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RESUMO

Este trabalho de pesquisa tem por objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia para a andlise dindmica de contingéncias de sistemas de energia elétrica por
redes neurais, cuja motivagaéo deve-se ao fato de gque as redes neurals, ainda que demandem
um consideravel tempo de processamento para a execucao do treinamento, podem realizar
diagnosticos em tempo real. Para tanto, serd desenvolvido um modelo que estabelece a
relacdo entre entradas e saidas da rede com um menor nimero possivel de variaveis. A
rede neural corresponde a uma nova configuragdo chamada ART&ARTMAP nebulosa
baseada na arquitetura ART (Adaptive Resonance Theory). As redes neurais ART possuem
como caracteristicas mais importantes a plasticidade e a estabilidade, as quais sdo
qualidades primordiais para a execucdo do treinamento e para a andlise de modo eficiente.
A rede neural ART&ARTMAP nebulosa estd sendo proposta visando proporcionar um
desempenho superior, em termos de precisdo e rapidez, se comparada a formulacdo
ARTMAP convencional e maior ainda quando comparada a outras redes neurais
disponiveis na literatura especializada. A principal caracteristica da rede neural
ART&ARTMAP nebulosa refere-se a0 gerenciamento de dados analdgicos e binarios
estabelecidos no modelo do sistema de ta modo que estes dados sdo tratados
separadamente, ou sgja, os dados analdgicos sdo processados e transformados em um
conjunto equivalente bindrio. Deste modo, tem-se uma concepcdo que manipula somente
dados na forma binaria, tendo como resultado uma reducdo da dimensdo do problema e
melhor qualidade das solugbes. A metodologia proposta € um procedimento que incorpora
inovacdes em relacdo a literatura existente, em destaque: proposta de uma nova arquitetura
de rede neural baseada na teoria da ressondncia adaptativa chamada rede neural
ART&ARTMAP nebulosa. A rede neural proposta apresenta-se COMO Promissora,
também, para aplicacbes em vérias areas do conhecimento. S&o enfocadas as aplicacdes no
problema da andlise dindmica de contingéncias, em destaque o problema da andlise de
estabilidade transitéria, considerando-se, primeiramente, um sistema de 3 maquinas
sincronas e, posteriormente, um sistema de energia elétrica composto por 10 maquinas
sincronas, 42 linhas de transmissdo e 45 barras. S8o discutidas, também, outras abordagens

em vérias &reas do conhecimento humano.



ABSTRACT

This work aims to develop a methodology to contingency dynamic analyzing
of eectric energy systems by neura networks, considering that the neura networks,
although usually spend a considerable time during the training phase can produce diagnosis
in real time. Therefore, it is developed a model that establishes a relation between input
and output of the network with the least quantity of possible variables, being an optimized
structural system. The neural network corresponds to a new configuration called fuzzy
ART&ARTMAP based on the ART @Adaptive Resonance Theory). The most important
characteristics of ART neural networks are plasticity and stability, primordia features for
training and for an efficient analysis. The fuzzy ART&ARTMAP neura network is
proposed to proportionate a superior performance in terms of precision and velocity, when
compared to the conventiona ARTMAP formulation and even more superior when
compared to other neural networks available in the literature. The principal characteristic
of the fuzzy ART&ARTMAP is the binary and analog management, established on the
model of the system, such that these data are treated isolated, i.e., the analog data are
processed and transformed in an equivaent binary set. This way, it is found a conception
that manipulate only binary data, and the results show a reduction on the dimension of the
problem and better quality on the solutions. The proposed methodology is a proceeding
that incorporates innovations in relation to the existent literature, such as. proposal of a
new architecture of neural network based on the adaptive resonance theory called fuzzy
ART&ARTMAP. The proposed neural network is promising for applications in severd
areas of the knowledge. It is focused the application in security analysis, specially the
transient stability analysis, considering, firstly, a system of 3 synchronous machines and
then a system composed of 10 synchronous machines, 42 transmission lines, and 45 buses.

Approaches in other areas of the human knowledge are also discussed.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Esta pesguisa tem por objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para
andise dinamica de contingéncias de sistemas de energia elétrica por redes neurais
artificiais baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART) (Adaptive Resonance
Theory) [11]- [16]. A andlise de seguranca consiste de um conjunto de procedimentos
praticados na operacdo e planejamento de sistemas elétricos de poténcia com o propdsito
de inferir sobre os efeitos provocados por defeitos, manobras operativas, etc., enfim por
toda e qualquer perturbacdo que modifique o ponto de equilibrio (estado) do sistema. Estas
inferéncias sdo realizadas, na maioria das vezes, por observacdo de algum indice, o qual &
usado para avaliar o grau de severidade da contingéncia (defeito) sobre o sistema. Logo,
gualquer que sgja a perturbacdo aplicada ao sistema - de peguena escala ou de grande
escda - 0 seu impacto pode ser deduzido, através do uso de um indice apropriado que
devarefletir, 0 mais precisamente possivel, 0 comportamento do sistema, do ponto de vista
quantitativo e, principalmente qualitativo. E, portanto, um desafio propor um indice com
tais caracteristicas sobre os problemas associados a andlise de seguranca. Cada enfoque
dado ao problema de andlise de seguranca (estético ou dindmico, critérios de estabilidade
de tensdo ou de angulo, etc.) requer um indice especifico. N& hé, por conseguinte,

disponibilidade de um indice geral paratodos dos casos a serem analisados.

Assim sendo, o0 objetivo desta pesquisa €, portanto, o desenvolvimento de uma
metodologia de andlise dindmica de contingéncias por redes neurais, no contexto da
familia ART. Sera proposto, também, um modelo do sistema baseado nos resultados
apresentados na referéncia [64], em que sdo adotados como dados de entrada da rede
neural os vetores de poténcias ativa e reativa nodais e um vetor congtituido pelas
informagdes das contingéncias, assim como referentes a configuracdo da rede elétrica,
considerando-se qualquer que seja 0 problema a ser abordado, ou pelo menos para a grande

maioria dos problemas de andlise de seguranca. O que muda em cada problema é a escolha



de um indice de seguranca, em particular, que compde a saida da rede neural, ou sgja, 0s
estimulos de saida do sistema neural na fase de treinamento. A idealizacdo final deste
sistema neural para andlise de seguranca € completada através do uso de um esquema para
a elaboracao do perfil de geracéo e de carga do sistema por um procedimento aleatorio [64]
que, a principio, cobre todo o espectro de variacdo da demanda em um certo periodo de
tempo considerado (por exemplo, o consumo diario). Evita-se, deste modo, a geracéo
exaustiva de rotinas de previsdo de carga e, por consequéncia, a determinacéo de

despachos de geracdo que, via de regra, € realizada via despachos econémicos.

As redes neurais ART sdo arquiteturas cujos fundamentos estdo baseados na
teoria da ressonancia adaptativa [16]. Entéo, a partir de uma configuracdo basica, vérias
outras concepgdes podem ser derivadas, por inclusdo de mecanismos com vistas a
melhorar o desempenho da rede, tanto em precisdo quanto em rapidez. Estas vérias
concepgbes com treinamentos nao-supervisionado e/ou supervisionado constituem,

coletivamente, a chamada familia ART.

Deve-se observar que o funcionamento das redes neurais é constituido por duas
fases fundamentais. treinamento e testes. A fase de treinamento requer uma grande
guantidade de processamento para a sua redlizacdo, enquanto que a fase de testes é
efetivada, praticamente, sem esforco computacional. Esta €, portanto, a principal
justificativa para 0 uso de redes neurais para a resolucéo de problemas complexos que
exigem solucdes rapidas, como é caso de aplicagdes em tempo real. As redes neurais,

portanto, sdo dotadas de capacidade para realizar complexos mapeamentos ndo-lineares.

A nova arquitetura proposta € congtituida por trés médulos ART (um mdédulo
ART e um médulo ARTMAP), sendo designada rede neural ART& ARTMAP nebulosa. A
rede neura ARTMAP [13] é uma arquitetura neural baseada no treinamento para
mapeamentos multidimensionais (multientradas/multisaidas) sendo composta por dois
modulos ART e um mddulo Inter-ART. As redes neurais da familia ART possuem as
caracteristicas de estabilidade (capacidade de aprender por gjuste de pesos por um processo
dindmico convergente) e de plasticidade (capacidade de aprender continuamente, incluindo
0 “armazenamento” de novos padrdes sem destruir o conhecimento adquirido no passado).
As redes neurais ARTMAP, assim como as redes ART, sdo capazes de incluir inovagdes
gue podem produzir melhores resultados. O médulo ART é usado para classificar os
vetores de entrada (dados anal 6gicos), correspondentes as poténcias ativa e reativa nodais,

em diferentes categorias e converté-las em informacdes binarias {P"", Q°"}, através de um



modulo de processamento codigo ativo/codigo binério. A entrada do médulo ARTMAP
nebuloso é constituida pelo conjunto {P"", Q""} acrescido de informacdes bindrias
referentes as condicBes de falta e da topologia da rede elétrica. Assm, a rede neural
ARTMAP recebe somente dados binérios, o que representa uma situacéo favoravel para
aplicagdes em sistemas de grande porte, reduzindo assim o esforco computacional
necessario para se realizar o treinamento, obtendo melhoria na qualidade das analises, em

comparacao as demais redes neurais.

Este conjunto de medidas tem proporcionado o desenvolvimento de um sistema
neural para a andlise de contingéncias de sistemas de energia el étrica de modo €ficiente em

termos de rapidez e precisdo, que o habilita para aplicactes em tempo real.

Assim sendo, as principais contribuicOes deste trabalho podem ser destacadas

da seguinte forma:

1) desenvolvimento de uma metodologia de andlise dinamica de contingéncias por redes
neurais. Trata-se de um modelo Unico que pode ser usado para a resolucéo de um
grande numero de problemas no contexto da andlise de seguranca: estabilidade de
tensdo, estabilidade de angulo, etc. Este modelo esta sendo proposto baseado no
trabalho desenvolvido na referéncia [64], ou sgja, séo considerados dados de entrada
da rede neural os vetores de poténcias ativas e reativas (dados analdgicos) e o vetor
contendo os dados referentes a falta, topologia, etc. (dados binarios) e a saida sendo
estabelecida como sendo um indice (margem de seguranca, indice de confiabilidade,

etc);

2) proposta de uma nova arquitetura de rede neura baseada na teoria da ressonancia
adaptativa chamada rede neural ART&ARTMAP nebulosa. Esta rede neura esta
sendo proposta com 0 objetivo de tornar a resolucdo mais répida e mais precisa, se
comparada as demais arquiteturas da familia ART e mais ainda se comparada a outras
redes neurais mais importantes disponiveis na literatura especializada. Por exemplo,
engquanto o treinamento (via retropropagacdo) de rede neural feedforward para a
execucdo de determinada tarefa demanda algumas horas, a mesma tarefa é realizada

usando uma rede neural ARTMAP em poucos segundos ([15]);

3) a rede neural proposta neste trabaho (rede neurd ART&ARTMAP nebulosa) se
apresenta como promissora, também, em outras aplicaces, em destaque, na previsdo

de cargas elétricas multinodais (para aplicacdo principalmente em sistemas de



distribuicdo) [45], assunto este que esta sendo abordado em outras pesquisas do grupo
de trabalho.

Este texto esta organizado em capitulos e apéndices, cujos contelidos séo
assim descritos:

Capitulo2 : E apresentada a formulagio do problema de andise de seguranca de

sistemas de energia el étrica.
Capitulo3 : S&o apresentados os principais conceitos sobre redes neurais artificiais.
Capitulo4 : E apresentada arede neurd ART.
Capitulo5 : E apresentada arede neura ARTMAP.

Capitulo6 : E apresentada a formulacio do problema da andise de seguranca de

sistemas de energia el étrica por redes neurais.

Capitulo7 : Apresentase a rede neural proposta Tratase da rede neurd
ART&ARTMAP que é derivada da familia ART.

Capitulo8 : S&o apresentados os resultados da andlise dinamica de contingéncias de
sistemas de energia elétrica obtidos com o emprego da rede neurd
ART&ARTMAP nebulosa. Trata-se da andise de estabilidade transitoria,
primeiramente considerando-se um sistema de 3 barras, depois
considerando-se uma versdo do sistema da regido sul do Brasil, composta

por 45 barras, 73 linhas de transmissao e 10 magquinas sincronas.

Capitulo9 : Sdo apresentadas as principais conclusdes e sugestbes para trabahos

futuros.

Referéncias : Encontram-se relacionadas, em ordem afabética, as referéncias
bibliograficas.

Apéndice A : Contém os dados do sistema teste (versdo do sistema elétrico de poténcia
daregido sul do Brasil).

ApéndiceB : Contém os artigos publicados.



CAPITULO 2

ANALISE DE SEGURANCA DE SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

2.1. INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se 0s principais conceitos sobre a andise de
seguranca de sistemas de energia el étrica. Serdo abordados os principais estados operativos
do sistema e transi¢es de estados promovidas mediante a atuagcdo de acbes de controle.
Serdo abordados os fenbmenos associados a operacdo e os estudos que devem ser
realizados (andlise de estabilidade transitoria, estabilidade de tensdo, etc.). Este capitulo
esta sendo proposto com vista a Situar e ilustrar 0s eventos mais importantes sobre a
seguranca do sistema e, especialmente, preparar uma série de resultados para serem usados
(servir de referéncia) no desenvolvimento de um sistema neural para andlise de seguranca

gue sera tratado nos capitul os subseqguientes.

2.2. ANALISE ESTATICA X ANALISE DINAMICA

A andlise de seguranca consiste de um conjunto de procedimentos usados na
operacdo e plangamento de sistemas elétricos de poténcia com o objetivo de inferir os
efeitos provocados por faltas (defeitos), manobras, etc., enfim toda e qualquer perturbacéo
que modifigue o ponto de equilibrio do sistema. Neste sentido, apresentam-se as seguintes
definicdes:

Definicdo 1. Perturbacdo (ou disturbio). Define-se perturbacdo como sendo qualquer
acdo que venha provocar a ateracdo do estado de equilibrio do sistema de

energia elétrica:



variacao da carga;

saida ou entrada em operacdo de equipamentos elétricos (linhas de

transmissdo, geradores, etc.);

descargas atmosféricas;

defeitos por agdo da natureza (neve, vento, €tc.);
acdo do homem (voluntéria ou involuntéria);

€etc.

Definicdo 2. Contingéncias. Definem-se contingéncias como ocorréncias que levam as

perturbacoes:
saida forcada de operacéo de equipamentos el étricos;
curto-circuito causado por descargas atmosféricas, agdo mecanica, etc.;

etc.

Os defeitos encontram-se sempre presentes na rotina dos sistemas el étricos.
Por mais que se desenvolva formas de evit&los, dificilmente serdo eliminados. Cabe,
entdo, desenvolver técnicas para andlise dos impactos de tais defeitos (andise de
seguranca) e, na medida do possivel, propor formas eficientes para reduzir, ou pelo menos,
atenuar ou seus efeitos (controle de seguranca). Ha varios pontos importantes sobre a
operacdo dos sistemas que devem ser considerados na andlise, tais como: os limites dos
equipamentos elétricos (aquecimento, etc.), confiabilidade, entre outros. Contudo, a maior
preocupacdo deve ser dada as unidades geradoras, tendo em vista a necessidade das
maguinas sincronas em manter o sincronismo. Neste contexto, grande parte dos riscos do
ndo atendimento da demanda est& associada as méaquinas sincronas frente a ocorréncia de
contingéncias. Tais eventos provocam oscilagbes, principamente nos angulos das
maguinas que, dependendo de suas magnitudes podem ocasionar a perda de estabilidade do
sistema (uma ou mais maquinas sincronas perdem 0 SINCronismo) que, quase sempre

evolui paraum blackout.

Seguranca em sistema de poténcia, em geral, pode ser definida, entdo, como

sendo a medida de robustez do sistema a operar em um estado de equilibrio sobre



condicdes normais e sob perturbacdo. Estabilidade de sistema de poténcia pode ser
definida, de forma genérica, como sendo a propriedade de um sistema de poténcia que o
capacita a manter um estado de equilibrio estavel sobre condicdo de operacéo norma e se
manter neste estado estédvel, ou em outro estado estéavel (atingir um novo estado de
equilibrio aceitdvel, sem perda de integridade fisica do sistema) apbs sofrer uma
perturbacdo [42]. Estabilidade de sistema de poténcia € um problema muito complexo, ou
sgja, depende de uma variedade de parémetros como o tempo de duragéo do disturbio e da
eliminacéo da falta, o tamanho do disturbio considerado e a natureza fisica da instabilidade
resultante. Em relagdo a magnitude da perturbacdo, pode-se considerar a estabilidade de
peguenas oscilactes e de grande oscilacbes, envolvendo tensdes, angulos e frequiéncia [53],
[54]. A Figuralilustra os principais estudos que envolvem o conceito de estabilidade [78].

Estabilidade de Sistema de Poténcia
|

- Habilidade de manter em operac&o de equilibrio
- Equilibrio entre forgas opostas
|
| I |

Estabilidade Estabilidade Estabilidade

de Angulo de Freguéncia de Tensédo
- Habilidade de manter o sincronismo - Habilidade de manter a freqliéncia -Habilidade em manter tensdes estaveis
- Conjugado de balanco de méguinas sincronas  dentro de uma faixanormal aceitavels

| - Instabilidade de geracdo/carga do sistema - Dinamica de restauracdo das cargas

Estabilidade de Estabilidade
Pequenosinal Transitoria Grand&s Rqueqos
Disturbios Disturbios
Curto Longo Curto Longo
Prazo Prazo Prazo Prazo

Figura 1. Tipos de fendbmenos de estabilidade em sistemas el étricos de poténcia.

Varios problemas de seguranca distinguem-se de acordo com a caracteristica
do “sintoma” (baixa tensdo, grande desvio angular), e os principais controles (poténcia
reativa, chaveamento) para aliviar (moderar) o problema, a escala de tempo da dindmica,
além da amplitude do disturbio. Por exemplo, em estabilidade transitéria, o desempenho
dindmico estd em termos de segundos e, principalmente, é afetado por operacGes de

chaveamento e controles rapidos de poténcia (por exemplo, controle répido, conversores de



corrente diretos de alta tensdo, FACTS) e suporte de tensdo pelos reguladores automaticos
de tensdo de geradores sincronos e compensadores var estéticos (SVCs). Em estabilidade
de tensdo, os fendmenos mais rapidos sdo caracterizados por subitos colapsos de tensdo
desenvolvidos em velocidades ainda maiores que a perda de sincronismo. Mais cléssica é a
instabilidade de tensdo de médio prazo, a qual corresponde a um tempo tipico de gjuste de
um a cinco minutos. Neste caso, 0 colapso de tensdo € principamente direcionado para o
transformador com mudanca automatica de taps para restaurar as tensdes proximas a carga.
Existe uma terceira estrutura de tempo ainda lenta, correspondente a chamada estabilidade
de tensdo de longo prazo, a qual envolve o crescimento gradual na demanda da carga. Esta
interage com seguranca estética classica e estd bem dentro do alvo da intervencdo do
operador.

Geralmente, a perda do sincronismo se desenvolve em poucos segundos apos 0
inicio do disturbio; atuamente, entre os fendmenos considerados na Figura 1, estabilidade
transitéria € 0 mais rapido a se desenvolver.

A caracteristica ndo-linear da estabilidade transitoria, sua rdpida evolucéo e
suas implicagles préticas desastrosas a tornam uma das mais importantes e a0 mesmo

tempo mais problemética no assunto de avaliacéo e mais ainda para controle.

2.3. ESTADOSDE OPERACAO DOS SISTEMASDE ENERGIA ELETRICA

A andlise de seguranca, portanto, € a responsavel pela realizacdo dos estudos
destacados na Figura 1. Estes estudos abrangem a maioria dos problemas associados ao
funcionamento dos sistemas de energia elétrica. A grande parte das metodologias
destinadas a andlise de seguranca disponiveis na literatura especializada fazem suas
inferéncias baseadas em indices que medem a severidade dos efeitos impostos ao sistema
em consequéncia da ocorréncia de defeitos. Visando estabelecer formas para interpretar
tais efeitos, Dy Lyacco [78] propés a divisdo do funcionamento de sistemas elétricos de
poténcia descritos por cinco estados operativos:

1) normal;
2) dederta;
3) de emergéncia;

4) inextremis;



5) restaurativo.

Todos estes estados sdo caracterizados pelo atendimento ou néo das equacdes
das restricdes de igualdades (equacdes algébricas e diferenciais) e das restricdes de
desigualdades que descrevem o funcionamento do sistema. As restricbes de igualdades
representam as leis fisicas que regem a operacdo (por exemplo: balanco de poténcia),
enquanto que as restricdes de desigualdades estéo associadas as violaches operativas e de
seguranca. O balanco de poténcia corresponde em observar que a geragéo total deve suprir
a carga total mais as perdas €elétricas associadas aos varios equipamentos da rede elétrica.
As inequagbes (ou restricbes de desigualdades) representam os limites fisicos dos
equipamentos elétricos, por exemplo, os limites de correntes, de poténcias elétricas que
trafegam nos sistemas de transmissdo e de distribuicdo, das tensbes nodais, entre outros.
Em resumo, estes estados sdo evidenciados através da observacdo do cumprimento ou ndo
das equacdes e inequaches que governam os sistemas elétricos. As transicdes de estados
sdo estabelecidas em fungdo da aplicacéo de acOes corretivas que séo 0 redespacho de
geracdo, corte de carga, chaveamento de equipamentos elétricos, reguste do perfil de
tensdo nodal, uso de mecanismos compensadores (FACTS, etc.) entre outros. Como
ilustracéo, tomando-se 0 caso em que uma determinada linha esteja com seu limite violado
(excesso de corrente e/ou diferenca angular expressiva), pode-se resolver este problema, a
principio, através de um redespacho de geracdo. E evidente que este processo deve ser

realizado com critério e com o uso de técnicas apropriadas (via otimizacao, por exempl o).



Estado Preventivo
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Figura 2. Estados de operacdo dos sistemas de energia el étrica e suas transi coes.

Na Figura 2, apresenta-se um esguema mostrando 0s varios estados operativos
e suas transiches [78]. Estes estados sdo caracterizados pelas seguintes condicdes

operativas, de acordo com as seguintes convencoes [ 78]:

E = atendimento das restri¢Oes de igualdade;
| = atendimento das restricdes de desigualdade;
E = nao atendimento das restricdes de igual dade;

ndo atendimento das restri¢oes de desigualdade.

Baseadas nesta convencado, apresenta-se, a seguir, uma breve descricdo destes
estados e, na sequéncia, sdo mostradas as suas transigoes [78].
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Estado Nor mal

Estado de Alerta

Estado de Emergéncia

. Caracteriza-se como uma condicdo operativa em que todas as

varidvels do sistema estdo dentro de uma faixa norma de
operacdo e nenhum equipamento encontra-se sobrecarregado, ou
sgja, 0 sistema esta intacto, com suprimento total de demanda e
nenhuma violagdo dos limites de operacdo. Neste estado, ha
margem de reserva de capacidade associada a transmissdo,
geracdo, etc. suficiente para proporcionar um nivel adequado de
seguranca, mesmo havendo ocorréncia das contingéncias ou
perturbacbes (aumento de carga, curto-circuito, perda de
equipamento, entrada/saida de carga, etc.) que freqlentemente

S80 impostas a0 sistema.

- Neste estado, todas as restricbes operativas encontram-se

satisfeitas, porém, ha riscos de ndo ser atendidas, caso venham
ocorrer contingéncias no sistema. Este estado é considerado
inseguro, portanto, acdes preventivas devem ser tomadas

visando a retomada do estado normal.

: O sistema entra no estado de emergéncia se um disturbio severo

ocorre quando o sistema esté no estado de derta. Este estado €
caracterizado pela violacdo das restricdes de operacdo, as
tensOes nas barras estdo baixas e/ou as cargas nos equipamentos
excederam o limite de emergéncia de curto prazo. O sistema
ainda estd intacto e pode ser restaurado para o estado de aerta
pelo inicio de acbes do controle de emergéncia como:
eliminacdo da falta, controle de excitacdo, etc. Se estas medidas
ndo sdo aplicadas ou ndo sdo efetivas, 0 sistema entra no modo

in extremis.

O objetivo da deteccdo do estado emergencia € avaiar se o sistema esta em

processo de perda de integridade, seguindo o principio do distlrbio atual. Esta € uma

evolugdo mais deterministica, onde a resposta no tempo € critica enquanto consideractes

econdmicas tornam-se temporariamente secundérias. Controle de emergéncia consiste em

tomar acles rapidas como Ultimo recurso, para evitar interrupgdo parcial ou completa no

servico. Quando ambos controles preventivo (tentativa de mudanca do estado de alerta

para 0 estado normal) e emergencial (tentativa de mudanca do estado de emergéncia para o
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estado de alerta) ndo sdo aplicados ou ndo sdo efetivos, dispositivos de protecdo local
automaticos atuardo de forma a preservar de danos irrecuperavels os componentes do
sistema de poténcia por operacdo em condicles inaceitaveis. Este procedimento acarreta
distarbios futuros e o resultado é ainterrupcéo em cascata e a possibilidade de paralisactes

como divisdo do sistema e blackout parcial ou completo.

Estado In Extremis : Neste estado, as equacOes e as inequacbes sdo violadas. O
sistema ndo pode permanecer por muito tempo nesta condicéo,
pois, assim, uma parte do sistema quase sempre sera perdida. A
acao de controle de emergéncia deve ser diretamente introduzida
para salvar o0 sistema que Se encontra em operacao e evitar o
colapso total darede elétrica.

Estado Restaurativo  : Depois que o colapso tenha sido contido, o sistema pode evoluir
para o estado restaurativo. Neste estado, 0 sistema pode transitar
entre os estados de aeta e normal, dependendo das
circunstancias envolvidas. Congtitui-se na agdo em que S30
conectados novamente os componentes que se encontram fora
de servico (linhas de transmissdo, geradores, transformadores,
etc.) e o restabel ecimento das cargas desligadas.

O estado restaurativo representa a condicdo na qual acdes de controle sdo
efetuadas para reconectar as instalaces e restaurar a carga do sistema. Ele é atingido
guando uma emergéncia é eliminada por desligamento manua ou automatico de partes do
sistema, efetuado pelo centro de controle ou por dispositivos locais. As restrigdes
operacionais sd0 obedecidas, mas 0 sistema ndo esta intacto (cargas ndo atendidas,
ilhamentos, etc). Na opcéo de se passar do estado de emergéncia para o estado restaurativo,
sacrificarse a integridade do sistema (inclusive com o desligamento de cargas) em
beneficio da observancia das restricdes de operacéo. Neste estado, a tarefa € minimizar a
guantidade de energia ndo entregue pela perda de geracdo t&o logo que possivel e escolher
as cargas a serem desconectadas em ordem de prioridade. O sistema transita deste estado

para o estado de alerta ou para o estado normal, dependendo das condigdes do sistema.



O conceito de seguranca utilizado neste capitulo, refere-se a operacdo, tanto do
ponto de vista estatica como dindmica. No caso estético, ou de pequenas oscilagdes, 0s
modelos sdo lineares e podem ser resolvidos usando uma série de técnicas disponiveis na
literatura, e.g., algebra matricial, método de perturbacéo, andlise de sensibilidade, andlise
modal, entre outras. Quando se trata da andlise do sistema frente as grandes perturbacdes
(saida de equipamentos de operacdo, curto-circuito, etc.), os modelos sdo néo-lineares
compostos por equacdes algébricas, diferenciais e, em alguns casos, também, envolvendo

equacOes diferenciais parciais (caso de transitorios el etromagnéticos).

O fendbmeno de estabilidade dos sistemas elétricos de poténcia abrange,
basicamente, trés mdédulos [78]: estabilidade dos angulos das maquinas sincronas,
estabilidade de fregiéncia e estabilidade de tensdo. Estas trés divisdes sio
significativamente importantes por se tratar da andlise comportamental do sistema quando
sujeitos as grandes perturbacdes que, potencialmente, podem conduzir o sistema a
instabilidade. Esta instabilidade, principamente quando envolvem os angulos das
maguinas, pode provocar 0 colapso parcial ou total do sistema, como discutido

anteriormente.

As abordagens introduzidas neste capitulo tém como finalidade dar uma visdo
geral do funcionamento de um sistema elétrico de poténcia, e com isso direcionar o estado

do sistemano qual a pesquisa proposta estara contribuindo.

2.4. CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados o0s principais conceitos sobre a andlise de
seguranca de sistemas de energia elétrica. Foram abordados, também, os principais estados
de operacdo do sistema e suas transicdes, promovidas pela atuacéo de agdes de controle.
Foram mostrados também os fenémenos associados a operacdo e os estudos que devem ser
realizados, como por exemplo, andlise de estabilidade transitoria, estabilidade de tensdo,
etc.
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CAPITULO 3

REDESNEURAISARTIFICIAIS

3.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos sobre Redes Neurais
Artificiais (RNA). S8o apresentados, também, um breve histérico, as principais
caracteristicas e arquiteturas e, ainda, as formas de treinamento de redes neurais. Trata-se
de uma exposicao de concepcdes visando fornecer subsidio a compreensdo da metodologia
proposta, a ser apresentada nos préximos capitulos, a qual refere-se a andlise de seguranca
de sistemas elétricos de poténcia por redes neurais baseadas na teoria da ressonancia
adaptativa[11]- [16].

3.2. HISTORICO

Redes Neurais Artificiais sd0 técnicas computacionais que apresentam um
modelo matemético inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia [31], [33], [36], [67], [71], [78]. S&o
definidas como sendo um sistema de processamento de informacBes constituido por um
grande numero de elementos processadores Unicos (neurbnios) amplamente
interconectados em uma arquitetura inspirada na estrutura da porcao cortex cerebral [72].
Com o passar do tempo, a evolucdo tem dado ao cérebro humano caracteristicas desgjaveis
como paralelismo massivo, representacdo e célculos distribuidos, habilidade em aprender e
generalizar, adaptabilidade, toleréncia a fahas e baixo consumo de energia [26]. A
utilizagdo da computacdo neural € recente. Ela atua em problemas nos quais aproximagoes

computacionais convencionais sdo comprovadamente ineficazes [30], por exemplo,
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reconhecimento de padrdes contendo dados incompletos ou ruido, etc. A rede neura foi
inspirada inicialmente pelo reconhecimento de que o cérebro humano efetua célculos
diferentemente de um computador digital convencional [8], [10]. Quem introduziu a idéia
de neurénios como consgtituintes estruturais do cérebro foi Ramoén e Cgja em 1911 [36],
[76]. O cérebro é altamente complexo, ndo-linear e efetua cdlculos de modo paraelo. Ele
possui a capacidade de organizar os neurdnios de forma que realizem certos célculos
muitas vezes mais rapidos do que o mais rgpido computador digital existente hoje [31].
Um histérico resumido sobre Redes Neurais Artificiais deve comecgar por trés das mais
importantes publicagdes iniciais, desenvolvidas por McCulloch e Pitts (1943) [36], [76],
Hebb (1949) [36], [76], e Rosemblatt (1958) [36], [76]. Estas publicacbes introduziram o
primeiro modelo de redes neurais smulando “maquinas’, o modelo basico de rede de auto-
organizacao, e o modelo Perceptron de aprendizado supervisionado, respectivamente [71].
Aproximacfes convencionais tém sido propostas para resolver uma variedade de
problemas tais como reconhecimento de padrdes, diagnéstico, otimizacdo, membria
associativa, controle entre outros. As redes neurais proporcionam alternativas instigantes, e

muitas aplicacdes podem beneficiar-se do uso delas [33].

3.3. CARACTERISTICASGERAIS

A rede neural pode ser definida como sendo um sistema de comunicagdo
adaptivo que utiliza uma “funcdo custo” para representar a saida desgjada. Pode ser
caracterizada, matematicamente, como um sistema dinamico que pode ser modulado como
um grupo de equacOes diferenciais interconectadas. As redes neurais sdo caracterizadas
pelo calculo coletivo e cooperativo e pela sua robustez, ou sgja, sua operacdo € insensivel a
entradas parciais, imperfeitas ou incompletas.

A maneira na qual os neurbnios de uma rede neural sdo estruturados esta
intimamente ligada ao algoritmo de aprendizado paratreinéla. A rede neura € dividida em
camadas como pode ser visto pela Figura 3. Essas camadas séo classificadas em trés tipos:
(1) camada de entrada, (2) camada(s) intermediaria(s) e (3) camada de saida, sendo que
cada camada possui uma funcdo. A camada de entrada faz a apresentacéo dos padrfes para
a rede. A(s) camada(s) intermediaria(s) ou camada(s) escondida(s) faz(em) a interacéo

entre a camada de entrada e a camada de saida. Ela é responsavel pelo processamento das



informagdes. E por ultimo, a camada de saida realiza a apresentacéo do resultado final do

processamento da rede.

Camadas Intermediérias

Figura 3. Representacéo da rede neural em camadas.

3.4. MODELO BIOLOGICO DE UM NEURONIO

O neurdnio é a unidade celular fundamental do sistema nervoso,
particularmente o cérebro [36]. E uma unidade de processamento simples (Soma ou corpo
celular) que recebe e combina sinais de outros neurdnios através dos caminhos de entrada
chamados de dendritos. A conex&o entre um axdnio de um neurénio e um dendrito (ou
axonio) de um outro neurénio é chamado de sinapse (Figura 4). Se o sinal combinado de
todos os dendritos pelo neurénio € grande o bastante, ou sgja, ultrapassa um certo limiar, o
neurénio dispara um sina de saida ao longo de um caminho chamado axénio (linha de
transmissdo) transmitindo, deste modo, a informacdo para outro neurdnio, e assim

sucessivamente.
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\ Corpo Celular
— Axaiio \

X

Figura 4. Representacdo de um modelo biolégico de um neurdnio.

3.5. MODELO DO NEURONIO ARTIFICIAL

McCulloch e Pitts [36] propuseram uma unidade binaria contendo threshold

(disparo) como um modelo computaciona para um neurdnio, como mostrado na Figura 5.

(% omm ()~ 2
« \ l Func&o de ativagio
Sinais 2 C @ Vi Saida
de 4 —= () ey
entrada

Funcéo
somadora

Figura 5. Representacéo do neurdénio de McCullock-Pitts.
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Seus elementos sdo congtituidos basicamente por uma série de pesos
singpticos, um adicionador ou funcdo somadora que junta os sinais de entrada e uma
funcdo de ativagdo que da a formatacdo e limita a amplitude do sina de saida de um
neurdnio. Nele, também esta presente uma entrada bias aplicada externamente denotada
por bx. O bias tem o efeito de aumentar, se positivo, ou diminuir, se negativo, a entrada da
rede da funcdo de ativacdo. Os tipos basicos de fungbes de ativacdo sdo: (a) funcéo de
ativacéo threshold, (b) funcéo de ativacdo linear por partes e (¢) funcdo de ativacéo
sigmoidal. Estas funcOes de ativacdo, que sdo as principais funcdes disponiveis na

literatura especializada, s50 mostradas nas Figuras 6, 7 e 8.

1, paa v3O0
a8  Funcdo deativagdo threshold | (v) =
0, paa v<O

12

o8t ) i

06

02r

Figura 6. A funcdo de ativagcdo Threshold.

1, para v3 12

b)  Funcéo de ativacéo linear por partes j (v)=< v, paa 1U2>v>-1/2
0, paa vE-1/2

12

08t j (V) 1
06}

04r

2 -15 -1 -05 0 05 1 15 2
\Y

Figura7. A Funcdo de ativacdo linear por partes.
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Figura 8. A Funcdo de ativacdo Sigmoidal.

sendo:

| = inclinagdo da curva sigmoidal.

Este neurdnio artificial (modelo matematico) calcula a soma ponderada de seus

nsnaisdeentrada, x;,j = 1, 2, 3, ..., n e gera uma saida assim definida [80]:

=] [é xjvvj+bk] (351)

j=1

sendo:

I Q) funcdo de ativacdo escolhida;

bx

bias.
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A Tabelal mostra a analogia entre Neurénio Biologico e Neurénio Artificial:

Tabela 1. Anaogia entre Neurdnio Bioldgico e Neurdnio Artificial.

Neur 6nio Biolégico Neuronio Artificial
Sinapse Conex&o de pesos
Ax0nio Cand de saida

Dendritos Canal de entrada

Soma (derivada da palavra
sdma do grego que significa Funcéo de ativagao

corpo celular)

Uma rede neura €, portanto, um arranjo complexo de varios neurbnios

interligados e dispostos em camadas.

3.6. TREINAMENTO

O treinamento de uma rede neural pode ser definido como sendo um processo
no qual a rede se adapta a um estimulo para a realizacdo da saida desgjada [36].
Treinamento também pode ser definido como um processo continuo de
classificagdo/organizacdo de um estimulo de entrada. Quando um estimulo é introduzido
na rede, através da camada de entrada, ela se reorganiza ou se desenvolve para uma nova
classificac@o. Durante o0 processo de treinamento, a rede gjusta seus parametros sinapticos
em resposta a um estimulo de entrada tal que ela converge, ou sgja, a resposta de saida
aproxima-se da resposta de saida desgjada. Quando a resposta de saida atual € a mesma da
desgjada, diz-se que a rede completou sua fase de treinamento, ou pode-se dizer que ela
adquiriu conhecimento. De outra forma, pode-se dizer que treinamento é o processo no
gual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de estimulacdes do
ambiente no qual a rede estd inserida [8]. O processo de treinamento pode ser entendido

como um problema de atualizagdo da arquitetura da rede e conex&@o de pesos tal que ela



possa redizar eficientemente uma tarefa especifica [33]. O tipo de treinamento é
determinado pela maneira que ocorrem mudancas em seus parametros. A rede neural
aprende através de seu ambiente por um processo iterativo de gjustamento aplicado a seus
pesos sinapticos e nivel bias.

O treinamento pode ser dividido em trés modelos principais: (1) treinamento
supervisionado, (2) treinamento ndo-supervisionado e (3) treinamento hibrido [33], cujas

definigdes sdo estabel ecidas na seqliéncia.

Definicdo 3. Treinamento Supervisionado, ou treinamento com um “professor”, a rede é
provida (munida) de uma resposta (saida) correta para cada padréo de
entrada. Os pesos sd0 gjustados para permitir a reproducéo das respostas t&o

proximas possivels as respostas corretas conhecidas.

Definicdo 4. Treinamento Nao-supervisionado, ou treinamento sem um professor, ndo
requer uma resposta correta associada a cada padréo de entrada na série dos
dados de treinamento. Ele emprega a estrutura suporte (fundamental) no
dado, ou correlagdo entre padrdes nos dados e organiza padrdes dentro de

categorias dessas correlagoes.

Definicdo 5. Treinamento Hibrido. Combina treinamento supervisionado e treinamento
ndo supervisionado. Parte dos pesos sdo agjustados atraves do treinamento
supervisionado, enquanto outros sdo obtidos através de treinamento ndo-

supervisionado.

Dentro do contexto das definicbes anteriormente apresentadas, h& outras
formas de treinamento mais especificas (uso de técnicas ou procedimentos particulares),
entre as quais destacam-se 0s treinamentos. por reforco; competitivo; regra delta; gradiente

descendente e Hebbiano.

No Treinamento por Reforco (supervisionado), um estimulo de entrada é
aplicado e uma resposta de saida € obtida. O “professor” ndo apresenta a saida desgjada a
rede, apresenta Sim uma representacdo binéria, se a resposta desgjada foi alcancada ou no.
Se aindicacdo € negativa, a rede regjusta seus parametros e é feita a tentativa novamente.

Esse processo continua até alcancar a resposta de saida desgjada. Durante esse processo
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ndo ha indicacdo se a resposta esta divergindo ou convergindo da meta desgada. No uso
desta técnica de treinamento, certos limites devem ser estabelecidos para que o processo

ndo se mantenha indefinidamente.

O Treinamento Competitivo € uma outra forma de treinamento nao-
supervisionado, distinguindo-se pela sua operacdo caracteristica e arquitetura.  Nesta
estrutura varios neurdnios estdo na camada de saida. Quando um estimulo de entrada €
aplicado, cada neur6nio de saida compete com 0s outros para produzir o sina de saida
proximo do alvo. A saida vencedora, entdo, torna-se dominante sobre as demais e as
outras saidas param de produzir um sinad de saida para aguele estimulo. Para outros

estimulos outro neurénio torna-se dominante e assim por diante.

A Regra Delta é baseada na idéia de gjustamento continuo dos valores dos
pesos tal que a diferenca do erro (delta) entre o valor de saida desgjada e 0 valor de saida
atual de um elemento de processamento € reduzida. Ela também é conhecida como regra

de treinamento Widrow-Hoff ou minimos quadrados [80].

Na Regra do Gradiente Descendente os valores dos pesos s ajustados por
uma quantidade proporcional a primeira derivada (o gradiente) do erro, entre o valor da
saida desgjada e o valor da saida atual de um elemento de processamento, com respeito ao
valor do peso [79]. A meta é decrescer a funcdo erro, evitando um minimo loca e

alcancando o atual ou um minimo global (Figura 9).

Minimo
Local

Minimc
Globa

»
|

Figura 9. Descida para um ponto minimo global.

No Treinamento hebbiano [36], quando um axdnio de uma célula A esta
muito perto de excitar uma célula B, a resisténcia sinaptica entre acélula A eacélulaB é

modificada de acordo com o grau de correlacdo entre entrada e saida.



3.7. PRINCIPAISREDES NEURAIS

Existem basicamente dois tipos de redes neurais, a rede neura ndo-recorrente
(Figura 10) e arede neural recorrente (Figura 11). A rede neura recorrente distingue-se da

rede neural ndo-recorrente por possuir pelo menos um lago de realimentacao.

Figura 10. Rede neura ndo-recorrente.

Figura1l. Rede neural recorrente.
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A presenca de lacos de realimentacdo tem um profundo impacto na capacidade
de treinamento da rede neurad e em seu desempenho. Além disso, os lagos de
realimentacéo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de unidade
de atraso que resultam em um comportamento dinmico ndo-linear. As principais redes
neurais nao-recorrentes sdo: perceptron [80], redes neurais da familia ART (ART,
ARTMAP, etc.) [16] e a rede de Kohonen [76], enquanto que as redes neurais recorrentes
mais relevantes encontram-se as redes de Hopfield [67]. Na rede perceptron, em alguns
casos, usa-se realimentar a entrada (com retardo) para realizar, por exemplo, previsdo de

séries temporais.

3.8. CONCLUSAO

Neste capitulo foram abordados os principais conceitos e um breve historico
sobre Redes Neurais Artificiais. Foram apresentadas, também, as principais caracteristicas

e principais arquiteturas, assim como as formas de treinamento de redes neurais.
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CAPITULO 4

REDE NEURAL ART

41. INTRODUCAO

Neste capitulo sera apresentada a rede neural ART (Adaptive Resonance
Theory) [13]. Esta rede neural foi proposta inicialmente por Stephen Grossberg, em 1976,
e, em publicacOes posteriores, em parceria com Gail Carpenter (1986/87) [16]. Desde
entdo a rede neural ART tem sido estabelecida como sendo uma das primeiras arquiteturas
neurais para resolucéo de problemas de classificacdo de padrdes [41]. A rede neural ART
nebulosa constitui-se numa combinacdo do modulo ART (célula fundamental) e a l6gica
nebulosa [36], [48], [70]. E uma méquina de agrupamento (classificacio) de padrdes que é
capaz de reunir colecBes arbitrarias de padrfes analdgicos e€/ou binarios de entrada.
Basicamente, a arquitetura € constituida por uma camada de reconhecimento de baixo para
cima (bottom-up) e uma camada generativa de cima para baixo (top-down). Se o padréo de
entrada e o padrédo realimentado treinado se “casam” (existéncia de ressonancia), um
processo dindmico chamado ressonancia adaptiva € realizado. Um aspecto importante e
muito atrativo das redes ART esta relacionado ao dilema estabilidade e plasticidade que é
apresentado a seguir.

4.2. CARACTERISTICASBASICASDO SISTEMA ART

O sstema ART € um modelo néo-supervisionado baseado no treinamento
competitivo. Descobre categorias autonomamente e cria novas categorias quando
necessario. Ele foi desenvolvido para resolver problemas de instabilidade de sistemas de
realimentacdo, particularmente o dilema estabilidade/plasticidade. A estabilidade esta4

relacionada com a garantia de agrupamento de todos os el ementos nas classes criadas pelo



sistema, tendo em vista que 0s pesos da rede possuem a caracteristica somente de
decrescimento, ou sgja, @ medida que as adaptacOes dos pesos sdo redlizadas, 0S novos
valores tendem sempre a diminuir até a estabilizacdo. A plasticidade € a caracteristica que
a rede possui de aprender um novo padrdo, em qualquer tempo de sua operacéo, sem
perder o aprendizado adquirido anteriormente. Na atividade de reconhecimento de padrdes,
guando uma certa entrada ndo se assemelha a nenhum dos grupos ja existentes, um novo
grupo é criado para a referida entrada. Essa caracteristica pode, em alguns sistemas
neurais, comprometer a estabilidade da rede, ou sgja, quando uma nova aprendizagem
ocorre, os padrdes ja treinados anteriormente sdo prejudicados podendo a rede perder a
capacidade de reconhecer os padrdes antigos. Nas redes ART esse problema € resolvido
pelo mecanismo de vigilancia que administra a inclusdo de novas entradas em cada grupo.
A arquitetura ART possui duas camadas principais: (1) aprimeira é a camada de entrada
(comparacdo) com N nés (neurdnios) € (2) a segunda é a camada de saida
(reconhecimento) com M nos (Figura 12). Estas duas camadas se interagem. Além delas,
existe uma camada intermediaria que funciona como uma rede de filtragem adaptativa
entre as camadas de entrada e de saida. Para cada camada existem sinais de controle

visando manipular o fluxo de dados.

Subsistema Subsistema de
Atencional orientagcéo
Campo F>°
W;?
Wja
Carnpo F]_a l—— né reset

@)
=
§e;
o
<%

Figura 12. Representacéo do sistema ART.
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No treinamento, um padréo € inserido na rede através da camada de entrada,
codificado e passado para a camada de saida com as conexdes de pesos da rede de

filtragem adaptativa. Nela inicia-se a dindmica do sistema com o treinamento competitivo.

4.3. ALGORITMO ART NEBULOSO

Cada sistema ART possui um campo, Fo_de nos (neurdnios) que representa um
vetor de entrada atual; um campo Fi, que recebe entradas de baixo para cima de Fp e
entradas de cima para baixo do campo, F», representando o codigo ativo ou categoria ativa
(Figura 12). Visando ilustrar estas atividades, apresenta-se a Figura 13 onde € destacado o
neurdnio vencedor (indice J) e suas conexdes com os componentes do vetor de entrada.

J <«—— Categoriaativa
Vetor da categoriaativa—s 0 1 0 0
categorias ——» 1 2 3 .j. M
AN

s orx
Entradas z; Z> Z3 yAN

Figura 13. Conexdo entre entrada e o vetor vencedor (designado com o indice J).

O resumo do algoritmo ART nebuloso € dado a seguir [15]:

4.3.1.Valoreslniciais dos Pesos

Os pesos no inicio do processo sao adotados como sendo iguaisa 1, ou sgja:
w1 (0) = ... =wn0= 1 (4.3.1.1

Neste instante, diz-se que 0s nos estdo descomprometidos (ndo se encontram
ativados).
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4.3.2.1niciacdo dos Par ametros da Rede

Os parametros da rede devem ser arbitrados como segue:

parametro de escolha a a>0;
taxa de treinamento b - b1 [01];
parametro de vigilanciar  : r 1 [0,1].

4.3.3.Normalizacéo do Vetor de Entrada

Nesta etapa, € feita a normalizacdo do vetor de entrada. Ela tem como fungéo

fazer com gue a proliferacdo de categorias seja evitada. Esse processo é realizado como

Segue:

a
l= —. 4.33.1
B ( )
A norma é definida por:
3
lal® a lal (4.3.3.2)

i=1

sendo:

M = dimensdo do padréo de entrada.

4.3.4.Codificagdo do Complemento

E a regra que preserva a amplitude da informag&o dos vetores de entrada. O

complemento do vetor de entrada € dado por:

a° 1-4a; (4.3.4.1)
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e o vetor de entrada se torna:

| =[a a’]° [ag..au & ...am“]. (4.34.2)
Note que:
1= 1[aa®]l;
4 g
=aat+t(M- gaa);
i=1 i=1

4.3.5.Escolha da Categoria

A funcdo de escolha é calculada para cada entrada da seguinte forma:

|1 Ow; |
T;(1)= : (4.35.1)
a+|w|
sendo:
U = operador nebuloso AND definido por:
(pUq)i © min(pi,q); (4.35.2)

Como a entrada | é fixa, representada-se aqui, por simplicidade de notacéo,
Ti(l ) por T;. A categoria escolhida é indexada pelo indice J, sendo:

To=max{T,:j=1..,N}. (4.35.3)

Se mais de uma categoria T; apresenta valor maximo, entdo, escolhe-se a de
menor indice. Quando a J-ésima categoria € escolhida como sendo o maior valor de menor
indice,y;=1ey,=0paraj* J, sendo y o vetor atividade em F,. No sistema de escolha, a

atividade em F1, vetor X, segue a equacao:
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{ I .2 F, etainativo;
X =

| Uw; , seo J-ésimo n6 de F, é escolhido. (4.3.5.4)
4.3.6. Testede Vigilancia
A ressonancia ocorre se a funcéo match:
[TOws |/]1]; (4.3.6.1)
da categoria escolhida satisfaz o critério de vigilancia:

|IUW

|

3y (4.3.6.2)

ou sgja, a partir da Equacdo (4.3.5.3), quando a J-ésima categoria € escolhida, a
ressonancia ocorre caso:
[x|=]1Uws|3r|I]. (4.3.6.3)
O reset (descarte da categoria escolhida corrente) ocorre caso a inequagao:

|IUW
1]

sgja observada. Neste caso, a categoria escolhida e indexada por J é igualada a zero e o

)

<r; (6.3.6.4)

processamento é repetido (retorna-se ao item (4.3.5), para que sgja entdo escolhida uma

nova categoria).

Esse processo continua até que o teste de vigilancia sgja aceito.

4.3.7. Treinamento

Apbs a finalizacdo da pesquisa de indices, 0 vetor peso w; € atualizado de

acordo com a Equacéo:



W (novo) — b ( | U W3 (velho) ) + ( 1-b )WJ (velho). (4371)

O treinamento répido corresponde aadocdo de b = 1.

A Tabela 2 faz comparagdes entre as arquiteturas ART1 (dados binérios) e o
ART nebulosa (dados anal 6gicos e binérios).

Tabela 2. Comparagdes entre os processos ART1 e ART Nebuloso.

Processo ART1 ART Nebuloso
c - M Cw| o [1ow]
scolha da Categoria T()y=—"— _
S at|w D]
[ | U
Critério Match | G W, | | e |

Treinamento Lento  |w; ™) =p (1 C wy ¥ )+ |w; ™0 =p (| U wy M@ )+

(1-b)wy (1-b)w, (e

Treinamento Répido | w; (™) = | ¢ w, wy (00 = | gy, veho)

sendo:

C = operador intersecéo.

4.4. Representacdo Geométrica do Algoritmo ART Nebuloso

Nesta secdo € detalhada a representacdo geométrica do algoritmo ART

Nebuloso. Por facilidade, trabalha-se com uma série de entradas | de dimensdo dois.

Utilizando a forma de codificacdo do complemento, a série de entrada torna-se:

[aa®];

[ a a l-ay 1- az] . (4.4.1)
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Da mesma forma, o vetor peso w € definido da seguinte maneira:

wi=[u ucl; (44.2)
sendo u; e u;° vetores bi-dimensionais.

Define-se uj como sendo um vértice do retangulo R e u;® (ou vj) como o outro

vértice oposto deste mesmo reténgulo representados na Figura 14. O tamanho de R é
definido como sendo igual aalturasomada alargurade R, ou sgja

IRT ° [vi—ul. (4.4.3)
[ (Vvij- Ugj) (V2= W)

[ (vaj- ugj) [+ (V2- Uy) |

base do alturado
retéangulo reténgulo
sendo:
Vi = [vij vz
uj = [ugj ug].
A
1
Vi
R
Uj
0 1

Figural4. Interpretagdo geométrica do ART Nebuloso na forma de codificacdo do
complemento.

Quando se utiliza o treinamento rdpido no sistema ART nebuloso, b = 1, sendo
J um né descomprometido (sem ter agrupado nenhuma categoria/valores dos pesos todos
ainda unitérios), segundo a Equagdo (4.3.7.1), 0 novo vetor peso se torna:

w; ™) = ;
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= [a a]. (4.4.4)

Assim, os vértices do novo retangulo formado por w; ™ sBb ae(a) ¢ = a.

Portanto, R; "9 & justamente o ponto a.

A
1 >
........ . au/J
auJJ .............. - a
0 1

Figural5. Representacdo geométrica durante o treinamento rgpido.

O treinamento aumenta o tamanho de cada reténgulo R. Desta forma, o

tamanho de R aumenta e o valor de w; reduz durante o treinamento. O tamanho maximo de
R € condicionado ao parametro de vigilancia r. Durante cada processamento do
treinamento répido, Ry expande para Ry A a, sendo A “operador” expansio, o qual é o
retangulo minimo contendo R; e a (vide Figura 15). Os vértices de Ry A a sdo dados por

aUu; e aUuj, sendo o operador nebuloso AND (U) definido por:
(pUQ)i ® min(pi,q); (4.4.9)
e 0 operador nebuloso OR (U) é definido por:
(pUQ)i° max (pi,qi) . (4.4.6)
Ent&o, o tamanho de Ry A a pode ser representado por:
IRAalo|@ly)-@lu)]|. (44.7)

O processo de reset faz com que sgja escolhida outra categoriase | Ry A a | for
muito grande. Com o treinamento rapido, cada R iguala-se ao menor reténgulo que

engloba todos os vetores a escolhidos para a categoria j, com a condi¢do de que:

IRIE2(1-1). (4.4.8)



Em gera, se a tem dimensdo M, no hiper-retangulo R inclui os dois vértices

Uja eUja, sendo que o i-ésimo componente de cada vetor é definido pela equagio:

(Uj @) =min{ & : afoi codificado pela categoriaj }; (4.4.9)

(U @) =max { & : afoi codificado pela categoriaj }. (4.4.10

O tamanho de R é dado por:
IRI° |Ga- Ya l; (4.4.11)
e 0 peso w; é dado por:
wi=(Ua, Ua)r); (4.4.12)

gue sdo formas semel hantes as apresentadas nas Equagdes (4.4.2) e (4.4.3). Entéo:

w8 Uai+ q [1- Uay] =M-|Ua- Ual. (4.4.13)
do A
1
R v
C .
Wija & iJ - J'a
| |
u [
Wiz U,a ah—
0 - >
0 Wit W3 1 A1

Figura 16. ART nebuloso com treinamento rapido e codificacdo do complemento, a
j-ésma categoria do retdngulo R que inclui todos aqueles vetores a no

quadrado unitério o qual tem categoria de ativagdo j sem reset. O vetor peso w;

igudasea(U; a, (U;ja)°).



Com o treinamento rdpido e a codificacdo complementar do sistema ART
nebuloso, aj-ésima categoria do retangulo R inclui todos agueles vetores a na unidade do

quadrado o qual tem categoria ativada j sem reset (Figura 16). O vetor peso w; é igual a
(Uja, (Uja) 9. O tamanho (magnitude) do hiper-retangulo &, portanto:

YRYE M - YanYa (4.4.14)

A partir das Equagdes (4.3.6.3), (4.3.7.1) e (4.3.4.3), conclui-se que:

YanYes 1 M ; (4.4.15)

e a partir das Equacdes (4.4.1.3) e (4.4.1.4), obtém-se:

YRYE (1-1)M. (4.4.16)

Assim, maior parametro de vigilancia (r @1) levaamenor R, enquanto menor

vigilancia (r @0) permite maior R.

Teorema : Um sistema ART Nebuloso com codificagdo de complemento, treinamento
rapido, e pardmetro de vigilancia constante, forma categorias contidas em
hiper-retdngulos que convergem para limites em resposta a uma sequéncia

arbitraria de vetores de entrada anal 6gicos ou binarios.

Os hiper-retangulos aumentam monotonicamente em todas as dimensdes. O
tamanho YR de um hiper-retéhgulo € igual M -Yw;%; onde w; é o vetor peso
correspondente. O tamanho ¥Rz € limitado acima por M (1- r ). No limite conservativo, o
treinamento referente a 1 iteracdo € tal que nenhum reset ou aprendizado adicional ocorre
em apresentacOes subseqlentes de qualquer entrada. Portanto, se O£ r <1, o nimero de

categorias € limitado, ainda que o nimero de exemplares na série de treinamento sgja
ilimitado.



4.5. CONCLUSAO

Neste capitulo foi apresentada a rede neural ART (Adaptive Resonance Theory), suas
caracteristicas basicas e seu agoritmo. Foi também mostrada com detalhes uma
interpretacdo geométrica do funcionamento da rede neural ART bem como sua capacidade
de generalizacao.



CAPITULO 5

REDE NEURAL ARTMAP

5.1. INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentada a rede neurd ARTMAP nebulosa. Trata-se de
uma rede composta por dois médulos ART denominados ART,; e ARTp, 0S quais sao
treinados de modo n&o-supervisionado. Estes dois médulos sdo interligados por um
maodulo Inter-ART que € responsavel pelo “casamento” entre as informagdes de entrada e
de saida codificadas nas redes neurais ART, e ART), ou sgja, é redizado 0 mapeamento
b=f(a),a(entrada)] A "eb (saida)T A ™, sendo f uma funcéo desconhecida (linear ou
ndo-linear) multi-dimensional. A rede neural ARTMAP também possui a caracteristica de
estabilidade e plasticidade, tal como arede neural ndo-supervisionada ART. A inclusdo dos
conceitos da l6gica nebulosa conferem a rede neural ARTMAP (ARTMAP nebulosa) uma
maior flexibilidade de trabalho, pois pode ser empregada para manipular dados anal 6gicos
e/ou bindrios indistintamente, além de facilitar a implementagdo em software, bem como
em hardware. Outra caracteristica importante desta rede, igualmente estendida as demais
redes neurais da linhagem ART, refere-se a0 treinamento ser executado com grande
rapidez, permitindo a implementacdo do treinamento de forma continua sendo, portanto,
uma estrutura bastante apropriada para 0 uso em tempo real.

Deve-se ressaltar que esta rede tem sido aplicada para a solugdo de problemas
em vérias areas do conhecimento humano [1], [4], [7], [8], [10], [19], [27], [38], [44], [61],
[65], [66], [69], [73].

5.2. CARACTERISTICASDA REDE NEURAL ARTMAP NEBULOSA

A arquitetura da rede neural ARTMAP possui a caracteristica de redlizar
treinamento rgpido de reconhecimento on-line e, ainda, manter a estabilidade do processo
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de treinamento e de inferéncias. Ela também € capaz de executar testes de hipdteses e
realizar classificagdo adaptativa em resposta a um fluxo arbitrério de padrdes de entrada,

podendo eles serem anal 6gicos ou binarios.

O sistema ARTMAP nebuloso inclui um par de médulos da teoria da
ressonancia adaptativa (ART. e ARTy) (Figura 12) que criam categorias de
reconhecimento estéaveis (Figura 16) [15]. Durante o treinamento supervisionado, 0s
maodulos ART, e ART,, recebem, respectivamente, um fluxo de padrfes de entrada a e um
fluxo de padrfes de entrada b, sendo que b é o diagndstico correto associado a entrada a.
Estes modulos sGo conectatos por uma rede de treinamento associativa e um controlador
interno (médulo inter-ART, F2, chamado de mapa de campo) que garante a operacéo do
sistema em tempo rea. O controlador € projetado para criar um nimero minimo de
categorias de reconhecimento necess&rias para encontrar o critério de precisdo. Este
processo € realizado por uma regra de treinamento minimax que permite o sistema
aprender rgpido, eficiente e precisamente, minimizando o erro e maximizando a
generalizagao do diagndstico. O pardmetro r 5 gjusta a semelhanga minima que ART, deve

ter no reconhecimento de uma categoria.

Mapa de Campo F*

Wiab Xab

ART, ART,

v b
F
an ya < ( ;1 2 yb
kal T reset
Xb

reset
a a match b
F X tracking !
t t
Fo' | A=(a,a%) > Fo’ | B=(bb9) [

7 7

a b

Figura16. Arquitetura ARTMAP Nebulosa.

Valores baixosder 5 permitem a formac&o de categorias com maior nimero de

padrdes, generalizacdo mais ampla e maior compresséo do codigo. Num diagnostico “mal



sucedido”, em ART}, deve-se aumentar r  em uma quantia minima necessaria para acionar
as hipoteses de teste em ART, utilizando um mecanismo chamado match-tracking.
Hipodteses de teste levam a selecéo de uma nova categoria ART,, a qual focaliza atencdo
em um novo agrupamento de caracteristicas de entrada a que é mais capaz de diagnosticar
b. O match-tracking reorganiza a estrutura da categoria, tal que o diagnéstico erréneo ndo e
repetido em apresentagdes de entradas subsequentes. Esta combinagdo do mecanismo
match-tracking e do treinamento rgpido, pode levar a diferentes diagndsticos para um
mesmo evento. A melhoria no diagndstico é alcancada pelo treinamento do sistema
realizado vérias vezes, usando diferentes ordenagdes do grupo de entrada (ordenacdo
pseudo-aleatdria). O diagndstico final, para um dado item de grupo de teste, é feito para o
maior nimero de ocorréncias na simulagtes (estratégia de votacdo) [15]. Esta estratégia
pode também ser usada para aumentar a confiabilidade na avaliacdo de diagndsticos

competitivos, dadas séries de treinamento pequenas, ruidosas ou incompletas [15].

53. ALGORITMO DO SISTEMA ARTMAP NEBULOSO

Como ja foi mencionado anteriormente, a rede neural ARTMAP nebulosa
incorpora dois modulos ART: ART, e ART,,. Estes dois modulos sdo interligados atraves
do médulo inter-ART, chamado mapa de campo F2°. As interagBes mediadas pelo mapa de

campo podem ser operacionalmente caracterizadas da seguinte maneira:

1) Asentradas ART, e ART)}, séo codificadas na forma do complemento:
ParaoART,: 1 = A = [a a°]
Parao ARTp: |1 = B = [b b°]

2) Parao ART,:

Ovetor desaidaF1?, x® © [x:®...Xoma ]
Ovetor desaidaF,?, V* ° [vi®...yna]

O j-ésimo vetor peso, W © [wiz? Wp® ... Wiava® ]

3) Parao ARTy:
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Ovetor desaidaF:®, x® © [x1°... o]
O vetor de saida F,?, yb 0 [y1IO beb]

O k-ésimo vetor peso, ka ° [Wklb W|Qb W|Q|\/|bb]

4) Para 0 mapa de campo:

A saida do vetor F?, xP o [x® L xe®]

O vetor peso do j-ésimo n6 F22, w®° [wi® ... wine™].

Os vetores X2, V2, x°, y° e x® s3o fixados em zero entre as apresentacdes da
entrada.

A ativacdo do mapa de campo F 2 ocorre caso uma das categorias ART, ou
ART, estejaativa. Se o né J de F».2 é escolhido, entdo, seus pesos w; 2° ativam F2. Se o n6
k em F2" esta ativo, entdo, o n6 K em F2 é ativado um-a-um entre os caminhos de F.” e
F® Seambos ART. e ART, estdo ativos, entdo, F 2 torna-se ativo somente se ART,
diagnostica a mesma categoria de ART,, por meio dos pesos w; ®. Resumindo, o vetor de

saida x® de F?° comporta-se da seguinte forma[15]:

VYUW® ® seoJ-ésimonddeF,? estaativo e F,° esta ativo;
w;® ® seo0J-ésmo no de F,? esta ativo e F,° estainativo:
® seF,?edtainativoeF,° esta ativo;

0 ® seF.®estainativo e F,” estainativo. (5.3.1)
Conforme equacdo (5.3.1), x® = 0 se o diagnéstico w; 2° ndo for confirmado
por \°. Esta ndo confirmagdo aciona uma nova pesquisa de indice enm ART, para a
obtencéo de uma melhor categoria
Match-Tracking (gjuste de adaptacdo). No inicio de cada apresentacdo de entrada o
pardmetro de vigilancia r 5 iguala-se a uma vigilancia base, r,. O parametro de vigilancia
do mapa de campo ér 4, . Se ainequacdo:

X< rap |V (53.2)

é satisfeita, entdo, r 5 € aumentado até que ele sgjaligeiramente maior do que:



|AUw;?|< |A| ! (5.3.3)

naqua A é aentrada para F1%, naforma de codigo de complemento. Entéo:

[x*|= |JAUW;?| < ra|A| (5.3.4)

em que J é o indice ativo parao né F,? ativo. Quando isso ocorre, ART, conduz a pesquisa

também para ativacdo de outro nd J em F,? com:

IX*| = |[AUWS| 3 ra|A| (5.3.5)
e
IX®] = [y Ow®] 3 ra|y®| (5.3.6)
Caso nada semelhante exista, ocorre a paralisagdo de F,® para o restante da
apresentacdo da entrada.

Treinamento do Mapa de Campo. Existem regras para o treinamento, as quais determinam
como os pesos do mapa de campo wy® sfo atualizados. Os pesos wi* em F2 ® F @
inicialmente sdo wy (0) = 1. Durante a ressonancia com a categoria ativa J de ART,, w,®
se aproxima do vetor de mapa de campo x ®. Com o treinamento rapido, uma vez que J
aprende a diagnosticar a categoria K em ART}, aquela associagdo € permanente, ou sgja,

wik ® = 1 durante todo o processo.

Na Figura 17 e Tabela 3 apresentam-se uma sintese sobre 0 mecanismo de

funcionamento da rede neural ARTMAP nebulosa nas atividades de F2 e mddulo Inter-
ART.
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Figura 17. Funcionamento da rede neura ARTMAP nebulosa.
Tabela 3. Atividade no médulo Inter-ART.
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54. EXEMPLO ILUSTRATIVO

A seguir apresenta-se a andlise de estabilidade transitoria de sistemas de
energia elétrica de um sistema composto por maguina sincrona contra barra infinita, por
exemplo, considerando-se contingéncias referentes a saida de linha de operagdo. Para
realizar a andlise serd necessario o uso de um numero grande de pontos (constituindo os
exemplos para o treinamento). Contudo, somente trés pontos sdo empregados neste
exemplo como forma de ilustrar a aplicacdo da rede neural ARTMAP nebulosa. Séo 3
perfis (Pm, Q) de geracdo, cujo indicativo de estabilidade do sistema extraido via emprego
do CIA (Critério da |gualdade de Areas) que é uma das técnicas mais indicadas para o caso
de andlise de sistema formado por maguina sincrona contra barra infinita. Para cada ponto

aindicacdo serd estavel ou instavel mediante o emprego do CIA como abordado a seguir.

Uma méquina sincrona € conectada a uma barra infinita através de um circuito

duplo, conforme € mostrada na Figura 19. Consideram-se as seguintes hipdteses:

1. maquina sincrona representada por uma fonte de tensdo atras de uma reaténcia
trangitorig;

2. fluxo de dispersdo constante;

3. poténcia mecanica de entrada constante (Pm);

4. momento de inércia (M) constante;

5. resisténcias nulas,

6. amortecimento nulo;

7. maguina sincrona de rotor liso.
54.1. CRITERIO DA IGUALDADE DE AREAS

Considera-se a equacdo de oscilacdo de uma maguina sincrona ligada a um

barramento infinito e despreza-se 0 amortecimento:

dd
M~ 7 =Pa (5.4.1.1)



sendo:
Pa D poténciaacelerante.
= Pm- Pe.

Pe = Poténcia elétrica da maquina sincrona.

O CIA corresponde ainterpretagdo da seguinte equacao:

d
L opa 4

daict ={ ¢y = dd} (5.4.1.2)
do

sendo:

do = posicdo angular da méaquina sincrona funcionando de modo sincrono pré-falta,
guando dd/dt = 0.

O éangulo d deixara de variar e a maquina novamente funcionara com

velocidade sincrona, apos a perturbacdo, quando dd/dt = 0, ou quando:

d
L 2Pa

do

A méaqguina ndo permanece em repouso com relacdo a barra infinita na primeira
vez que dd/dt = 0. Porém, o fato de que d deixou momentaneamente de variar pode ser
tomado como um indicativo de estabilidade do sistema. Se a poténcia acelerante (Pa) é

“plotada’, em funcdo do angulo d, a expressao:

pode ser interpretada como sendo a area sob a curva entre dp e d;, como mostra a

Figura 18.
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Figura 18. llustracdo do critério daigualdade de éress.

Al e A2, respectivamente, sGo areas de aceleracdo e desaceleracdo. Deste
modo, pode-se estabelecer 0 seguinte critério de andlise de estabilidade transitéria deste
sistema:

1. seA1< A2, osistemaéestével;

2. se A1l> A2, oSistemaéinstavel;

3. limite de estabilidade: ocorre quando d; étal que Pa(di) = 0 e as &reas A1 e A2 séo

iguais.

5.4.2. EXEMPLO NUMERICO

O circuito equivaente deste sistema € mostrado na Figura 19.

@ gy @
[*T=TeTu]

@D g @ o
L2

[elege]e) —+

1=

Figura 19. Circuito equivalente.



dados:
E = 105py

Xd = 0,2 pu (reaténciatransitoria de eixo direto);

X'd = 0,2 pu (reaténcia subtransitéria de eixo direto);
XT = 0,1 pu (reatancia do transformador (reatancia de disperséo));

XL1

0,4 pu (reatncia dalinha 1);

XL2 = 04 pu (reaténciadalinha 2);

V = 100py
Pm = 0,8pu
H = 4MJ/MVA.

A poténcia el étrica antes da retirada do defeito vale:

Pe* = E V| Y12% send

sendo:

Xeqf? = X'd+XT + (XL1XL2) / (XL1+ XL2)
= 05

| Y129 = 1/ | Xed
=2

EV|Y12Y = 1,05.1.2
=21

pPe? = 21send

O circuito equivaente, considerando-se a saida de operacdo da linha de

transmissao 2, pode ser visualizado na Figura 20.
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Figura 20. Circuito equivalente referente a saida da linha de transmisséo 1.
A admitancia equivalente do circuito entre as barras 1 e 2 vale:
Y12 = - j/{02+0,1+0,4)
= - j 1,4286.
A poténcia el étrica correspondente € dada por:
Pe’ =E V| Y12°| send
ousga
Pe’ =15 send.
Ressdta-se que cada perfil de geracdo € definido pelo par de poténcias

mecanica (Pm) ereativa (Q) da maguina sincrona. A poténcia reativa corresponde ao valor

necessario para manter constante a tensdo terminal da maquina sincrona.

Assim sendo, o CIA para este caso pode ser ilustrado na Figura 21.

Poténcia Elétrica
Prée-Falta

Poténcia <21 send

Poténcia Elétrica
v PosFdta

1,5 serd
/:2\ \(Poténcia Mecanica
/

Vo
dapr d

Figura2l. Andlise de estabilidade transitéria via critério da igualdade de areas para

Al

contingéncia tipo saida de linha de transmissao.
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Assim, obtém-se o0s seguintes valores para as aeas de aceleracdo e
desacel eragéo:
dp
Al = b(Pm—l,Ssend)dd
da

p'dp
A2 = @ (15snd-Pm)dd.
dp
Considerando-se 3 perfis de geragdo, os quais produzem os resultados
relacionados na Tabela 4.

Tabela4. Resultados da andlise de estabilidade transitéria pelo critério da igualdade de

aress.
Areade Areade
. B Indicacdo da
Ponto Pm Q Aceleracao Desaceleracao N

Al A2 Estabilidade

1 0,8 0,26 0,0195 0,9245 Estavel

2 14 0,56 0,0839 0,0489 Instavel

3 1,2 0,44 0,0519 0,2556 Estavel

Considerando-se, portanto, a codificacéo paraa saida da rede neurd ARTMAP
os valores 1 e 0 para representarem 0s casos estavels e instaveis respectivamente. Assim,
tem-se:
ap = [0,8 0,26], b; = [1];
a;= [14 056], by [0];
az = [1,2 0,44], b3 [1].

sendo:
a=[Pm Q.

A curva mostrada no gréfico (Figura 22) representa uma linha imaginéria que

divide padrbes de saida binérios (0, 1) em casos instaveis e estaveis, respectivamente.
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Figura 22. llustracéo dos pares de padrdes de entrada e de saida.

Os vetores a;, a e ag, por conveniéncia podem ser normalizados (para deixar
osvaloresdosa’s eb;’s dentro do intervalo [0,1]), por exemplo, tomando-se como base o
valor 2.

a = [0,4 0,13], bl
a = [07 028, b, = [O];
as= [06 022], by = [1].

Na Tabela 5 sdo apresentados os vetores de entrada e de saida normalizados e

[1];

aplicados a codificacdo complementar. Na Figura 23 apresentam-se os resultados do
treinamento da rede neural ARTMAP nebulosa para a realizagdo do referido exemplo. Séo
mostradas as matrizes w?, w° e w®. Em tais matrizes, as linhas nas quais todos os

componentes sdo iguais a 1 referem-se as unidades ndo ativadas.

Deve-se ressaltar que, uma vez concluida a fase de treinamento, somente a
matriz (memdria) W° é usada para a realizacso da andlise (diagndstico). O restante deste
médulo ndo é usado. O diagndstico é realizado via ART,, Inter-ART e WP, na busca de Y
(classe diagnosticada) associada ao vetor padréo a (entrada) desconhecido, como

consequiéncia, determina-se o vetor b associado. Ou sgja, estar-se-a redlizando o

mapeamento: b=f(a),al AZebl Al

Tabela 5. Vetores normalizados e complementados.

Padrdao | EntradaNormalizadae | Saida Normalizada
com Complemento e com Complemento

1 [04 0,13 06 0,87] [1 0]
2 [0,7 0,28 0,3 0,72] [0 1]
3 [0,6 022 04 0,78] [1 0]
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Figura 23. Rede ARTMAP nebulosa para a realizagcéo do exemplo.

Na Figura 23, pode-se observar as matrizes treinadas para os modulos ART,,
ART, e Inter ART. No médulo ART, os trés padrbes sdo diferentes (apurados via
aplicacdo do critério da rede neural ART), portanto, ocupam trés memdrias na matriz w®
No modulo ARTY, dos trés padrfes, dois sdo iguais, desta forma ocupam duas memorias na
matriz w®. A matriz Inter ART indica a linha correspondente a0 ART, e a coluna
correspondente a0 ARTy,. A primeira linha da matriz, primeiro padréo ART,, € gustada na
primeira coluna em consequiéncia da primeira memoria de ART}, ser utilizada. Na segunda
linha, segundo padréo ART,, a segunda coluna é gustada em 1, pois o padréo de ARTp
utiliza a segunda memoaria. Ja na terceira linha, € utilizado a terceira memoria parao ART,



eno ART} a primeira memdria, entdo, em w®, gusta-se o valor 1 para a terceira linha

primeira coluna.

5.5. CONCLUSAO

Neste capitulo € apresentada a rede neural ARTMAP nebulosa, seu algoritmo,
seu principio de funcionamento e suas caracteristicas. E mostrado também um exemplo
ilustrativo numérico, pelo critério da igualdade de é&reas, no contexto de estabilidade
transitoria de sistemas de energia elétrica, através de um sistema composto por maguina

sincrona contra barra infinita.
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CAPITULO 6

FORMULACAO DO PROBLEMA DA ANALISE DE SEGURANCA DE
SISTEMASELETRICOS DE POTENCIA POR REDES NEURAIS

6.1. INTRODUCAO

Neste capitulo é formulado o problema da andlise de seguranca de sistemas de
energia elétrica por redes neurais. A rede neural, proposta nesta pesquisa, refere-se a rede
ART&ARTMAP nebulosa que sera abordada no capitulo 7. A formulagdo da rede neural,
para a redlizacdo da andlise de seguranca, envolve a definicdo de indices para a
mensuragao dos efeitos das contingéncias sobre o sistema. Para tanto, deve-se desenvolver
e adequar modelos que estabelecam a relacdo entre os estimulos de entrada e de saida e
guais sdo as variaveis que constituem estes estimulos. Deve-se, também, desenvolver a
estratégia para gerar o conjunto de estimulos, considerando o possivel espectro de variacéo
da demanda e o consequente atendimento pelas unidades geradoras. Trata-se, portanto, do
estabel ecimento do planejamento de dados para a fase de treinamento da rede neural. Estes

temas so, entdo, abordados neste capitulo.

6.2. FORMULACAO

Os efeitos de contingéncias sobre a operacdo de Sistemas de Energia Elétrica,
por questdes de conveniéncia, podem ser divididos em: (1) efeitos de pequena oscilacéo e

(2) efeitos de grande oscilagdo. Os efeitos de pequena oscilagéo ocasionados, por exemplo,
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por pequenas mudancas do perfil de geracéo do sistema (saida e/ou entrada em operacéo de
equipamentos el étricos, mudanca na carga do sistema, etc.) correspondem as perturbactes
gue provocam pequenas oscilagtes em torno do ponto de equilibrio. Estas oscilagdes, via
de regra, podem ser modeladas como um problema linear, o que reduz a complexidade da

andlise. Sdo chamadas de dindmicas de peguenas oscilacdes. S80 modelos descritos por

equacOes algébricas lineares e, em alguns casos, se necessarios, sdo acrescidos sistemas de
equacdes diferenciais lineares (procedentes de processo de linearizagdo). Porém, nos casos

dos efeitos de larga escala, por produzirem grandes oscilacdes, principalmente nos angulos

das maquinas sincronas, os modelos devem contemplar 0 comportamento ndo-linear do
sistema. Neste caso, fazem parte desta classe as contingéncias de curto-circuito, saida de
operacdo de equipamentos importantes do sistema, entre outras. Os modelos associados
s80 descritos por equacdes algébricas e diferenciais ndo-lineares.

A seguir, sdo relacionadas as principais técnicas disponiveis na literatura para a

analise de seguranca:

(1) Pequenas Oscilactes

Andlise de sensibilidade [42];

Técnicas de autoval ores e autovetores [42], [74];
Perturbagéo singular [74], [81];

Método direto de Liapunov [57];

etc.

(2) Grandes Oscilacoes

Resolucdo de sistemas de equacdes algébricag/diferenciais ndo-lineares altamente

acopladas [3];

Método direto de Liapunov [57];

Técnicas de autovalores e autovetores [81];

etc.

Tanto para dindmica discreta como para dinamica acentuada, pode-se empregar

técnicas deterministicas, estocasticas, assim como técnicas inseridas no contexto de ALIFE
(artificial life (vida artificial)) e computagcdo quantica. No grupo de técnicas de inteligéncia

artificial, destacam-se:

redes neurais [31], [33], [36], [39], [43], [49], [67], [71], [72], [76];



computacdo evolutiva[22];

inteligéncia coletiva (swarm intelligence) [37];

sistemas imunes artificiais [6], [17], [20], [21], [40], [77];
computacdo quantica e neural-quantica [29], [32], [55];
computacdo DNA [56];

etc.

Estas técnicas de inteligéncia artificia constituem um conjunto de
procedimentos que oferecem um grande potencia de aplicacdo, principalmente quando se
exige maior qualidade das solucdes: obtencéo de solucdes com a méaxima rapidez, solucdes
“inteligentes’ e precisas. As solugdes inteligentes referem-se a uma série de dispositivos a
serem empregados como, por exemplo: a incorporacdo de capacidade da tomada de

decisdo, resolucdo do problema frente a situagdes ndo previstas, etc.

Estas avaliacOes sdo realizadas, em sua grande maioria, através da observacdo
de agum indice de inferéncia. Este indice “mede” o grau de severidade da contingéncia
sobre o sistema. Por exemplo, a margem de seguranca do sistema (M) [50], para a anadise
de estabilidade transitoria [24], [25], [34], [52] (assunto a ser abordado em secdo
posterior), fornece-nos a informacdo de quanto estavel ou instavel € o sistema na
ocorréncia da referida contingéncia. Quanto mais negativa for M, mais instével é o sistema,
enquanto que quanto mais proximo de 1, mais robusto se apresenta o sistema frente
acontingéncia. Ou sga, 0 espectro de variagdo da margem de seguranca €, portanto:
- ¥ <M< 1 Assim, este indice M, ou um outro similar, pode ser usado para o treinamento

da rede visando redlizar a andlise de estabilidade transitoria de primeira oscilaco.

Entdo, qualquer que sgja a perturbacéo aplicada ao sistema - de pequena
oscilacdo ou de grande oscilacdo - 0 seu impacto pode ser deduzido, através do uso de um
indice apropriado. Este indice deve refletir de forma mais precisa possivel, o
comportamento do sistema, do ponto de vista quantitativo e, principa mente qualitativo. E,
portanto, um desafio propor um indice com tais caracteristicas sobre os problemas
associados a andlise de seguranca. Cada enfoque dado ao problema de analise de seguranca

(estético ou dinamico, critérios de estabilidade de tensdo ou de angulo, €etc.) requer um



indice especifico. Nao hd, por conseguinte, disponibilidade de um indice gera para todos

0S casos a serem analisados.

Assim sendo, nesta pesquisa, € proposto um esquema para o calculo de indices
de seguranca através de redes neurais. Como argumentado anteriormente, a rede neural
escolhida refere-se a arquitetura baseada na Teoria da Ressonancia Adaptativa [11] - [16]
pelas caracteristicas jA mencionadas. Tratase de uma nova arquitetura chamada
ART&ARTMAP nebulosa que sera abordada no capitulo 7.

O funcionamento das redes neurais é constituido por duas fases fundamentais:
treinamento e andlise. As redes neurais sdo dispositivos que adquirem o conhecimento
baseados na experiéncia que, neste caso, € realizado através do mecanismo de aplicacao,
convenientemente, de estimulos na entrada e na saida para redes supervisionadas, e apenas
na entrada para redes ndo-supervisionadas. Na sequiéncia, €, por conseguinte, desenvolvido
0 sistema neural para a andlise de seguranca. Deve-se ressaltar que as redes neurais, em
especial a proposta nesta pesquisa (que proporciona solugdes répidas e com boa precisio),
sdo dternativas bastante interessantes para a resolucdo de uma série de problemas no
contexto de sistemas de energia elétrica. Em destague, na analise de seguranca, por varias
razdes. (1) aprendem com a experiéncia, portanto, ndo havendo necessidade de conhecer 0
modelo do fenémeno que se esta anaisando, pelo menos, no mesmo grau de detalhamento
como é abordado pelas demais técnicas, (2) uma vez concluido o treinamento, a andlise €
realizada em tempo readl; e (3) permitem a realizagdo do treinamento continuado fazendo
com que se tenha a disposicdo uma técnica que, a principio, pode proporcionar melhores
solugdes com o passar do tempo. Deve-se ressaltar que na rede proposta ART& ARTMAP
nebulosa, o treinamento continuado pode ser implementado sem esfor¢co computacional
adicional.

Ent&o, um indice geral de andlise de seguranca pode ser assim definido:

1(X) D f(X)
=Y (6.2.2)
sendo:
I(X) = indice de segurancado sistema;
f(X) = funcéo ndo-linear desconhecida a ser identificada pela rede neural;



X = conjunto de variaveis do sistemas aplicado na entrada da rede neural (estimulos de
entrada);
Y = conjunto de varidveis do sistemas aplicado na saida da rede neura (estimulos de

saida).

Os vetores aqui usados seguem a notacdo por linha e ndo por coluna. Esta
convencdo facilita o tratamento da informacdo com redes neurais da familia ART, se

comparada a tradicional representacdo por coluna.

O treinamento e a andlise so realizados, entdo, através das seguintes relacoes,

respectivamente:

| (X trei namento) D f(X trei namento)

— Ytrei namento (6.2.2)

|(X anélise) D f(X anélise)

= ydis (6.2.3)

Entrada Treinamento Saida

-
: 5 :
Xtrei namento Y treinamento

Entrada

i ] Saida |
E Xmélise > \ Yanélise > E

Figura 24. Treinamento e andlise da rede neural para obtencéo de indices de seguranca.



A realizacdo do sistema neural definido pelas Equages (6.2.2) e (6.2.3), ou
sga, a identificacdo de uma funcdo ndo-linear desconhecida correspondente ao

mapeamento: X (entrada) ® Y(saida) = f(X), XT A"eYT A ™.

Nesta pesquisa é proposta uma rede neural (ART&ARTMAP nebulosa),
descrita no capitulo 7, que visa proporcionar o0 maximo desempenho que as redes neurais
da familia ART podem proporcionar, que sao: estabilidade e plasticidade, além de
produzir solucbes répidas. Trata-se de uma concepcao que utiliza os dados do problema
- analogicos e binarios - processados separadamente de tal forma que um maodulo inicial
ART nebuloso, associado a um conversor designado codigo ativo® codigo binério
“aprende”, considerando-se os dados analdgicos de entrada, via um treinamento nao-
supervisionado, para formar classes (cédigos ativos) na saida deste modulo e converte
tais classes em saidas binérias. Estas saidas binarias juntando-se aos dados binérios de
entrada da rede comporéo a entrada (essencialmente binaria) da rede neura ARTMAP
nebulosa. A saida da rede neural (analdgica que corresponde o indice (X)) €, também,
usada na forma binaria, gerada através de um maodulo de processamento especifico para
cada aplicagdo. O funcionamento desta rede neural, envolvendo o treinamento e a
andlise, com entradas e saida binérias é muito eficiente, se comparado ao caso de entrada

e de saida hibrida (anal6gica e binaria).

O modelo do sistema com a estrutura anteriormente descrita pode ser
desenvolvido da forma como € mostrada a seguir. Deve-se ressadtar que o

estabel ecimento deste model o segue as orientagOes apresentadas na referéncia [64].

As informagdes necessarias para resolver um grande nimero de problemas
em Sistemas de Energia Elétrica, em especial, para a andlise da estabilidade transitoria,
podem ser agrupadas do seguinte modo [64]:

(1) Variaveiscausais
(2) Variaveis Conseqguentes;

(3) Parametros.

Com esta divisdo, é possivel expressar o seguinte modelo para resolver tais

problemas [64]:
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Y=1f(aV,p) (6.2.4)

sendo:

<
1

conjunto de varidveis de saida;

—
1

funcdo néo-linear desconhecida;

a = conjunto de varidveis causais;
V = conjunto de variaveis consequentes;
p = conjunto de parametros.

As varidveis causais a, consideradas nesta pesquisa, correspondem as
poténcias ativa e reativa nodais do sistema. As variaveis consequentes V, dependendo do
problema tratado, podem ser agrupadas de varias formas. Por exemplo, no caso da
andlise de estabilidade transitoria de primeira oscilacdo, o conjunto V pode ser definido
como sendo composto pelos angulos e tensdes nodais, 0s quais sdo a solucdo de um
problema de fluxo de poténcia [53], [54], processado considerando-se as condic¢des pré e
pos-falta. Fazem parte de V, também, as poténcias elétricas das magquinas sincronas,
velocidades, etc.,, obtidos a partir da resolugdo de um conjunto de equagOes
ordinariag/diferenciais ndo-lineares. Enfim, sdo todas as grandezas que séo envolvidas no

processo de calculo [64].

Contudo, as redes neurais produzem solucOes baseadas num processo de
treinamento, no qual é realizada a extragdo do conhecimento (pretende-se, por
conseguinte, modelar a funcdo f estritamente desconhecida), através da aplicacéo de
estimulos na entrada e na saida do sistema neural. Deste modo, pode-se desenvolver um
modelo alternativo a equacdo (6.2.4) em que as variaveis consegiientes e os parametros
passam a ser considerados como um conjunto implicito de informagfes, ndo necessitando
ser fornecido a rede neural, bastando apenas dispor das variaveis causais e demais

informacoes representadas por codigo (e.g., codigo binario) [64]:

Y=f(a,L) (6.2.5)

sendo:



L = conjunto de informacdes codificadas (codigo binario).

Observa-se que 0 nimero de varidvels de entrada da rede neural, usando-se o
modelo definido pela equacdo (6.2.5), € bastante reduzido, se comparado ao uso da forma
convencional (equacdo (6.2.4)), que € a dternativa adotada pela maioria das referéncias
[4], [35], [58], [68], entre outras.

Deste modo, as variaveis do sistema sdo divididas da seguinte forma:
(1) variaveisde entrada anal 0gicas a (vetor);
(2) variaveisde entrada binarias L (vetor);

(3) varidvel desaidaY (vetor).

As variaveis de entrada a sdo representadas pelos valores de poténcia ativa e
reativa nodais, enquanto que L corresponde aos dados referentes as contingéncias, como
mostrado no exemplo 1. A saida y sera representada tomando-se como base as margens de
seguranca. Deve-se ressaltar que, através da aplicacdo de estimulos de entrada e saida da
rede neural, 0 modelo (6.2.5) sera estabelecido, ou sgja, sera determinada a funcdo néo-
linear f desconhecida. Neste caso, estéd concluido o treinamento da rede neural. Se

realizado com sucesso, arede neura estara apta a generalizar (realizacdo das andlises).

Assim sendo, nesta Secéo sdo estabelecidas as entradas e saidas da rede neural,
de acordo com o0 model o definido pela equagéo (6.2.5).

Exemplo Ilustrativo: Ocorréncia de um curto-circuito na barra 12 com saida da
linha de transmisséo 2 (Figura 33 — pagina 84). A representacdo binaria correspondente a

esses acontecimentos pode ser feita da seguinte maneira:

Loca : Baral2 / Linha2

Representacéo : 1100 / 0010

6.3. DEFINICAO DOSESTIMULOSDE ENTRADA

A estrutura neural proposta visa a analise de seguranca de sistemas de energia

elétrica, considerando-se faltas de curto-circuito, saida ou entrada de operacdo de
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eguipamentos elétricos, etc., cujo enfoque de observacdo € dado sobre os angulos e
tensdes (estabilidade de angulos e de tensdes). Os vetores padrdes de entrada da rede

neural sdo definidos como:

e=[a L] (6.3.1)

sendo:

e = vetor padréo de entrada darede neural;

L = vetor contendo as informagtes referentes as contingéncias (codificacdo binéria);

a = vetor padrdo de entrada darede neura referente as informagdes anal bgicas,
D[PQ]

P =1[P1 P2 ...Pn];

Q =[x Q...

P; = poténciaativada i-ésima barra do sistema;

Q = poténciareativadai-ésimabarrado sistema;
n = ndmero de barras do sistema.

O vetor L é formado por informagdes referentes as contingéncias (codificacéo
binéria). Para fins dos propdsitos desta pesquisa, este vetor pode conter informagdes das

contingéncias e da topologia darede el étrica:

(1) curto-circuito com saida de operacéo de linha de transmisséo;
(2) chaveamento de linhas de transmissao;

(3) etc.

Usando-se a codificacdo bindria pode-se trabalhar com vérias alternativas
combinando contingéncias e topologias da rede elétrica sob estudo. Por exemplo, pode-se
consderar analise de uma contingéncia de curto-circuito com perda de linha de
transmissdo considerando-se vérias topologias. Este evento pode ser contemplado, usando-
se codificacdo binaria representando 3 situagfes. barras sob curto-circuito; linha retirada e
indicacdo de linha(s) adicionais em relacdo a configuragdo basica, como é ilustrado na

Figura 25, ou sgja, considera-se um trecho de um sistema onde se destacam a barra sob



curto-circuito (barrap), aL T (Linha de Transmissdo) retirada de operagéo (entre os nos p e

g) e aentrada de operagcdo de um circuito (entre 0Snos r e s).

@ L

Barra sob
curto-circuito

1L

Figura 25. Representacdo de um defeito referente a um curto-circuito com saida de linha de

operacdo e mudanca topol 6gica correspondente a entrada em operacéo de uma
linha de transmiss&o.

Tabela 6. Representacdo do vetor L por codigo bindrio da contingéncia e mudanca
topoldgica ilustrada na Figura 25.

Representagéo binaria
Curto-circuitonabarrap | SaidadalLT entreosnés | Entradaem operacdo da
p-q LT entreosnosr- sem
relacéo a configuracao
basica
(Bloco 1) (Bloco 2) (Bloco 3)
12... ... Nbits; 12... ... Nbits, 12... ... Nbits
[00010...0101] [01110...0100] [11111...00017]

O ndmero de bits para os 3 blocos deve ser dimensionado de acordo com o

nimero de contingéncias e da mudanca topoldgica a ser considerado no problema a ser
abordado, ou sgja:

nbits > 1,44 In (N + 1) (6.3.2)

sendo:

nbitsc = numero de bitspara arepresentacéo do k-ésimo bloco;
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In = logaritmo neperiano;
N = numero de eventos do k-ésimo bloco;
dm(L) = nbits + nbits + nbitss.

Em resumo, a representacdo mostrada na Figura 25 destina-se, portanto, a
analise de seguranca considerando-se, a principio, qualquer configuragéo, ao invés de uma
topologia fixa. E, por conseguinte, uma situacio mais plausivel do ponto de vista da

operacdo de sistemas el étricos de poténcia.

6.4. DEFINICAO DOSESTIMULOSDE SAiDA

A formulagdo definida pelas equagtes (6.2.2) e (6.2.3) representam, portanto,
a idealizacdo da solucdo do problema da andlise de seguranca de forma genérica. Serve
tanto para a andlise onde se considera os critérios estéticos como dinamicos. Para cada
caso, 0 problema se restringe em estabelecer, convenientemente, os estimulos aplicados
na saida, visto que as informagdes aplicadas na entrada da rede, no caso eD[ P Q L],
s80 comuns para qualquer tipo de andlise que se queira realizar, ou pelo menos, a grande
maioria dos problemas que sdo abordados no contexto de sistemas el étricos de poténcia.
Como ja mencionado, o0 vetor e contém as variaveis causais do sistema e os dados
referentes as contingéncias. Os parametros e demais variavels (variaveis consequentes)
sd0 consideradas informagdes que sdo armazenadas na estrutura interna da rede neural,
guando realizado o treinamento da rede, através da aplicacdo dos estimulos de entrada e
de saida, como mostrado na Figura 26. As representagdes modulares servem apenas para
enfatizar que uma mesma rede neural pode ser empregada para gerar véarios indices de
seguranga, através da construg@o da estrutura interna nos pesos da rede. Para o célculo
dos indices, as varidveis de entrada sdo comuns a todos. O que muda séo os estimulos de

saida.
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indices de Seguranca
i B

i » . estabilidade transitoria
Variaveis
causais
(analbgicas) - .
- estabilidade de tensdo
o
[PQ] é
< Saida
Entrada g
3 j j
S - estabilidade de angulos
L NG para pequenas
o oscilagbes
Informacdes 3
que 2
representam
as
contingéncias
e mudancgas b etc.
topologicas
(binérias)

Figura26. Rede neural para a andlise de seguranca de sistemas de energia el étrica baseada
na geracao de indices de seguranca.

Esta concepcao de rede neural pode ser idealizada como mostra a Figura 27,
cujos dados (analogicos e hinarios) sdo tratados separadamente, sendo que os dados

analogicos sao “processados’ por uma rede neural ndo-supervisionada e por um maédulo

conversor.



Conversor

Analdgica
Rede
) s e )
Binaria 5
w Ve
Entrada Z Saida
% Binaria
()
> &
Binaria

Figura27. Rede neural para a andlise de seguranca de sistemas de energia el étrica baseada
na geracdo de indices de seguranca.

6.5. DEFINICAO DO PERFIL DE GERACAO E DE CARGA

Para a realizagdo do treinamento - extragdo do conhecimento baseado em
estimulos de entrada e de saida - deve-se proceder a apresentacdo de um conjunto de
dados, no nosso caso, e=[a L] (entrada) el (saida), constituindo um conjunto de pares de
treinamento. Assim, nesta pesquisa é adotado o procedimento proposto na referéncia [64].
Trata-se da geracdo dos vetores P e Q, para a geragcdo e para a carga do sistema por um
procedimento de distribuicdo aleatdria (ou pseudo-aleatoria) da geracéo (despacho pseudo-
aleatdrio para atender a demanda) e, também, de distribuicdo pseudo-aleatdria da carga

(demanda pseudo-aleatdria), como mostrado a seguir.

Considere que um sistema com uma determinada topologia contendo um
numero de barras NB, sendo que NG so barras de geracdo e as demais so barras de carga
(NL =NB - NG). Considere, ainda, que se desga realizar o despacho de geragcdo para
atender uma demanda varidvel tomando-se como referéncia o caso base: PG, QG°, PLC e
QLY sendo:

PG® = vetor de poténcia ativa dos geradores do caso base;
QG° = vetor de poténcia reativa dos geradores do caso base;
PL® = vetor de poténcia ativa das cargas do caso base;



QL® = vetor de poténcia reativa das cargas do caso base.

Para se gerar um grande espectro de variagcdo de demanda, o critério a ser
usado refere-se distribui-la pseudo-aleatoriamente, tomando-se variagdes percentuais da
carga e da geracéo em torno do caso base (100%). Por exemplo, arbitrando-se um aumento
percentual de 10%, pode-se redlizar véarios perfis de geracdo e de carga, realizando-sec
despachos de geracdo e definicéo da carga do sistema, distribuindo-se a geragéo e a carga
de forma pseudo-aleatéria nas barras do sistema, respeitando-se o percentua arbitrado.
Com este procedimento, pode-se gerar perfis de geracéo e de carga entre, por exemplo,
80% e 120% do caso base.

Os vetores referentes as poténcias ativas e reativas das barra de geragéo podem
ser definidos por [64]:

PG = PG°’+PG%a PERAG;/HG (6.5.1)
iT W(G)
QG = QG+ QG%:a PERAG;/HG (6.5.2)
iT W(G)
sendo
PG® = poténciaativado gerador no caso 100%;
QG° = poténciareativa do gerador no caso 100%;
PG = poténcia ativa ho i-ésimo gerador fixada pseudo-aleatoriamente;
QG; = poténcia reativa no i-ésimo gerador fixada pseudo-al eatoriamente;
PG = & PG%;
iT WG)
QGOtotaI = a QGOi ;
i1 W(G)
W(G) = conjunto de barras de geracéo;



PER

AG;

AGtotal

HG

podem ser,

sendo:
PL;

QL

PI—Ototal

QLOtotaI

AL;

HL

ALtotaI

W(L)

percentual de variagcdo da demanda (valores positivos e negativos:. por
exemplo, PER = +10% correspondem a 90 e 110% do caso base,

respectivamente);

nimero aleatério de uma seqiéncia de NG numeros gerados a partir de uma

semente dada. Variando-se a semente, ter-se-4 uma sequéncia diferente de

valores, cujo espectro de variagio estd compreendido entre0 e 1: AG; 1 [0,1] ;
a AG;

iT W(G)

100 AGtota| .

Com relacdo as cargas, os perfis de variagdo (curva variavel de demanda)

entdo, obtidos por:

PL; PL® + PL%ya PERAL;/HL (6.5.3)

QL QL + QL% PERAL; /HL (6.5.4)

poténcia ativa na i-ésima carga fixada pseudo-al eatoriamente;

poténcia reativa na i-ésima carga fixada pseudo-al eatoriamente;

& PL%;
iT w(L)

a QY%
iT W(L)

nimero aleatério de uma seqiiéncia de NL numeros gerados a partir de uma

semente dada, AL; 1 [0,1] ;

100 ALtotal ;

conjunto de barras de carga.



6.6. CONCLUSAO

Neste capitulo foi formulado o problema da andlise de seguranca de sistemas
de energia elétrica por redes neurais. Foi desenvolvido um modelo para estabelecer a
relacdo entre os estimulos de entrada e de saida e as varidvels constituintes dos mesmos.
Pela definicéo do perfil de geracéo e de carga foi desenvolvida uma estratégia que gerou
um conjunto de estimulos através da variacdo da demanda e conseqlentemente
atendimento pelas unidades geradoras. Esta estratégia € usada para o plangamento de

dados para a fase de treinamento da rede neural.
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CAPITULO 7

REDE NEURAL PROPOSTA

7.1. INTRODUCAO

A rede neural ARTMAP é uma arquitetura em gue o treinamento é realizado de
modo supervisionado. Destinase a aproximacdo de fungbes nao-lineares
multidimensionais. Este esquema é adequado para a resolucéo de uma série de problemas
complexos, por exemplo, em sistemas elétricos de poténcia: analise de seguranca, analise
de estabilidade transitéria, previsdo de carga, etc. A importancia do emprego deste sistema
deve-se as caracteristicas de estabilidade e plasticidade, além de oferecer respostas bastante
rapidas (em consequéncia do treinamento ser executado de forma rapida). Porém, as redes
neurais da familia ART apresentam algumas dificuldades operacionais. razoavel
sensibilidade aos parametros da rede (parametro de vigilancia, etc.) e a ocorréncia de
possiveis predicoes falsas. Os efeitos da sensibilidade paramétrica tém sido resolvidos, ou
atenuados, através do emprego de novas concepcdes de treinamento e de arquitetura das
redes neurais ART [11]-[16]. Iguamente, vérias propostas tém sido apresentadas na
literatura especializada visando sanar o problema de imprecisdo. Grande parte da
imprecisdo decorre, principalmente, do mecanismo de escolha de categorias e do teste de

vigilancia gque necessita de aperfeicoamento.

Assim sendo, nesta pesquisa € proposto um sistema neural, cujo objetivo é
resolver, ou pelo menos, reduzir a imprecisdo dos resultados da andlise, através de um
mecanismo que busque usar, separadamente, os dados anal dgicos e os dados binérios. Este
esguema € baseado no uso de um modulo ART nebuloso, que recebe os dados anal 0gicos,
produzindo na saida as informacOes caracteristicas das redes ART que sd0 0s codigos
ativos (discriminagéo das categorias). Estas categorias séo processadas e transformadas em
informagdes binarias que sdo agregadas as demais informacdes associadas ao problema,
compondo o vetor de entrada do moédulo ARTMAP. A saida da rede neura ARTMAP,



também, € binaria. A formulagdo baseada na entrada e saida binérias confere a rede neura
ARTMAP maior preciséo e 0 uso de uma arquitetura modular (ART e ARTMAP)
proporciona uma maior rapidez, se comparada somente a0 emprego da rede neurd
ARTMAP (neste caso, os dados de entrada sdo binarios e anal 6gicos). Ressalta-se que esta
concepecao preserva a caracteristica de plasticidade que, sem divida, € uma das principais
gualidades das redes ART. Isto permite a implementacdo do treinamento continuado,
congtituindo um importante recurso no contexto da operacdo de sistemas elétricos de
poténcia. Ressalta-se, ainda, que estes dois médulos (ART e ARTMAP) correspondem a
formulagdo aternativa nebulosa [15]. Completando a oferta de possiveis recursos da rede
neural ART& ARTMAP nebulosa, € acrescido um médulo ART nebuloso em operacdo
pardela a rede neurd ARTMAP nebulosa com vista a redlizacdo de treinamento néo-
supervisionado. Trata-se de mais uma aternativa, visto que em muitas aplicacbes estéo
disponiveis apenas as informactes de entrada, ou sgja, sd0 as redes neurais que se auto-

organizam a partir de estimulos aplicados na entrada.

7.2. REDE NEURAL ART&ARTMAP NEBULOSA

Na Figura 28 € mostrada a rede neura ART& ARTMAP nebulosa. Observa-se
que a entrada do médulo ART corresponde ao vetor a®" (andégico). Esta rede é ndo-
supervisionada, ou sgja, o treinamento é realizado usando somente os dados de entrada. A
saida é fornecida contendo as classes (codigos ativos) associados aos padrdes de entrada.
Por meio de um mdédulo de processamento, estas classes sd0 convertidas em um conjunto
de dados bindrios Z°". Os demais dados analdgicos (L") sdo convertidos em dados
binarios (P"). Este vetor é agregado ao vetor Z”", compondo a entrada do médulo
ARTMAP. A saida, para fins do treinamento e de testes, € processada e transformada em
dados binérios. Os indices p, j e k (acrescido o indice g para o caso de treinamento néo-
supervisionado) e seus respectivos vetores indicam as atividades de cada médulo ART. Os
blocos processadores séo assim designados porque, aém da conversdo anal gicalbinéria,
realizam o processamento das informagfes. Por exemplo, na andlise de estabilidade
transitoria de sistemas de energia elétrica, os dados de saida da rede, o vetor b?" pode

corresponder a margem de seguranca [46], [47], [51], a qual é transformada em intervalo
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convenientemente definido e, posteriormente, € efetuada a binarizacéo para formar o vetor
bP" [46].

1
i Treinamento N&o-supervisionado
:

L bin
Lo # AlB :
ART Saida
q —»
Processador [001..0] Nebulosa | (analise)
Entrada
(Treinamento / Andlise) -
S 5 Zbin Treinamento Supervisionado
ART <, £ j
an m 4__
a '::> Nebulosa N g ) ; > ARTa = |[001..0]
A 8 3 ’ Nebulosa
| -~ TR
P Conversor ARTMAP r
[010..0] Nebulosa <
] k Qe
Saida 010.0] =
" (Treinamento) pPin i ARTD Saida
b ::> AlB > Nebulosa _ D
(Analise)

Processador

Figura 28. Rede neural ART& ARTMAP nebul osa supervisionada e ndo-supervisionada.

O conversor codigo ativo ® codigo binario podera desempenhar uma funcéo
ainda mais complexa e especidlizada, através de uma formulagdo incluindo-se, por
exemplo, conceitos eugénicos [22] com o proposito de tornar o sistema neural proposto
ainda mais eficiente, principalmente com relacdo a precisdo dos resultados, reduzindo o
maximo a ocorréncia de previsdes fasas. Neste caso, deve-se formular os modelos
englobando, a principio, 0 moédulo ART e o conversor (codigo ativo ® cbdigo binario).
Este assunto devera ser abordado em outras oportunidades uma vez que € uma das
sugestOes para trabal hos futuros.

Acrescenta-se a0 sistema neural a possibilidade da realizacdo do treinamento
nao-supervisionado, que é executado pelo moédulo ART nebuloso alocado em paralelo com
a rede ARTMAP nebulosa. Esta opcdo visa ampliar a capacidade de realizagdo da rede
neural. Deve-se destacar que a adternativa do treinamento nado-supervisionado,

conseguentemente da andlise (auto-organizavel), ndo pode ser realizada tomando-se a saida
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do médulo ART, da rede neural ARTMAP, visto que a auto-organizacdo, em ART, €
comandada pelo mecanismo match tracking que confirma ou rejeita o “casamento” entre a
entrada e a saida. Esta operacdo é responsavel pela construcdo do mapeamento entre
entrada e saida: X(entrada) ® Y(saida) = f (X), XT A" eYT A ™ sendo f () afuncio
ndo-linear desconhecida a ser identificada. Dai decorre o fato de se utilizar a rede neural
ART nebulosa alocada pardelamente a rede ARTMAP para a redizacdo do

treinamento/analise de modo n&o-supervisionado, caso 0 usuario assim desgjar.

7.3. CONCLUSAO

Neste capitulo foi apresentada a rede neural ART& ARTMAP nebulosa, a qual é
a proposta do trabalho, oriunda da familia ART e, portanto, apresentando também as
mesmas caracteristicas de estabilidade e plasticidade. Foi ilustrado seu esquema béasico
para treinamento ndo-supervisionado (utilizacdo somente de estimulos de entrada) e

supervisionado (utilizacdo de estimulos de entrada e de saida).
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CAPITULO 8

APLICACOES

8.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados da aplicacéo da
metodologia proposta (rede neural ART& ARTMAP nebulosa) para a andlise de seguranca
de sistemas elétricos de poténcia. E abordada a andlise de estabilidade transitoria de
sistemas de energia elétrica [23]. Ainda que o objetivo principal desta pesquisa sgja a
resolucdo de problemas no contexto de sistemas de energia elétrica, outros problemas,
considerando-se outras areas do conhecimento humano, séo tratados e discutidos, como
possiveis de serem resolvidos usando-se a rede neural proposta. Busca-se, neste caso,
evidenciar as possiveis aplicagbes e encaminhamento de solugbes da rede neural
ART&ARTMAP nebulosa, visto que esta arquitetura estéd sendo direcionada para o
trabalho com conjuntos de dados analégicos e bindrios - que € o caso de um grande
numero de problemas - sendo, internamente, processados de forma separada com vistas a
contornar questdes inerentes as possiveis confusdes decorrentes da mistura de tais dados.
Todos os dados analdgicos sdo processados (por uma rede neural ART nebulosa e por um
moédulo conversor) e transformados em dados binérios juntando-se, finalmente, como os
demais dados binarios para compor um problema exclusivamente de informacdes binérias,
tanto na entrada como na saida da rede neural. O resultado esperado € obter um incremento
de qualidade (reducéo do tempo de execucdo do treinamento/andlise e maior precisdo), em
comparagao as principais redes neurais disponiveis. Como ilustracdo, pode-se destacar o
caso de uma imagem digital de um rosto sendo possivel extrair, a partir de técnicas
adequadas (por exemplo via redes neurais da familia ART), uma série de informacfes
referentes a0 estado da pessoa como: tristeza, alegria, apreensdo, etc. Estas informagdes
podem ser perfeitamente extraidas como forma alternativa a representacdo analdgica. As
vantagens do emprego da forma binaria tem sido exaustivamente abordada no meio
cientifico, dispensando, por conseguinte de demais argumentacdes. E, portanto, com esta
perspectiva que sdo enfocadas as aplicacdes neste trabal ho.
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Um exemplo considerando-se um sistema composto por 3 maquinas sincronas
(Figura 32) [3] foi apresentado na referéncia [23]. Trata-se de um estudo preliminar que
serviu para testar a eficiéncia da rede neural ART& ARTMAP nebulosa. Este exemplo é
mostrado neste capitulo. A seguir, apresentam-se os resultados obtidos através do método
proposto (rede neural ART& ARTMAP nebulosa), considerando-se um sistema de maior
porte composto por 10 maguinas sincronas, 45 barras e 72 linhas de transmissdo como
mostrado na Figura 33. Este sistema corresponde a uma possivel configuracdo do sistema
sul-brasileiro. Sdo apresentados, entdo, os resultados obtidos pela rede neural proposta e
comparados com resultados produzidos por simulagdo (metodologia hibrida: méodo PEBS
iterativo [24], que é um referencial em termos de precisdo, considerando-se o modelo
classico). Nestes estudos consideram-se faltas tipo curto-circuito trifasico com tempo de
eliminacdo (tch) igual a9 ciclos (0,15s) com saida de linha de transmisséo.

O treinamento da rede é realizado usando-se um conjunto de perfis de geracéo
e de carga e respectivas margens de seguranca associadas a um conjunto de contingéncias.
Cada perfil corresponde a um despacho de geracdo, em relacdo ao caso base (arbitrado
como sendo 100%), realizado de forma pseudo-aleatéria para atender a demanda, também
estabel ecida randémica ou pseudo-randomicamente em cada barra do sistema. O universo
de variagéo da geracdo e da carga esta compreendido entre 80 e 130% em relagdo ao caso
base do sistema. Cada perfil € gerado considerando uma variagdo percentual em torno do
estado nominal (caso base) e uma determinada semente para 0 processo de geracdo da
sequéncia randdmica. Assim, para um mesmo percentual, diferentes sementes geram
diferentes despachos de geracdo e diferentes perfis de carga. Este procedimento gera um
conjunto adequado de padrdes para a fase de treinamento. A analise comparativa entre 0s
resultados obtidos por redes neurais e por smulagdo hibrida [24] é satisfatéria. Séo
considerados diferentes perfis de geragcdo de cargas (obtidos com diferentes percentuais e

diferentes sementes), se comparados aos dados usados na fase de treinamento.

8.2. ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA
Dentre os métodos mais conhecidos e consagrados na literatura para andlise de

estabilidade em sistemas de energia elétrica destacam-se 0 primeiro e 0 segundo Método
de Lyapunov [42], andlise de Autovalores [42] e Andlise de Autovetores [42]. Nesta
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pesquisa a andlise de estabilidade sera abordada através de Redes Neurais Artificiais, mais
precisamente Redes Neurais da Familia ART (ART&ARTMAP).
O problema da andlise de estabilidade transitoria, conforme estabelecido na

secdo 6.3, consiste no uso de dados de entrada compostos pelo vetor [64]:

e=[al] (8.21)

sendo:

e = vetor padréo de entrada darede neural;

L = vetor contendo as informactes referentes as contingéncias (codificacdo binéria);

a = vetor padréo de ertrada da rede neural referente as informagdes anal 6gicas;
D[PQJ
= [P1 P2...Pn];

Q =[Q Q...QuJ;

P; = poténciaativada i-ésima barra do sistema;

Q = poténciareativadai-ésimabarrado sistema;

n = numero de barras do sistema.

O vetor L é formado por informagdes referentes as contingéncias (codificacéo
binéria). Para fins dos propdsitos desta pesquisa, este vetor pode conter informagdes das

contingéncias e da topologia da rede elétrica:
(1) curto-circuito com saida de operacéo de linha de transmissao;
(2) chaveamento de linhas de transmissao;

(3) etc.

Na saida da rede neural é usada a variavel IMS (intervalo da margem de
seguranca) [64].

Com o propdsito de estabelecer estes intervalos, usa-se 0 conceito de Esforgo
de Deslocamento da Margem de Seguranga [51]. O esforco de deslocamento da margem
de seguranca é definido como sendo uma funcdo que relaciona as margens de seguranca

inicial efina de um determinado intervalo:

J=(@1-MH/A- MB)-1 (8.2.2)
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sendo:

J = esforgco de deslocamento da margem de seguranga;
MA = valor damargem de segurancainicial do intervalo;
MB = valor damargem de segurancafina do intervalo.
A equacdo (8.2.2) representa uma equacdo de diferencas da forma [64]:
M(k+1) =g M(K) + h (8.2.3)
sendo:

g D 1/(1+Jesp);

h =1-9;

Jesp valor de J especificado de acordo com o critério estabelecido.

A equacio (8.2.3) é obtida a partir de (8.2.2) via substituicdo de M” e M® por
M(k) e M(k+1), respectivamente. Fazendo-se a variagdo do tempo discreto k entre O e ¥,
obtém-se uma curva discreta compreendida entre o valor inicial da margem de seguranca

M(O) (valor de partida) e a margem de segurancafinal M(¥) = 1.

Deste modo, o intervalo, em termos do conceito de margem de seguranca, pode
ser definido como [46], [64]:

IMS (K) D { Minferior (K) , Mayperior (K) } (8.24)
paak=1,2,3, ..., NI
sendo:
IMS (k) = k-ésimo intervalo da margem de seguranca;

NI = nUmero deintervalos das IMS s.

As equacoes de Msyperior (K) € Minterior (K) podem ser expressas por [64]:
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Minferior (k) = 1-n;j exp(f k). (8.2.6)

sendo:

ns = 1-gM(@)- h;

ni = {1- M(Q}/(1+Jesp);
f = -In(A+tJey) ;

In = logaritmo neperiano.

A concepgdo utilizada neste rabalho para definir os intervalos associados as
contingéncias é mostrada na Tabela 7, considerando-se Jesp = 0,35 (inarizacdo com 4

bits) e os valores da margem de seguranca compreendidos em (- 3, 1), ou sgja, M(0) = - 3.

O nimero de intervalos NI determina o nUmero de bits necessarios para a
representacdo dos valores da saida da rede neural. Por exemplo, se desgjarmos NI entre 8 e

15, serdo necessarios 4 bhits.

Atribui-se - ¥ a Minerior (1), apenas para constar, visto que em situacoes
préticas sdo raras as condicdes operativas do sistema que representem margem de
seguranca inferior a - 10. Contingéncias com margens de seguranga inferiores a -3 e
superiores a 0,9 podem ser consideradas muito instaveis e muito estaveis, respectivamente
[64]. Na Figura30 ilustra-se a distribui¢éo dos intervalos da margem de seguranca. Deve-se
observar que o conjunto central composto por (NI-2) IMS's corresponde a situagdo mais
plausivel de ocorréncia. IMS1) e IMS(NI) indicam contingéncias muito instaveis e muito

estaveis, respectivamente.

4 IMS N

1 (NI -2 NI
Conjunto de IMS's mais importantes

- ¥ M (0) M (NI —1)

Figura 30. Representacéo das IMS sno intervalo (- ¥, 1].
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A relacéo entre 0 nimero do intervalo k da margem de seguranca IMS e o

parametro J (esforgo de deslocamento da margem de seguranca) pode ser obtida como
mostrado a seguir. Tomando-se dois valores discretos de Msgyperior (K) dado pela equagédo
(8.2.5):

Masyperio(1) =1- nsexp(f )= M (0) (8.2.7)

Masyperiok) =1 - nsexp(f k) (8.2.8)

Tabela7. Intervalos da margem de seguranca: representacdo em 4 bits, M(0) =-3 e

Jesp=0,35.
Numero do Intervalo Intervalo da Margem de Seguranca (IMS)

1 <-3

2 (-3;-1,9630]

3 (- 1,9630; - 1,1948]

4 (- 1,1948; - 0,6258]

5 (-0,6258 ; - 0,2043]

6 (- 0,2043; 0,10790]

7 (0,10790 ; 0,33920]

8 (0,33920 ; 0,51050]

9 (0,51050 ; 0,63740]

10 (0,63740 ; 0,73140]

11 (0,73140; 0,80110]

12 (0,80110 ; 0,85260]

13 (0,85260 ; 0,89080]

14 (0,89080 ; 0,91910]

15 >0,91910




T 23 a B8l F & 9 fod1 {1213 18 15

Intervalo

Figura31l. Gréfico de IMSe de M considerando a margem de seguranca 1 (- ¥, 1],
Jep =0,35eM (0) =-3.

8.3. ANALISE DE SEGURANCA DE UM SISTEMA DE TRESBARRAS

Apresentam-se, a seguir, os resultados obtidos, através do método proposto,
considerando-se um sistema composto por 3 méquinas sincronas [3] como mostrado na
Figura 32. Os dados das maquinas sincronas, da carga e do sistema de transmissdo
encontram-se nas Tabelas 8, 9 e 10 respectivamente. Trata-se de um sistema de pequeno
porte, contudo serd usado para demonstrar a validade de metodologia proposta e o
encorgamento para aplicagdes, considerando-se sistemas de energia elétrica reais de
grande porte.

Nestes estudos consideram-se faltas de curto-circuito com tempo de eliminagéo
igua a9 ciclos (0,15s) com saida de linha de transmissdo. Os valores em pu referem-se a
uma base de 100MVA.
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Tabela 8.

Dados das méaquinas sincronas.

I\S/Iiéquina I\;’gtc?n?cz Reaténcias
norona (pu) xd (pu) xd (pu) 16
1 Referéncia 0,1460 0,0608 9,552
2 1,63 0,8958 0,1198 3,333
3 0,85 1,3125 0,1813 2,352
Tabela 9. Dados das cargas.
Poténcia Elétrica Barra de Carga
(pu) 5 6 8
Ativa 1,25 0,90 1,00
Resativa 0,50 0,30 0,35
Tabela 10. Dados do sistema de transmisséo.
Elemento do Sistema de Transmisséo
No. N6 N6 Impedancia série Susceptancia Shunt
Inicial Final (pu) (pu)
1 1 4 0,0000 +j 0,0570 0
2 4 5 0,0100 + j 0,0850 j 0,0880
3 4 6 0,0170 + j 0,0920 j 0,0790
4 5 7 0,0320 +j 0,1610 j 0,1530
5 6 9 0,0390 +j 0,1700 j 0,1790
6 2 7 0,0000 +j 0,6250 0
7 7 8 0,0080 +j 0,0720 j 0,7450
8 8 9 0,0120 + j 0,1008 j 0,1045
9 3 9 0,0000 + j 0,5860 0
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CargaB@

Figura 32. Sistema de energia el étrica composto por 3 maguinas sincronas.

Tabela 11. Relagéo de contingéncias.

Falta
No. ] ) , ) .
Curto-circuito Saida do Circuito
Falta
Barra Barralnicial Barra Final
1 4 4 5
2 4 4 6
3 5 5 7
4 5 4 5
5 6 6 9
6 6 4 6
7 7 5 7
8 7 7 8
9 8 7 9
10 8 8 9




Tabela 12. Resultados da andlise de estabilidade transitéria obtidos por simulagdo
(resultados de referéncia) e pela rede reura ART& ARTMAP nebulosa.

Perfil Geracdo / Carga

Intervalo da Margem de

No. Falta Seguranca (IMS)
Per centual Semente Método PEBS | RedeNeural
1 87,5 067 13 13
2 87,5 067 14 14
3 87,5 067 11 11
4 87,5 067 13 13
5 87,5 067 12 13
6 87,5 067 15 15
7 87,5 067 7 7
8 87,5 067 7 7
9 87,5 067 10 9
10 87,5 067 11 11
1 92,5 567 11 11
2 92,5 567 12 12
3 92,5 567 9 9
4 92,5 567 11 11
5 92,5 567 11 11
6 92,5 567 14 15
7 92,5 567 5 5
8 92,5 567 5 5
9 92,5 567 8 8
10 92,5 567 9 9
1 97,5 668 10 11
2 97,5 668 11 12
3 97,5 668 8 8
4 97,5 668 11 11
5 97,5 668 10 10
6 97,5 668 13 13
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Tabela12. (Continuacéo).

\o. Falta Perfil Geragédo / Carga Inters\ég{frgﬁgaﬁes? de
Per centual Semente Método PEBS | RedeNeural

7 97,5 668 5 5

8 97,5 668 5 5

9 97,5 668 8 8
10 97,5 668 9 9

1 102,5 270 9 9

2 102,5 270 10 10

3 102,5 270 7 7

4 102,5 270 10 10

5 102,5 270 9 9

6 102,5 270 12 12

7 102,5 270 4 4

8 102,5 270 4 4

9 102,5 270 7 7
10 102,5 270 8 8

O conjunto de contingéncias adotado encontra-se descrito na Tabela 11. Trata

se das contingéncias mais importantes para 0 sistema sob estudo. O treinamento da rede
neura foi realizado considerando-se um conjunto de 486 perfis de geracéo e de carga e

respectivas margens de seguranca. Cada perfil corresponde a um redespacho de geracéo em

relacéo ao caso base realizado de forma pseudo-aleatéria para atender a demanda, também,

fixada de modo pseudo-aleat6rio em cada barra. O universo de variagdo da carga encontra-

se compreendido entre 80 e 120% ( +20%) em relacdo a carga nominal total do sistema.

Portanto, cada perfil é gerado considerando-se um percentual de variagdo em torno do

estado nominal (caso base) e determinada semente para 0 processo de geracdo de
sequéncias pseudo-aleatérias. Assim, para um mesmo percentual, diferentes sementes

poderdo gerar diferentes despachos de geracdo de diferentes perfis de carga. Este

procedimento gera um conjunto adequado de padrdes para a fase de treinamento.
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Redlizado o treinamento da rede neural, os testes (ardlise de estabilidade
transitoria) podem ser efetivados, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 12. Trata-se da
andlise comparativa entre os resultados obtidos via programa de simulacéo hibrida (Simul)
e via redes neurais (procedimento proposto). S&o considerados 40 perfis de geracao/carga
distintos (diferentes percentuais e diferentes sementes) dos perfis utilizados no treinamento,
fixados, iguamente, de forma pseudo-aleatdria. O percentual e a semente usados nas
analises encontram-se indicados nas colunas 2 e 3 da Tabela 12, respectivamente. A regido
(intervalo IMS) indicada pela rede neural ARTMAP nebulosa (quinta coluna da Tabela 12)
corresponde ao resultado obtido via estratégia de votacdo [15], ou sgja, a rede neural é
executada diversas vezes com diferentes ordenacbes para 0 mesmo conjunto de

treinamento. A predicéo final é dada pelas solugdes geradas com maior freqiéncia.

Pode-se observar que os resultados produzidos pelas duas metodologias séo

bastante proximos.



8.4. ANALISE DE SEGURANCA DO SISTEMA SUL-BRASILEIRO

A seguir procede-se a andlise de estabilidade transitéria de um sistema de

energia eétrica, cujo diagrama unifilar (Figura 33) corresponde a uma possivel

configuragéo do sistema da regido sul do Brasil. Os dados deste sistema encontram-se

relacionados no Apéndice A.
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Figura 33. Diagrama unifilar do sistema elétrico de poténcia.

O conjunto de contingéncias é mostrado na Tabela 13. Sdo consideradas 10

contingéncias (escolhidas arbitrariamente) visando ilustrar a metodologia proposta.

Entretanto, este nimero pode ser aumentado, de acordo com as necessidades do usuério,

sem nenhum problema quanto a sua formulagcdo. Os intervalos da margem de seguranca

(IMS's) correspondem aos dados contidos na Tabela 7, adotando-se uma representacéo por

4 bits ou sgja, com Jesp = 0,35 totalizando 15 intervalos.

O treinamento da rede neurd é realizado considerando um conjunto em torno

de 1817 perfis (em média 180 por contingéncia) de geracdo e de carga e as margens de

seguranca correspondentes (para as 10 contingéncias).



Tabela 13. Conjunto de contingéncias.

Falta
No. da Saida de Circuito
Falta Barra sob Curto-Circuito
Barralnicial Barra Final
1 15 15 16
2 16 15 16
3 16 16 18
4 17 16 17
5 17 17 18
6 33 33 36
7 35 13 35
8 44 18 44
9 44 41 44
10 44 43 44

Na Tabela 14 sdo apresentados os parametros usados para a fase de treinamento
darede neural ART& ARTMAP nebulosa.

Tabela 14. Especificacéo dos parametros da rede neural.

Item Madulo Valor
Parametro de vigilancia ART 0,995
Parametro de vigilancia ARTa 0,9
Parametro de vigilancia ARTDb 0,95
Parametro de vigilancia Inter-ART 0,9
Taxa de Treinamento ART, ARTa, ARTDb e Inter-ART 1
Parémetro de escolha ART, ARTa, e ARTb 0,1




O gjuste dos parametros da rede se deu da seguinte maneira: O parametro de
escolha, a, foi escolhido pequeno por recomendacdo dos autores de artigos ja consagrados.
O parémetro taxa de treinamento, b, foi ajustado em 1 para se utilizar o treinamento rapido.
O parametro de vigilancia, r 5, narede neural ARTMAP é fixado pela concepcéo adotada,
ou sgja, a saida (margem de seguranga) binarizada através de 15 classes, com isso fica
estabelecida a separacdo de classes. O parametro de vigilancia ,rp, da rede neural
ARTMAP quem determina é a propria rede na fase de treinamento através do mecanismo
reset/match tracking. O parametro de vigilancia, r, da rede neura ART foi arbitrado
considerando-se exaustivas tentativas. Uma melhor sintonia podera ser obtida a partir de
resultados de simulacéo.

ApGs a redlizacdo da fase de treinamento, a andlise de estabilidade transitoria
pode ser redlizada, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 15. Trata-se da andlise
comparativa entre redes neurais (método proposto) e o método hibrido [24] (considerado
neste trabalho como valores corretos). Os percentuais e as sementes usadas s8o0 mostrados
nas colunas 2 e 3 da Tabela 15, respectivamente. Os intervalos IMS's, indicados pela rede
neurd ART&ARTMAP nebulosa, correspondem a0 emprego da estratégia de votacéo
[15], ou sgja, a rede neural é treinada por vérias vezes (por exemplo, 5 vezes), com
diferentes ordenactes (ordenagtes pseudo-randdmicas) para 0 mesmo conjunto de dados
do treinamento. A predicdo final é dada pela maior frequiéncia das solugdes geradas. Pode-

se observar que os resultados produzidos pelas duas metodol ogias sdo bastantes proximos.

Tabelal1l5. Resultados da andlise de estabilidade transitéria obtidos por simulacdo
(resultados de referéncia) e pela rede neura ART& ARTMAP nebulosa.

Intervalo da Margem da Seguranca
Perfil de Geracdo ede Carga
No. da (IMS)
Falta % ) RedeNeural
docasobase |  —omente M&odoPEBS | 1 rre ARTMAP
1 130,0 403 5 5
1 122,5 333 8 8
1 122,5 603 9 10
1 120,0 79 7 7
1 120,0 38 10 10




Tabela15. (Continuacéo).

Perfil de Geragdo ede Carga

Intervalo da Margem da Seguranca

No. da (IMS)
Falta % RedeNeural
docasobase | omente Metodo PEBS |\ pre ARTMAP

1 1175 819 8 8

1 1125 383 9 9

1 1075 309 1 11
1 1025 381 11 11
1 975 78 13 13
1 97,5 103 13 13
1 90,0 597 15 15
7 130,0 121 9 9

2 115,0 421 11 11
2 1125 383 13 13
2 1075 899 12 13
2 1025 109 13 13
2 95,0 301 13 13
2 92,5 171 14 14
2 90,0 597 12 12
7 90,0 711 13 13
3 130,0 220 7 8

3 130,0 3 8 8

3 125,0 913 5 5

3 1175 251 10 10
3 1125 360 12 13
3 1125 383 12 12
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Tabela 15. (Continuagéo)

Perfil de Geragcdo ede Carga

Intervalo da Margem da Seguranca

No. da (IMS)
Falta % RedeNeural
do caso base Semente Metodo PEBS ART&ARTMAP

3 105,0 371 13 13
3 105,0 719 11 11
3 95,0 497 13 13
3 90,0 597 11 11
4 127,5 288 13 13
4 125,0 380 10 9

4 120,0 38 9 9

4 117,5 163 13 13
4 115,0 131 10 10
4 115,0 421 13 13
4 112,5 383 12 12
4 107,5 899 12 12
4 105,0 931 11 12
4 102,5 96 12 12
5 122,5 240 11 11
5 120,0 611 11 11
5 117,5 805 12 12
5 112,5 360 11 11
5 112,5 71 10 10
5 107,5 599 12 12
5 107,5 899 11 11
5 95,0 123 13 13




Tabela 15. (Continuagéo).

Perfil de Geragcdo ede Carga

Intervalo da Margem da Seguranca

No. da (IMS)
Falta % RedeNeural
do caso base Semente Metodo PEBS ART&ARTMAP
5 92,5 453 12 12
6 127,5 77 9 9
6 122,5 333 11 11
6 120,0 38 9 9
6 115,0 303 10 10
6 112,5 71 9 9
6 92,5 637 11 11
7 130,0 3 1 1
7 107,5 191 9 9
7 107,5 599 8 7
7 105,0 931 9 9
7 102,5 393 10 10
7 100,0 507 12 12
7 95,0 321 15 15
7 90,0 711 14 14
8 130,0 121 8 8
8 130,0 3 8 8
8 125,0 951 7 8
8 125,0 913 12 12
8 117,5 515 10 10
8 117,5 819 12 12
8 112,5 500 11 11
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Tabela 15. (Continuagéo).

Intervalo da Margem da Seguranca
Perfil de Geragcdo ede Carga
No. da (IMS)
Falta % RedeNeural
Semente Método PEBS
do caso base ART&ARTMAP
8 95,0 391 13 13
8 95,0 497 14 14
8 92,5 453 13 13
9 130,0 121 9 8
9 122,5 867 11 11
9 120,0 270 13 13
9 110,0 51 13 13
9 105,0 371 14 14
9 97,5 103 14 14
9 90,0 791 15 15
9 90,0 458 14 14
10 102,5 96 15 14
10 92,5 453 15 15

@

)

©)

Considerando-se os resultados apresentados anteriormente, podem-se observar 0s
seguintes pontos:

A carga total do sistema correspondente ao caso base (100% do carregamento do
sistema) € de 6.655 MW;

Assim, a geracdo e a carga correspondem a um espectro de variagéo entre 5.324 MW e
8.651,5 MW,

O treinamento da rede neural foi realizado, para as 10 contingéncias, tomando-se
aproximadamente 1800 pares de vetores padrfes (entrada e saida), em torno de 30s
(3s por contingéncia). Ndo esta sendo incluido o tempo destinado para a leitura e

impresséo das informagoes;



(4) Na Tabela 15 constam 84 andlises de estabilidade transitorias, considerando-se as
mesmas contingéncias usadas na fase de treinamento, porém, com distribuicdo de
geracdo e de carga diferentes realizada de modo pseudo-aleatorio, buscando, simular
possiveis casos reais da operacdo. Se o treinamento estiver adequadamente realizado, a

andlise de casos reais, a principio, devera ser confiavel;

(5) A andlise é redizada, por um microcomputador de 500 MHz e 128 MB de merdria
RAM, em torno de 0,25 s para os 84 casos apresentados na Tabela 15.

8.5. OUTRASAPLICACOES

Serd destacada, aqui, uma série de possiveis problemas que poderdo ser
resolvidos pela rede neurd ART& ARTMAP nebulosa, alguns problemas estéo inseridos
no contexto de sistemas de energia elétrica. Neste sentido, pode-se enfocar, por exemplo,
questbes relacionadas com a estabilidade de tensdo [78]. Neste caso, h4 uma grande oferta

de referéncias disponiveis na literatura [9], [18], [62], [63], [ 75], entre outras.

Outros problemas abrangem uma grande variedades de casos que estédo em
evidéncia no meio cientifico, alguns, um tanto visionarios mas gque servem de inspiracéo e

oportunidade para agucar o instinto humano para as coisas associadas a criatividade:

(1) em sistemas détricos de poténcia a rede neura ART&ARTMAP nebulosa pode,

savo melhor julgamento, ser empregada para a resolucdo, aém dos problemas
abordados neste trabal ho:

(& controle (por exemplo, de freqiéncia e de tenséo);

(b) protecéo;

() andlise de formas de ondas, combinando redes neurais e técnicas como por
exemplo, ateoria de wavelets ;

(d) otimizagdo ndo-linear no auxilio da busca de pontos 6timos globais para
emprego numa grande variedade de problemas que envolvem otimizagdo:

despacho econdmico, planegjamento, etc;

91



)

©)

(4)
Q)

(6)

(1)
(8)
©)
(10)

(11)

(12)
(13)
(14)

(15

(e) previsdo de cargas elétricas. Neste sentido, destaca-se a pesquisa que esta sendo
desenvolvida associada a referéncia [45], cujo objetivo é desenvolver um
sistema previsional multinodal para aplicagdes, principalmente, em sistemas de
distribuicdo. Neste tipo de problema € necessario dispor-se de uma técnica
rapida e evidentemente com precisdo satisfatoria. Neste caso, a rede neura
ART&ARTMAP nebulosa se apresenta como uma candidata em potencial;

() testesde circuitos e dispositivos elétricos e e etrénicos;
(9) desenvolvimento de sensores;
(h) etc.

robdtica, principalmente para o desenvolvimento de mecanismo de treinamento para
a redizagdo de tarefas de forma autbnoma. Aquisicdo e interpretacdo dos dados

sensoriais para robos moveis,

monitorizacdo e diagnostico de fahas de sistemas (sistemas elétricos, mecanicos,
etc);

sistemas biol 6gicos. problemas associados ao genoma estrutural e funcional, etc;

atividades ligadas ao trabalho com textos: organizagdo, gerenciamento, agrupamento,
etc;

auxilio na determinacdo da originalidade de concepcfes para fins de registros de

patentes;

filtragem de contelidos no ambiente da rede mundial de computadores (Internet);
previsdes meteorol 6gicas. temporais, terremotos, avalanches de neve, etc;

processos industriais: controle de qualidade de produtos, instalacoes,

reconhecimento de padréo para as mais variadas aplicacfes: médicas, industriais, €etc;

data mining, em especia com relagcdo ao cliente com vista ao descobrimento de

habitos, tendéncias, classes, etc;

processamento de sinais para as mais variadas aplicacoes;
processamento de sons;

sistemas de seguranca: identificagdo da presenca de intrusos,

identificagdo de contelido de inovagédo de produtos, processos, €tc;
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(16)
(17)
(18)
(19)

(20)

(21)
(22)
(23)
(24)

(25)

(26)

(27)
(28)
(29)
(30)

(31)

aplicaces militares: auxilio e identificacdo de alvos, reconhecimento;
aerofotogrametria: andlise de solo, floresta, etc;

astronomia: auxilio no reconhecimento e identificacéo de corpos celestes;
seguranca: identificacdo de possivels fontes de sinistro: fogo, etc;

andlise de imagens e sinais, principalmente para fins médicos: eletrocardiograma,

encefalograma, ressonancia magnética, radiologia, etc;

reconhecimento de escritas. caracteres, ideogramas, assinaturas, €etc;

meio ambiente: deteccdo de mudancas e avaliacdo de danos ambientais;

matemética: aproximagdo de fungdes desconhecidas quaisquer;

andlise de estruturas de materiais;

técnica auxiliar para o desenvolvimento de outras redes neurais, por exemplo, na

determinacdo do numero de neurdnios na rede neural RBF (Radial Base functions)

gue é umarotina crucia neste tipo de sistema neurd;

sistemas computacionais avancados, especialmente quando se combina com outras
técnicas disponiveis. l6gica nebulosa, computacdo evolutiva, computacdo quantica,
sistemas imunes artificiais, etc, compondo os chamados sistemas hibridos;
reconhecimento de codigos postais;

identificagéo e discriminacdo de odores para as mais variadas aplicagoes,

andlise de sinais de radares;

visdo artificial;

Novelty Detection (ND) que é um conceito semelhante a deteccdo de anomalias,
porém, a diferenca € que a ND se refere a0 descobrimento de novos eventos que
aparecem no ambiente que se esta abordando, ou sgja, ndo € detectar anomalias e Sim
algo que é novidade. Tratam-se de identificagbes importantes, pois, ha maioria das
vezes, estes eventos sdo causadores de danos consideraveis (prejuizos materiais,
ataque a integridade pessoal, etc). A antecipacdo é a grande aliada para prevenir a
ocorréncia de sinistros, ou, pelo menos, minimizar as suas consequéncias. Neste

contexto, ha uma vasta gama de situacbes a ser explorada, por exemplo, pode-se

desenvolver sistemas de identificagdo de intrusos (sistemas de seguranga), usando-se



para o treinamento somente os dados associados aos ndo-intrusos, excetuando-se
estes, qualquer evento é considerado como novidade (ou intruso). Esta idealizagdo
pode, a principio, ser realizada explorando o conceito do mecanismo match tracking
nas redes da familia ART supervisionadas (ARTMAP, ART& ARTMAP, €tc);

(32) outras aplicacoes.

Enfim, estas sdo algumas das aplicacOes possiveis de serem resolvidas pela
rede neural proposta, € l6gico que tais aplicacdes ndo sdo redlizadas sem a devida
lapidacdo. Certamente, sdo necessarios estudos apurados sobre 0 comportamento de cada
problema. Deve-se estabelecer o conjunto de dados a ser usados (entrada e saida para a
fase de treinamento), entre outros cuidados que devem ser observados, porém, entende-se
ser passivels de resolucdo com o uso da rede neural ART& ARTMAP nebulosa ou outra

configuracdo derivada dela com as possivels inclusdes de novos dispositivos e inovacoes.

8.6. CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados e discutidos os resultados da aplicagdo da
metodologia proposta (Rede Neural ART&ARTMAP nebulosa) para a andlise de
seguranca de sistemas elétricos de poténcia, mais precisamente em andlise de estabilidade
transitoria. Nessas aplicacOes foram obtidos resultados considerando-se dois sistemas.
Primeiramente, um sistema composto por 3 méaquinas sincronas [3]. Depois, um sistema
composto por 10 méquinas sincronas, 45 barras e 72 linhas de transmissdo, uma possivel
configuracéo do sistema sul-brasileiro. Os resultados para os dois testes foram comparados
com resultados produzidos por simulacéo (metodologia hibrida: método PEBS iterativo,
gue é um referencial em termos de precisdo, considerando-se 0 modelo cléssico). Foram
apresentados também possiveis problemas que podem ser resolvidos dentro e fora do

contexto de sistemas de energia el étrica.



CAPITULO 9

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

9.1. CONCLUSOES

Neste trabalho de pesquisa foi desenvolvida uma metodologia de andise de
seguranca de sistemas elétricos de poténcia por redes neurais. Redes neurais so estruturas
gue adquirem o conhecimento, sobre um determinado processo (controle, andise,
reconhecimento de padréo, etc.), baseado na experiéncia através da aplicacéo de estimulos
adequadamente estabelecidos na entrada e na saida (treinamento supervisionado) ou
somente na entrada (treinamento ndo-supervisionado). Portanto, esta extracdo do
conhecimento € de responsabilidade da rotina de treinamento. Uma vez redlizado o
treinamento (que demanda maior parcela do tempo de processamento), a rede encontra-se
habilitada para realizar diagnosticos complexos praticamente sem custo computacional o
gue € bastante adequada para aplicagdes on-line. Entdo, é com esta perspectiva que foi
desenvolvido um sistema para a andlise de seguranca, formulado a partir de um modelo
que estabelece, de forma otimizada, as relaces entre entrada e saida da rede neural, ou
sga, realiza o mapeamento de fungdes ndo-lineares (multientradas e multisaidas)
desconhecidas. Neste modelo foi considerado um niimero minimo possivel de variaveis de
entrada compostas pelos vetores de poténcias ativas e reativas nodais (variavels causais
basicas) e pelos dados referentes as contingéncias e topologia da rede elétrica. As variaveis
de saida correspondem a um indice de inferéncia (margem de segurancga, para o caso da
andlise de estabilidade transitéria, autovalor minimo na andlise de estabilidade de tensfo,

efc.).

Visando proporcionar a analise com precisdo satisfatéria, com um menor
tempo de execucdo possivel, foi proposta uma nova arquitetura de rede neural designada
ART&ARTMAP nebulosa. Trata-se de uma composicéo que utiliza trés médulos neurais
ART nebulosos, sendo dois deles constituindo a conhecida rede neural ARTMAP



nebulosa. A primeira rede neurad ART emprega na entrada os dados correspondentes as
poténcias ativa e reativa nodais (dados anaogicos). A saida deste médulo é representada
por codigos ativos (que é inerente as redes ART) sendo convertida em codigo binario por
conversor codigo ativo ® cddigo binario. Forma-se, portanto, um conjunto de dados
binérios (saida do médulo ART acrescida das variaveis representativas das contingéncias e
topologia da rede e étrica) que congtitui a entrada do médulo ARTMAP nebuloso. A saida
também é estabelecida por representacéo binaria. Assim, arede neural ARTMAP nebulosa
trabalha essencialmente com informagtes binarias. As redes neurais ART possuem como
caracteristica primordial a plasticidade e a estabilidade, as quais sdo qualidades essenciais
para a execucdo do treinamento e para a andlise de modo eficiente. A rede neural
ART&ARTMAP nebulosa estd sendo proposta visando proporcionar um desempenho
superior, em termos de precisdo e rapidez, se comparada a formulacdo ARTMAP
convencional. Desempenho este ainda maior quando comparada ao emprego de redes
neurais com treinamento realizado, por exemplo, via rede neura feedforward com

treinamento usando a técnica retropropagacao [79].

Deve-se ressdtar que a rede neura ART&ARTMAP nebulosa é uma nova
arquitetura que esta sendo proposta para a resolucéo do problema da andlise de seguranca.
Contudo, ela pode ser empregada para resolver um grande nimero de problemas, em
destaque, na previsdo de carga como esta sendo abordada na referéncia [45] que trata do
desenvolvimento de um sistema previsor multinodal. Outra caracteristica importante a ser
considerada é a preservacdo da plasticidade da rede neura ART&ARTMARP nebulosa o
gue possibilita o desenvolvimento de metodologias de andise de seguranca com
treinamento continuado. Pode-se, entdo, desenvolver esquemas eficientes para a incluséo
na “memoria’, de forma seletiva, através de informagdes coletadas na operacéo, padrdes
gue venham contribuir (com grande potencial) para o aperfeicoamento do treinamento e,
como consequéncia, ter-se-a4 um sistema de andlise que proporcione melhores solucdes
com o passar do tempo. Pode-se pensar igualmente no desenvolvimento de estudos de
solugdes que busquem relacionar dados da andlise, por exemplo, da estabilidade transitéria
associada a0 modelo classico [3], [5], [57], [59], [60], que sdo facilmente disponibilizados,
com dados gerados considerando-se modelos mais elaborados, por exemplo 0 modelo
completo de Park. Esta correlacdo pode ser estabelecida através do uso de técnicas
baseadas em meta-andlise. Com isto, poder-se-ia analisar a estabilidade transitoria mais

realisticamente sem necessidade de grandes investimentos na geracéo de dados para a fase



de treinamento com modelos mais sofisticados, justamente nos casos em gue ainda ndo se
dispde de indices de inferéncia com a mesma generosidade como ocorre com 0 modelo

cléssico.

Neste trabalho foi elaborado um teste com o uso da rede neurd
ART&ARTMAP nebulosa que corresponde a andlise de estabilidade transitoria,
considerando-se, primeiramente um sistema composto por 3 maquinas sincronas e,
posteriormente, um sistema multimaquinas (10 méquinas sincronas, 45 barras e 72 linhas
de transmissdo). Considerando-se os resultados ja realizados, pode-se concluir que a rede
neural proposta apresenta um excelente desempenho (boa precisio com tempo de
processamento reduzidissimo), se comparada a outras redes neurais disponiveis na
literatura. Esta tem sido a grande motivagdo para o trato com as redes neurais da familia
ART e continuar com as pesquisas neste sentido. E importante ressaltar que a teoria da
ressonancia adaptativa [16] foi apresentada em uma concepcdo origina (os fundamentos
basicos) permitindo a incorporacéo de inovagdes [2], [12], [28]. Portanto, € uma concepcéo
completamente flexivel o que, a principio, ha sempre a possibilidade de proposi¢coes mais

eficientes, especialmente, no que se refere a preciséo.

9.2. SUGESTOES PARA TRABALHOSFUTUROS

Os resultados desta pesquisa podem ser considerados satisfatorios (do ponto de
vista da precisdo e rapidez na obtencdo das solugOes), conforme argumentado
anteriormente. Porém, sugerem-se algumas melhorias e procedimentos que podem ser
implementados com o0 propésito de tornar a andlise, através da rede neural
ART&ARTMAP nebulosa, ainda mais eficiente:

1) introduzir novos dispositivos e procedimentos a rede neural desenvolvida, visando a
melhoria das solugdes. Por exemplo, incluir novos mecanismos para geracéo de
classes e a sintonia (match tracking) entre a entrada e a saida da rede neural, empregar
técnicas estocasticas em que se determinam probabilidades das inferéncias, ou sgja, a
informagdo de que uma determinada contingéncia possui a probabilidade p de estar

contida no intervalo IMS que é uma forma interessante de abordagem;
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2)

3)

4)

5

6)

7)

desenvolver estratégias de implementacédo do treinamento continuado;

aperfeicoar 0 mecanismo codigo ativo/codigo binario, por exemplo, contemplar

melhorias de agrupamento de classes usando-se conceitos eugénicos;

aplicacéo da rede neura ART&ARMAP nebulosa que considere outros indices de
seguranca, por exemplo, relativos a estabilidade de tensao;

empregar a rede neural ART& ARTMAP nebulosa para o diagnéstico da estabilidade

transitéria para modelos mais elaborados do que o modelo classico, e.g., 0 modelo
completo de Park [3];

desenvolvimento de um sistema neural para previsdo (baseado na arquitetura
ART&ARTMAP nebulosa) de cargas elétricas multinodais para aplicacfes em

sistemas de distribuicéo de energia elétrica;

explorar outras aplicacles, tendo como sugestdo os eventos listados na Secéo 8.5, em
destague a previsdo de cargas elétricas, deteccdo de novidades, robética, andlise de
sinais, monitorizacdo e diagndstico de fahas de sistemas, sistemas bioldgicos:
problemas associados ao genoma estrutural e funcional que sdo, a principio, alguns

dos problemas que podem ser resolvidos pela rede neural proposta.
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APENDICE A

DADOS DO SISTEMA DE ENERGIA ELETRICA

A seguir apresentam-se os dados [50] referentes a uma configuragéo baseada
no sistema sul-brasileiro (Figura 33) composto por 10 maquinas sincronas, 45 barras e 73
linhas de transmissdo (Tabelas 16, 17 e 18). Os dados referem-se a uma base de 100 MVA.

Tabela 16. Dados de barras do sistema sul-brasileiro (10 méquinas).

| dentificacao Tensdo Carga Geracao

N© Nome Maédulo | Angulo A(‘Sl:/)a R?Sltj)va A(‘Sl\;)a R?SS)Va
1 |Barracdo 13,8 1,020 | -11,430 0,000 0,000 6,500 1,007
2 |P.Fundo 138 1,040 | -17,100 0,000 0,000 2,150 1,496
3 | S Osorio 13,8 1,020 5,080 0,000 0,000 | 10,500 2,450
4 |F. Areial38 1,022 | -6,380 0,000 0,000 | 11,100 3,377
5 |S. Santiago 13,8 1,018 3,290 0,000 0,000 | 13,250 1,651
6 |J LacerdaA 138 1,030 | -29,920 0,000 0,000 0,900 0,465
7 |J. LacerdaB 13,8 1,030 | -28,380 0,000 0,000 1,200 0,548
8 |J LacerdaC 1338 1,030 | -27,020 0,000 0,000 2,410 0,905
9 |Italbal3,8 1,000 | -16,150 0,000 0,000 4,900 1,365
10 |Segredo 13,8 1,020 0,000 0,000 0,000 | 13,640 2,051
11 | Ivaipora 525 1,007 | -11,180 0,000 | -2,130 0,000 0,000
12 |Londrina525 0,995 | -13,510 0,000 0,000 0,000 0,000
13 | Sideropolis 230 0,969 | -37,470 1,770 0,680 0,000 0,000
14 | Farroupilha 230 0,978 | -37,240 1,910 0,420 0,000 0,000
15 |P. Fundo 230 0,978 | -22,680 1,710 0,185 0,000 0,000
16 | Xanxeré 230 0,946 | -17,990 1,260 0,470 0,000 0,000
17 |Pato Branco 230 0,954 | -10,870 0,460 0,147 0,000 0,000
18 |S. Osdrio 230 0,999 | -1,660 2,810 0,565 0,000 0,000
19 |Areia230 0,978 | -15,420 2,790 0,607 0,000 0,000
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Tabela 16. (Continuagéo).

| dentificacéo Tensdo Carga Geracao
NTS Nome Médulo | Angulo Ativa | Reativa | Ativa | Reativa
(Pu) (pu) (Pu) (pu)
20 |S. Mateus 230 0,997 | -26,600 1,300 | -0,706 0,000 0,000
21 | Curitiba 230 0,991 | -26,760 4,270 | -1,250 0,000 0,000
22 | Joinville 230 0,952 | -33,640 3,100 0,410 0,000 0,000
23 | Blumenau 230 0,967 | -32,190 4,240 0,094 0,000 0,000
24 | R. Queimado 230 0,963 | -34,310 1,170 0,531 0,000 0,000
25 |Areia525 1,003 | -10,550 0,000 0,000 0,000 0,000
26 | Curitiba 525 0,986 | -24,330 0,000 | -1,447 0,000 0,000
27 | Cur. Norte 525 0,988 | -22,750 3,680 | -0,756 0,000 0,000
28 | Blumenau 525 0,968 | -30,100 0,000 0,000 0,000 0,000
29 |Barracdo 525 1,010 | -16,350 1,740 | -1,138 0,000 0,000
30 | Gravatai 525 1,019 | -33,630 0,000 | -1,596 0,000 0,000
31 |V.Aires525 1,027 | -26,790 0,000 | -1,603 0,000 0,000
32 |Pinheiro 525 1,018 | -13,680 0,000 | -1,615 0,000 0,000
33 | S. Santiago 525 1,010 | -5,150 0,000 0,000 0,000 0,000
34 |J. Lacerda138 0,994 | -34,310 1,260 0,398 0,000 0,000
35 |J. Lacerda230 0,996 | -33,090 0,000 0,000 0,000 0,000
36 | Segredo 525 1,010 | -5,160 0,000 0,000 0,000 0,000
37 | Ceci 230 1,012 | -37,550 8,130 1,100 0,000 0,000
38 | Gravatai 230 1,026 | -36,940 6,120 | -4,550 0,000 0,000
39 |ltalba 230 0,975 | -22,960 4,040 1,350 0,000 0,000
40 | V. Aires230 1,029 | -29,400 3,930 | -1,110 0,000 0,000
41 | Apucarana 230 0,973 | -18,930 2,620 0,132 0,000 0,000
42 | Londrina230 0,989 | -15,600 2,290 0,830 0,000 0,000
43 | Maringa 230 0,983 | -18,900 1,840 | -0,398 0,000 0,000
44 | C. Mouréo 230 0,981 | -15,340 1,390 | -0,463 0,000 0,000
45 | Forquilinha 230 0,977 | -37,360 0,901 | -0,447 0,000 0,000
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Tabela 17. Dados do sistema de transmissao.

N©° %a;irge?ﬁ Barra de Destino 'mpedandia
R(%) X (%)
1 |lvaipord 525 Londrina 525 0,07 1,45
2 |lvaipora 525 Londrina 525 0,07 1,45
3 |lvaipora 525 Areia 525 0,18 2,27
4 |lvaipord 525 S. Santiago 525 0,14 2,04
5 |Londrina525 Londrina 230 0,00 0,63
6 |Barracdo 13,8 Barracdo 525 0,00 1,36
7 | Sidergpolis 230 Farroupilha 230 3,86 19,85
8 | Siderdpolis 230 J. Lacerda 230 0,96 4,91
9 |Siderépolis 230 Forquilinha 230 0,33 1,67
10 | Farroupilha 230 P. Fundo 230 4,63 23,78
11 | Farroupilha 230 P. Fundo 230 4,63 23,78
12 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
13 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
14 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
15 |P. Fundo 13,8 P. Fundo 230 0,00 4,60
16 | P. Fundo 230 Xanxeré 230 1,63 8,35
17 |P. Fundo 230 Xanxeré 230 1,63 8,35
18 |P. Fundo 230 Italiba 230 2,50 15,48
19 | Xanxeré 230 P. Branco 230 1,63 8,35
20 | Xanxeré 230 S. Osorio 230 3,16 16,21
21 |P. Branco 230 S. Osorio 230 1,53 8,61
22 | S. Osorio 13,8 S. Osorio 230 0,00 1,14
23 | S. Osdrio 230 Areia230 3,06 15,23
24 | S. Osdrio 230 C. Mourdo 230 3,44 17,60
25 | S. Osdrio 230 C. Mourdo 230 3,44 17,60
26 |Areia230 S. Mateus 230 2,45 12,56
27 |Areia230 Areia 525 0,00 3,00
28 | S. Mateus 230 Curitiba 230 0,88 4,15
29 |Curitiba 230 Joinville 230 1,82 9,35
30 | Curitiba 230 Joinville 230 1,82 9,35
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Tabela 17. (Continuagéo).

N©° %a;irge?ﬁ Barra de Destino 'mpedandia
R(%) X (%)
Curitiba 230 Curitiba 525 0,00 0,62
Joinville 230 Blumenau 230 1,54 7,76
Joinville 230 Blumenau 230 1,54 7,76
Blumenau 230 R. Queimado 230 2,16 11,05
Blumenau 230 R. Queimado 230 2,16 11,05
Blumenau 230 Blumenau 525 0,00 0,62
R. Queimado 230 J. Lacerda 230 1,80 9,20
R. Queimado 230 J. Lacerda 230 1,80 9,20
F.Areial3,8 Areia525 0,00 0,67
Areia 525 Curitiba 525 0,19 2,80
Areia 525 Cur. Norte 425 0,19 2,74
42 | Areiab25 Barracdo 525 0,14 1,95
43 |Areia525 Segredo 525 0,05 0,70
44 | Curitiba 525 Cur. Norte 525 0,05 0,69
45 | Curitiba 525 Blumenau 525 0,12 1,75
46 | Barracdo 525 Gravatai 525 0,21 3,09
Gravatai 525 Gravatai 230 0,00 0,62
V. Aires 525 Pinheiro 525 0,22 3,00
V. Aires 525 V. Aires 230 0,00 0,62
Pinheiro 525 S. Santiago 525 0,14 1,95
S. Santiago 13,8 S. Santiago 525 0,00 1,14
S. Santiago 525 Segredo 525 0,05 0,70
J. Lacerda A 13,8 J. Lacerda 13,8 0,00 8,71
J. Lacerda 13,8 J. Lacerda 230 0,00 5,90
J. LacerdaB 13,8 J. Lacerda 230 0,00 7,01
J. LacerdaC 13,8 J. Lacerda 230 0,00 4,50
J. Lacerda 230 Forquilinha 230 1,29 6,57
Segredo 13,8 Segredo 525 0,00 0,68
Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
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Tabela 17. (Continuagéo).

N©° %a;irge?ﬁ Barra de Destino 'mpedandia
R(%) X (%)
61 |Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
62 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 9,33
63 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 9,33
64 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 9,33
65 |ltalba 13,8 Itatiba 230 0,00 2,36
66 |ltalba 230 V. Aires 230 2,02 11,29
67 |Apucarana 230 Londrina 230 1,25 6,40
68 |Apucarana 230 Londrina 230 0,89 4,61
69 | Apucarana 230 Maring4 230 1,10 11,84
70 |Apucarana 230 C. Mouréo 230 2,29 11,74
71 |Londrina 230 Maringa 230 1,72 8,84
72 |Londrina 230 Maring4 230 1,72 8,84
73 | Maringa 230 C. Mouréo 230 1,81 9,29

Tabela 18. Dados das méaguinas sincronas.

Nl]merp da Poténcia M ecanica
I\§équma X'd (%) H(s) (oU)
ncrona
1 3,67 30,44 6,50
2 10,37 10,56 2,15
3 2,84 38,34 10,50
4 2,41 62,25 11,10
5 2,43 55,24 13,25
6 13,52 4,37 0,90
7 15,34 6,80 1,20
8 8,00 12,50 2,41
9 4,32 20,24 4,90
10 2,16 62,46 Referéncia
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Resumo— Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um método para a andlise de estabilidade transitéria de
Sistemas de Energia Elétrica usando redes neurais artificiais baseadas na arquitetura ARTMAP nebulosa. Esta arquitetura
busca explorar a similaridade entre os conceitos computacionais da teoria de conjuntos nebulosos e a rede neural ART
(Adaptive Resonance Theory). As arquiteturas ART apresentam as caracteristicas de estabilidade e plasticidade, as quais sdo
qualidades imprescindiveis para a realizagdo do treinamento e execugdo da andlise. Visa-se, deste modo, empregar um
treinamento mais répido, se comparado com a formulagdo convencional do algoritmo retropropagacao, conseqiientemente
tornando a andlise mais competitiva em comparag8o aos principais métodos encontrados na literatura especializada. Como
ilustragdo da metodologia, sd0 apresentados os resultados da andlise de estabilidade transitéria, considerando-se um sistema
el étrico multi-méaquinas.

Abstract— This work deals with a developing methodology to analyze electric energy systems transient stability using
artificial neural networks based on fuzzy ARTMAP architecture. This architecture seeks exploring similarity with
computational concepts of fuzzy set theory and ART neural network (Adaptive Resonance Theory). The ART architectures
show plasticity and stability characteristics, which are essential qualities to do the training and execute the analysis.
Therefore, by this way, it is used a very fast training when compared to the conventional back-propagation agorithm
formulation, consequently the analysis becomes more competitive, compared to the principal methods found in the
specialized literature. Illustrating this methodology there are presented results considering a multi-machines electric power

WAGNER P. FERREIRA CARLOSR. MINUSSI

system.

Keywords— Electrical Power Systems, Transient Stability Analysis; Fuzzy ARTMAP Neural Network.

1  Introducio

O objetivo deste trabalho € investigar a aplicacdo de
redes neurais artificiais (Haykin, 1992) para a
redlizacdo da andlise de estabilidade transitéria de
Sistemas de Energia Elétrica (SEE). A andise de
estabilidade transitoria de SEE consiste na avaliagao
dos efeitos procedentes de perturbacBes que causam
grandes e indesgjaveis oscilagbes nos angulos das
méguinas sincronas. Considera-se a andise de
estabilidade de primeira oscilagdo onde pode-se
empregar o chamado modelo classico (Anderson e
Fouad, 1977; Pai, 1981). A opgdo por esta abordagem
mais simples de modelo deve-se ao fato de que, para
extrair o conhecimento deste problema, via redes
neurais, € necessario impor uma rotina de dados que
constitui a fase de treinamento da rede. Estes dados
devem conter informac6es quantitativas e qualitativas
de cada uma das contingéncias. Para efetivamente
congtituir uma boa capacidade de generalizacéo
(andlise de situagbes ndo previstas nos casos
simulados), faz-se necessaria a utilizagdo de um
grande nimero de dados de entrada e de saida para a
fase do treinamento da rede neural. Para atender estas
caracteristicas, no momento, salvo melhor julgamento,
somente podem ser proporcionados quando se utiliza
os métodos diretos de andlise, mais especificamente,
0s métodos de energia generalizada de Lyapunov
(Athay et al., 1979; Fonseca e Decker, 1985). Estes
métodos, embora tenham apresentado grande evolugéo
nos dltimos anos, ainda h& caréncia de resultados
préticos para modelos mais elaborados. Deve-se
destacar que a simulacdo (resolucdo do sistema de
equacOes algébricagdiferenciais ndo-lineares e exame

das solucBes obtidas) € considerada, pela literatura
especidizada, um benchmark de andise de
transitorios  eletromecanicos. Nesta metodologia,
pode-se simular qualquer modelo (qualquer que sejaa
sua sofisticagdo). Contudo, o grande obstaculo reside
na obtengdo somente da andlise qualitativa, ou sgja, a
informagdo se o sistema é ou ndo estdvel para uma
contingéncia em particular. Ndo é possivel, a
principio, a menos que se empregue o método de
tentativa e erro, saber quanto estével ou instavel é o
sistema. Além disto, os métodos de simulacgdo
consomem grande quantidade de tempo para a andlise,
isto porque empregam, entre outras rotinas, metodos
de integracBo numérica, registros das curvas de
oscilacdo, e envolvem a participagdo de um
especialista para a conclusdo da andlise, tudo isto
efetuando uma simulagéo por vez.

Em vista disto, neste trabalho seré abordado o
problema da andlise de estabilidade transitéria
através de redes neurais, levando-se em conta o
modelo cléssico. Deve-se ressaltar que ndo ha
restricdo quanto a adocdo de modelos mais
elaborados, inclusive via simulacdo, para a
abordagem via redes neurais. Apenas € preciso
evidenciar a necessidade de resultados mais
completos (saber quanto estavel ou instdvel é o
sistema frente a uma certa perturbacgéo).

Pretende-se, portanto, investigar o uso da rede
neural ARTMAP nebulosa (Carpenter et al., 1992). A
rede ARTMAP ¢é uma arquitetura baseada no
treinamento supervisionado para mapeamentos multi-
dimensionais  (multi-entradas/multi-saida)  sendo
composta por dois modulos ART (Adaptive
Resonance Theory) (Carpenter e Grossberg, 1991) e
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um maédulo inter-ART. As redes neurais da familia
ART possuem a caracteristica de estabilidade
(capacidade de aprender através do ajuste dos seus
pesos) e plagticidade (capacidade de continuar a
aprender com ainclusdo de novos padrées, sem perder
a memoéria com relacdo aos padrdes anteriores). Com
tais caracteristicas a rede neurd ARTMAP nebulosa
apresenta um desempenho superior ao tradicional
algoritmo retropropagacdo (Werbos, 1974). A rede
ARTMAP nebulosa sera, entdo, usada para avaliacdo
da  estabilidade  transitéria  considerando-se
contingéncias do tipo curto-circuito. Neste contexto,
serd desenvolvido um arranjo para avaliagdo da
estabilidade transitéria baseada na informacdo de
tempos criticos de chaveamento e/ou o calculo da
margem de seguranca (Fonseca e Decker, 1985; Pai,
1981) como um aproximador de funcBes complexas
(andlise qualitativa e quantitativa), ou, ainda, como
um classificador de padrdes (andlise qualitativa).

Ressdtase que na literatura especializada
encontram-se poucas referéncias que abordam o
problema da andise de estabilidade através do
emprego de redes neurais (Sobajic e Pao, 1989; Pao e
Sobgjic, 1991; Minuss e Silveira, 1995; Minussi et
al., 2001; Marchiori, 2001).

2 Modelo do Sistema de Energia Elétrica

O comportamento dindmico da i-éssma méaquina
sincrona, referida ao CA (Centro de angulos), de um
sistema composto por » maquina pode ser descrito
pela seguinte equagéo diferencial (Athay er al., 1979;
Pai, 1981):

M, 8, — Pi(6)=0 ie N (@)

sendo:

Pi(0) = Pm; —Pej —( M; PAC)/MT; 2

M; = 2 H,'/(HS‘;

as A velocidade sincrona do rotor

= 27 fp;

H; = constante deinércia;

fo = freqUéncianominal do sistema;

6; A angulo do rotor da i-ésma méguina
sincrona com relagdo ao CA

= 6o,

O = angulo do rotor da i-6sma maguina
sincrona em relagdo a uma maguina que
giracom velocidade sincrona

o = Y M 5];
jeN

Pm; = poténciamecanicade entrada;

Pe; = poténciaelétricade saida;

PAC A poténciaacelerante do CA

= Y (Pm—Pe);
jeN

XIV - Congresso Brasileiro de Automatica
Natal - RN, 2 a 5 de Setembro de 2002

MT = 3 M
jeN
N A conjunto de indices das maquinas sincronas

gue compdem o sistema
={12...,n}.

3 Analise da Estabilidade Transitoria

A andlise da estabilidade transitéria de SEE,
considerando-se uma contingéncia de indice », pode
ser efetuada utilizando-se o critério da margem de
seguranca (Pai, 1981):

M, = (Ecrit, — Ee,) / Ecrit, 3

sendo:
Ecrit, = energiatotal criticado sistema;
Ee, = energiatotal do sistemaavaliada no instante

de eliminacdo do defeito (te).

A energia critica (Ecrif), bem como o tempo
critico (tcrit), poderdo, por exemplo, ser determinados
através do método PEBS (Potential Energy Boundary
Surface) (Athay et al, 1979; Fonseca e Decker,
1985), ou por outro procedimento que apresente um
resultado similar, principamente com relacdo a
precisdo. A energia total, relativa ao sistema (1), é
dada por (Athay et al., 1979; Fonseca e Decker, 1985;
1990; Pai, 1981):

E(60) = Ec(e) + Ep(6) 4
sendo:
Ec(w) = energiacinética
=12 3 Ma’; 5
ie N
Ep(8) = energiapotencia
= - X Jeip P{(8) do;. (6)
ie N 0;

A estabilidade transitéria para a r-ésma
contingéncia pode ser anadlisada, via margem de
seguranca, da seguinte forma (Fonseca e Decker,
1985; Fonseca e Minussi, 1990):

e M, > 0, o sistema é considerado estdvel, do
ponto de vista da estabilidade
transitoria;

e M, < 0, osistemaé considerado instdvel.

4 Rede Neural ARTMAP Nebulosa

A rede neura ARTMAP (Carpenter e Grossberg,
1991) congtitui-se numa rede supervisionada
(treinamento realizado baseado em estimulos de
entrada e de saida), sendo formada por duas sub-redes
ART (Adaptive Resonance Theory) (Carpenter e
Gossberg, 1991): ARTa e ARTD interligadas por um
moédulo inter-ART que executa a fungdo de
estabelecer 0 “casamento” entre entrada e saida da
rede neural. Na seqiéncia ser@o apresentados os
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algoritmos baésicos das redes neurais ART nebulosa e
ARTMAP nebulosa.

4.1 Algoritmo da Rede Neural ART Nebulosa

O componente ART nebulosa na rede ARTMAP
nebulosa (Carpenter e Grossberg, 1991; Carpenter et
al., 1992) consiste de um campo de pré
processamento de neurdnios, F, que modifica o vetor
de entrada atua a, € um campo F; que recebe ambas
entradas de F, e entradas de F,. Nao é necessario
distinguir os pesos de conexdo dos caminhos de
feedback e feedforward entre os campos F; e F, no
modulo ART nebuloso, ambos serdo implementados
pel os mesmos pesos (Carpenter e Grossberg, 1992). O
algoritmo resumido da rede neura ART nebulosa
consiste, basicamente, nos seguintes passos (Carpenter
e Grossberg, 1992)..

Passo 1.(Iniciacdo de pesos e parametros da rede).

Inicialmente, todos os pesos dos neurénios
sdo fixados iguais a 1, wj; = 1, 0 parametro
de vigiléncia é escolhido entre0 e 1, p €
[0, 1], o parédmetro de escolha é escolhido
maior do que O, & > 0, e 0 pardmetro da
taxa de treinamento é escolhido entre 0 e
1, Be [0, 1].

Passo 2.(Codificacdo do vetor de entrada).

Um novo padrdo de entrada a = (ay, a, ...,
a,) de n elementos em que cada elemento
a; € um namero real no intervalo [0,1]. Ao
padrdao a € introduzida uma codificacdo
complementar, ou seja, produz um vetor de
entrada / de 2n elementos, tal que
(Carpenter et al., 1992):

I A (a a)
= (ajr aZ: ceey an: alc’ QZC: ety anc) (7)
sendo: a;° = I — a;.

Esta codificagdo complementar é uma
regra de normalizagdo que preserva a
informacédo de amplitude.

Passo 3.(Escolha da categoria).

A ativagdo 7, € calculada para cada
neurdnio j de F,, usando a funcéo escolha
(Carpenter et al., 1992):

Tj:|1/\wj|/(0(+|wj|), (8)

em que o operador A é o operador
nebuloso and, definido por (Carpenter et
al., 1992, Furuhashi, 1994):

(b A ) Amin (p; ¢;), comp eg € R,

eanorma | . | € definida por (Carpenter et
al., 1992):
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2n
lpla s | pil (9)

i=1

A categoria (chamada categoria ativa)
escolhida é indexada por J, em que
(Carpenter et al., 1992):

T, =max{T;, j=1,.., 2n}. (20)

Passo 4.(Teste de vigilancia).
A ressonancia ocorre se a funcao match:
[TAw, 111
da categoria escolhida encontra o critério
de vigilancia:

(11)

resulta como

[IAws|2p|1]

O treinamento, entao,
definido no Passo 5.

Do contrario, se o critério de vigilancia
falhar para a categoria escolhida, o valor
da funcéo escolha 7, é fixado em 0 até que
0 critério seja satisfeito para aquela
entrada. Um novo indice J é ,entdo,
escolhido usando-se equacdo (10). O
processo de busca continua até que o
indice J escolhido satisfaca a equagdo
(12).

Passo 5.(Atualizacdo do vetor prototipo).

Encerrada a busca, o vetor peso w, €
atualizado de acordo com a seguinte
equacdo (Carpenter et al., 1992):

wy novo — IB ( IA WJveIhO) + (1 _ﬂ) WJveIho (12)

O treinamento rdpido corresponde a arbitrar

p=1
4.2 Algoritmo da Rede Neural ARTMAP Nebulosa

A arquitetura ARTMAP (Carpenter e Grossberg,
1992) é uma rede mais sofisticada, conforme é
ilustrada na Figura 1. A rede ARTMAP nebulosa
(Carpenter e Grossberg, 1991) na sua forma geral,
inclui dois modulos de rede neural ART nebulosa
(ARTa e ARTD) cujas camadas sdo ligadas por um
moédulo inter-ART que inclui um campo de
mapeamento controlando o treinamento de um mapa
associativo de categorias de reconhecimento de ARTa
para categorias de reconhecimento de ARTb. O
campo de mapeamento também controla a regra
matching tracking (Carpenter et al., 1992), que
aumenta o pardmetro de vigilancia da rede ARTa por
uma guantia minima necessaria para corrigir um erro
preditivo (Carpenter et al.,, 1992). As redes ARTa e
ARTDb sd0 de estruturas iguais como a rede ART
nebulosa descrita na se¢do anterior, exceto que em
ARTa ha uma vigilancia basica usada para controlar o
sistema.
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Durante o treinamento supervisionado ARTa
recebe um conjunto de padrdes de entrada {4} e
ARTDb recebe um conjunto de padrdes {5"}, em que
b é a predicdio correta dada o' (Carpenter er al.,
1991). Quando uma predicio em ARTa ndo é
confirmada por ARTb, a inibicdo da memobria
associativainter-ART ativa o processo match tracking
(Carpenter et al. 1992). Este processo aumenta a
vigildncia em ARTa por uma quantia minima
necessaria para 0 sistema ativar uma outra categoria
em ARTa que iguala a categoria em ARTb, ou para
treinar uma nova categoria em ARTa. Os mecanismos
de controle interno das ARTMAP's criam categorias
de reconhecimento estdveis de medida 6tima por
maximizacdo da generalizacdo preditiva em operacfes
em tempo real (Carpenter et al., 1992). A rede neural
ARTMAP nebulosa realiza treinamento
supervisionado como o retropropagacdo (Werbos,
1974). Mas diferente do algoritmo retropropagacéo, a
rede ARTMAP nebulosa é auto-organizavel, auto-
estabilizavel e apropriada para treinamento em tempo-
real.

Mapeamento
de Campo

B
a
0

a
Entrada I|
a
F

ART,

Figura 1. Arquitetura ARTMAP nebulosa.

5 Analise de Estabilidade Transitéria: Solucio
Proposta Via Rede Neural ARTMAP Nebulosa

Nesta secdo serdo estabelecidas as entradas e
saidas da rede neural. Estas informages séo
fornecidas por um programa computacional de
andlise de estabilidade transitéria (SIMUL) que, a
partir dos dados da rede elétrica, considerando-se
uma lista de contingéncias (curto-circuito trifasico
com saida de linha de transmissdo), provém os
valores das margens de seguranca associadas. O
programa SIMUL é uma implementacdo
computacional baseada na integracdo numérica das
equacOes diferenciais (1) e no método PEBS
(Athay et al., 1979; Fonseca e Decker, 1985),
versdo para microcomputador. Na seqUéncia,
procedem-se a escolha e o pré-processamento das
informacdes que ser8o usadas no treinamento da
rede neural, compondo os estimulos de
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entrada/saida. A entrada é constituida por dados
analégicos (poténcias ativa e reativa nodais) e
binarios (associados as contingéncias. barra de
falta e ndés terminais do circuito que sai de
operacdo). A saida é essencialmente representada
por codigo binério.

5.1 Estimulos de Entrada

A estrutura neural proposta visa a andlise de
estabilidade transitéria de SEE, que corresponde a
determinacdo da margem de  seguranga,
considerando-se faltas do tipo curto-circuito trifasico
com saida de linha de transmissdo. Os vetores
padrées de entrada da rede neural sdo definidos
como (Minussi et al., 2001):
X.=[PTQ" A" (13
sendo:
X,

vetor padrdo referente a r-ésima contin-
géncig;

= [P Py...P,]T;

= [0 0 ---Qp]T;

= poténcia ativa da i-ésima barra do sistema;

= poténciarestiva da i-ésima barra do sistema;

. = vetor que contém a informacdo sobre a r-
ésima contingéncia representada em um
codigo binario (0,+1).

R
|

Neste caso, considerando-se o0 modelo
classico para a andlise de estabilidade transitéria de
primeira oscilacdo (Anderson e Fouad, 1977; Pai,
1981), assume-se que apenas 0s vetores de
poténcia ativa e reativa sd0 necessarios. Isto
porque, como a topologia da rede e demais
parametros (constante de inércia, reatancia
transitéria, etc.) sdo mantidos constantes, utilizam-
se somente as variaveis causais (poténcia ativa e
reativa) e os par@metros que expressam alteraces
na rede (representacdo de contingéncias) (Minussi
et al., 2001). Deste modo, os angulos e velocidades
sdo elementos consegiientes deste processo, i.e.,
séo fungBes da poténcia (ativa e reativa) e do tipo /
circunstancia em que afalta ocorre.

5.2 Estimulos de Saida

Os estimulos a serem aplicados no médulo ARTb
da rede neura ARTMAP sdo as margens de
seguranca correspondentes aos vetores padrdes de
entrada (médulo ARTa) descritos pela equacdo
(13). A estratégia usada neste trabalho é a
utilizacdo de intervalos de margem de seguranca
em que as contingéncias se encontram. Por
exemplo, uma contingéncia com margem de
seguranca igual a 0,5 pode ser convencionada
como pertencendo ao intervalo (0,4; 0,6). Esta
forma permite que se represente as contingéncias
através de cédigo binario e reduz o nimero de
classes no médulo ARTb, que é uma forma mais
adequada para trabalhar com a rede ARTMAP,

3174



tornando o treinamento mais rdpido e a andlise
mais confiavel (ha sempre a garantia da obtencéo
de solugbes). Deve-se destacar que este
procedimento, desde que observados os devidos
cuidados, é pertinente, pois para os centros de
controle ndo ha grande necessidade de dispor de
nimeros com grande precisdo e sim, a informacao
de quanto estdvel ou instivel é determinada
contingéncia. Com o proposito de estabelecer estes
intervalos, sera proposto o uso do conceito de
Esforco de Deslocamento da Margem de
Seguranga (Minussi e Freitas, 1998):

O=(1-M*Y /(1 -M*) -1 (14)

sendo:

v = esforco de deslocamento da margem de
segurancs;

M* = valor damargem de segurancainicial do
intervalo;

M? = valor da margem de seguranca fina do
intervalo.

Deste modo, o intervalo, em termos do conceito
de margem de seguranca, pode ser definido como
(Marchiori, 2001):

mSy A (M7, M%) (15)

em que:
IMS; = k-ésimo
segurancga.

Esta concepgéo sera utilizada neste trabalho
para definir os intervalos associados as
contingéncias, conforme é mostrado na Tabela 1,

considerando-se ¢ = 0,35 e os valores da margem
de seguranga compreendidos em (-3, 1).

intervalo da margem de

Tabela 1. Intervalos da margem de seguranca.

No.do Intervalo da Margem de Seguranca

Intervalo (IMS)
1 <-3
2 (-3; —1,9630]
3 (-1,9630; -1,1948]
4 (~1,1948; -0,6258]
5 (—0,6258; —0,2043]
6 (~0,2043; 0,10790]
7 (0,20790; 0,33920]
8 (0,33920; 0,51050]
9 (0,51050; 0,63740]
10 (0,63740; 0,73140]
11 (0,73140; 0,80110]
12 (0,80110; 0,85260]
13 (0,85260; 0,89080]
14 (0,89080; 0,91910]
15 >0,9191

6 Aplicacio

Apresentam-se, a seguir, os resultados obtidos
através do método proposto, considerando-se um
sistema composto por 3 maquinas sincronas
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(Anderson e Fouad, 1977) como mostrado na Figura
2. Os dados das méaquinas sincronas e do sistema de
transmissdo encontram-se nas Tabelas 2, 3 e 4.
Trata-se de um sistema de pequeno porte, contudo
sera usado para demonstrar a validade da
metodologia proposta e 0 encorgamento para
aplicacbes, considerando-se sistemas de energia
elétricareais de grande porte.

Nestes estudos consideram-se faltas do tipo
curto-circuito com tempo de eliminagdo igual a 9
ciclos (0,15s) com saida de linha de transmissdo. Os
valores em pu referem-se a uma base de 100MVA.

|- Carga C
2 s s 3
O3 10O
o L 1 O
O] ®
-®© 170
O,
AN
O)

X

Figura2. Sistema de energia elétrica composto por 3
méquinas sincronas.
Tabela 2. Dados das méaquinas sincronas.
Maquina Poténcia Reatincias H (9
Sincrona Mecénica xd x'd
(pu) (pu) (pu)
1 Referéncia  0,1460 0,0608 9,552
2 1,63 0,8958 0,1198 3,333
3 0,85 1,3125 0,1813 2,352
Tabela 3. Dados das cargas.
Poténcia Elétrica Barra de Carga
(pu) 5 6 8
Ativa 1,25 0,90 1,00
Reativa 0,50 0,30 0,35
Tabela4. Dados do sistema de transmi ss&o.
Elemento do Sistema de Transmissao
No. No NoO Impedancia série Susceptancia
Inicial  Final (pu) Shunt
(pu)
1 1 4 0,0000 +j 0,0570 0
2 4 5 0,0100 + j 0,0850 j 0,0880
3 4 6 0,0170 +j 0,0920 j 0,0790
4 5 7 0,0320 +j 0,1610 j 0,1530
5 6 9 0,0390 +j 0,1700 j 0,1790
6 2 7 0,0000 +j 0,6250 0
7 7 8 0,0080 +j 0,0720 j 0,7450
8 8 9 0,0120 +j 0,1008 j 0,1045
9 3 9 0,0000 +j 0,5860 0
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Tabela 5. Relagdo de contingéncias.

No. Falta
Falta Curto- Saida do Circuito
circuito
Barra Barra Inicial Barra Final
1 4 4 5
2 4 4 6
3 5 5 7
4 5 4 5
5 6 6 9
6 6 4 6
7 7 5 7
8 7 7 8
9 8 7 9
10 8 8 9

Tabela6. Andlise comparativa dos resultados da andlise de
estabilidade transitoria gerados pelo programa SIMUL e

pela Redes Neurais ARTMAP nebulosa. .

No. Perfil Geracdo /Carga Intervalo /MS
Falta Percentual Semente SIMUL  Rede
Neural
1 87,5 067 13 13
2 87,5 067 14 14
3 87,5 067 11 11
4 87,5 067 13 13
5 87,5 067 12 13
6 87,5 067 15 15
7 87,5 067 7 7
8 87,5 067 7 7
9 87,5 067 10 9
10 87,5 067 11 11
1 92,5 567 11 11
2 92,5 567 12 12
3 92,5 567 9 9
4 92,5 567 11 11
5 92,5 567 11 11
6 92,5 567 14 15
7 92,5 567 5 5
8 92,5 567 5 5
9 92,5 567 8 8
10 92,5 567 9 9
1 97,5 668 10 11
2 97,5 668 11 12
3 97,5 668 8 8
4 97,5 668 11 11
5 97,5 668 10 10
6 97,5 668 13 13
7 97,5 668 5 5
8 97,5 668 5 5
9 97,5 668 8 8
10 97,5 668 9 9
1 102,5 270 9 9
2 102,5 270 10 10
3 102,5 270 7 7
4 102,5 270 10 10
5 102,5 270 9 9
6 102,5 270 12 12
7 102,5 270 4 4
8 102,5 270 4 4
9 102,5 270 7 7
10 102,5 270 8 8
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O conjunto de contigéncias adotado encontra-se
descrito na Tabela 5. Trata-se das contingéncias mais
importantes para 0 sistema sob estudo. O treinamento
da rede neural foi realizado considerando-se um
conjunto de 486 perfis de geracdo e de carga e
respectivas margens de seguranca. Cada perfil
corresponde a um redespacho de geracdo em relacéo
a0 caso base (dados contidos nas Tabela 2 e 3)
realizado de forma aleatéria para atender a demanda,
também, fixado de modo aeatdrio em cada barra. O
universo de variagdo da carga encontrase
compreendido entre 80 e 120% (+20%), em relacdo a
carga nominal total do sistema. Portanto, cada perfil é
gerado considerando-se um percentual de variagdo em
torno do estado nomina (caso base) e determinada
semente para 0 processo de geracdo de sequiéncias
aleatérias. Assm, para um mesmo percentual,
diferentes sementes gerardo diferentes despachos de
geracdo de diferentes perfis de carga Este
procedimento gera um conjunto adequado de padrdes
para a fase de treinamento.

Realizado o treinamento da rede neural, os testes
(andlise da edabilidade transitéria) podem ser
efetivados, cujos resultados sdo mostrados na Tabela
6. Trata-se da analise comparativa entre os resultados
obtidos via o programa de simulacéo hibrida (SIMUL)
e via redes neurais (procedimento proposto). Séo
considerados 40 perfis de geracéo e de carga distintos
(diferentes percentuais e diferentes sementes) dos
perfis utilizados no treinamento, fixados, igualmente,
de forma aleat6ria. O percentual e a semente usados
nas andlises encontram-se indicados nas colunas 2 e 3
da Tabela 6, respectivamente. O intervalo IMS
indicada pela rede neura ARTMAP nebulosa
corresponde ao resultado obtido via estratégia de
votacdo (Carpenter ef al., 1992), ou sgja, arede neural
€ dgistema treinada diversas vezes, com diferentes
ordenacdes (aleatdrias) para 0 mesmo conjunto de
treinamento. A predicdo final é dada pelas solucdes
geradas com maior freqiiéncia. Pode-se observar que
os resultados produzidos pelas duas metodologias sio
bastantes préximos. Para a obtencdo dos resultados foi
utilizado um microcomputador Pentium 111 (500
MHZz). O tempo de processamento refere-se somente a
execucdo do algoritmo ARTMAP, excluindo-se as
operacdes de leitura/ saida de dados:

e treinamento daredeneura : 1s
e execucdo daandlise : 10 milissegundos.

7 Conclusio

Foi desenvolvido neste trabalho um procedimento
de andlise de estabilidade transitoria de sistemas de
energia elétrica multi-maquinas, através de uma
rede neural ARTMAP nebulosa. Com esta
arquitetura péde-se idealizar um procedimento de
andlise de estabilidade transitéria de sistemas
elétricos de poténcia. Os estimulos de entrada da
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rede neural sdo constituidos pelo vetores de
poténcias ativa e reativa nodais (dados anal 6gicos)
e pelos dados das contingéncias (dados binérios).
As saidas correspondem as margens de seguranca
do sistema representadas por intervalos
compreendidos entre os valores minimo e maximo.
Deste modo, foi possivel representar as saidas em
codigo binario (saidas binérias). Como ilustracdo
da metodologia foram apresentados os resultados
da andlise de estabilidade transitéria, via rede
neural ARTMAP nebulosa, considerando-se um
sistema elétrico de poténcia correspondente a um
sistema composto por 9 barras, 9 linhas de
transmissdo/transformadores 3 maguinas sincronas.
O treinamento foi realizado considerando-se 10
contingéncias do tipo curto-circuito trifasico sélido
com saida de linha de transmissdo. As
contingéncias foram arbitradas como incidentes em
vérios pontos da rede elétrica (10 localizaces).
Foram considerados niveis de carregamentos
arbitrados de forma aleatéria dentro de um
universo compreendido entre 80 e 120% da carga
total do sistema. Os resultados obtidos podem ser
considerados satisfatérios, ou seja, atingiram o0s
objetivos propostos. Estes objetivos foram:
investigar a aplicacdo de redes neurais para
execucdo de diagnésticos da estabilidade
transitéria de sistemas elétricos de poténcia. A rede
neural ARTMAP tem proporcionado a obtencéo de
solucdes bastante rapidas (cerca de 1 segundo
utilizando um microcomputador Pentium |11 de 500
MHz, considerando-se a execucdo da estratégia de
votacdo com 5 repeticbes de treinamento). A
gualidade das solucdes foram adequadas. Contudo,
foram observadas algumas imprecisdes (cerca de
10%). Estas imprecisdes ndo foram decorrentes da
rede neural e sim do uso em um conjunto de
treinamento ndo suficientemente completo. Deve-se
destacar que a precisdo dos resultados é
dependente do volume de dados para o treinamento
e, também, do numero de segmentos de saida
(intervalos /MS). Um maior nimero de segmentos
pode ser obtido tomando-se valores menores para o
parémetro ¢%. Contudo, para aumentar o nimero de
intervalos sera necessario utilizar um grande
conjunto de pares de treinamento (nimero de
exemplos) para reduzir as possibilidades de
existéncia de interval os vazios (que ndo contenham
contingéncias). Intervalos vazios ndo oferecem
oportunidades de aprendizado e,
consequentemente, introduzem os indesegjaveis
focos de ruidos no treinamento. Concluindo-se, a
rede neural ARTMAP nebulosa obtém respostas
com grande rapidez (ha compatibilidade com as
aplicacdes on-line) e a precisdo é dependente da
implementacdo de um esgquema adequado de
treinamento, adotando-se um volume de dados de
entrada/saida bem elaborado (em quantidade e
gualidade suficientes).
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