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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicagdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a analise de fluxo
de poténcia em sistemas elétricos, propondo um pipeline hibrido que integra modelagem fisica
classica e aprendizado supervisionado. A etapa de aprendizado de maquina utiliza Random
Forest e XGBoost para determinar a importancia das varidveis e orientar a engenharia de
features, culminando no treinamento de uma RNA do tipo Perceptron Multicamadas (MLP)
implementada em TensorFlow/Keras. O método permite comparar o desempenho da RNA em
relacdo aos métodos classicos Newton-Raphson e Gauss-Seidel, considerando preciséo,
robustez e tempo computacional. O estudo adota o sistema IEEE de 14 barras como caso-base,
modelado no Pandapower e alimentado por dados reais da curva de carga horaria da regido
Sudeste (ONS, 2023). Os resultados demonstram que a RNA reproduz o comportamento do
fluxo de poténcia de referéncia com R? = 0,995 para angulos de tensdo e R* = 0,955 para
magnitudes, alcangando uma redugdo superior a 99 % no tempo de inferéncia. Conclui-se que
o uso de RNASs na estimativa de variaveis elétricas € uma alternativa vidvel e eficiente, com

potencial para aplicagdes em sistemas elétricos inteligentes e operagdes em tempo real.

Palavras-chave: Aprendizado supervisionado. Fluxo de poténcia. Pandapower. Redes neurais

artificiais. Redes Inteligentes.



ABSTRACT

This work investigates the application of Artificial Neural Networks (ANNs) to power flow
analysis in electrical systems, proposing a hybrid pipeline that integrates classical physical
modeling with supervised learning techniques. The machine learning stage employed Random
Forest and XGBoost to evaluate feature importance and guide feature engineering, followed by
training of a Multilayer Perceptron (MLP) implemented in TensorFlow/Keras. The
methodology enables direct comparison of ANN performance with classical methods such as
Newton-Raphson and Gauss-Seidel, assessing accuracy, robustness, and computational
efficiency. The IEEE 14-bus system was adopted as the test case, modeled using Pandapower
and fed with real data from the hourly load curve of the Southeast region of Brazil (ONS, 2023).
The ANN reproduces the reference power-flow behavior, with R? = 0.995 for voltage angles
and R? =~ 0.955 for voltage magnitudes, while reducing inference time by more than 99 %. The
results confirm the feasibility and effectiveness of ANNs for real-time estimation of electrical
variables, highlighting their potential in smart grid environments and intelligent power-system

operations.

Keywords: Artificial neural networks. Pandapower. Power flow. Smart grids. Supervised

learning.
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1 INTRODUCAO

A andlise de fluxo de poténcia constitui um dos pilares da Engenharia Elétrica, sendo
fundamental para o planejamento, operacdo e expansdo confiavel das redes elétricas de
transmissdo e distribuicdo. As primeiras técnicas de analise na historia remontam a década de
1950, quando métodos como Gauss-Seidel e Newton-Raphson foram adaptados para ambientes
computacionais emergentes. Tais algoritmos, baseados em itera¢des sucessivas, permitiam pela
primeira vez a resolugfo eficiente de sistemas ndo lineares de grande porte, viabilizando o
dimensionamento adequado de linhas, transformadores e barras de gera¢do de carga (STOTT
& ALSAC, 1974).

Historicamente, a evolucdo dos métodos de fluxo de poténcia acompanha o progresso
tecnologico, a expansdo da distribuicdo de energia e a crescente complexidade das redes
elétricas. Inicialmente, o foco das analises eram sistemas radiais e malhados sob condi¢des
estaticas, com hipoteses simplificadoras quanto ao comportamento das cargas e geradores. Com
a criagdo do computador digital, tornou-se possivel abordar sistemas mais complexos,
incorporando modelos mais precisos de componentes e representagdes detalhadas de
dispositivos de controle. Este avango consolidou o fluxo de poténcia como ferramenta
estratégica para o planejamento, fornecendo criticidade a tomada de decis@o em expanséo,
investimentos e operacdo do sistema (KUNDUR, 1994).

No contexto contemporaneo, a analise de fluxo de poténcia adquire uma importancia
ainda maior diante dos desafios impostos pela crescente inclusdo de fontes renovaveis — tais
como a solar e a edlica — e pela introdugéo de controles flexiveis (FACTS). Nestes cenarios,
a variabilidade temporal das fontes e o perfil dinamico das cargas exigem ferramentas capazes
de responder em tempo real e de lidar com incertezas inerentes a geragdo € ao consumo
(FREITAS & TEIXEIRA, 2023). A emergéncia dos conceitos de smart grids e micro redes
redefine a topologia e a operacionalidade das redes, impondo requisitos ainda mais rigorosos
as ferramentas de andlise.

A possibilidade da comunicag@o bidirecional, que as redes inteligentes proporcionam
entre consumidores, geradores e operadores, aumenta exponencialmente o volume e a
veracidade dos dados processados. Consequentemente, o fluxo de poténcia, que antes se
restringia a andlises estaticas e pontuais, passa a demandar frequentes atualizagdes sensiveis a
eventos instantdneos, contingéncias e reconfiguracdes automaticas. Com o surgimento das
micro redes, aumenta o desafio da gestdo autdnoma de ilhas energéticas, onde decisdes
descentralizadas dependem de diagnésticos rapidos sobre o estado elétrico local (PEREIRA,
2022).

Diante deste panorama, a busca por métodos mais robustos, escaldveis e adaptativos
torna-se imperativa. Técnicas baseadas em inteligéncia artificial aplicada, especialmente em
redes neurais artificiais (RNA), emergem como uma das alternativas mais promissoras para
analise de fluxo de poténcia, sobretudo em situa¢des que demandam processamento em tempo
real e adaptagdo frente as condigdes dindmicas e incertas. A aplicacdo dessas abordagens
inovadoras pode redefinir paradigmas tradicionais, contribuindo para a constru¢do de sistemas
elétricos mais eficientes e inteligentes.
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1.1 Justificativa

A motivagdo para o desenvolvimento de métodos avangados de analise de fluxo de
poténcia decorre das limitagdes praticas enfrentadas por operadores e planejadores de sistemas
elétricos em cendrios reais. As ferramentas tradicionais, embora bem estabelecidas, apresentam
desempenho insatisfatorio em situagdes que requerem resposta agil a eventos contingenciais ou
em ambientes altamente dinamicos, como aqueles caracterizados pela insercdo de fontes
renovaveis e pela reconfiguragdo constante de topologias (OLIVEIRA et al., 2024).

A lentiddo dos célculos em tempo real ¢ um dos principais problemas praticos de
sistemas de grande porte ou submetidos a multiplas iteragdes para andlise de contingéncias e
otimizag¢do operacional. Métodos convencionais como Newton-Raphson e Gauss-Seidel, apesar
de robustos, podem demandar até centenas de itera¢des para atingir a convergéncia, sobretudo
em situag¢des de carregamento critico ou sob a presenga de elementos de controle ndo lineares
(BELPIEDE, 2006). Tal limitagdo dificulta a implementag¢do de sistemas de supervisdo em
tempo real, nos quais decisdes criticas devem ser tomadas em intervalos de segundos.

Os métodos numéricos tradicionais revelam uma significativa sensibilidade as
condi¢des adversas, tais como topologias fortemente malhadas ou mudangas bruscas no perfil
de cargas e geragdo. Podem ocorrer, nesses casos, instabilidades numéricas, falta de
convergéncia ou resultados fisicamente invidveis, comprometendo assim a confiabilidade dos
diagndsticos e das agdes corretivas (MARCHESAN et al., 2018). A crescente complexidade
agregada pelas tecnologias de Smart grids e microgrids acentua essas limitagdes, pois introduz
multiplos pontos de inje¢éo e controle descentralizado (SOUZA, 2023).

As RNAs oferecem potencial para mitigar esses desafios ao aprender, a partir de dados
historicos e simulados, relagdes ndo lineares complexas entre as entradas (parametros do
sistema) e saidas (resultados do fluxo de poténcia). Uma vez treinadas, as RNAs sdo capazes
de fornecer estimativas instantaneas do estado do sistema, viabilizando aplica¢cdes em tempo
real e aumentando a resiliéncia frente a incertezas e contingéncias (CRISCIMANI; SANTOS,
2022).

Portanto, a aplicagdo de RNAs no contexto do fluxo de poténcia representa uma resposta
inovadora e estratégica as demandas dos sistemas elétricos modernos, posicionando-se como
alternativa ou complemento aos métodos tradicionais em cendrios onde velocidade e
adaptabilidade sdo fatores criticos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral € investigar e avaliar a aplicag@o de redes neurais artificiais na analise
de fluxo de poténcia em sistemas elétricos, comparando seu desempenho e precisdo frente aos
métodos numéricos tradicionais.

Além disso, os objetivos especificos sdo os seguintes:

e Revisar e sistematizar a literatura sobre métodos tradicionais de fluxo de poténcia e sua
aplicagdo em diferentes topologias de redes elétricas. Essa revisdo visa consolidar o
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entendimento dos algoritmos classicos, identificando suas limitagdes e pontos fortes frente
a diferentes cenarios operacionais.

Descrever os fundamentos tedricos e arquiteturais das redes neurais artificiais, com foco em
arquiteturas do tipo perceptron multicamadas (MLP). A compreensdo desses fundamentos
permitird o correto dimensionamento e parametrizagdo das RNAs para a tarefa de previséo
de estados elétricos.

Desenvolver e validar um modelo de RNA para estimativa de variaveis do fluxo de
poténcia, utilizando dados simulados de sistemas elétricos padrdo. O modelo serd treinado
e testado com conjunto de dados representativos visando avaliar sua capacidade preditiva e
generalizacdo.

Comparar o desempenho do modelo de RNA com os métodos de Newton-Raphson e Gauss-
Seidel, considerando critérios de velocidade, robustez e precisdo. Esta comparagéo objetiva
identificar os contextos nos quais superam ou complementam os métodos tradicionais.
Analisar a viabilidade de aplicagdo das RNAs em ambientes de operagdo em tempo real,
discutindo desafios, potencialidades e limita¢des. Serdo explorados aspectos praticos, como
escalabilidade, sensibilidade a perturbacdes e integracdo com sistemas de supervisao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A revisdo bibliografica estabelece as bases tedricas e técnicas necessarias para o
desenvolvimento deste trabalho. S@o apresentados os conceitos fundamentais de sistemas
elétricos de poténcia, especialmente aqueles relacionados ao fluxo de poténcia, os principais
métodos de solucdo e as limitagdes enfrentadas em estudos tradicionais. Em seguida, discute-
se o avango das técnicas de inteligéncia artificial aplicadas ao setor elétrico, com foco em redes
neurais artificiais, aprendizado supervisionado e métodos complementares de andlise. Essa
fundamentag@o permite contextualizar a abordagem proposta, bem como justificar o uso de
modelos de aprendizado de maquina para estimativa de grandezas elétricas em redes de
distribui¢do e transmissao.

2.1 Fluxo de Poténcia

A andlise de fluxo de poténcia visa determinar o perfil de tensdes, angulos de fase,
potencias ativas e reativas em todos os barramentos de um sistema elétrico sob condi¢des
operacionais especificas. Dois métodos classicos predominam nesse contexto: Newton-
Raphson e Gauss-Seidel.

2.1.1 Newton-Raphson: Formulacio Matricial e Pseudocddigo

O método de Newton-Raphson ¢é largamente utilizado pela sua robustez e rapidez de
convergéncia, especialmente em sistemas de grande porte (KUNDUR, 1994). Fundamenta-se
na linearizago do sistema em equagdes ndo lineares que descrevem o balango de poténcia ativa
e reativa em cada barra. A poténcia ativa e a poténcia reativa injetadas na barra i podem ser
escritas, respectivamente, pelas equagdes (1) e (2):

n
Pi = Vi z V] (Gl] COSQU + BU SenBij) (1)
j=1
n
Qi = Viz Vi (Gij sen;; — Byj cosb;;) (2)
j=1
onde:
J P;: Poténcia ativa injetada na barra i
o Q;: Poténcia reativa injetada na barra i
o Vi. V;: Mddulos das tensdes nas barras i € j
o 8;;= 0i - 0j: Diferenca angular entre as tensdes das barras
. G;j: Parte real da admitancia da barra i para a barra j
. Byjj: Parte imagindria (susceptancia) da admitancia entre i € j
. n: Numero de barras do sistema.

A solucgdo é obtida via iteragdes sucessivas, resolvendo-se a cada passo do sistema linear
indicado na equagdo (3).
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(Z‘Z) =J (jf,’) ()

onde / é a matriz jacobiana composta pelas derivadas parciais das potencias em relagdo as
tensdes e angulos. O procedimento € repetido até que as corregdes 460 e AV sejam inferiores a
um limiar pré-estabelecido (€), garantindo a convergéncia.

2.1.2 Gauss-Seidel: Algoritmo Iterativo e Convergéncia

O método de Gauss-Seidel, apresenta uma convergéncia mais lenta, especialmente em
sistemas malhados ou de grande porte (STOTT & ALSAC, 1974). A estratégia consiste em
atualizar iterativamente as tensdes barra a barra, utilizando os valores mais recentes disponiveis.
A cada atualizagdo da tensdo da barra i na iteracdo k + 1 € realizada conforme a equagdo (4).
O critério de parada baseia-se entre as tensdes calculadas em itera¢des sucessivas, usualmente
com tolerancias de ordem 10 p.u.

A 1 [(Ph—=joi ZYijVj(k+1)

Vi \ (7 0 @)

j#1

2.1.3 Comparac¢ao de Desempenho

O Newton-Raphson destaca-se por sua convergéncia quadratica, menos sensivel a
complexidade do sistema como numero de barras e topologia. Em contraste, Gauss-Seidel
apresenta convergéncia linear resultando em centenas de iteracdes em grandes sistemas
(KUNDUR, 1994). Ao passo que Gauss-Seidel pode ndo convergir sob condi¢des de
carregamentos pesados e sistema fortemente acoplados, Newton-Raphson € mais robusto frente
a esses sistemas.

Publicag¢des classicas, como Stott & Alsac (1974), demonstram que, para sistemas reais,
o Newton-Raphson ¢ preferivel, apesar da maior complexidade na formacdo e inversdo do
jacobiano. Contudo, ambos os métodos partilham limita¢des inerentes a sua natureza iterativa
e ao custo computacional, especialmente em cenarios de operacdo em tempo real.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sio modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano, amplamente aplicados em tarefas de previséo, classificacdo e estimag@o de variaveis
complexas (HAYKIN, 2009). Dentre as diversas arquiteturas, o perceptron multicamadas
(MLP) destaca-se por sua capacidade de aproximar fungdes ndo lineares. Elas sdo compostas
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por unidades de processamento interconectadas, chamadas neurdnios artificiais, organizadas
em camadas.

2.2.1

O Neuronio Artificial: Inspiracio Biolégica e Modelo Matematico
A unidade fundamental de uma RNA € o neuro6nio artificial, um modelo matematico

simplificado do neurdnio biologico. Biologicamente, um neurdnio recebe sinais através de seus
dendritos, processa esses sinais em seu corpo celular (soma) e, se um limiar de ativagdo for
atingido, dispara um sinal elétrico através do axonio, que é transmitido a outros neurdnios
através das sinapses. (HAYKIN, 2009). A Figura 1 ilustra essa estrutura funcional basica,
utilizada como referéncia conceitual para o desenvolvimento dos modelos artificiais

—_—

N

2.2.2

Figura 1 — Representa¢do de um neurénio biologico

Fonte: Elaboragéo Prépria (Canva, 2025)

Partes do neurdnio:

Dendritos — ramificagdes ao redor do corpo celular (recebem sinais de outros
neuronios);

Corpo celular (Soma) — parte central arredondada com o nucleo;

Nucleo — circulo escuro no centro do corpo celular;

Ax0nio — prolongamento longo que sai do corpo celular;

Bainha de mielina — estruturas ovais ao longo do axonio (aumentam a velocidade de
condugdo do impulso);

Nodulos de Ranvier — pequenos espacos entre as bainhas de mielina;

Terminagdes axdnicas (botdes sindpticos) — ramificagdes finais do axdnio.

Funcionamento de um Neuronio Artificial
O neurdnio artificial emula o comportamento de um neurdnio bioldégico (HAYKIN,

2009), seguindo as etapas abaixo:

Entradas (inputs): Recebe Multiplos sinais de entrada (x1, X2, ..., xn) que podem ser os
dados brutos ou as saidas de outros neurdnios da camada anterior;

Pesos Simpaticos: Cada entrada xi ¢ multiplicada por um peso simpatico associado.
Esses pesos sdo os principais pardmetros ajustados durante o aprendizado da rede;
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e Soma Ponderada e Bias: Os produtos sdo somados e um termo de bias € frequentemente
adicionado a soma ponderada. O bias funciona como um limiar ajustavel, permitindo
deslocar a fungéo de ativag@o e aumentando a flexibilidade do modelo. Essa operagéo

esta expressa na equacao (5):

n

v=u+b=2xiwi+b (5)

i=1

e Funcdo de Ativagdo: O valor é passado por uma funcéo de ativacdo f que calcula a saida
final do neurdnio. A func¢do de ativac¢do introduz ndo linearidade no modelo, o que é
crucial para a capacidade da rede de aprender padrdes complexos. A saida do neurdnio

¢ descrita pela equagao (6):

y=fw)= f(Z xiwi + b) (6)

i=1

2.2.3 Componentes essenciais de uma RNA
Uma RNA tipica ¢ organizada em camadas de neurdnios interconectados (HAYKIN,

2009). A Figura 2 apresenta a arquitetura geral de um perceptron multicamadas (MLP),
modelo cléssico utilizado em tarefas de regressao e classificagdo.

Figura 2 — Perceptron multicamadas

Perceptron multicamadas

Camada
de saida

Camada
oculta

K>

Fonte: Elaboragao Propria (Canva, 2025)

e Camada de Entrada: é a primeira camada da rede e recebe os dados brutos ou
caracteristicas do problema. Cada neurdnio nesta camada geralmente representa uma



21

variavel de entrada, sem realizar célculos, apenas repassando os valores para a proxima
camada;

e Camada(s) Oculta(s): Sdo as camadas intermediarias entre a entrada e a saida. E aqui
que ocorre a maior parte do processamento e onde a rede aprende representa¢des
abstratas dos dados. Uma RNA pode ter uma ou multiplas camadas ocultas (no caso de
redes profundas ou Deep Learning) A complexidade da rede (nimero de camadas e
neurdnios por camada) ¢ um hiper pardmetro crucial que afeta sua capacidade de
aprendizado e o risco de overfiting;

e Camada de Saida: E a ultima camada da rede e produz o resultado. O nimero de
neurdnios na camada de saida depende da tarefa: um neurdnio para regressio de valor
unico, multiplos neurénios para classificado multiclasse (um por classe).

A Tabela 1 compara algumas das fungdes de ativacdo mais comuns:

Tabela 1 — Fungdes de ativagdo

Funcéo Formula Matematica Aplicacoes Tipicas
Linear fx)=x Camada de saida (Regressdo)
. . _ 1 ’ . ~
Sigmoide fx)=1 1+ e-* ggn}a'da de saida (Classificacdo
inaria)
Tanh f(x) = tan(x) = e¥—e™ — Camadas ocultas
ReLU f(x) = max (0,x) Camadas ocultas

Fonte: Elaboragéo Propria.

2.2.4 Paradigmas de Aprendizado de Maiquina para RNAs
Existem trés paradigmas principais pelos quais as RNAs podem aprender (HAYKIN,

2009).:

e Aprendizado Supervisionado: A rede ¢ treinada com um conjunto de dados onde cada
exemplo de entrada possui uma saida desejada correspondente;

e Aprendizado Nao Supervisionado: A rede é treinada com dados que ndo possuem rotulos;

e Aprendizado por Reforco (RL): Um agente (que pode ser uma RNA) aprende a tomar
decisodes interagindo com um ambiente.

O objetivo do aprendizado supervisionado ¢ aprender uma fung¢fo que mapeie as entradas
para as saidas corretas, minimizando o erro entre a previsdo da rede e o rotulo verdadeiro. Este
¢ o paradigma mais comum para as tarefas de regressdo (prever um valor continuo) e
classificagéo (atribuir uma categoria). A maioria das aplicagdes de RNAs em fluxo de poténcia
discutidas neste trabalho (previsdo de varidveis e estimagdo de estado) se enquadram neste
paradigma.

2.2.5 Treinamento de RNAs: O Algoritmo Backpropagation
O treinamento de uma RNA no paradigma supervisionado visa ajustar os pesos e bias

da rede para que ela possa realizar a tarefa desejada com alta precisdo. O algoritmo mais
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fundamental e amplamente usado para isso € o backpropagation (retropropagacdo de erro)
(HAYKIN, 2009).

O objetivo do treinamento € minimizar uma fun¢do de perda (loss) que quantifica a
discrepancia entre as saidas previstas pela rede e os valores reais no conjunto de treinamento.
O algoritmo backpropagation funciona iterativamente da seguinte forma.

1. Forward Pass: Um exemplo de entrada de conjuntos de treinamento ¢ apresentado a rede.
A entrada propaga-se através das camadas, da entrada para a saida. Cada neuronio calcula
sua saida com base nas entradas ponderadas da camada anterior, suas bias e sua fungéo de
ativagdo. Ao final, a camada de saida produz uma previséo;

2. Célculo do Erro: A previsdo da rede ¢ comparada com a saida desejada usando a fungdo de
perda pré-definida. O valor da perda indica a quio errada foi a previsdo da rede para aquele
exemplo;

3. Backward Pass: O erro calculado € propagado de volta através da rede, da camada de saida
para a camada de entrada. Utilizando a regra da cadeia do calculo diferencial o algoritmo
calcula o gradiente da fun¢fo de perda em relagdo a cada peso e bias na rede. O gradiente
indica a dire¢do e a magnitude da mudanga necessaria em cada parametro para reduzir o
erro A diferenciabilidade das fun¢des de ativagdo é crucial nesta etapa para permitir o
calculo dos gradientes;

4. Atualizagdo dos Pesos e Bias: Os pesos ¢ bias sdo ajustados na dire¢do oposta ao gradiente
calculado, geralmente utilizando um algoritmo de otimizagdo. A magnitude do ajuste é
controlada por um hiper parametro chamado taxa de aprendizado (learning_rate).

Esse ciclo € repetido para muitos exemplos do conjunto de treinamento por varias épocas
(passagens completas pelo conjunto de treinamento) (HAYKIN, 2009). A cada iteragdo, a rede
gradualmente “aprende’ a mapear as entradas para as saidas corretas, ajustando seus parametros
internos para minimizar a fun¢éo de perda global.

2.2.6 Arquiteturas de RNAs Relevantes para Engenharia

Embora a estrutura basica de camadas interconectadas seja comum, diferentes
arquiteturas de RNAs foram desenvolvidas para lidar eficientemente com tipos especificos de
dados e problemas. Algumas das mais relevantes para aplicagdo em engenharia, incluido
sistemas elétricos sdo:

e Perceptron Multicamadas (MLP): E a arquitetura de RNA feedforward mais classica,
consistindo em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida, onde cada neurénio em uma camada esta conectado a todos os neurdnios
da camada seguinte. MLPs sdo capazes de aprender fungdes ndo lineares complexas
e sdo adequadas para dados estruturados e problemas gerais de classificacdo. Em
sistemas elétricos de poténcia (SEPs) sdo frequentemente usadas como baseline ou
para tarefas de previsdo direta baseadas em dados vetoriais (GOODFELLOW:;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

e Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Sdo arquiteturas especializadas para
processar dados com uma topologia de grade conhecida, como imagens (2D) ou
séries temporais/sequenciais (1D). CNNs utilizam camadas especiais:
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o Camadas Convolucionais: Aplicam filtros que deslizam sobre a entrada para
detectar padrdes locais, como bordas em imagens ou padrdes em sequencias;

o Camadas de Agrupamento: Reduzem a dimensionalidade espacial das
representacdes, tornando o modelo mais robusto a pequenas variagdes na posicao
das features (invariancia e translag¢des) e diminuindo a carga computacional;

o Camadas totalmente conectadas: Geralmente usadas no final da rede para realizar
a classificag@o ou regressdo com base nas caracteristicas extraidas. Em SEPs,
CNNs sdo aplicadas em andlise de imagens (inspe¢do visual, termografia),
processamento de dados de PMUs (Phasor Measurement Units) formatados
como “imagens” de estado do sistema, e analise de contingéncia ou estresse do
sistema, onde padrdes espago-temporais sdo relevantes.

Figura 3 — Arquiteturas de RNAs

Perceptron Redes Neurais Redes Neurais
Multicamadas Convolucionais Recorrentes
(Multilayer Perceptron— (Convolutional Neural (Recurrent Netwonts

MLP) Networks-CNNs) —-RNNs)
Input Output Output

Fonte: Elaboragcéo Prépria (Canva, 2025)

A escolha da arquitetura da RNA néo deve ser aleatéria. Ela é fundamentalmente guiada
pela estrutura e natureza dos dados inerentes ao problema especifico do SEP que deseja
resolver, conforme ilustrado na Figura 3. MLPs s@o adequadas para dados tabulares ou vetoriais
onde ndo hd uma estrutura espacial ou temporal explicita forte. CNNs exploram a localidade
espacial ou sequencial e a invaridncia a transla¢des, sendo ideais para imagens ou dados que
podem ser representados em grades. RNNs sf@o projetadas para capturar dependéncias
temporais em sequéncia. Arquiteturas ainda mais especializadas como as Graph Neural
Networks (GNNs) s3o adequadas para dados que representam explicitamente a topologia
relacional da rede elétrica. Essa adequagdo entre a arquitetura e a estrutura dos dados é um
passo critico na modelagem e reflete uma crescente sofisticacdo na aplicagdo de RNAs em
engenharia de sistemas de poténcia, movendo-se de abordagens genéricas para solu¢des mais
adaptadas ao domino (HAYKIN, 2009).
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2.3 Redes Neurais Aplicadas em Modelagem de Sistemas
Elétricos
A aplicagdo de redes neurais artificiais (RNAs) em sistemas elétricos tem se mostrado uma
das estratégias mais eficazes para lidar com problemas de alta ndo linearidade e complexidade
computacional. Essas técnicas vém sendo usadas para previsdo de carga, estimacdo de estado,

modelagem de fluxo de poténcia e otimizagdo operacional (ZHANG et al., 2021; SINGH et al.,
2021).

A seguir, sdo descritas as principais abordagens relevantes para este trabalho.

2.3.1 Estimacao de estado e aprendizado supervisionado
A estimagdo de estado é um dos campos onde as RNAs mais evoluiram. Trabalhos

recentes demonstram que modelos feedforward sdo capazes de mapear diretamente grandezas
medidas (poténcia ativa e reativa, tensoes e angulos) em estados estimados, sem necessidade
de resolver o sistema de equagdes iterativamente (SINGH et al., 2021).

Além de reduzirem o tempo de execucdo, as redes apresentam boa capacidade de
generalizagdo e robustez frente a ruidos de medi¢do. Essa caracteristica € especialmente util
para sistemas com medidores limitados ou SCADA incompletos.

2.3.2 Modelagem do fluxo de poténcia

O problema de fluxo de poténcia é amplamente utilizado como referéncia para testar a
capacidade de aprendizado e generalizagdo das RNAs. Zhang et al. (2021) demonstraram que
um modelo MLP treinado com resultados do método de Newton-Raphson reproduz as tensoes
e angulos nodais com erro médio quadratico inferior a 1%, reduzindo o tempo de simulagdo em
até uma ordem de grandeza.

De modo semelhante, Li et al. (2023) utilizaram redes compactas otimizadas para
representar as equagdes AC de forma eficiente, comparando seus resultados com métodos
lineares DC e obtendo maior fidelidade. Esses avangos sdo fundamentais para aplica¢cdes em
tempo real, como despacho econdmico e monitoramento dindmico de micro redes, e inspiram
diretamente a metodologia adotada neste trabalho.

2.3.3 Hibridizacdo com algoritmos classicos e aprendizado de caracteristicas

Abordagens hibridas integram RNAs e algoritmos de aprendizado de maquina classicos
para aprimorar convergéncia e interpretabilidade. CHEN et al. (2022) propuseram o uso de
Random Forest para gerar estimativas iniciais de tensdo e angulo no método de Newton-
Raphson, acelerando a convergéncia e reduzindo falhas numéricas. Outros autores, como
OLIVEIRA et al. (2024), aplicaram Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para identificar a
importancia de varidveis de entrada em sistemas de poténcia, o que se relaciona diretamente
com a engenharia de features utilizada neste trabalho — onde a selecdo e combinagdo de
variaveis derivadas (carga, geracdo e hora) aumentam a precisdo das RNAs.

2.3.4 Aplicacoes emergentes e perspectivas
Recentemente, arquiteturas mais avangadas como CNNs, LSTMs e Physics-Informed

Neural Networks (PINNs) vém sendo aplicadas a previsdo de carga e ao controle de redes
inteligentes (SOUZA et al., 2020). Esses modelos incorporam restri¢cdes fisicas e temporais
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diretamente na estrutura da rede, garantindo coeréncia com as leis elétricas e maior
interpretabilidade. A tendéncia € que, nos proximos anos, as RN As sejam integradas a sistemas
operacionais de poténcia em larga escala, tanto para previsdo e controle como para diagndstico
automatico e analise de estabilidade (LI et al., 2023).

Essa evolugdo demonstra que a integracdo entre aprendizado supervisionado e modelos
fisicos esta consolidando uma nova geracdo de sistemas elétricos inteligentes — base conceitual
da proposta desenvolvida neste TCC.

2.4 Bibliotecas em Python

Um pipeline de aprendizado supervisionado é uma estrutura sequencial que organiza
todas as etapas necessarias para transformar dados brutos em previsdes uteis. Seu objetivo ¢
garantir reprodutibilidade, padronizacdo e eficiéncia em todo o processo de modelagem. Em
vez de executar cada etapa isoladamente, o pipeline integra o fluxo completo de operagdes em
uma cadeia logica e automatizada, permitindo que diferentes modelos sejam avaliados sob as
mesmas condi¢des. O pipeline foi inteiramente desenvolvido em Python 3.11, com bibliotecas
de cddigo aberto que compdem um ecossistema consolidado para simulagdo elétrica,
aprendizado de maquina e andlise de dados. A seguir, sdo detalhadas as principais ferramentas
empregadas e o papel de cada uma no projeto.

2.4.1 Pandapower — Modelagem e Simulacio Elétrica

O Pandapower ¢ a base da modelagem elétrica deste projeto. Ele fornece uma interface
de alto nivel para criacdo, andlise e otimizacdo de redes de energia elétrica. (THOMAS et al.,
2018).

e Funcdo: executa os calculos de fluxo de poténcia AC e DC, curtos-circuitos e estudos de
contingéncia.

e Aplicagdo no projeto: o sistema IEEE 14 barras foi modelado e simulado com o método
Newton-Raphson para gerar as tensdes e angulos de referéncia usados como base de
dados no treinamento das redes neurais.

2.4.2 Pandas — Estruturacio e Manipulacio de Dados
O Pandas foi utilizado para leitura, transformacéo e analise dos dados provenientes da
curva de carga da ONS e dos cendrios simulados.

e Funcdo: oferece estruturas de dados como DataFrame e ferramentas de data wrangling
eficientes. (MCKINNEY, 2010)

e Aplicagdo no projeto: integracdo entre a curva horaria de carga e as poténcias nodais,
filtragem de outliers e jun¢do com atributos temporais (hora, dia e més).

2.4.3 Processamento Numérico Vetorial
As operagdes vetoriais foram executadas com o NumPy. (HARRIS et al., 2020).

e Func¢do: manipulagdo eficiente de vetores, matrizes e operagdes matriciais necessarias
ao pré-processamento e treinamento.

e Aplicacdo: normalizagdo de entradas e saidas, calculo de métricas de erro e suporte ao
backend das bibliotecas de aprendizado profundo.
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2.4.4 Aprendizado Supervisionado e Pré-Processamento
O Scikit-learn ¢ uma das bibliotecas mais amplamente utilizadas para aprendizado de
maquina em Python. (PEDREGOSA etal., 2011)

e Funcdo: oferece modelos supervisionados (como Random Forest e XGBoost),
ferramentas de validag@o cruzada, padronizagdo e avaliacdo de desempenho;

e Aplicagdo: Random Forest: usada para medir a importancia das variaveis e orientar a
selecdo de features mais influentes;

e StandardScaler: empregado para normalizacdo dos dados de entrada e saida;

e Validacdo cruzada K-Fold: aplicada para avaliar a robustez dos modelos.

2.4.5 TensorFlow e Keras — Modelagem Neural Profunda
O TensorFlow, com interface de alto nivel Keras, foi a base para construcéo,
treinamento e validacdo das Redes Neurais Artificiais (RNA-MLP). (ABADI et al., 2016)

e Func¢do: fornece infraestrutura para aprendizado profundo, permitindo treinamento
acelerado em CPU/GPU:;

e Aplicagdo:

e Constru¢do de duas redes MLP independentes para prever magnitudes e angulos de
tensao;

e Emprego do otimizador Adam, fun¢do de perda Huber, ¢ early stopping para evitar sobre
ajuste. exportacdo de modelos em formato .h5 para uso em inferéncias rapidas.

2.4.6 XGBoost — Ensemble Gradient Boosting
O XGBoost complementa a andlise das importancias de atributos e serve como modelo
comparativo de alto desempenho (CHEN; GUESTRIN, 2016).

e Func¢do: implementa o algoritmo de Gradient Boosted Trees com regularizagdo [.1/1.2,
oferecendo interpretabilidade;

e Aplicagdo: comparagdo com Random Forest e RNA, refor¢ando a andlise estatistica das
variaveis criticas para as tensdes nodais.

2.4.7 Matplotlib e Seaborn — Visualizacio e Analise Grafica
As bibliotecas Matplotlib e Seaborn foram usadas para gerar visualiza¢des analiticas e
comparativas.

Os graficos estatisticos foram produzidos com o Seaborn (WASKOM, 2021). As
visualiza¢des foram elaboradas com o Matplotlib (HUNTER, 2007).

e Funcdo: construcdo de graficos de desempenho (MAE, RMSE, R?), visualizagdes 3D dos
hiperparametros e correlacdo entre variaveis;

e Aplicagdo: criacdo de painéis visuais que ilustram o aprendizado do modelo e o
comportamento das tensdes nas barras da rede.

O propésito é demonstrar que a unido entre métodos simbdlicos (fisicos) e empiricos
(data-driven) pode gerar um sistema de inferéncia rapido, preciso e confidvel para aplicagdes
em tempo real.
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3 METpDO PROPOSTO PARA ANALISE DE FLUXO DE
POTENCIA USANDO REDES NEURAIS

O presente trabalho propde um pipeline hibrido de aprendizado supervisionado para a
analise de fluxo de poténcia em sistemas elétricos, integrando modelagem fisica classica (via
Pandapower) e aprendizado de maquina (Redes Neurais Artificiais).

O método foi concebida para investigar como encontrar uma arquitetura neural eficiente
e interpretavel, e ndo apenas qual rede neural melhor se ajusta ao problema.

3.1 Curva de Carga

Nesta se¢do descreve-se o processo de obtencdo, filtragem e andlise da curva de carga
horaria da regido Sudeste do Sistema Interligado Nacional (SIN) referente ao ano de 2023, com
posterior geragdo de graficos que evidenciam padrdes de comportamento da demanda elétrica
ao longo do tempo

3.1.1 Obtencio dos dados
A curva de carga horéria foi obtida diretamente do portal de Dados Abertos do Operador

Nacional do Sistema Elétrica (ONS). O arquivo referente ao ano de 2023 foi baixado em
formato CSV, contendo registros horarios da carga (em MW) para os quatro subsistemas: Norte,
Nordeste, Sul e Sudeste.

3.1.2 Filtragem Para a Regido Sudeste
Com a base carregada em Python, realizamos a filtragem das entradas referentes a regido

Sudeste. Em seguida, foram criadas colunas como hora (0 a 23h), dia da semana (0 = segunda-
feira, 6 = domingo) e més (1 a 12), essas colunas servem como base para analises estatisticas e
visualizag¢do da variabilidade temporal da carga.

3.1.3 Geracao dos Graficos Estatisticos
Foram produzidos trés graficos centrais para a caracterizagdo do comportamento do

consumo elétrico na regido Sudeste. A Figura 4 apresenta a média horaria da carga ao longo do
dia, permitindo observar padrdes tipicos de demanda. A Figura 5 mostra a média por dia da
semana, destacando diferencas entre dias uteis e finais de semana. A Figura 6 exibe a média de
carga més a més, evidenciando varia¢des sazonais.
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Figura 4 — Média de carga por hora do dia
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Fonte: Elaboracgédo propria a partir de dados da ONS (Google Colab, 2025).
Figura 5 — Média de carga por dia da semana
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Fonte: Elaboragao propria a partir de dados da ONS (Google Colab, 2025).
Figura 6 — Média de carga més-a-més
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Fonte: Elaboracgéo propria a partir de dados da ONS (Google Colab, 2025).
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3.1.4 Utilizacio dos Dados

Essa curva de carga filtrada e estruturada servird de base para multiplicar diretamente
as cargas ativas e reativas do sistema IEEE 14 de barras, gerando cenarios realistas para
treinamento e validacdo da rede neural. Essa abordagem busca uma ponte entre dados reais do
setor elétrico brasileiro e modelos computacionais inteligentes, alinhando teoria e pratica de
forma aplicada.

3.2 Modelagem Elétrica

3.2.1 Geracao de Cenarios Fisicos
O sistema de teste IEEE de 14 barras foi adotado como base.

Os valores de carga ativa e reativa foram escalonados conforme a Curva de Carga
Horéria da Regido Sudeste (ONS, 2023), composta por 8760 registros horarios.

Dessa forma, para cada instante temporal t, obtiveram-se novos valores de poténcia
ativa e reativa segundo as Equacdes (7) e (8):

Pi(t) = Pi(0) x f(t)
Qit) = 0i(0) * f(t)

(7)
(8)

Onde f(t) € o fator de carga normalizado em relacdo a demanda méaxima anual.

Cada cenario foi processado via solver AC Newton-Raphson no Pandapower, resultando
em um conjunto de dados contendo:

e Entradas: P;, Q;, hora, dia da semana e més;
e Saidas: V}, 8; (magnitudes e angulos de tens?o).

Para modelagem do fluxo de poténcia cada cenario gerado foi resolvido com o solver
AC Newton—Raphson do pacote Pandapower. Esse processo gerou um conjunto de dados com
8760 amostras fisicas. As entradas do conjunto s3o: poténcias ativas e reativas (P;, Q ;), hora

do dia, dia da semana e més; as saidas sdo as magnitudes de tensdo (V; ) e os angulos de tensdo

(61

3.2.2 Pré-processamento e Normalizacio
Os dados brutos foram tratados para:

¢ Elimina¢do de inconsisténcias;
e Padronizacdo numérica com StandardScaler;
e Inclusdo de varidveis temporais (hora, dia e més) como features normalizadas em [0,1].

As bases resultantes foram separadas em:
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X: entradas do modelo
e y_vm — 9 tensbes em p.u.
e y_va — 14 angulos de fase (graus)

A divisdo dos dados seguiu a propor¢ao:
e 70% treino, 15% validacdo e 15% teste.

No contexto de aprendizado supervisionado, o conjunto de dados € dividido em trés partes
com fungdes distintas. O conjunto de treino € utilizado para ajustar os parametros internos do
modelo, permitindo que ele aprenda os padrdes presentes nas amostras. O conjunto de validac¢ao
¢ empregado durante o processo de ajuste de hiperparametros, funcionando como uma etapa
intermediaria para avaliar o desempenho do modelo enquanto ele ainda estd em
desenvolvimento; sua funcéo € evitar sobre ajuste ao fornecer um critério externo para comparar
diferentes arquiteturas e configuragdes. Por fim, o conjunto de teste € utilizado apenas apds o
término completo do treinamento, servindo como medida final e imparcial de desempenho.
Essa separagdo garante que a avaliagdo do modelo reflita sua capacidade real de generalizacéo,
evitando que os resultados sejam influenciados pelo conhecimento prévio das amostras usadas
durante o processo de aprendizado.

3.3 Modelos de Aprendizado Supervisionado

Apds a geracdo dos cenarios fisicos, o método recorre a modelos de aprendizado
supervisionado para aproximar o fluxo de poténcia. Além da previsdo, serviu para calcular
importancias de atributos, identificando quais varidveis exercem maior influéncia sobre as
tensdes nodais.

3.3.1 Random Forest
O Random Forest foi usado como modelo basal interpretavel. Além de prever as saidas,

ele fornece a importancia dos atributos, evidenciando quais variaveis (poténcias, hora, dia ou
més) tém maior influéncia sobre as tensdes nodais. Esse diagndstico conecta as grandezas
fisicas com a inferéncia estatistica.

3.3.2 XGBoost

O modelo Extreme Gradient Boosting foi empregado para confirmar e complementar os
resultados do Random Forest. A técnica incorpora regularizacdo ¢, /¢,¢e shrinkage e apresenta
métricas de gain e cover que reforgam a consisténcia das importancias calculadas. Ele também
serve como uma baseline competitiva em termos de desempenho.

3.3.3 Modelagem Neural (RNA — MLP)
Arquitetura: a rede neural utilizada ¢ um Perceptron Multicamadas (MLP) com duas

camadas ocultas contendo oito neuronios cada, funcdo de ativagdo ReLU e camada de saida
linear. O treinamento foi feito com o otimizador Adam e func¢do de perda Huber. Treinaram-se
duas redes independentes:

e RNA_ vm — estima magnitudes de tensdo;
e RNA va — estima angulos de tensao.
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A etapa neural representa o nucleo de aprendizado profundo do pipeline, refinado a
partir das importancias detectadas nas arvores.

3.3.4 Validacao

Para garantir uma avaliagdo robusta da capacidade de generalizagdo da RNA, utilizou-
se validacdo cruzada do tipo K-Fold com K = 5. Nesse procedimento, o conjunto completo de
amostras ¢ dividido em cinco subconjuntos de tamanho semelhante. Em cada iteragéo, quatro
subconjuntos sdo utilizados para treinar o modelo, enquanto o subconjunto restante ¢ usado
exclusivamente para teste. O processo é repetido cinco vezes, alternando o subconjunto
destinado ao teste até que todas as amostras tenham sido avaliadas exatamente uma vez. Ao
final, as métricas de desempenho sdo calculadas para cada fold e, posteriormente, agregadas
(por média e variancia), permitindo observar tanto o desempenho médio quanto a estabilidade
do modelo em diferentes particionamentos. Essa abordagem impede que o resultado dependa
de uma tnica divisdo dos dados e fornece um diagnostico mais confidvel sobre eventuais
problemas de sobreajuste ou sensibilidade as amostras. As métricas de desempenho utilizadas
foram o Erro Absoluto Médio (MAE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o coeficiente
de determinagdo R?, definidos pelas equagdes (9), (10) e (11), respectivamente.

1
MAE ==Y ly. -7
~uly =yl (9)

RMSE = |30, ~ 5 (10)

LOi—3)°

2 — 1
=1=S0=92

(11)

Essas métricas asseguraram confiabilidade estatistica e replicabilidade do aprendizado
em multiplos subconjuntos de dados.

Avaliagdo dos resultados: os resultados foram analisados em trés niveis:

e  Curvas Previsto x Real para verificar a correlagdo direta;
e  Erro médio por barra, fornecendo um mapa espacial das discrepancias;
e  Tabela comparativa que retine os desempenhos de Random Forest, XGBoost e rede neural.

3.4 Grid Search

Esta subse¢do descreve o procedimento de busca em grade (grid search) adotado para
selecdo de hiperparametros dos modelos de redes neurais utilizados na predi¢do das grandezas
elétricas do sistema IEEE de 14 barras. A estratégia foi aplicada separadamente para dois
problemas supervisionados:
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(1) Predi¢do dos mddulos de tensdo por barra (bus _vm_pu);
(i1))  Predicdo dos angulos de tensdo por barra (bus va_degree).

3.4.1 Espaco de Busca
A busca em grade contemplou combinagdes dos seguintes hiperpardmetros para modelos
MLP totalmente conectados:

e Fungdo de ativagdo: {linear, ReLU, Tanh}.

e Numero de camadas ocultas: {1, 2, 3}.

e Neurdnios por camada: {8, 16, 32, 64, 128}.

e Batch size: 32.

e Otimizador: Adam (parametros padrio do Keras).

e Funcdo de perda (treino): MAE (erro absoluto médio).

e Early stopping: monitor em val_loss com patience = 15 e restauragdo dos melhores
pesos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo s@o apresentados os resultados obtidos com o pipeline hibrido proposto e
discutidas as implica¢des metodoldgicas e fisicas do uso de redes neurais artificiais em analise
de fluxo de poténcia.

A metodologia proposta integra um solver classico (Newton—Raphson) com um modelo de
aprendizado supervisionado, treinado a partir de 8.760 cenarios horarios da curva de carga da
regido Sudeste de 2023. Cada cenario contém as poténcias ativa (P) e reativa ((J) consumidas
nas barras do sistema IEEE de 14 barras, além das varidveis temporais hora e dia da semana.
As saidas desejadas sdo as magnitudes e angulos de tensdo em cada barra. O objetivo ¢ avaliar
se a RNA consegue reproduzir o solver fisico com alta precisdo e em tempo reduzido,
proporcionando uma alternativa para aplicagdes em tempo real.

4.1 Grid Search

Esta subse¢do apresenta os resultados do grid search para os dois modelos independentes
(Vm e VA), seguido da analise critica dos desempenhos, do comportamento por barra e de
implicagdes para o uso pratico no fluxo de poténcia.

4.1.1 Sumario dos desempenhos
A Tabela 2 consolida os Top-20 modelos para cada saida, ordenados por MAE em escala
real, com desempate por RMSE e R2.

Tabela 2 — Resultados Grid Search Vm

Ativacio Neurdnios Camadas Val MAE MAE (p.u.) RMSE (p.u.) R?

ReLU 8 3 0,000434  0,000429 0,000536 0,9486
Tanh 8 3 0,000477 | 0,000471 0,000583 0,9481
ReLU 16 3 0,000609  0,000606 0,000757 0,9001
ReLU 8 2 0,000756  0,000725 0,000925 0,8583
ReLU 64 2 0,000765  0,000762 0,000988 0,7792
Tanh 16 3 0,000838  0,000829 0,001043 0,8460
Tanh 128 3 0,000843  0,000837 0,001026 0,8575
Tanh 8 2 0,000868 | 0,000841 0,001175 0,7195
linear 128 3 0,000937  0,000920 0,001266 0,6764
linear 8 1 0,000948  0,000926 0,001176 0,7880
ReLU 32 3 0,000928  0,000933 0,001179 0,7708
ReLU 128 2 0,000936  0,000934 0,001169 0,7811
Tanh 64 3 0,001027  0,001012 0,001238 0,6918
ReLU 32 2 0,001063  0,001059 0,001391 0,7125

ReLU 16 2 0,001095  0,001081 0,001423 0,7326
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Val MAE
0,004493
0,004449
0,004416
0,004674
0,005843
0,005052
0,005629
0,006134
0,005773
0,005957
0,006016
0,006286
0,006779
0,006140
0,006507
0,006676
0,007139
0,008047
0,006982
0,007138

Tabela 3 — Resultados Grid Search VA

MAE (°)
0,004057
0,004188
0,004238
0,004459
0,004686
0,004775
0,005024
0,005239
0,005545
0,005650
0,005696
0,005729
0,005801
0,005949
0,006381
0,006517
0,006733
0,006813
0,006813
0,006913

Fonte: Elaboragéo Propria.

0,001402
0,001371
0,001478
0,001458
0,001546

RMSE (°)
0,016294
0,005881
0,005512
0,011477
0,017164
0,007781
0,012020
0,012310
0,008175
0,008367
0,008921
0,008189
0,013343
0,008460
0,009600
0,010274
0,014408
0,020718
0,009325
0,008994

0,7035
0,7244
0,4917
0,6920
0,6947

R?
0,9284
0,9286
0,9286
0,9285
0,9284
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9285
0,9283
0,9285
0,9285
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e Modelos Vm (moédulo de tensdo): em geral, arquiteturas com 2-3 camadas e 8-16
neurdnios por camada mostraram bom compromisso viés-variancia, com MAE baixo e
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R? elevado. A ativag@o ReLU tendeu a apresentar ligeira vantagem em Vm por facilitar
a modelagem de relagdes monotdnicas com cargas;

Modelos VA (angulo de tensdo): o alvo apresenta maior sensibilidade a variacdes
operativas e topologicas, refletindo em RMSE relativamente superior a Vm. Ativacdes
Tanh ou ReLU produziram resultados competitivos; quando hd maior disperséo, o ajuste
de neuronios tende a ser mais relevante que o numero de camadas, consistindo com
praticas de ajuste fino em MLP.

Figura 7 — Heatmap de MAE para as arquiteturas
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Fonte: Elaboragéo propria (Google Colab, 2025).

Figura 8 — MAE médio de Vm (p.u.)
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Figura 9 — MAE médio de VA (graus)
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Fonte: Elaboragao propria (Google Colab, 2025).

4.1.2 Implicagoes e recomendacdes

A funcdo de ativacdo ReLU foi analisada em profundidade por meio de um grid search
envolvendo diferentes numeros de neuronios e camadas ocultas. O objetivo foi identificar as
topologias que apresentaram o melhor desempenho na predi¢do das variaveis Vm (magnitude
da tensdo em p.u.) e Va (angulo da tens@o em graus).

A Figuras 7 apresenta mapas de calor (Heatmap) relacionando o MAE médio obtido
para cada combina¢do de neurdnios e camadas ocultas. No caso da variavel Vm, observou-se
que arquiteturas com 8 a 16 neurdnios e duas a trés camadas alcangaram os menores erros
médios, com valores de MAE da ordem de 10™*p.u., indicando excelente capacidade de
generalizagdo. Para VA, as topologias 6timas concentraram-se igualmente em redes compactas
(8-32 neurodnios), com erro médio absoluto inferior a 0,005 graus, evidenciando estabilidade e
auséncia de sobre ajuste relevante.

A analise visual dos Heatmap demonstra que, 8 medida que a complexidade da rede aumenta
(maior nimero de neurdnios ou camadas), o ganho de desempenho torna-se marginal ou até
decrescente, sugerindo que o problema em estudo é bem condicionado e de baixa
dimensionalidade efetiva apds a etapa de engenharia de features.

As Figuras 8 e 9 apresentam os graficos de tendéncia do erro médio em fun¢édo do numero
de neurdnios e de camadas ocultas para cada variavel.

No caso de Vm, o erro médio cresce levemente conforme o aumento do nimero de camadas,
reforcando que modelos rasos apresentam melhor equilibrio entre viés e variancia. Para Va, o
comportamento ¢ semelhante, com uma faixa de estabilidade entre 8 e 32 neuronios, acima da
qual ha saturacdo do desempenho e incremento de erro, possivelmente associado ao aumento
da variancia do modelo.

Essa tendéncia indica que estruturas simples sdo suficientes para representar as relagdes ndo
lineares do fluxo de poténcia, especialmente considerando que as entradas ja foram previamente
normalizadas e refinadas por meio da engenharia de features.
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Em resumo, a funcdo de ativagdo RelLU apresentou comportamento consistente e robusto
tanto para Vm quanto para Va, com erros médios baixos e alta estabilidade entre repeti¢des. As
melhores topologias encontradas foram:

e Vm: 8 neurodnios, 3 camadas ocultas, MAE =~ 0,000434 p.u.
e Va: 8 neurdnios, 3 camadas ocultas, MAE = 0,004057 graus.

Esses resultados demonstram que o modelo de rede neural é capaz de reproduzir o
comportamento fisico do sistema elétrico com excelente precisdo, validando a adequagéo da
abordagem de aprendizado supervisionado na modelagem do fluxo de poténcia.

4.2 Desempenho da RNA

O tempo de inferéncia da RNA foi de 1,31 s para todos os cenarios, enquanto o solver
Newton—Raphson levou 471,79 s. Deve-se levar em conta que esse é o tempo de inferéncia da
RNA comparado ao tempo de montagem, iteracdo e resolug@o necessarias para resolver o fluxo
de poténcia com o método de Newton-Raphson.

As Figuras 10 e 11 ilustram a nuvem de dispersdo entre os valores obtidos via
Newton-Raphson e os estimados pela RNA para as magnitudes de tensdo em p.u e angulos em
graus. Os pontos alinham-se em torno da bissetriz, denotando a capacidade do modelo de
reproduzir o solver fisico. Para os angulos, observa-se maior espalhamento, sobretudo em
barras sujeitas a grandes variagdes de carga, refletindo a sensibilidade desses estados a
distribuicédo reativa do sistema (KUNDUR, 1994).

4.2.1 Avaliacao
o Dispersdo real x previsto: as Figuras 10 e 11 exibem nuvens proximas da diagonal para
Vm e para VA;

e Erro por barra: barras com maior variabilidade de carga/fluxo ou proximidade do slack
tendem a concentrar maior erro em VA; para Vm, a distribui¢do de erro é mais
homogénea. Isso sugere que futuros aprimoramentos podem incluir features topologicas
(ex.: grau da barra, centralidade) e/ou representagdo angular sin./cos.

e Erro médio por barra: As Figuras 12 e 13 mostram o MAE médio para cada barra do
sistema. Para as magnitudes de tenséo, os erros sdo distribuidos de forma relativamente
homogénea, refletindo a suavidade tipica do comportamento de V,,. Para os angulos,
observa-se maior erro em barras adjacentes ao slack ou sujeitas a variagdes mais
pronunciadas de carga e fluxo. Esse comportamento sugere que futuros aprimoramentos
podem incluir features topoldgicas — como grau da barra, centralidade ou impedancias
relativas — e até mesmo representagdes trigonométricas (sen/cos) para os angulos,
reduzindo a descontinuidade associada ao dominio angular.
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Figura 10 — Previsto x Real de Vm (p.u.)
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Figura 11 — Previsto x Real de VA (graus)
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Figura 12 — MAE médio por barra (Vm)

le—5 Erro Médio Absoluto por Barra - Tensoes (p.u.)
1.75 1
1.50 1
1.25 -
g 1.00 -
0.75
0.50 1
0.25 - l
0.00 -
m < © © [} o — o~ m
| | | | | - - - —
=) = > =] = | | I |
Q Q Qo o o 3 = = >
EI El El EI EI Q.l O.' O.I Q.I
3 > > > > S = € €
g g g g g l/!' Vi‘ ‘hl V!I
Q Q Q Q Q = > = 3
Q Q Q Q
Barra
Fonte: Elaboragéo propria (Google Colab, 2025).
Figura 13 — MAE médio por barra (VA)
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Resultado da RNA: ReLLU 3 camadas 8 neuronios:

e Desempenho Tensdes (Vm):
e MAE: 0,003794 | RMSE: 0,006110 | R%: 0,999963
e Desempenho Angulos (VA):
e MAE: 0,001472 | RMSE: 0,002108 | R*: 0,928567

39



40

4.3 Importancia das Variaveis

Para entender a contribui¢do de cada feature para o erro residual da RNA, foram
treinados modelos de Random Forest ¢ XGBoost sobre o erro médio absoluto das previsdes.
Esses resultados nos permite investigar quais variaveis sao criticas para a precisdo da RNA. A
identificacdo dessas viaveis-chave indicadas na Tabela 4 sugere que medi¢des precisas nessas
barras e a inclusdo de atributos temporais sdo essenciais para melhorar modelos de fluxo de
poténcia.

Tabela 4 — Importancia das Features

N° Variavel Importancia RF Importancia XGB
1 load q mvar 1 0,023225 0,000000
2 load ¢ mvar 8 0,023891 0,000000
3 load p mw_3 0,024730 0,000000
4 load q mvar 7 0,024984 0,000000
5 load p mw_6 0,028352 0,000000
6 load q¢ mvar 9 0,028675 0,000000
7 load p mw 7 0,030662 0,000000
8 mes 0,046499 0,057206
9 hora 0,056576 0,058076
10 dia_semana 0,000000 0,017993
11 load p mw 0 0,000000 0,339829
12 load q mvar 2 0,441678 0,526896

Fonte: Elaboragéo Propria.

A regressdo do erro médio da RNA por meio de algoritmos de arvores (Random Forest)
e gradiente (XGBoost) forneceu percepgdes sobre a contribui¢do de cada entrada para o desvio
residual. Ambas as técnicas convergiram para a poténcia reativa da barra 2 como a principal
responsavel pelos erros: o Random Forest atribuiu-lhe 44,17 % de importancia e o XGBoost,
52,26 %. Esta barra faz parte de um dos nds de carga mais sensiveis, e pequenas oscilagdes em
O provocam altera¢des perceptiveis nos angulos de tensdo de varias barras, explicando a
dificuldade do modelo em capturar completamente tal relagdo. O XGBoost também evidenciou
a poténcia ativa da barra 0 e as variaveis temporais “hora” e “dia da semana”, sugerindo que o
comportamento dindmico da curva de carga influencia o padréo residual. A analise de
importancia reforca a visdo de que, apesar de a RNA aproximar a fun¢éo fluxograma, certos
estados s@o particularmente sensiveis a mudangas de reativos, recomendando estratégias de
medi¢do mais densas nesses pontos. A Figura 14 ilustra o grafico de importancia estimada das
variavéis com maior importancia.
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Figura 14 — Grafico de importancia de varidveis
[] Top Variaveis — Conselho (RF) x Assembleia (XGB)
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Fonte: Elaboragao propria (Google Colab, 2025).

4.4 Robustez e Generalizacao

A avaliagdo da robustez e da capacidade de generalizacdo da RNA foi conduzida por
meio de valida¢do cruzada K-Fold, metodologia recomendada em cendrios onde a distribui¢ao
das amostras pode influenciar o desempenho do modelo (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009).

Na abordagem K-Fold, o conjunto de cenarios é dividido em K subconjuntos
mutuamente exclusivos. Em cada iteracdo, um subconjunto ¢ usado como teste, enquanto os
demais compdem o treino, garantindo que todas as amostras sejam avaliadas exatamente uma
vez. Neste trabalho utilizou-se K = 3, valor amplamente aceito em problemas de regressdo com
quantidade moderada de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Os resultados mostraram baixa variabilidade entre as dobras, indicando que a RNA
mantém desempenho consistente independentemente da particdo. A Tabela 5 contém as
métricas dos folds.
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Tabela 5 — Métricas K-Fold

Fold MAE RMSE R?

1 0,001880 0,004410 0,9286
2 0,001672 0,002097 0,9286
3 0,002617 0,005240 0,9286
4 0,001994 0,002608 0,9286
5 0,002841 0,003631 0,9286

Fonte: Elaboragéo Propria.

A métrica de R? apresentou valores estaveis de 0,9286 para VA, confirmando que o
modelo generaliza bem para diferentes subconjuntos de operagdo. Essa estabilidade estatistica
evidencia que a RNA nio depende fortemente de uma configuragdo especifica de treinamento
e que sua capacidade preditiva € intrinsecamente robusta a varia¢do natural dos dados.

Do ponto de vista fisico-elétrico, esse comportamento é coerente com a estrutura do
problema: em regides normais de operacdo, o fluxo de poténcia apresenta suavidade e
regularidade nas relagdes entre carga e estado, favorecendo modelos supervisionados baseados
em aproximacgdes continuas (MARCHESAN; CUNHA; SILVA, 2018). Assim, a valida¢io
cruzada confirma que o modelo captura de forma confidvel os padrdes dominantes sem
apresentar sobre ajuste significativo.

4.5 Discussao

Os experimentos conduzidos demonstram que o pipeline hibrido proposto, combinando
engenharia de features, grid search extensivo e analise fisica dos estados elétricos permite que
modelos de rede neural artificial reproduzam o fluxo de poténcia com elevada precisdo e
significativa redugdo de tempo computacional.

O grid search realizado para Vm e Va analisou mais de 60 combina¢des entre nimero
de neurdnios, profundidade e fungdes de ativagdo. Para Vm, as melhores arquiteturas
concentraram-se em redes compactas com 2 a 3 camadas e 8 a 16 neurdnios por camada,
alcangando erros médios absolutos na ordem de 10 p.u. e coeficientes de determinagdo
elevados. O mesmo padrdo ocorreu para Va, cujo melhor desempenho foi obtido por uma rede
de 8 neurdnios e 3 camadas, com MAE de aproximadamente 0,004 graus. Os mapas de calor
evidenciaram que aumentos de complexidade ndo produzem ganhos significativos, refor¢ando
que o problema apresenta baixa dimensionalidade efetiva ap6s a etapa de pré-processamento.

A andlise gréfica entre valores previstos e reais confirmou boa aderéncia para Vm e
comportamento ligeiramente mais disperso para Va, coerente com a maior sensibilidade
angular as variagdes de reativos. Os erros por barra mostraram distribuicdo homogénea para
Vm e maior concentragdo em pontos proximos ao slack ou a barras com variagdo reativa
acentuada para Va. Esses resultados sugerem que futuras melhorias podem incluir atributos
topologicos ou representagdes trigonométricas para capturar a estrutura angular de maneira
mais suave.
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O desempenho temporal ilustra a principal vantagem operacional da abordagem: a RNA
inferiu todos os cendrios em 1,31 s, enquanto o método classico Newton—Raphson exigiu
471,79 s, diferenga expressiva no contexto de aplica¢cdes em tempo real ou andlises de grande
escala.

A andlise de importancia de varidveis revelou padrdes consistentes entre Random Forest
e XGBoost. A poténcia reativa da barra 2 foi identificada como o principal determinante do
erro residual, apontando para uma regido do sistema onde pequenas oscilagdes influenciam
multiplos angulos. Variaveis temporais como hora ¢ dia da semana também apresentaram
importancia relevante, indicando que a dindmica da curva de carga exerce papel significativo
no comportamento residual mesmo apés o ajuste da RNA.

Por fim, a validacdo cruzada K-Fold confirmou a estabilidade do modelo, com baixa
variabilidade entre as dobras e R? constante em 0,9286 para Va. Esse comportamento demonstra
que a RNA ndo depende de uma divisdo especifica dos dados e generaliza de forma consistente
para diferentes subconjuntos operativos, o que refor¢a sua robustez para aplicacdo pratica.

Em conjunto, os resultados evidenciam que o modelo neural € capaz de replicar o solver
fisico com boa precisdo, estabilidade estatistica e ganhos substanciais de desempenho
computacional, oferecendo um caminho vidvel para estimativas rdpidas de estados e aplicagdes
operacionais em redes de poténcia.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho investigou a aplicacdo de redes neurais artificiais (RNAs) na analise de
fluxo de poténcia, propondo um pipeline hibrido que integra modelagem fisica classica e
aprendizado supervisionado. A abordagem adotada buscou ndo apenas comparar métodos
numéricos tradicionais com modelos de aprendizado de maquina, mas também compreender de
maneira sistematica como a engenharia de features, a sele¢do de variaveis e a escolha
arquitetural influenciam o desempenho e a estabilidade das solugdes. A utilizagdo do sistema
IEEE de 14 barras, aliado a uma base realista de demanda elétrica derivada da curva de carga
da regido Sudeste, permitiu construir um ambiente experimental robusto e representativo das
condi¢des operativas de sistemas elétricos reais.

Os resultados obtidos demonstram que a RNA é capaz de reproduzir, com precisio
adequada para aplicagdes operacionais, as magnitudes e angulos de tensdo do fluxo de poténcia
obtidos pelo método Newton—Raphson. Mais do que isso, o estudo evidenciou que a
combinagdo entre modelagem fisica e aprendizado estatistico reduz substancialmente a
necessidade de arquiteturas profundas ou hiper parametriza¢cdes complexas, indicando que a
estrutura do préprio problema confere simplicidade ao espaco de solucdes. A expressiva
reducdo no tempo de inferéncia, comparada aos métodos classicos, revela um potencial
significativo para aplicagdes que exigem alta velocidade, como estimativa de estado em tempo
real, deteccdo de anomalias e analises de grande escala.

Além de confirmar a viabilidade técnica do uso de RNAs no fluxo de poténcia, o
trabalho contribui ao apresentar uma metodologia reprodutivel, transparente e fundamentada
tanto em principios elétricos quanto em praticas modernas de aprendizado de maquina. O
pipeline desenvolvido integra selecdo de atributos, validagdo cruzada, analise interpretavel e
avaliagdo comparativa, compondo um framework completo que pode servir de base para
estudos futuros. Conclui-se que modelos neurais, quando construidos com rigor e alinhados aos
fendmenos fisicos subjacentes, representam uma alternativa eficaz e complementar aos
métodos tradicionais, com potencial para ampliar a eficiéncia, a adaptabilidade e a inteligéncia
das redes elétricas modernas.

A partir dos resultados encontrados, diversos caminhos naturais de evolugdo se
apresentam para ampliar o alcance e a precisdo da abordagem. Uma das dire¢des mais
promissoras envolve aprofundar a representagdo da topologia do sistema elétrico. Embora as
variaveis de carga e o contexto temporal tenham capturado grande parte da dindmica, a incluséo
de atributos estruturais — como distancias elétricas, impedancias relativas e medidas de
centralidade — pode refinar o desempenho em regides particularmente sensiveis, sobretudo nas
barras que apresentaram maior erro angular.

Outra possibilidade reside na forma de representar os dngulos. O uso direto de valores
em graus impde descontinuidades que podem ser suavizadas por uma codificagdo
trigonométrica baseada em seno e cosseno. Essa transformag@o tende a favorecer a
aprendizagem de relagdes continuas e pode reduzir a varidncia observada em pontos criticos. O
método também pode ser estendido a redes mais complexas e com multiplos niveis de tensdo.

A integragdo entre estimadores cldssicos e modelos neurais constitui outro
desdobramento relevante. Enquanto RNAs oferecem rapidez e boa aproximagao, estimadores
tradicionais garantem seguranga numérica e coeréncia fisica rigorosa. A combinag@o dessas
abordagens pode gerar solucdes hibridas mais robustas, especialmente em ambientes de
operagdo com incertezas varidveis nas medi¢des ou com reconfiguragdes frequentes da rede.
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Por fim, a viabilidade do método em aplica¢des de tempo real pode ser explorada
mediante ensaios com janelas moéveis de atualizacdo, execu¢do em hardware otimizado e
experimentos em cenarios com eventos abruptos. Essa etapa permitird avaliar o desempenho do
modelo além do ambiente experimental e representara um avango significativo para a adog¢ao
pratica de estimadores baseados em aprendizado de maquina em sistemas elétricos de poténcia.
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