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RESUMO

Nesta tese sdo utilizados algoritmos de Inteligéncia Ceéagpnal para resolver quatro pro-
blemas da area de sistemas elétricos de poténcia, com twidaiautomatizar a tomada de
decisBes em processos que normalmente séo realizadogpporadistas humanos ajudados de
métodos computacionais classicos. Nesta tese sao utiizzglalgoritmos de aprendizado de
maquina: arvores de decisdo, redes neurais artificiais einggde vetor de suporte, para rea-
lizar o processo de aprendizado dos sistemas inteligem@seealizar a mineracdo de dados.
Estes algoritmos podem ser treinados a partir das mediggigandveis e acdes registradas nos
centros de controle dos sistemas de poténcia. Sistemadigéntes foram utilizados para re-
alizar. a) o controle centralizado Volt-VAr em modernodesisas de distribuicdo de energia
elétrica em tempo real usando medicdes elétricas; b) agdetate fraudes nas redes de dis-
tribuicdo de energia elétrica realizando um processo denajdo de dados para estabelecer
padrbes de consumo que levem a possiveis clientes frawdaddra localizacdo de faltas nos
sistemas de transmisséo de energia elétrica automatingmdoesso de localizacéo e ajudando
para que uma acédo de controle da falta seja realizada de fépita e eficiente; e d) a coor-
denacao de carga inteligente de veiculos elétricos e disppesde armazenamento em tempo
real utilizando a tecnologia V2G, nos sistemas de disiglvide energia elétrica a partir de
medicOes elétricas. Para o problema de controle centalialt-VAr os testes foram realiza-
dos em um sistema de 42 barras, para o problema de carregatieenticulos elétricos e de
dispositivos de armazenamento os testes foram realizadosla um sistema de 34 barras, e os
outros dois problemas foram testados com dados reais fdasguor empresas do setor elétrico
colombiano. O software WEKA, versao 3.8.0, foi utilizadaoagagerenciar os trés algoritmos
de aprendizado de maquina através do treinamento e valid@gsaalgoritmos Multilayer Per-
ceptron/Backpropagation para as redes neurais artificid4¥8/C4.5 para as arvores de decisao
e 0 SMO/PoliyKernel para as maquinas de vetor de suportavédrdos resultados obtidos é
possivel comprovar o potencial dos Sistemas InteligentiEsMineracdo de Dados no desen-
volvimento de algoritmos de automacao para os quatro pradela area de sistemas elétricos
de poténcia.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Arvores de decisdo. Carregament@idulos
elétricos. Controle centralizado Volt-VAr. Deteccdo deufiles. Inteligéncia computacional.
Localizacdo de faltas. Maquinas de vetor de suporte. M@derale dados. Redes neurais
artificiais. Sistemas inteligentes.



ABSTRACT

In this thesis Computational Intelligence algorithms asedito solve four problems of the area
of power electrical systems, in order to automate decisiaking in processes that are usually
performed by human experts aided by classical computdtioathods. In this thesis the ma-
chine learning algorithms are used: decision trees, aalifi@ural networks and support vector
machines to carry out the learning process of Intelligest&ys and to perform Data Mining.
These algorithms are trained from the available measuresnaewl actions recorded in the con-
trol centers of the systems. Intelligent Systems were useédrform: a) the centralized control
Volt-VAr in modern systems of distribution of electricalengy in real time using electrical
measurements; b) detection of fraud in electricity disttitn networks by performing a data
mining process to establish patterns of consumption tlaat e possible fraudulent customers;
c) fault location in electric power transmission systemsbtomating the localization process
and helping to ensure that a fault control action is perfarmeickly and efficiently; and d)
coordination of intelligent charging of electric vehiclasd storage devices using V2G tech-
nology in real-time, in electric power distribution systemmsing electrical measurements. For
the centralized control problem Volt-VAr was tested in 43da distribution system, for the pro-
blem of loading electric vehicles and storage devices tis teere performed using a system of
34-node, and the other two problems were tested with acaialgtovided by companies in the
Colombian electric sector. The WEKA software, version @.8vas used to manage the three
machine learning algorithms through the training and \aiah of the Multilayer Perceptron /
Backpropagation algorithms for the artificial neural natkgo the J48 / C4.5 for the decision
trees and the SMO/PoliyKernel for vector support machiiésough the results obtained it is
possible to prove the potential of Intelligent Systems atMining in the development of
automation algorithms for the four problems of the area e€tical power systems.

Keywords: Artificial neural networks. Intelligent systems. Centzalil control Volt-VAr. Com-
putational intelligence. Data mining. Decision trees. |[Fkncation. Fraud detection. Loading
of electric vehicles. Machine learning. Support vector hiaes.
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1 INTRODUCAO

O crescimento mundial da demanda de energia elétrica, tewogado preocupacdes a
nivel mundial. Tal crescimento, basicamente € devido aemdesvimiento econdmico. No
Brasil, esta preocupacéo cresce, ha medida em que o sidtemnizoebrasileiro vem operando
com niveis de geracao proximos as demandas dos usuariosid@@mdo os investimentos
estatais e privados, a preocupacdo permanece, pois o Bigebscimento atual supera os in-
vestimentos sendo realizados e ja os compromete quandaedihas. As entidades reguladoras
do mercado de energia elétrica preocupadas com cenariasasia) exigem das empresas ge-
radoras de energia a garantia do fornecimento para mantesoimo crescente. Neste contexto
é de fundamental importancia a otimizagdo dos processasorhdos com a transmisséo e a
distribuicdo de energia elétrica, e para tal € necessarso d@ metodologias interdisciplinares
que auxiliem na otimizacdo e na automacao destes proc&id8si( 2013).

Considerando a preocupacgéo das empresas concessiongrgastdmas de distribuicdo de
energia elétrica (SDEE) e dos sistemas de transmisséo dgizeer&trica (STEE) em serem
mais flexiveis aos avangos tecnolégicos, ao aumento nosgpdes combustiveis e ao inte-
resse da conservacao do meio ambiente, incentiva-se o/degerento da geracao distribuida,
sistemas de armazenamento de energia, programas de asgspleshanda e tecnologias de me-
dicdo sincronizada, como componentes essenciais pagar asredes inteligentes ou também
conhecidas comsmart grids(\WERBOS, 2011).

A denominacdao de rede inteligente gera a noc¢éo de "inteigéambutida dentro da rede
de energia elétrica. Uma alternativa esta relacionada dotelagéncia computacional (IC) ou
aprendizagem de maquina. Se esse € de fato o objetivo dasinéelegentes, a rede elétrica
deve ser projetada para suportar tal inteligéncia. Para ta¢cessario compreender os aspe-
tos de aprendizagem de maquina que provavelmente serdenmplados na rede inteligente
(BUSH, 2013).

No entanto, o termo, inteligéncia n&o tem sido claramenfiaide. Portanto, isso ainda
deixa em aberto a nocdo do que realmente € a inteligéncia geimaa como pode ser me-
dida e em que grau pode ser utilizada na rede de energiaaléHiernandez-Orallo e Dowe
(2010) relata uma forma utilizada para quantificar a inéliga da maquina de maneira nova e
interessante, conhecida como teoria da informacéo algogte tem a sua inspiracdo a partir
da complexidade de Kolmogorov, que relaciona a nocao de lesidpde de informacéo pelo
tamanho do menor programa que calcula a informacao.

Diversos trabalhos tém sido publicados sobre a aplicacdéamécas de IC em Sistemas
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Elétricos de Poténcia (SEP) desde o aparecimento do amigiccado em (WOLLENBERG,
1986). Os sistemas baseados em conhecimento, como sadeymaiisgnteligentes (SI), tém
sido amplamente utilizados para auxiliar o trabalho de gsmfhais da area dos SEP, principal-
mente aqueles que exercem funcdes que precisam de expepana efetuarem tomadas de
decisdes, (FORD, 1985). Especificamente na area dos SEPaertkcisdes devem ser toma-
das baseando-se em um conjunto muito grande de informagi@sanmtes, cuja interpretacao
depende a garantia do funcionamento continuo do fornetinuenservigo de energia elétrica.
Assim, torna-se Obvia a importancia de oferecer ao profigsida area dos SEP, ferramentas
com uma arquitetura que a torne apta a gerenciar aquelasefoes.

Varias pesquisas reportam avancos na aplicagdo dos Sl if@maurperacdo de SEP. A
importancia desta alternativa aumenta a medida que estemsis crescem e se tornam mais
complexos, o que dificulta ao operador ter controle abs@sguro de todas as areas envolvi-
das, diminuindo consideravelmente sua capacidade de todeadecisbes rapidas e eficientes
sem a assisténcia de um operador externo (VALIQUETTE; TORREJKHEDKAR, 1991).

Considerando a complexidade dos SEP, e com o advento dastasgfies automatizadas,
os medidores inteligentes, amart grids e a caréncia de ferramentas numéricas tradicionais
que analisem as causas das interrupc¢des nao programétaas)daede de transmisséo, perdas
técnicas e ndo técnicas de energia, entre outras probtamdtz-se necessaria uma abordagem
nao tradicional, que permita ao engenheiro ou operadosstensa, entender melhor o SEP com
que trabalha, levando a realizar um gerenciamento otimd=do S

Segundo (LAMBERT-TORRES et al., 1997), na medida em questsnsas se tornam mais
complexos, mais imprescindivel é o fato de que a decisdodamsteja certa, e mais dificil se
torna para o profissional executar acées sem ajuda extead®. @grande numero de mudancas
de estado operacional dos equipamentos, torna-se muitd didra o engenheiro ou operador
do sistema ter uma imagem de um SEP sem as informacdes eradadis representativos.
Portanto, faz-se necessario desenvolver Sls capazesitiarawxtomada de decisdes, segundo
um aprendizagem baseado no conhecimento de um espedialisgano.

Considerando que tanto as concessionarias quanto abuibtrias de energia elétrica utili-
zam sistemas que podem variar de uma concepc¢ao simplesatieg aplicacdes mais comple-
xas de coleta e andlise de dados, e comando de grandes peiicelssstriais, os dados obtidos
(estado de equipamentos, valores de variaveis, alarntepagsagem de limites, identificador
dos usuarios, etc) sdo armazenados e, com o passar do tempanf grandes bancos de da-
dos cheios de eventos e valores de variaveis ocorridos rme$so sob supervisdo e controle.
Esses historicos de dados formam a base para analise do tameoto dos processos. O
crescimento do volume de dados cria a necessidade de nowasagee ferramentas capazes
de transformar, de forma eficiente, automéatica e intelggergses dados em informacdes signi-
ficativas e em conhecimento. Essas informacdes, de grarmetancia para o planejamento,
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controle, gestéo e tomadas de decisdo, podem estar impldtitescondidas sob um universo
de dados, e ndo podem ser descobertas ou, facilmente ickteidi utilizando somente sistemas
convencionais de gerenciamento de banco de dados. Nedsgtop® necessario a utiliza-
céo de metodologias ageis que permitam realizar a analigeaddes quantidades de dados de
forma rdpida e confiavel, para assim lograr a automacéao efasagque precisam da inteligéncia
e da velocidade que pode ser aplicada mediante o uso da IC.

O objetivo das pesquisas em IC é capacitar o computador atexdancdes que sdo de-
sempenhadas pelo ser humano usando conhecimento e reci®era que isto seja possivel é
necessario que sejam analisados todos 0s aspetos retaiidesenvolvimento e uso da inteli-
géncia. Dentro desse contexto, a capacidade humana detatigentemente é frequentemente
associada ao conhecimento que se possui. Assim, torndesm&vque a incorporagéo de
conhecimento e raciocinio sao os requisitos fundamendags g construcao de sistemas com-
putacionais inteligentes.

1.1 CONTEXTO

A pergunta é, o que a IC pode fazer hoje? E dificil dar uma stsgmncisa porque existem
muitas atividades em varios sub-campos. Nesta secdo d&adna algumas aplicacdes da IC
na area de engenharia elétrica, como pode ser visto a seguir:

Sistema SCADA:Um sistema especialista de Supervisao, Controle e Aquisiedados
(SCADA), € um sistema utilizado para coletar, armazenaitjsar e apresentar os dados de uma
subestacao de energia elétrica, sob supervisdo e corfiml@lguns desses sistemas, em fun-
cdo dos dados coletados e analisados, algumas decisOesrsfitas e enviadas aos atuadores
que interferem no processo controlado em tempo real. QreEs&CADA € um processo co-
mum de aplicacao e controle, que adquire dados do processtegpmde estagdes remotas e 0s
enviam para processamento por um computador central. Ulicagip do sistema especialista
SCADA pode ser vista no trabalho apresentado por Oliveiraz B Ferreira (1994). Neste tra-
balho é desenvolvido um sistema especialista prototipptpaiamento de alarmes (SETA) para
sistemas de tipo SCADA. Este sistema é baseado no conheoith@noperadores do sistema
elétrico. Um simulador de eventos foi desenvolvido paramgecorréncias de alarmes, as quais
podem ser de trés tipos: aleatdria, manual ou através de quivarde alarmes previamente
montado. Através deste Ultimo modo de simulagéo do alarmpessivel reproduzir situagdes
de emergéncia ocorridas num sistema elétrico real e odadeslobtidos com a utilizacdo do
sistema SETA foram bastantes satisfatorios.

Sistema Inteligente para tomada rapida de decisdes nos sstas elétricos: A ideia
deste sistema inteligente desenvolvido por Filho (2006 dailiar os operadores de uma con-
cessionaria de energia elétrica brasileira na recompmsig&mica da rede. Para isto, foi desen-
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volvida uma metodologia que utiliza, além de uma base deemm®nto propria, a integracéo
com os sistemas da concessionéria. Também foi utilizaddstensa extrator de conhecimento
de grandes bases de dados que funciona em conjunto com emaesspecialista. Este sistema
inteligente hierarquico aciona rotinas computacionatereas de apoio, bem como bases de
dados existentes na concessionaria.

Aplicactes da técnica de mineracéo de dados para previsao databilidade transitoria
nos sistemas elétricos de poténciaTao et al. (2004) apresenta uma estrutura de mineracao de
dados para a simulacdo dos dados historicos das unidadesditasne posteriormente realizar
a previsao da estabilidade transitoria nos sistemas dgiarsétrica.

Mineracdo de dados para a deteccéo de barras sensiveis e basrinfluentes em um
sistema de poténcia sujeito a disturbiosSegundo Tso et al. (2004), muitos tipos de pertur-
bacbes nos sistemas de poténcia podem conduzir a uma redluc@nga do sistema. Neste
trabalho uma técnica de Mineracéo de Dados (MD) foi aplieadian SEP em Hong Kong para
detetar as subestacdes mais sensiveis a distarbios. Asgm Baseados nas analises de corre-
lagcéo de perfil de tenséo, sao identificadas as barras mamntéds onde o ajuste mais eficaz de
tensdo pode ser estrategicamente aplicado para auxileranbento sensivel, e a recuperacao
de tenséo decorrente da perturbacéo pode ser deduzida.

Uma abordagem probabilistica para o planejamento de rede resistemas elétricos de
poténcia sob incertezasVassena et al. (2003) apresentam neste trabalho a utdizegzdma
técnica de MD para analisar uma base de dados com grandédquiende cenarios simulados
usando Monte Carlo. O objetivo é utilizar a metodologia de pHPa realizar os estudos de
planejamento das redes de distribuicdo de energia elétltancertezas a longo prazo. Nesta
abordagem as principais incertezas externas durante ejghaento horizontal séo modeladas
como macro-cenarios em diferentes instantes de tempm#futliécnicas de MD, séo aplicadas
para extrair informacgdes do banco de dados, de modo a atassiénarios e reforcos da rede
de acordo com diferentes critérios.

Um Hardware de deteccdo de anomalias em tempo real utilizarmduma Rede Neural
Artificial para Protec&o de Distancia: Venkatesan e Balamurugan (2001) neste trabalho os
pesquisadores descrevem um detector de falhas em tempmaraa aplicagdo de protecdo a
distancia, baseado em redes neurais artificiais. Uma estrde rede neural 6tima com um
tempo de treinamento de curta duracéo € apresentada, pameadsancar o objetivo em curto
prazo.

Localizacao de falhas nas linhas de transmissao usando redieeurais de dominio com-
plexo: Alves, Lima e Souza (2012) a localizacéo da falha € uma taréfaa quando um dis-
tarbio severo é causado por falha de isolamento em uma Imtramlsmissdo. Para evitar custos
econdmicos e sociais adicionais devido a interrup¢desrda,ca diagnostico de falha deve ser
concluido o mais rapido possivel. Considerando que os Sitfibem sucedidos em lidar com
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problemas de diagndstico de falhas, este artigo propdecaefd de redes neurais de dominio
complexo para mapear a relacéo entre sinais elétricos kzkgio de falha em linhas de trans-
missdo. As redes neurais de dominio complexo permitem ageptacao de tensao/corrente
sem amplitude e fase arbitrariamente desacopladas. AkSn,dido analisados varios esquemas
de representacao de tensdo e corrente, com base em infesrelefomagnéticas transitorias
e estacionarias. Para fins comparativos, essas représentde entrada também séo testadas
com redes neurais de dominio real. Os testes considerarncdendealistas de operacao/falha
e assumem que a classificacao de falhas j& foi tratada.

Gerenciamento de energia de um veiculo elétrico hibrido baado em aprendizagem
de méaquina para minimizar o custo total operacional: Lin et al. (2015) neste artigo € es-
tudado o problema de gerenciamento de energia em veicéwikes hibridos (VEHS) com
foco na minimizagéao do custo operacional de um VEH, incloin@usto de reposicéo de com-
bustivel e bateria. Mais precisamente, o artigo apresentapesquisa na qual € utilizado o
aprendizagem de forma aninhado em que tanto as ac¢des otjuemluem a selecdo da rela-
¢ao de transmisséo e o0 uso do motor de combustéo interna emsoior elétrico para conduzir
0 veiculo) e os limites na faixa do estado de carga da bateriagrendidas sobre a marcha. O
ciclo interno do processo de aprendizagem € a chave pararaizagao do uso de combustivel,
ao passo que o ciclo externo do processo de aprendizadaé pdta minimizar o custo de re-
posicao da bateria amortizada. Os resultados experims@@aionstram uma reducao de custos
operacionais maxima de 48% pela politica de gerenciamentoergia de VEH proposta neste
trabalho.

Modelagem elétrica da dinAmica da bateria de um veiculo eléto usando maquinas
do vetor de suporte: Majid et al. (2013) As baterias utilizadas em veiculos &és (VE) sao
muitas vezes limitadas pela capacidade. Quanto tempo oo ysar um VE € determinado
pela duracdo da bateria. No entanto, ha dificuldade em nroaleklacédo entre a tenséo de
carga e a corrente sob diferentes temperaturas e estadagydg$tate of Charge - SOC), por
conta da ndo-linearidade das propriedades da bateria.efvabjla pesquisa apresentada neste
artigo € modelar a dindmica de carregamento da bateria asaméquina de vetor de suporte,
que é uma poderosa ferramenta para se aproximar da funcdioedo Uma bateria de 1000
mAh Li-Po/MH é utilizada para obter o modelo da bateria er@ibase de dados utilizados nos
testes de aprendizagem da maquina de vetor de suporte v@isseque o modelo da méquina
de vetor de de suporte pode simular a dindmica de carregami@iiateria com quantidades de
dados experimentais limitados, obtendo como resultadbuimaaixo erro relativo.

Além destas aplicacdes, existe uma grande quantidade deigas que estdo sendo de-
senvolvidas na area de IC aplicada a solucdo de problemawydaleria elétrica, uma ampla
revisao bibliografica sobre este tema pode ser encontradB8lé8H, 2013).

Nesta tese sédo abordados quatro tipos de problemas difenérea da engenharia elétrica
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e tém sido aplicados diferentes métodos de IC que tém pdowtiegar a solu¢des aceitaveis
quando comparadas com solucdes calculadas mediante o osmlééagem matematica.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Obijetivo geral

Desenvolver métodos derivados da IC baseados em MineracBadbs e Sistemas Inte-
ligentes, para resolver problemas relacionados com garaeoto de energia no SDEE e no
STEE, de forma a auxiliar ao operador do sistema na tomadedisdes.

1.2.2 Obijetivos especificos

1. Utilizar a ferramentas computacional WEKA, que permit@amépido treinamento dos
Sls, para realizar uma aplicagédo dos mesmos de forma efigpard a extragao do conhe-
cimento em bancos de dados, sendo uma solucao rentavekpayacessionarias.

2. Aplicar Sls para resolver o problema de controle ceztdt Volt/\VAr em modernos
SDEE usando medic¢Oes elétricas.

3. Usar a mineragéo de dados para a identificacdo de fraudesdes de distribuicéo de
energia elétrica, analisando padrdes de consumo;

4. Aplicar Sls para resolver o problema de localizacdo dadalas redes de transmisséo de
energia elétrica, usando historico de medi¢des das fadtasde.

5. Utilizar algoritmos de IC para realizar a coordenacéoatgacotima de VEs e de dispo-
sitivos de armazenamento de energia em um SDEE.

1.3 CONTRIBUICOES DA TESE
As principais contribuicdes deste trabalho séo apresastadeguir:
e A aplicacdo de trés Sls para resolver o problema de conteslizatizado VolIt/VAr em

modernos SDEE usando medi¢des elétricas.

e A aplicacéo de algoritmos de mineracéo de dados para resojw®blema de deteccao
de fraudes nas redes de distribuicdo de energia elétriabsamdo padrées de consumo.

e Aprimoramento das técnicas atualmente utilizadas pelgwemas concessionarias de
energia elétrica na deteccao de fraudes no SDEE.
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e A aplicacédo de Sls para resolver o problema de localizacdalt@s nas redes de trans-
misséo de energia elétrica, usando historico de medi¢c@dfaltias na rede.

¢ Um modelo flexivel de RNA, MVS e AD para analise da otimizacdcarregamento de
VEs e de dispositivos de armazenamento de energia ao londja.do

e A exploracgéo cientifica da IC e da MD como ferramentas pareotbesta de conheci-
mento no dominio de distribuigdo e transmisséo de enemgfidgoa, permitindo com que
a tomada de decisdes possa ser feita em tempo real.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese de doutorado esta organizada em sete capitstobuidos da seguinte forma:

e No Capitulo 2 € apresentada a reviséo bibliografica sobresl@g aplicagbes na solugéo
de problemas na area da Engenharia Elétrica.

e No Capitulo 3 € desenvolvida a pesquisa para aplicacdo dmoJioblema de controle
centralizado Volt-VAr em modernos SDEEs.

¢ No Capitulo 4 é apresentada a aplicacdo de MD como solucamblema de detecgcéo
de fraudes nas redes de distribuic&do de energia elétrica.

e No Capitulo 5 é apresentada a aplicagcéo de algoritmos den® solugédo ao problema
de localizacéo de faltas em STEE.

e No Capitulo 6 é desenvolvida a pesquisa para aplicacéo detaigs de IC para realizar
a coordenacéo de carga 6tima de VEs e de dispositivos de@maragnto de energia em
um SDEE.

e No Capitulo 7 apresentam-se as conclusfes da tese e astpsopas trabalhos futuros.

e No apéndice A apresenta-se o software de livre distribui&dKA, que foi utilizado
para realizar os testes.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese foi utilizada a IC mediante o uso dos algoritmo&Mepara solucionar pro-
blemas de grande complexidade na area dos Sistemas EHétedeoténcia, como é o caso do
Controle centralizado Volt-VAR em modernos Sistemas deéribiscao de Energia Elétrica; a
deteccao de fraudes nas redes de Distribuicdo de Enerdrec&leé localizacdo de faltas em
Linhas de Transmisséo de Energia Elétrica; e a Coordenagéarda inteligente de veiculos
elétricos e dispositivos de armazenamento considerangcnalbgia V2G. Dentre os algorit-
mos de AM utilizados como alternativa de solugdo enconsaras RNAs, as MVS e as ADs.
Para realizar o gerenciamento adequado dos algoritmosddeua plataforma de AM WEKA.

Os resultados obtidos durante as simulacfes mostram quitn@aoWEKA € uma po-
derosa ferramenta, que pode ser usada para gerenciar teficggrie os algoritmos de AM,
utilizados para resolver problemas de grande complexideteméatica na area dos Sistemas
Elétricos de Poténcia. Estes problemas se caracterizapopsuir uma grande base de dados e
um numero elevado de variaveis, o que dificulta a tomada dedsce a obtencéo de resultados
em tempos computacionais razoaveis quando solucionadngatde modelos matematicos.
Portanto, a metodologia proposta surge como uma alteaniatigressante que permite obter
resultados satisfatorios em menor tempo.

Pode-se concluir que os principais aspectos a serem coadidena hora de resolver um
problema usando algoritmos de AM através da plataforma WE&A os seguintes:

e Criacdo da base de dados a partir de um conjunto de medighessoltados de um
modelo matematico.

¢ Definicdo do conjunto de variaveis de interesse do problemiasda e saida).

e Obtencéo de uma porcentagem de aprendizagem durante aet@paamento superior
a 95%. Cabe salientar que esta etapa € de maior complexidaddp aos tempos de
simulagéo e o esfor¢co computacional necessério para norstnodelo de aprendizado.

e Validar os resultados do modelo de aprendizado obtido pdiKX/com os resultados
usados como referéncia.

De acordo com os resultados obtidos no desenvolvimentosga p@de-se concluir que
o nivel de aprendizado de cada algoritmo depende do prohbjema&sta-se tratando. Para o
problema de Controle centralizado Volt/VAr o algoritmo deee maior percentagem de apren-
dizado foi a MVS, apresentando 98,45% de classificagcaoteofPara o problema de detecgad
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de fraudes o algoritmo de ADs apresentaram um percentugdrdadizado de 100%. No pro-
blema de localizagdo de faltas, o algoritmo de ADs aprese®®564% no seu percentual de
aprendizado. Por ultimo, no problema de CCIVEs e de DA, ordigo com maior nivel de
aprendizado foi o de AD, seguido das MVS com um percentuapdendizado de 96,07% e
96,02%, respetivamente.

Considerando os tempos de construcdo dos modelos dosmlgeie AM pode-se con-
cluir que, mesmo que os algoritmos que compdem os Sls pracisée um periodo de tempo
razoavel, na hora de se realizar o processo de validacaoekmaas, 0s tempos de resposta sdo
de no maximo 1 segundo, o que leva a pensar que estas metadglogem ser catalogadas
como aceitaveis quando comparadas com métodos matemdttlzaios tanto para o controle
de magnitude de tenséo e de poténcia reativa (Volt-VAr) enptereal, quanto na coordenagéao
de carga de VE.

Por outro lado, pode ser concluido que, realizar o procesdoddlizacédo de faltas nos
STEE utilizando Sl garante obter resultados mais exatosmemnor tempo, o que leva a dimi-
nuicao dos tempos de localizagéo e correcao da falta, gadantm melhor servigo por parte
das empresas de transmissdo de energia elétrica aos ssielilsto quer dizer, que podem
ser implementadas dentro do contexto das Redes Intelgypata resolver o problema de faltas
em tempo real.

Segundo os resultados obtidos no desenvolvimento da tasducse que, pode ser consi-
derado o uso destas metodologias como alternativas rapéfasentes de solugéo de problemas
da &rea dos Sistemas Elétricos de Poténcia, dado que a cm@pantre os resultados obtidos
na solucdo de um modelo MPLIM tendo como objetivo a mininpagas perdas do sistema
de distribuic&o, e os resultados obtidos usando os Slsranostros de previsdo baixos. Além
disso, considerando que poucos trabalhos tém sido des&o®hesta area, as metodologias
propostas surgem como ferramenta adicional a ser condalees futuras pesquisas que abran-
gem a modernizacéo e o controle dos SDEE e dos STEE, como é dasRedes Inteligentes.

Por outro lado, € possivel concluir que, considerando gatositmos de IC sao tolerantes
a ruidos, é possivel ter dados de entrada com perturbacdesnearassim obter um resultado
final aceitavel, o que leva a pensar que a utilizacdo de meel¢C sdo vantajosos dado que
permitem realizar o aprendizado das atividades normakmealizadas por controladores do
sistema (humanos), sem que fatores externos afetem a taimaeaisdes. Esta afirmacéo pode
ser validada a partir dos resultados obtidos, 0s quais&pBes erros baixos em comparacao
com os resultados fornecidos por um modelo matematico, ongséra a utilidade dos métodos
proposto.

Um outro fator a destacar € que esta tese permite concluagjoeetodologias desenvolvi-
das sdo um importante aporte na area dos Sistemas Eléi€a&hcia, pois, foram resolvidos
diversos problemas de forma eficiente, mesmo existindd@sp#ou fatores limitantes presen-
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tes em outras abordagens. Embora seja necessario ter accitneh® de um especialista na
area de determinado problema para sua modelagem, os S diepweinados, apresentam re-
sultados aceitaveis em tempos de resposta, quando coropamach o tempo de reacdo que
pode precisar o especialista humano para tomar uma de@séadp na sua experiéncia.

Considerando a capacidade de adaptacéo dos algoritmos deoddAse concluir que, 0s
algoritmos de AM podem ser treinados quantas vezes for sé@tesaso a topologia da rede
mude, caso exista um aumento na quantidade de clientes dermaprasa, caso aumentem as
variaveis de um determinado problema, caso algum acorgatinmovo surgir, mesmo assim,
o treinamento necessario para um determinado algoritmdwlad® tem como ser comparado
com o tempo de aprendizado de um especialista humano.

De modo geral, pode-se concluir que a utilizacdo de IC perrefiresentar de forma ade-
quada problemas reais sem limitagfes causadas pela fata@esso de medi¢cdes. Além disso,
0 processo de tomada de decisdes pode ser realizado sesapderepresentacdo detalhada
do modelo fisico da rede, pois, dados de medi¢cdes podemikeadds como entrada para o
treinamento do SI.

Durante o desenvolvimento de cada capitulo desta tese) fertas observacoes relevantes
gue devem ser consideradas em trabalhos futuros.

No Capitulo 3:

e Testar outros algoritmos de aprendizado de maquina pagentiaar qual € mais eficiente
na realizagao do controle centralizado Volt/VAr em temp.re

e Utilizar aprendizado por reforco e Deep Learning para zaalcontrole centralizado

Volt/VAr em tempo real.

No Capitulo 4:

e Testar a metodologia proposta em dados reais de uma emprsstodelétrico brasileiro,
considerando uma nova variavel, como € o caso da variagéataa.

e Aplicar Big-Data utilizando informagdes de medidores ligentes em tempo real na
deteccao de clientes suspeitos de cometer algum tipo dzefrau

e Testar outros algoritmos de aprendizado de maquina pagentatar qual € mais eficiente
na realizacédo do processo de mineracao de dados para adetieccentes suspeitos de
cometer algum tipo de fraude.

No Capitulo 5:
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e Testar a metodologia proposta em dados reais de uma emprsseodelétrico brasileiro,
considerando a localizagéo de faltas em longas linhas aemiasao.

e Testar outros algoritmos de aprendizado de maquina pagengiear qual € mais eficiente
na realizacao da localiza¢do da falta em tempo real.

No Capitulo 6:

e Utilizar além das medi¢Oes do sistema, variaveis est@adstjue ajudem a definir um
perfil de uso dos VEs por parte dos donos, e assim obter um Slpreziso na hora de
realizar a CCIVEs e dos DA.

e Utilizar Big-Data para realizar o CCIVEs em um SDEE consadelo medi¢cdes obtidas
em tempo real.

e Treinar um Sl para que, mediante o uso de um aplicativo méva@bno do VE consiga
ver em tempo real, uma distribuicdo 6tima das estacdes degeanento, evitando um
alto indice de coincidéncia em cada um destes lugares, aulimdio o tempo de espera
por parte dos donos dos VESs.

e Treinar um Sl para que permita realizar a predi¢cdo dos \@ayle podem chegar nas
préoximas horas para serem carregados.
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