as
saidas obtidas (Y, ) pela Rede Neural Artificial (RNA) e observar o ponto critico de cada curva.

Evidencia-se que as curvas geradas pela RNA acompanham de forma muito proxima as
curvas esperadas, destacando a acurdcia do modelo na captura da relacao entre o fator de
carregamento ¢ as perdas de poténcia ativa para todas as contingéncias do sistema. A
similaridade observada confirma a efetividade da RNA em reproduzir o comportamento
desejado, mesmo sob diferentes condi¢des operativas representadas pelas contingéncias
analisadas. No primeiro grafico da Figura 4.12, sdo apresentadas duas curvas em condi¢do de
pré-contingéncia (N-0 ou r0). A linha azul (Y,,) representa a saida desejada obtida por meio
do fluxo de carga continuado convencional, enquanto a linha vermelha (Y,;) corresponde a
saida obtida pela Rede Neural Artificial (RNA).

A Figura4.13 apresenta a saida desejada referente as perdas totais de poténcia ativa (F,)
em fun¢do dos ramos sob contingéncia e dos 90 pontos ao longo da curva A-P,. Em
contrapartida, a Figura4.14 ilustraasaida de P, obtida por meio da RNA, utilizando os mesmos
parametros. Observa-se que a diferenca entre os resultados desejados e aqueles obtidos pela
RNA ¢ praticamente imperceptivel, evidenciando o elevado desempenho do modelo proposto.

A Figura4.15 apresentaa diferencga, ou erro, entre as saidas desejadas e aquelas obtidas
pela Rede Neural Artificial (RNA) para as perdas totais de poténcia ativa (P, ). Observa-se que
os valores de erro sio minimos, permanecendo proximos de zero. Esses resultados indicam que
a rede neural foi capaz de reproduzir as saidas desejadas com elevada precisdao, demonstrando
a efetividade do modelo na previsdo das perdas de poténcia ativa. A baixa magnitude dos erros
reflete o desempenho robusto da RNA na tarefa proposta, refor¢ando sua confiabilidade como
ferramenta de modelagem e previsao.

A Figura 4.16 apresenta as curvas das perdas totais de poténcia reativa (B.) para todas
as contingéncias do sistema em fun¢do do fator de carregamento A, mostrando as curvas
completas A—F.. Ao analisar o segundo grafico, relacionado & contingéncia rl, podem ser
identificadas trés curvas: uma curva tracejada, que representa a condi¢ao de pré-contingéncia
(N-0) para a relagdo entre o fator de carregamento A e a poténcia reativa (PB.), e outras duas
curvas que correspondem as condi¢des pds-contingéncia, representando a saida desejada (linha
azul — Yges) € a saida obtida (linha vermelha — Y,,,). A contingénciarl refere-se a retirada do

ramo entre as barras 1 e 2 (N-2), conforme ilustrado na Figura 3.4 do capitulo 3.
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Figura 4.12. Perdas totais de poténcia ativa (Pa) para todas as contingéncias aplicadas (todas

as 1890 amostras), saida desejada (Y ¢es) versus saida obtida (Yop).
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 4.13. Perda de poténcia ativa (Pa) desejada em fungdo dos ramos contingenciados e
dos pontos analisados: (a) grafico bidimensional (2D); (b) grafico tridimensional (3D).
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Fonte: Autor (2024).

Figura 4.14. Perda de poténcia ativa (Pa) obtida via RNA em fun¢do dos ramos
contingenciados e dos pontos analisados: (a) grafico bidimensional (2D); (b) grafico
tridimensional (3D).
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Fonte: Autor (2024).
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Figura 4.15. Diferenca entre a saida desejada e a saida obtida pela RNA, ou seja,
erro = Ydes — Yob, para as perdas totais de poténcia ativa (Pa).
Erro = Yges - Yob
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Fonte: Autor (2024).

Evidencia-se uma reducao significativa da margem de carregamento em comparagao
com o valor do caso base, sendo o fator de carregamento A no ponto critico (PC) da condi¢ao
pos-contingénciareduzido para 0,9810, conforme estimado pela Rede Neural Artificial (RNA).
Essa reducao reflete a capacidade da RNA de identificar e quantificar o impacto da contingéncia
sobre a capacidade operativa do sistema.

A Figura 4.17 apresenta a saida desejada referente as perdas totais de poténcia reativa
(P.) em fun¢do dos ramos sob contingéncia e dos 90 pontos ao longo da curva A-B.. Em
contrapartida, a Figura 4.18 apresenta a saida de P. obtida pela RNA, utilizando os mesmos
parametros. Observa-se que a discrepancia entre os resultados esperados e aqueles obtidos pela
RNA ¢ praticamente inexistente.

Por fim, a Figura 4.19 ilustra o erro entre os valores desejados ( Yqes) € 0s valores obtidos
(Yop) para as perdas totais de poténcia reativa (P, ). A andlise dessa figura revela uma notéavel
similaridade entre as saidas previstas e as desejadas, destacando a efetividade e a precisdo do
modelo proposto. Esses resultados reforcam, mais uma vez, a robustez do modelo e sua
capacidade de fornecer previsdes altamente confidveis. A proximidade dos valores de erro em
relagdo a zero demonstra que o modelo ndo apenas alcanca elevada acuricia, mas também

reproduz de forma eficaz os padrdes esperados, consolidando sua utilidade préatica.
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Figura 4.16. Perdas totais de poténciareativa (Pr) para todas as contingéncias aplicadas (1890
amostras), saida desejada (Y4es) versus saida obtida (Yob) por meio da RNA.
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Figura 4.17. Perda de poténcia reativa (Pr) desejada em fun¢do dos ramos contingenciados e
dos pontos analisados: (a) grafico bidimensional (2D); (b) grafico tridimensional (3D).
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Figura 4.18. Perda de poténcia reativa (Pr) obtida via RNA em fung¢do dos ramos
contingenciados e dos pontos analisados: (a) grafico bidimensional (2D); (b) grafico
tridimensional (3D).
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Figura 4.19. Diferenca entre a saida desejada e a saida obtida pela RNA, ou seja,
erro = Yges — Yob, para as perdas totais de poténcia reativa (Pr).

Erro = Ydos - Yob

_ 02
>§ p ).05

0.1
! -~
_‘g 0d - 0
po
n -0 .
= -02 -
R
= .03

20

15
10 _ ) o 80
Ramos s § ~ 40

20
Pontos da curva

Fonte: Autor (2024).

4.3. TERCEIRO ARTIGO “MULTILAYER PERCEPTRON, RADIAL BASIS
FUNCTION, AND GENERALIZED REGRESSION NETWORKS APPLIED TO THE
ESTIMATION OF TOTAL POWER LOSSES IN ELECTRICAL SYSTEMS”

O mesmo conjunto de dados foi submetido as trés abordagens de modelagem
apresentadas: MLP, RBF e GRNN. Das 193 amostras disponiveis, 80% (154 amostras) foram
selecionadas aleatoriamente para treinamento, enquanto os 20% restantes (39 amostras) foram
utilizados para validagdao. O desempenho da rede neural durante o treinamento e a validagao
utilizando o modelo MLP ¢ ilustrado na Figura 4.20(a). Observa-se que o melhor desempenho,
medido pelo erro quadratico médio (MSE), foi alcancado apds quatro iteragdes (€pocas).
Durante o treinamento, o MSE atingiu 3,38 x 10, enquanto, na validacdo, o erro foi
ligeiramente menor, 3,04 x 10~*, ambos ocorrendo na quarta iteracao, conforme detalhado na
Tabela 4.7.

O processo de treinamento da rede neural envolve a apresentacao de um conjunto de
dados ao modelo (neste caso, 154 amostras), permitindo que ele aprenda a mapear as entradas
para as saidas desejadas, ajustando os pesos e parametros internos de forma a minimizar o erro.
A validagao, realizada com um conjunto separado de 39 amostras, avalia a capacidade de
generalizagao da rede, ou seja, o quao bem o modelo € capaz de prever resultados para dados
ndo vistos durante o treinamento.

O processo total de treinamento levou aproximadamente 3 segundos para as quatro
iteragdes. A Figura 4.20(b) apresenta o histograma de erros, que mostra a distribui¢ao das

diferencas entre a saida desejada e a saida prevista pelo MLP (Y ¢es — Yob|) €m relagdo a linha
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de erro zero. Os resultados indicam que os erros permaneceram predominantemente proximos

de zero, demonstrando a forte capacidade da rede em aproximar com precisdo os valores alvo

obtidos a partir do fluxo de carga continuado proposto em Dos Santos et. al. (2023). Isso sugere

que o modelo treinado apresenta boa capacidade de generalizagdo para os dados analisados.

Tabela 4.7. Valores especificados e alcangados no treinamento e na validagdo da RNA MLP,

em comparacdo com a saida desejada.

Valores especificados Valores alcangados
Iteragdes 100 4
Tempo (s) 60 3
MSE—Treinamento 0.001 *0.0003834
MSE—Validacao 0.001 *0.0003040

* Critério alcangado.
Fonte. Autor (2025)

Figura 4.20. Desempenho das RNAs (MLP e RBF): (a) MSE da rede MLP, (b) histograma do
erro (Ydes — Yob) da rede MLP, (c) MSE da rede RBF e (d) histograma do erro (Yges — Yob) da
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A operacdo da rede neural MLP segue uma arquitetura feedforward, na qual os dados
de entrada (A, P22k, Q%K ¢ as correntes) sdo processados por multiplas camadas. Na camada
oculta, a funcdo de ativacao tangente hiperbodlica ¢ aplicada as entradas ponderadas (W nm)
somadas ao termo bias (b1), produzindo uma saida ndo linear que é posteriormente transmitida
a camada de saida. Essa estrutura possibilita a modelagem de relagcdes complexas entre as
variaveis para a estimacao dos parametros desejados (Pa e Pr).

O algoritmo de retropropagacao constitui o niicleo do processo de aprendizado do MLP,
permitindo o ajuste iterativo dos pesos sindpticos (W) de ambas as camadas com base na
diferenca entre os valores previstos e os valores alvo, conforme apresentado em [18]. Ao
calcular o gradiente do erro quadratico médio (MSE), o erro ¢ retropropagado através das
camadas da rede, possibilitando a atualizag¢do gradual dos pesos de modo a minimizar a
discrepancia observada— evidenciada, por exemplo, no histograma de erros. Esse processo de
otimizagao supervisionada, concluido em apenas quatro épocas e resultando em um MSE da
ordem de 10, destacando apenas a eficiéncia computacional do MLP, mas também sua rapida
e estavel convergéncia, caracteristicas essenciais para aplica¢des que exigem alta precisdo e
confiabilidade na modelagem de sistemas ndo lineares complexos, conforme demonstrado em
[19].

A Figura 4.20(c) apresenta a evolucao do erro quadratico médio (MSE) da rede de
fungdes de base radial (RBF) ao longo de 11 iteragdes (centros). Observa-se que o erro diminui
progressivamente durante o treinamento, indicando que a rede ajusta de forma eficiente o
numero de centros (ou fungdes de base radial) para minimizar o erro. O menor valor de MSE
obtido foi de aproximadamente 0,000266015, um valor consideravelmente baixo, inferior ao
limiar estabelecido de 0,001. Para atingir esse desempenho, a rede ajustou o nimero de fungdes
de base radial paras = 11, garantindo um bom equilibrio entre a complexidade do modelo e a
precisdo. Além disso, a linha tracejada representa o melhor desempenho alcangado, refor¢ando
que o modelo convergiu com sucesso para um nivel de erro satisfatorio em poucas iteragdes.

A Figura 4.20(d) apresenta o histograma de erros, no qual os valores de erro (diferenca
entre a saida desejada e a saida prevista pela RBF) encontram-se concentrados proximos de
zero. Isso indica que a rede neural previu com precisao os valores de saida tanto para o conjunto
de treinamento (barras azuis) quanto para o conjunto de validacdo (barras verdes). A presenca
de um pico central reforca a baixa variabilidade dos erros, sugerindo que a rede RBF obteve

um bom ajuste aos dados.
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A estrutura e o funcionamento da rede neural de funcdes de base radial (RBF) utilizada
neste trabalho sdo ilustrados na Figura 3.6(b). O modelo ¢ composto por trés camadas
principais: uma camada de entrada, que recebe as varidveis A, P8, Q.8 ¢ as correntes; uma
camada ocultacom s = 11 fung¢des de base radial, atuando como unidades de transformacao nao
linear; e uma camada de saida linear, responsavel pela estimacao dos parametros desejados (Pa
e Pr). Cada neuronio da camada oculta calcula a distancia euclidiana entre o vetor de entrada e
o seu respectivo centro (W), modulada pelo termo bias (b1). A ativagdo resultante ¢ processada
por meio de uma funcao radial do tipo Gaussiana, que define o grau de similaridade entre a
entrada e cada centro. Em seguida, a camada de saida combina linearmente essas ativagdes por
meio dos pesos (W) e do termo bias (b,), gerando as saidas da rede.

O erro quadratico médio (MSE) da rede RBF diminuiu progressivamente ao longo de
11 iteragdes, atingindo um valor minimo de aproximadamente 2,66 x 10~*, bem abaixo do limiar
alvo de 1073.

Esse comportamento indica que a rede ajustou de forma eficaz o nimero de centros
radiais para otimizar o desempenho, mantendo um equilibrio adequado entre a complexidade
do modelo e a precisdo. A convergéncia observada apos poucas iteragdes reflete a eficiéncia
inerente das redes RBF na captura de relagdes ndo lineares, em consonancia com os resultados
reportados em Hammad (2024) e Yang, Wang e Gao, (2022), que destacam a rapida
convergéncia e o baixo erro de generalizacdo de modelos baseados em RBF na modelagem de
sistemas complexos.

O histograma de erros correspondente refor¢a ainda mais a qualidade das previsdes da
rede. A distribui¢do dos erros permaneceu fortemente concentrada em torno de zero tanto para
os conjuntos de treinamento quanto de validagdo, apresentando dispersdo minima. Essa
distribui¢do estreita demonstra que a rede RBF alcangou um elevado nivel de precisdo na
aproximacao dos valores alvo, confirmando sua robustez e capacidade de generalizagdo.
Resultados semelhantes sdo amplamente reportados na literatura, na qual as arquiteturas RBF
sdo reconhecidas pela capacidade de aproximar mapeamentos ndo lineares com um ntimero
menor de iteragdes de treinamento quando comparadas aos perceptrons multicamadas (MLPs).

A rede RBF apresentouum processo de aprendizado estavel e eficiente, alcangando um
baixo MSE e uma distribui¢do compacta dos erros em poucas iteragdes. De modo geral, os
resultados indicam que a rede demonstrou bom desempenho de aprendizado e generalizagao,
minimizando o erro e fornecendo previsdes precisas com apenas 11 func¢des de base radial.
Esses achados refor¢gam sua adequagdo para a modelagem de comportamentos nao lineares em

problemas de estimacao de sistemas elétricos de poténcia, em consonancia com as tendéncias
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descritas em estudos recentes sobre abordagens hibridas e orientadas por dados. Os resultados
correspondentes sdo resumidos na Tabela 4.8. Os resultados obtidos com a rede neural RBF

foram calculados utilizando o valor padrao do parametro de espalhamento (¢ = 1).

Tabela 4.8. Valores especificados e alcangados no treinamento e na validacdo da RNA RBF,
em comparagao com a saida desejada.

Valores especificados  Valores alcangados

Iteragdes (centros) 100 11

Tempo (s) 60 2
MSE—Treinamento 0.001 *0.0002660
MSE—Validagao 0.001 *0.0003014

Funcao de base radial (RBF) p=193 11

* Critério alcancado.

Fonte. Autor (2025)

A arquitetura da Rede Neural de Regressao Generalizada (GRNN) utilizada para estimar
as perdas totais de poténcia ativa e reativa (Pa e Pr) do sistema elétrico segue uma estrutura
semelhante a de uma rede de Funcdes de Base Radial (RBF), porém com uma distingdo
fundamental: o nimero de centros na camada radial ¢ fixo e igual ao niumero de amostras
utilizadas no treinamento direto, neste caso, p = 193. Cada vetor de entrada ¢ comparado com
todos os centros, e as distancias euclidianas resultantes sdo processadas pela fun¢do de base
radial, tipicamente Gaussiana. O parametro de espalhamento (c) desempenha um papel crucial
na determinagdo da largura da fun¢do Gaussiana e, consequentemente, da suavidade e da
capacidade de generaliza¢do do modelo. Um valor inadequado de ¢ pode levar ao sobreajuste
(overfitting) ou ao subajuste (underfitting), o que evidencia a importancia de um ajuste
cuidadoso desse parametro. As saidas de ativagao sdo entdo combinadas linearmente na camada
de soma, na qual os pesos (W2) sdo ajustados de modo a minimizar o erro quadratico médio
(MSE) entre as saidas observadas (Yob) € as desejadas (Y 4es). Conforme reportado em [22], esse
tipo de rede proporciona treinamento direto rapido e desempenho robusto na aproximacao de
problemas de regressao nao linear, demonstrando elevada adaptabilidade a tarefas de estimacao
orientadas por dados. Os resultados obtidos neste estudo corroboram essas constatacoes,
confirmando a adequacdo da GRNN para a modelagem de relagdes ndo lineares complexas em

problemas de estimacgdo de sistemas elétricos de poténcia.
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Apesar de sua eficiéncia e da rdpida capacidade de aprendizado, a GRNN ainda ¢
relativamente pouco explorada na literatura, especialmente no que se refere a sua aplicagdo em
problemas de estimacdo em sistemas elétricos de poténcia. A maioria dos estudos nessa area
concentra-se no uso de Percéptron Multicamadas (MLP) ou Redes de Fungdes de Base Radial
(RBF).

Para a GRNN, o valor do parametro de espalhamento (o) foi ajustado variando-se esse
parametro em decrementos de Ac = 0,4, a partir de um valor inicial 6o = 2,0, de acordo com a
relagdo oi+1 = 6; — Ac. Para cada valor de 6, o correspondente erro quadratico médio (MSE) foi
registrado, resultando no grafico apresentado na Figura 4.21(a), que mostra a variagdo do MSE
em funcdao de 6. O melhor desempenho foi observado para ¢ = 0,4, valor que foi, portanto,
adotado para a geracao dos resultados finais da GRNN.

E importante destacar que valores excessivamente pequenos do pardmetro de
espalhamento (o) podem levar a uma fraca capacidade de generalizacao da rede. Nesses casos,
as fungdes Gaussianas tornam-se muito estreitas, fazendo com que a GRNN se ajuste
excessivamente aos dados de treinamento direto, fendomeno conhecido como sobreajuste. Isso
resulta em alta sensibilidade ao ruido e grandes varia¢des nas saidas previstas para dados nao
vistos. Por outro lado, valores excessivamente elevados de ¢ podem provocar sobreposicao
excessiva das fungdes Gaussianas, gerando uma resposta excessivamente suavizada e perda de
detalhes no comportamento estimado. Dessa forma, a selecdo adequada de ¢ ¢ fundamental
para garantir um equilibrio entre precisdo e capacidade de generalizagao.

A Figura 4.21(b) apresenta o histograma de erros da rede GRNN com espalhamento ¢
= 0,4, demonstrando que a maioria dos erros se concentra proxima de zero. A distribuigao
simétrica dos erros indica boa capacidade de generalizagdo da rede, com poucos erros
significativos nas extremidades. O processo de treinamento direto (ndo iterativo) da GRNN
possibilitou rapida convergéncia, com desempenho semelhante entre os conjuntos de
treinamento e validagao.

A Tabela 4.9 apresenta a comparacdo entre os valores especificados e aqueles obtidos
durante o treinamento direto e a validagdo da GRNN. O tempo de treinamento foi de apenas
0,5 segundos, evidenciando a eficiéncia do processo de treinamento ndo iterativo da GRNN. Os
valores de MSE tanto para o treinamento (0,0005158) quanto para a validagao (0,0006932)
permaneceram abaixo do valor alvo especificado (0,001), indicando excelente precisdo. O
parametro de espalhamento (o) foi ajustado para 0,4, proporcionando melhor capacidade de
generalizacdo da rede. A Tabela 4.10 apresenta os valores de MSE para cada valor de

espalhamento (o).
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Figura 4.21. Desempenho da RNA (GRNN): (a) desempenho em termos do erro quadratico
médio (MSE); (b) histograma do erro (Y des — Yob).
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Tabela 4.9. Valores especificados e alcangados no treinamento direto e na validagdo da RNA
GRNN em comparag¢ao com a saida desejada.

Valores especificados  Valores alcangados

Tempo (s) 60 0.5
MSE—Treinamento direto 0.001 *(0.0005158
MSE—Validagao 0.001 *(0.0006932

Parametro de espalhamento

Spread (o) 0.1 0.4

* Critério alcancado, 6 = width of the Gaussian function (radial basis function).

Fonte. Autor (2025)

Tabela 4.10. Erro quadratico médio (MSE) em fun¢ao dos valores do parametro de
espalhamento (o).

Parametro de espalhamento Spread (o) MSE
2.0 0.126839
1.6 0.055701
1.2 0.022710
0.8 0.006419
0.4 *0.000515

* Critério alcangado.
Fonte. Autor (2025)
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A Rede Neural de Regressdo Generalizada (GRNN) apresentou o menor tempo de
treinamento entre as trés arquiteturas analisadas, concluindo o processo em apenas 0,5
segundos, o que representa uma reducgdo significativa quando comparada as redes RBF (2
segundos) e MLP (3 segundos). Essa diferenca deve-se ao fato de que a GRNN utiliza um
processo de treinamento direto e ndo iterativo, baseado exclusivamente na defini¢do do
parametro de espalhamento (o) e no célculo analitico dos pesos de saida, sem a necessidade de
multiplas atualizagdes de pesos por meio da retropropagacao do erro. Esse procedimento reduz
substancialmente o custo computacional e elimina a etapa iterativa tipica das redes MLP e RBF.
Além disso, a GRNN demonstrou excelente precisdao, com valores de erro quadratico médio
(MSE) inferiores ao alvo especificado, confirmando sua eficiéncia e adequagao para problemas
de estimagdo em sistemas elétricos de poténcia.

O aumento do numero de centros em uma Rede de Funcdes de Base Radial (RBF) pode
elevar a complexidade computacional e o tempo de processamento, podendo inclusive superar
o da Rede Perceptron Multicamadas (MLP). Isso ocorre porque cada centro adicional introduz
mais calculos de distancia e aumenta a demanda computacional associada a inversdo da matriz
de pesos na camada de saida. Assim, embora a rede RBF seja mais rapida para um niimero
moderado de centros, um crescimento excessivo desses centros pode comprometer sua
eficiéncia.

A Tabela 4.11 evidencia uma tendéncia clara: a medida que o numero de fungdes de
base radial (s) aumenta, o erro quadratico médio (MSE) diminui progressivamente. Esse
comportamento indica que a rede RBF estd refinando eficientemente o seu modelo,
aprimorando sua capacidade de aproximagdo. O processo prossegue até que o MSE atinja o
valor pré-estabelecido de 0,001, ponto no qual a rede alcanga um equilibrio entre complexidade
e precisdo. Esse resultado demonstra que a sele¢do adequada do nimero de fungdes de base
radial ¢ essencial para assegurar um bom desempenho da rede, evitando tanto o subajuste
quanto o sobreajuste dos dados.

A Figura 4.22 apresenta o desempenho comparativo das trés arquiteturas de redes
neurais analisadas (MLP, RBF e GRNN), confrontando as saidas obtidas pelas redes com a
saida de referéncia derivada do fluxo de carga continuado [6]. O conjunto de dados foi dividido
em 80% para treinamento e 20% para validacdo na rede MLP. As mesmas amostras foram
utilizadas para o treinamento ¢ a validacdao das redes RBF e GRNN, garantindo condigdes
equivalentes de andlise e possibilitando uma comparagdo precisa e consistente entre os

modelos.
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Tabela 4.11. Erro quadratico médio (MSE) em fun¢do do numero de fungdes de base radial.

Funcdes de Base Radial (s) MSE

1 1.14705

2 0.295114
3 0.0972069
4 0.0870737
5 0.0641629
6 0.0310596
7 0.0095354
8 0.0047875
9 0.00312592
10 0.00108671
11 *0.000266015

* Critério alcangado.
Fonte. Autor (2025)

A Figura 4.22(a) apresenta as curvas de Pa e Pr em func¢io das amostras de treinamento
(154 amostras), enquanto a Figura 4.22(b) ilustra os resultados para as amostras nao incluidas
nessa etapa, correspondentes a fase de validagao. Observa-se que a rede neural MLP apresentou
desempenho satisfatorio, com boa aderéncia aos valores desejados, alcangando erros de
0,0003834 e 0,0003040 nas etapas de treinamento e validacdo, respectivamente.

Resultados semelhantes foram obtidos com a rede RBF, conforme ilustrado nas Figuras
Figura 4.22(c) e Figura 4.22(d). Os valores de MSE obtidos para as amostras de treinamento e
validagao foram de 0,0002660 e 0,0003014, respectivamente. Verifica-se que a rede estimou
com elevada precisdo as perdas totais de poténcia ativa (Pa) e reativa (Pr) para todas as
amostras, alcancando valores muito proximos aos de referéncia.

As Figuras Figura 4.22(e) e Figura 4.22(f) apresentam os resultados obtidos com a rede
GRNN, a qual também demonstrou boa capacidade de estimagdo, com um erro quadratico
médio (MSE) de aproximadamente 0,0005 tanto para as amostras de treinamento quanto para

as de validagao.
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Figura 4.22. Comparacao entre a saida obtida pela rede neural e a saida desejada para as fases
de treinamento (154 amostras) e validacao (39 amostras): (a) treinamento da MLP; (b)
validacao da MLP; (¢) RBF com s = 11, amostras de treinamento; (d) validacdo da RBF; (e)

GRNN com ¢ = 0,4, amostras de treinamento; (f) validacao da GRNN.
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E importante destacar que, embora as redes possuam arquiteturas e mecanismos de
aprendizado distintos, os resultados obtidos ndo apresentam diferengas significativas que
justifiquem a preferéncia por um modelo em detrimento dos demais. Isso indica que todas as
arquiteturas analisadas, MLP, RBF ¢ GRNN, foram capazes de representar adequadamente o
comportamento do sistema, alcancando desempenhos compardveis em termos de erro e
capacidade de generalizagdo. Consequentemente, uma estimagado confiavel das variaveis do
sistema ¢ essencial na avaliacdo de condi¢des operativas criticas. No contexto de sistemas
elétricos de poténcia, a identifica¢do do ponto critico ¢ fundamental para determinar a carga
maxima que o sistema pode suportar antes da ocorréncia de instabilidades, como quedas de
tensao ou sobrecargas. O conhecimento desse ponto ¢ essencial para garantir a seguranca, a
confiabilidade e o planejamento eficiente da operagao do sistema Dos Santos et al. (2023).

A Figura 4.23 apresenta uma comparacao entre a saida obtida pela rede MLP (Yob) € a
saida desejada (Yqes) para as perdas totais de poténcia ativa (Pa) e reativa (Pr) em funcdo do
fator de carregamento (A). A Figura 4.23(a) mostra a curva A—Pa. A linha preta representa a
saida desejada (Yqes), obtida a partir do fluxo de carga continuado, enquanto os pontos azuis e
verdes indicam as saidas obtidas pela MLP durante as fases de treinamento e validagdo,
respectivamente. Observa-se que a rede neural estimou a saida com boa precisdo, apresentando
valores geralmente proximos aos desejados ao longo de toda a curva. Entretanto, pequenas
diferencas podem ser notadas sob condi¢gdes de carga leve e na regido de maximas perdas, onde
a saida fornecida pela MLP apresenta leves desvios em relagao a saida desejada. Apesar dessas
diferengas, o modelo demonstrou desempenho satisfatorio, especialmente na regido préxima ao
ponto critico, em que o sistema atinge sua condicdo maxima de carregamento.

A Figura 4.23(b) apresenta a curva A—Pr. Também nesse caso, a rede neural foi capaz
de reproduzir a curva com boa precisdo, evidenciando sua capacidade de generalizagao,
inclusive na regido do ponto critico. Em ambas as figuras, observa-se que a MLP estimou de
forma eficaz as perdas totais de poténcia ativa e reativa, fornecendo resultados consistentes com
aqueles obtidos pelo fluxo de carga continuado, o que confirma a adequagdo do modelo

proposto.
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Figura 4.23. Curvas A—Pa e A—Pr obtidas a partir das saidas da rede neural (Yop) em
comparagao com as saidas desejadas (Y4es) para todas as amostras (193): (a) curva A—Pa
obtida via MLP; (b) curva A—Pr obtida via MLP; (c) curva A—Pa obtida via RBF (s = 11); e (d)
curva A—Pr obtida via RBF (s =11).
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As Figuras 4.23(c) e 4.23(d) apresentam o desempenho da rede neural de Fungdes de
Base Radial (RBF), comparando as saidas obtidas com as saidas desejadas derivadas do fluxo
de carga continuado. Para atingir o erro pré-estabelecido, a rede foi configurada com 11 fungdes
de base radial (s = 11), assegurando a estimacao precisa das perdas totais de poténcia ativa (Pa)
e reativa (Pr). As figuras mostram as curvas A—Pa ¢ A—Pr, destacando a capacidade da rede em
capturar o comportamento do sistema ao longo de toda a faixa de operagdo. Observa-se uma
ligeira melhoria na precisdo das curvas obtidas pela rede RBF em comparacdo com a rede MLP.

Ressalta-se que os pontos verdes representam amostras ndo incluidas na fase de treinamento e,
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ainda assim, permanecem muito proximas da saida desejada, demonstrando a forte capacidade
de generalizacdo da rede.

A Figura 4.24 ilustra o desempenho da rede GRNN na estimacao das perdas totais de
poténcia ativa e reativa, considerando diferentes valores do parametro de largura (o) da fungao
Gaussiana de base radial. Especificamente, a Figura 4.24(a) apresenta os resultados para as
perdas de poténcia ativa, enquanto a Figura 2.24(b) mostra as perdas de poténcia reativa em
func¢ao do fator de carregamento A, evidenciando o efeito do ajuste do parametro ¢ na precisao
das previsdes da rede. O melhor desempenho foi alcangcado com o valor de espalhamento 6 =

0,4 (linha vermelha).

Figura 4.24. Desempenho da GRNN na estimativa das perdas totais de poténcia para
diferentes valores do parametro de espalhamento (6) em fungao do fator de carregamento A,
curvas A—Pa e A—Pr: (a) poténcia ativa; (b) poténcia reativa.
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Fonte: Autor (2025).

Embora os valores obtidos pelas trés redes sejam muito proximos entre si, indicando
que qualquer uma delas poderia ser utilizada para estimar as perdas totais de poténcia, a Figura
4.25(a) mostra que a rede RBF apresentou o melhor desempenho global. Essa rede foi capaz de
estimar os valores desejados com elevada precisdo (erro de 0,0002660), inclusive na regido
proxima ao ponto critico, demonstrando uma aproximagao mais fiel do que aquela obtida pelas
redes MLP e GRNN. Além disso, a RBF manteve um desempenho mais consistente, com saidas
ainda mais proximas dos valores desejados, especialmente nas regides com maior variagao das
perdas. Apesar de pequenas discrepancias observadas sob condi¢des de carga leve e na regiao

de perdas maximas, a rede RBF apresentou o menor erro médio (0,0003014), confirmando sua
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superior capacidade de estimar as perdas totais de poténcia ativa e reativa em comparag¢ao com
as redes MLP e GRNN, que apresentaram erros de 0,0003040 e 0,0006932, respectivamente.
A Figura4.25(b) apresenta a curva A—Pr. Observa-se que, mesmo com apenas 11 centros
(fungdes de base radial), a rede RBF alcangouuma aproximacgao excepcionalmente precisa dos
valores desejados, demonstrando sua robustez e eficiéncia na modelagem do sistema. Esses
resultados refor¢am a elevada capacidade darede RBF em capturar o comportamento nao linear
das perdas de poténcia, apresentando desempenho ligeiramente superior quando comparada as
redes MLP e GRNN. Tal evidéncia confirma seu potencial como uma abordagem precisa e

computacionalmente eficiente para problemas de estimac¢ao em sistemas elétricos de poténcia.

Figura 4.25. Comparagdo das saidas previstas (Y,p) pelas redes MLP, RBF e GRNN com a
saida desejada (Y4es): (a) poténcia ativa (Pa) em funcao do fator de carregamento A (curva A—
Pa); (b) poténcia reativa (Pr) em fungdo do fator de carregamento A (curva A—Pr).
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Fonte: Autor (2025).

Os resultados apresentados na Tabela 4.12 mostram que a rede RBF obteve os menores
erros tanto para a poténcia ativa quanto para a poténcia reativa no ponto critico, confirmando
sua superior capacidade de estima¢do em relacdo as redes MLP e GRNN. Por outro lado, a
GRNN apresentou o menor tempo de CPU, evidenciando sua elevada eficiéncia computacional,
apesar de apresentar erros ligeiramente superiores.

E importante enfatizar que as redes neurais artificiais, apesar de seu elevado poder
preditivo, sdo frequentemente consideradas modelos do tipo caixa-preta, o que dificulta a
interpretacdo de seus processos internos de tomada de decisdo. Entretanto, na analise de
estabilidade de sistemas elétricos de poténcia, a determinagdo precisa dos pontos criticos ¢

fundamental, uma vez que esses valores definem o limite entre condi¢gdes operativas estaveis e
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instaveis. O fator critico de carregamento (A) e os valores correspondentes de poténcia indicam
diretamente a capacidade maxima de carregamento do sistema antes da ocorréncia do colapso
de tensao, fornecendo informacdes essenciais para que os operadores mantenham a operagao
segura do sistema.

A Tabela 4.12 foi especificamente elaborada para demonstrar o desempenho das redes
neurais nesse ponto critico de operacdo, no qual o tempo computacional se torna um fator
determinante. Operadores de sistemas elétricos de poténcia demandam estimativas em tempo
real ou quase em tempo real para embasar decisdes operativas e implementar agcdes preventivas
antes que o sistema atinja condi¢des de instabilidade. Um atraso de apenas alguns segundos na
obtenc¢ao das estimativas do ponto critico pode representar a diferenca entre uma intervencao
bem-sucedida e o colapso do sistema. Assim, embora a GRNN tenha apresentado erros
ligeiramente maiores em comparagdo com a rede RBF, seu tempo de CPU significativamente
reduzido (0,4 segundos contra 2 segundos) torna-a uma alternativa altamente atrativa para
aplicacdes de avaliacdao de estabilidade em tempo real, nas quais a rapidez ¢ essencial sem

comprometer niveis aceitaveis de precisao.

Tabela 4.12. Pontos criticos estimados pelas redes MLP, RBF e GRNN, juntamente com os
respectivos erros em relagao a saida desejada e o tempo de CPU (s) para as amostras de
treinamento e validacgao.

N Ydes Yob

MLP RBF GRNN

Pa 0.7855 0.7740 0.7869 0.7914

1.76799
Pr 3.1321 3.0700 3.1602 3.1666
Erro
Pa -- 0.0115 *0.0014 0.0059
Pr -- 0.0621 *0.0281 0.0345
Tempo de CPU (s) para treinamento e validagao
3 2 **0.5

* minimum error for the RBF network; ** lowest CPU time.
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Capitulo 5

CONCLUSOES

5. CONCLUSOES

Esta dissertacdo investigou a aplicacdo de técnicas baseadas em Redes Neurais
Artificiais para a estimativa das perdas totais de poténcia ativa e reativa em sistemas elétricos
de poténcia, considerando diferentes condigdes operativas, incluindo cenarios normais e
situacoes de contingéncia. Os resultados obtidos ao longo do trabalho demonstram que as RNAs
sdo capazes de modelar, com elevada precisdo, as relagdes ndo lineares existentes entre as
variaveis elétricas do sistema e as perdas totais de poténcia, constituindo uma alternativa
eficiente aos métodos tradicionais baseados em solugdes iterativas do fluxo de carga.

As arquiteturas neurais avaliadas apresentaram desempenho satisfatorio tanto na fase de
treinamento quanto na validagdo, evidenciando boa capacidade de generalizagdo mesmo para
amostras ndo utilizadas no ajuste dos modelos. As estimativas das perdas totais e a obtencao
das curvas de poténcia ativa e reativa em fungdo do fator de carregamento permitiram identificar
0s pontos criticos de operacao com erros reduzidos, inclusive em condi¢des de contingéncia, o
que reforca a robustez da metodologia proposta.

A analise comparativa entre as arquiteturas MLP, RBF e GRNN indicou que a Rede de
Fun¢do de Base Radial apresentou o melhor compromisso entre precisdo e estabilidade,
especialmente nas regides criticas do sistema, enquanto a MLP obteve desempenho
intermediario e a GRNN se destacou pelo menor tempo de processamento. Esses resultados
evidenciam que a escolha da arquitetura deve considerar ndo apenas a acurdcia, mas também

aspectos computacionais e operacionais, de acordo com a aplicagdo desejada.
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De modo geral, ao dispensar a solugdo direta do fluxo de carga na fase de aplicagdo, a
metodologia proposta reduz significativamente o esfor¢o computacional, mantendo elevada
precisdo na estimativa das perdas. Assim, as Redes Neurais Artificiais demonstraram ser
ferramentas eficazes, rapidas e confiaveis, com grande potencial de aplicagao em estudos de
planejamento, operacdo e seguranca de sistemas elétricos de poténcia, contribuindo para
analises mais ageis e para o suporte a tomada de decisdo em ambientes que exigem respostas

em tempo reduzido.
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Abstract: Total real and reactive power losses in electrical power systems are an inevitable phe-
nomenon and occur due to several factors, such as conductor resistance, transformer impedance,
line reactance, equipment losses, and phase unbalance. Minimizing them is crucial to the system’s
efficiency. In this study, an artificial neural network, specifically a Multi-layer Perceptron, was em-
ployed to predict total real and reactive power losses in electrical systems. The network is composed
of three layers: an input layer consisting of the variables loading factor, real and reactive power
generated on the slack bus, a hidden layer, and an output layer representing the total real and reactive
power losses. The training method used was backpropagation, adjusting the weights based on the
desired output. The results obtained, using datasets from IEEE systems with 14, 30, and 57 buses,
showed satisfactory performance, with a mean squared error of around 10~* and a coefficient of
determination (R2) of 0.998. In validation with 20% of the data that was not part of the training, the
network demonstrated effectiveness, with a mean squared error around 10~°. This indicates that the
network was able to accurately predict total power losses based on loads, generating estimates close
to the desired values.

Keywords: prediction; continuation power flow; artificial intelligence; critical point

1. Introduction

During the process of delivering energy to final consumers, a substantial portion of
energy is dissipated in the transmission and distribution systems, resulting in both technical
and non-technical losses. Technical losses, which include inefficiencies in equipment and
infrastructure, cause economic losses and environmental impacts on a national scale [1].
Therefore, optimizing these losses must be addressed comprehensively and nationally,
regardless of the institutional structure of the electricity sector or the ownership of con-
cessionary companies. The volume of losses in transmission and distribution systems is
significant, typically ranging between 3% and 13%, highlighting their relevance to the
efficiency of the system as a whole [1]. The analysis of electrical power systems often uses
load flow calculation, a fundamental and widely used approach [2-4]. Many applications,
from expansion planning to network reconfiguration and storage capacity, depend on
these calculations [5-7]. The classical formulation based on Newton’s method is commonly
adopted due to its effectiveness in both transmission and distribution systems [8]. However,
a significant drawback of this method is the need to construct and factorize the Jacobian
matrix at each iteration, which can be computationally expensive, especially for large-scale
systems [9,10].
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Forecast of Total Real and Reactive Power
Losses for Systems under Contingency via
Function Fitting Artificial Neural Network

G. G. da Silva. W. P. L. dos Santos, A. de Queiroz, E. Garbelini and A. Bonini Neto

Abstract— Technical energy losses in power systems are an
inevitable phenomenon that occur due to transformer impedance,
conductor resistance, equipment losses, line reactance, and phase
imbalance. Minimizing these losses is crucial for system
efficiency. This work presents an innovative approach using
artificial neural networks (ANN) to obtain complete curves of
real and reactive power losses in power systems subjected to
contingencies. The distinguishing feature of this methodology lies
in the speed with which all curves of the system are obtained,
both under normal operating conditions and in contingency
situations (simple or severe). The main advantage of using ANN
models is their ability to capture the nonlinear characteristics of
the system, thus avoiding iterative procedures. The results
demonstrated that the ANN performed satisfactorily, with a
mean squared error in training below the specified value. For the
samples that were not part of the training, the network was able
to estimate 99% of the real and reactive power losses within the
established range, with residuals around 107 and an accuracy
rate also of approximately 99% between the desired and obtained
output.

Index Terms— Continuation method, Artificial intelligence,
Technical energy losses, Estimation, Loading margin.

I. NOMENCLATURE

ANN - Artificial Neural Network.
MLP — Multilayer Perceptron.
Y4es — Desired Output.

Yo, — Obtained Output.

MSE - Mean Square Error.

CP — Critical Point.

CPF - Continuation Power Flow.
PF - Power Flow.

EPS - Electric Power Systems.
LM - Loading Margin.
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II. INTRODUCTION

LECTRICITY is an essential resource worldwide. with

continuity and quality of supply being fundamental to our
quality of life [1]. Curently, the increase in demand.
combined with the deregulation of the electricity sector and
restrictive policies on the construction of new transmission
lines and hydroelectric plants, has led power systems (PS) to
operate close to their operational limits, i.e.. near the critical
point (CP). Additionally, the scarcity of rainfall often results
in energy rationing. especially in countries like Brazil. where
60% of the demand is met by hydroelectric power [2].

Systems operating close to their limits are more prone to
contingencies. In this context, security analysis is crucial to
identify contingencies that may impact the system. An
electrical system faces numerous contingencies, but few are
severe enough to cause instability [3].

Static voltage stability analysis, which involves P-V and Q-
V curves to determine the loading margin, is the main tool in
contingency studies. Continuation power flow (CPF) with
parameterization techniques [4] — [6] is the method used to
obtain these curves. allowing for the complete acquisition of
P-V curves using the appropriate parameter. It is known that
the Western System Coordinating Council [7] requires
companies to maintain a safe loading margin of 5% for active
power in any single contingency (N-1). and 2.5% for double
contingencies (N-2).

These challenges have motivated the electric sector to
invest in tools fo improve power generation. transmission. and
distribution systems [8]. One of these tools is the artificial
neural network (ANN) [9] — [11]. Reference [8] shows
proposed using a learning algorithm called extreme learning
machine (ELM) [15] to predict the voltage stability margin
more accurately and efficiently. The model inputs are system
operational parameters and loading direction, and the output is
the voltage stability margin. Using the algorithm, the mean
percentage error was only 3.32%. and the mean error was only
0.0495, results that are satisfactory for practical use.
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Abstract

This paper presents an Artificial Neural Network (ANN) approach for estimating total real
and reactive power losses in electrical power systems. Three network architectures were
explored: the Multilayer Perceptron (MLP), the Radial Basis Function (RBF) network, and
the Generalized Regression Neural Network (GRNN). The main advantage of the proposed
methodology lies in its ability to rapidly compute power loss values throughout the
system. ANN models are especially effective due to their capacity to capture the nonlinear
characteristics of power systems, thus eliminating the need for iterative procedures. The
applicability and effectiveness of the approach were evaluated using the IEEE 14-bus test
system and compared with the continuation power flow method, which estimates losses
using conventional numerical techniques. The results indicate that the ANN-based models
performed well, achieving mean squared error (MSE) values below the predefined threshold
during both training and validation (0.001). Notably, the networks accurately estimated the
total power losses within the expected range, with residuals on the order of 107, Among
the models tested, the RBF network showed slightly superior performance in terms of
error metrics, requiring fewer centers to meet the established criteria compared to the MLP
and GRNN models (11 centers). However, the GRNN achieved the shortest processing
time; even so, all three networks produced satisfactory and consistent results, particularly
in identifying the critical points of electrical power systems, which is of fundamental
importance for ensuring system stability and operational reliability.

Keywords: artificial intelligence; power losses; forecasting; electric power systems; artificial
neural networks

1. Introduction

In the supply of electrical energy to consumers, a significant portion is dissipated
in transmission and distribution systems, resulting in both technical and non-technical
losses. Technical losses, caused by inefficiencies in equipment and infrastructure, generate
considerable economic and environmental impacts [1]. For this reason, mitigating such
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Abstract: Technical power losses in power systems are unavoidable, caused by factors such
as transformer impedance, conductor resistance, equipment inefficiencies, line reactance,
and phase imbalances. Reducing these losses is essential for improving system efficiency.
This study introduces an innovative approach using Artificial Neural Networks (ANN)
combined with the graphical interface to predict complete curves of real and reactive
power losses in power systems under various contingencies. The key advantage of this
methodology is its speed, allowing quick estimation of power loss curves both in normal
and contingency conditions, whether mild or severe. ANN models excel at capturing the
nonlinear behavior of power systems, eliminating the need for iterative methods commonly
used in traditional approaches. The results showed that the ANN performed effectively,
with a mean squared error during training below the specified threshold. For samples
not included in the training set, the network accurately estimated 99% of the real and
reactive power losses within the specified range, with residuals around 10~% and an overall
accuracy rate of 99% between the desired and obtained outputs. Additionally, a Graphical
User Interface (GUI) was implemented to facilitate user interaction, allowing for easy
visualization of power-loss predictions and real-time adjustments.

Keywords: continuation method; artificial intelligence; technical power losses; estimation;
loading margin

1. Introduction

Electricity is an essential resource worldwide, with continuity and quality of supply
being fundamental to our quality of life [1-4]. Currently, the increase in demand, combined
with the deregulation of the electricity sector and restrictive policies on the construction of
new transmission lines and hydroelectric plants, has led power systems (PS) to operate near
their operational limits, i.e., close to the critical point (CP). Additionally, droughts often
result in energy rationing, especially in countries like Brazil, where 60% of the demand is
met by hydropower [5].

Systems operating near their limits are more vulnerable to contingencies, making
security analysis crucial to identify those that can impact the system. Although an electrical
system faces numerous contingencies, few are severe enough to cause instability [6-9].

Technologies 2025, 13, 15
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Abstract: This paper presents the ANN (Artificial Neural Networks) approach to estimating total real
and reactive power losses in electrical power systems. Two networks were presented: the MLP
(multilayer perceptron) and the RBF (radial basis function) networks. The key advantage of our
methodology is the speed of obtaining power loss values across the system. ANN models are particularly
beneficial as they capture the nonlinear characteristics of the system. eliminating the need for iterative
procedures. The applicability and effectiveness of the proposed methodology have been investigated on
IEEE test systems (14 buses) and compared with the continuation power flow method. which calculates
power losses based on conventional numerical techniques. The results show that the ANN approach
performed well. achieving a mean squared error (MSE) in training below the specified threshold. The
network successfully estimated 98.5% of the total power loss values within the expected range, with
residuals around 10~* and an accuracy of approximately 98%. The RBF (radial basis function) network
demonstrated superior performance compared to the MLP (multilayer perceptron) network.

Resumeo: Este artigo apresenta a abordagem baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA) para a
estimativa das perdas totais de poténcia ativa e reafiva em sistemas elétricos de poténcia. Foram
utilizadas duas arquiteturas de rede: Perceptron Multicamadas (MLP) e Funcdo de Base Radial (RBF). A
principal vantagem da metodologia proposta é a rapidez na obtencdo dos valores de perda de poténcia ao
longo do sistema. Os modelos de RINA sdo particularmente vantajosos. pois capturam as caracteristicas
ndo lineares do sistema, eliminando a necessidade de procedimentos iterativos. A aplicabilidade e a
eficacia da metodologia foram investigadas no sistema teste IEEE de 14 barras e comparadas com o fluxo
de poténcia continuado. que calcula as perdas de poténcia por meio de técnicas numéricas convencionais.
Os resultados demonstram que a abordagem baseada em RNA apresentou um desempenho satisfatorio.
com erro quadratico médio (MSE) no treinamento abaixo do limite especificado. A rede conseguiu
estimar 98.5% dos valores de perda total de poténcia dentro da faixa esperada. com residuos em torno de
10™ e uma precisao aproximada de 98%. A rede RBF (Fungdo de Base Radial) apresentou um
desempenho superior em comparacio com a rede MLP (Perceptron Multicamadas).

Keywords: Artificial intelligence: power losses: forecasting: electric power systems: artificial neural
networks.

Palavras-chaves: Inteligéncia artificial: perdas de poténcia; previsdo: sistemas elétricos de poténcia:
redes neurais artificiais.

1. INTRODUGCAO maneira abrangente, independentemente da
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Por essa razdo, a otimiza¢io dessas perdas deve ser tratada de
estrutura

No processo de entrega de energia aos consumidores finais.
uma parcela significativa da energia € dissipada nos sistemas
de transmissdo e distribuigdo. resultando em perdas técnicas e
ndo técnicas. As perdas técnicas. que decorrem de
ineficiéncias nos equipamentos e na infraestrutura, causam
impactos econdmicos e ambientais em escala nacional [1].

institucional do setor elétrico ou da propriedade das
concessionarias. O volume de perdas nos sistemas de
transmissdo e distribuigdo  varia entre 3% e 13%.
evidenciando sua relevancia para a eficiéncia do sistema
como um todo (Moldoveanu et al. 2021).
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Forecast of Reactive Power Injection in Power
Systems Using Artificial Neural Networks

A de Queiroz, G. G. da Silva and A. Bonini Neto

Abstract—Anrtificial Neural networks (ANN) have proven to be
effective tools for estimating current injection in power systems,
offering innovative approaches to static voltage analysis. Unlike
traditional methods, which involve complex nonlinear load flow
equations, ANN allow for the estimation of the reactive power
required to ensure the safe operation of electrical systems after a
contingency. In this context, this paper employs an ANN fto
estimate the amount of reactive power that needs to be injected
into the system to increase the safe loading margin. The neural
network was successfully trained, demonstrating a high
estimation capability for samples not included in the training set.
The analysis of Q-V and P-V curves, combined with the use of
reactive compensation devices such as capacitors and
synchronous condensers, is crucial for adjusting active power
margins and critical voltage, ensuring system stability. By
accurately predicting operating conditions, ANN enable strategic
interventions that enhance system resilience and ensure energy
efficiency.

Index Terms— Continuation method, Artificial intelligence,
Reactive power, Estimation, Loading margin.

I. NOMENCLATURE

ANN - Artificial Neural Network.

MLP — Multilayer Perceptron.

RBF — Radial Basis Function.

Yaes — Desired Output.

Yob — Obtained Output.

MSE - Mean Square Error.

CP — Critical Point.

CPF - Continuation Power Flow.

PF - Power Flow.

EPS - Electric Power Systems.

LM - Loading Margin.

TL - Transmission Lines.

ONS - National Electric System Operator.
WSCC - Western System Coordinating Council.
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II. INTRODUCTION

LECTRICITY plays a crucial role in the development and

progress of modern society. serving as one of the main
drivers of socioeconomic development indicators. Reliable
access to electricity has become increasingly essential to
sustaining contemporary lifestyles. where nearly all daily
activities, from work to leisure. directly depend on a stable
energy supply [l]. Given this reality. the quality and
continuity of electricity supply are not just desirable but
necessary to ensure the efficient functioning of the various
infrastructures that underpin our society.

In this context. the analysis of security in power systems
takes on special significance, as it allows for the identification
and mitigation of contingencies that could compromise the
safe and stable operation of the electrical system [2]. Through
careful analysis of potential adverse events and their
consequences, it is possible to anticipate problems and plan
corrective actions. ensuring that the system can continue to
provide energy reliably, even in unforeseen situations.
Therefore. power system security is a fundamental pillar to
ensure that electricity remains a driver of socioeconomic
development, supporting the growth and sustainability of
modern societies.

The P-V (active power vs. voltage) and Q-V (reactive
power vs. voltage) curves are indispensable tools for studying
power systems, providing a comprehensive analysis of voltage
stability and aiding in the identification of safe operational
limits to ensure the system's reliability and efficiency [3]. [4].

Q-V curves (reactive power vs. voltage) are fundamental
analytical tools in the study of power systems. They enable an
understanding of the relationship between voltage and reactive
power at specific points in a system, providing crucial insights
into voltage stability. Essential for the analysis of dynamic
system behavior, these curves help identify safe operational
limits and predict instability scenarios that could lead to
voltage collapse. By visualizing how voltage varies as a
function of the available or required reactive power., Q-V
curves support strategic decision-making, such as the need for
reactive compensation devices. Thus, the analysis of these
curves is vital to ensuring the safe and efficient operation of
large-scale power systems.

The Western System Coordinating Council [5] requires
energy companies to evaluate voltage stability margins using
P-V and V-Q analyses, setting a minimum requirement of 5%
active power margin for any single contingency situation. In



