~unesp

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
FACULDADE DE ENGENHARIA DE ILHA SOLTEIRA
POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

DISSERTACAO DE MESTRADO
ENGENHARIA ELETRICA

1210000987

cm 1 2 3 4 5 6 7 8unespm 12 13 14 15 16 17 18 19



BCplS

FZIS-UNESP

UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP
FACULDADE DE ENGENHARIA DE ILHA SOLTEIRA
POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

"ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA DE SISTEMAS DE
ENERGIA ELETRICA ATRAVES DE REDES NEURONAIS"

DISSERTACAO SUBMETIDA A UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA - UNESP,

PARA OBTENCAO DO TiTULO DE MESTRE EM ENGENHARIA ELETRICA (ME).

MARIA DO CARMO GOMES DA SILVEIRA

1210000987

T

[
~JUHESP- “CALFUS” DE ILHA SOLTEIRA
SERVICO DECIZLION!. A

£ DOCUMEN:ALAO

DATA L Ciices o i

CATA DE TCMBO

J30.09.9¢

REGIGIftiew vt

Oulyo

TOMBO

=1¢. 99F

LQM-
RE 29, 00

o4 Y Jar-pen 132

« LASSIFICAGAO

S A

ILHA SOLTEIRA-SP, DEZEMBRO DE 1994

unesp

AY
AVAVAY

/Y
.12 13 14 15 16

18



ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA DE SISTEMAS DE ENERGIA
ELETRICA ATRAVES DE REDES NEURONAIS

MARIA DO CARMO GOMES DA SILVEIRA

DISSERTAGAO SUBMETIDA A FACULDADE DE ENGENHARIA DE ILHA
SOLTEIRA - UNESP COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA
A OBTENGAO DO TITULO DE MESTRE EM ENGENHARIA ELETRICA (ME).

/LAW/Z/%AQ

TONIO PADILHA FELTRIN, D.Sc. - COORDENADOR

BANCA EXAMINADORA

LLUISAAA
CARLOS RO_BJE(RTQ NUSSI, D.Sc. - ORIENTADOR

e K///z St e
ANTONIO PADILHA FELTRIN, D.Sc.

GERﬂ_D@ CAIXETA GUIMARAES, PhD.

ILHA SOLTEIRA, DEZEMBRO-94

BCplS
FEIS-UNESP

AY
AVAVEY

/Y
2 3 4 5 6 if Eunespw. 12 13 14 15 16 17

18



Este trabalho tem por objetivo investigar o emprego de Redes Neuronais

Artificiais no diagnéstico da estabilidade transitéria de Sistemas de Energia Elétrica

(determinagdo de tempos criticos para faltas tipo curto-circuito com saida de operagéo de

linha de transmissdo). Redes Neuronais sdo concep¢des inspiradas no funcionamento do
cérebro, exibem, por conseguinte, capacidade de aprender com a experiéncia baseada em
estimulos entrada-saida (treinamento supervisionado) ou somente entrada (treinamento
ndo-supervisionado). Sd@o capazes de estabelecer mapeamentos de sistemas altamente
complexos, como € o caso do problema da estabilidade transitoria, inferidos através de
relagdes entre conjuntos de dados de entrada e saida. A rede neuronal utilizada é do tipo
ndo-recorrente composta por neurdnios de McCulloch-Pitts com n#o-linearidades
sigmoidais. O treinamento da rede € efetuado através do algoritmo Back-Propagation com
momento. A entrada é composta pelo vetor poténcia ativa nodal e dados sobre o defeito,
representados de modo andlogo ao codigo binario. A saida (tempo critico) é determinada
através de um programa computacional baseado em uma metodologia hibrida — simulagfo
/ método direto de Liapunov. Trata-se de uma rede de menor dimensdo em comparagio as
principais proposi¢des encontradas na literatura, necessitando, conseqiientemente, um
menor custo computacional na execugdo do treinamento. O modelo dindmico do sistema é
representado pelo modelo cléssico e o estado encontra-se referido ao centro de 4ngulos.
Modelos mais elaborados, em principio, podem ser analisados, fazendo-se as devidas
adaptagdes. Apresenta-se uma aplicagdo considerando um sistema composto por 08
maquinas sincronas, 23 linhas de transmissdo e 17 barras como forma de ilustragdo da

metodologia proposta.
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ABSTRACT

This work aims to investigate the use of artificial neural networks in the

analysis of the transient stability of Electric Power Systems (determination of critical

clearing time for short-circuit faults type with electric power transmission line outage).

Neural networks are conceptions inspired in the brain functioning. They show, therefore,
ability to learn with experience based either in input-output stimulus (supervised learning)
or only in input stimulus (non-supervised learning). They are capable to map highly
complex systems as is the case of transient stability problems, deduced from relations
between sets of input and output data. The neural network used is of the feedforward type
made up of neurons of McCulloch-Pitts with sigmoidal non-linearities. The network
training is carried out by the Back-Propagation with moment algorithm. The input is
compounded by the nodal active power vector and the fault data, represented in a similar
way to the binary code. The output (critical clearing time) is determined through a
computational program based in a hybrid methodology using simulation / Lyapunov Direct
Method. That is a network of reduced dimension when compared to the main proposals
found in the literature. For this reason it has a smaller computational cost to perform the
training. The system dynamic model is represented by the classical model and the state is
referred to the inertial center. More elaborated models, in principle, can be analyzed doing
the necessary adaptations. To illustrate the proposed methodology, it is presented an
application considering a system having by 08 synchronous machines, 23 transmission

lines, and 17 busbars.
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NOTACAO E SIMBOLOGIA

Os superscritos (e) e (p) denotam os estados e configuragdes sob e pos-defeito,

respectivamente.
Letras em negrito maitisculas e mintsculas representam matrizes e vetores.

campo dos numeros reais

norma Euclidiana de a € RY

produto internodeaeb € R4

Sistema de Energia Elétrica

numero de maquinas que compdem o sistema

Pm; - Pe;

poténcia mecanica de entrada (pu)

poténcia elétrica entregue pela méquina sincrona (pu)
2H;/2=f,

constante de inércia (s)

freqiiéncia nominal da rede (60Hz)

constante de amortecimento (pu)

posi¢do angular medida com relagdo a um eixo que gira a velocidade sincrona

(rad.elét.)

AVA
AVAVEY

4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 16 17

18



desvio de velocidade angular da maquina sincrona com relagdo a velocidade

sincrona (rad. elét./s)

{1, 2,...,ng} = conjunto de indices das maquinas que compdem o sistema
tempo (s)

Pm; - Pe; - (M;/MT) PCA

poténcia acelerante do centro de angulos

jeN

T M

jeN

posi¢do angular da i-ésima maquina sincrona referida ao centro de angulos

5i=by

velocidade angular da i-ésima maquina sincrona referida ao centro de angulos

Wi- Wy

MT™" T M;3;

jeN

MT™' T M;w,

jeN

Ei Ej Glj

tensdo interna da k-ésima maquina sincrona
matriz de admitancia nodal do sistema
matriz de barra reduzida as barras internas de geragdo

conduténcia de transferéncia entre a i-ésima maquina e a j-ésima maquina

sincrona
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susceptancia de transferéncia entre a i-ésima maquina e a j-ésima maquina

sincrona
algoritmo Back-Propagation

vetor padrdo

T
[X; X2X3 ... X,]

transposto

vetor peso

[Wyw,y ... w,,]T

[%=+1X"']"

[wo W']'

peso correspondente a interligagdo entre o i-ésimo e j-ésimo neurénio
peso bias

vetor contendo a saida da rede neuronal

erro do i-ésimo neurdnio da camada de saida da rede

d; - y;

constante que determina a inclinagdo da fungdo sigmdide
saida desejada do i-ésimo elemento da Gltima camada da rede
saida do i-€ésimo elemento da ultima camada da rede

nimero de neurdnios da tltima camada da rede

pardmetro de controle da estabilidade do processo iterativo

indice de iteragdo
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sigmoide

R()

gradiente do erro quadratico com relagdo aos pesos do neurdnio i avaliado em

h

constante momento

sgm'(s;)

derivada da fungdo sigmdide com relagdo a s;

Ayi(1-y)
saida do neur6nio
ndo-linearidade tipo tangente hiperbdlica

conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte a

fileira do elemento j e que estdo interligados ao elemento j.

E[XX"]

valor esperado

[P, P,.. P

poténcia ativa da i-ésima barra do sistema

vetor contendo o niimero da contingéncia representado em c6digo de modo

idéntico ao codigo binario

numero de barras do sistema

numero de bits correspondente ao niimero da contingéncia

erro maximo admissivel

Superficie Limite de Energia Potencial (Potential Energy Boundary Surface)

energia total do sistema

Ec(w) + Ep(0)
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energia cinética
energia potencial
energia total critica do sistema

energia total correspondente ao tempo de eliminagéo de defeito

margem de seguranga do sistema

derivada direcional da energia potencial.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A andlise de Estabilidade Transitéria constitui-se num dos principais
estudos realizados em SEE (Sistemas de Energia Elétrica). Esta analise pode ser efetuada,
e.g., por simulagdo (solugdo numérica das equagdes diferenciais ndo-lineares que

descrevem a dindmica do sistema). Um procedimento alternativo consiste na obtengdo da

analise sem resolver tais equagdes diferenciais, como ¢ o caso do Método Direto de

Liapunov ([34], [39]).

Tendo em vista o grande numero de contingéncias a serem analisadas, a
simulagdo, assim como o Método Direto de Liapunov, sdo procedimentos que ainda
apresentam custos computacionais pouco compativeis com as aplicagdes em tempo real.
Neste trabalho, procurar-se-4, entdo, investigar o uso de Redes Neuronais Artificiais no
diagnostico da Estabilidade Transitoria de SEE, tendo como principal objetivo a redugéo

do custo computacional.

Redes Neuronais sdo concepgdes em hardware e / ou software baseadas no
modelo de como o cérebro humano codifica e processa informagdes. As aplicagles sdo
geralmente destinadas as solugdes de problemas dificeis de serem obtidas através de
rotinas convencionais em computadores digitais, e.g., visdo artificial, memoria enderegada
por conteudo, controle em tempo-real, otimizagdo combinatéria, etc. Em SEE destacam-se
as seguintes aplicagdes: previsdo de carga ([8], [16], [17], [36], [37]), analise de seguran¢a
estatica ([2], [18], [31], [51]), andlise de estabilidade transitéria / determinagéo de tempos
criticos ([7], [27], [28], [35], [45]), identificagdo de fontes harmdnicas ([13], [33]),
modelagem de cargas ([24]), andlise e identificagdo de faltas ([19], [21]), reconfiguragdo de
redes de distribui¢do ([20]), despacho econdmico ([38]) e outros tipos de aplicagdes ([1],

[43], [46]).
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Para se obter os resultados desejados, ou seja, que a rede tenha condigdes de
efetuar analises complexas, como o caso de problemas de Estabilidade Transitéria em SEE,
tais redes sdo configuragdes dotadas de varias unidades de neurdnios dispostos em fileiras,
formando um arranjo complexo de interligagdes ([3], [6], [9], [11], [12], [14], [15], [22],
[23], [25], [42], [47)).

As interligagdes sdo formadas por pesos que devem ser ajustados em fungéo
de um conjunto de padrdes que produzam saidas (solugdes) desejadas. Esta atividade é
definida Treinamento ou Aprendizado, sendo elaborado em off-line. Uma vez ajustada
convenientemente, a rede devera ser capaz de emitir, para padrdes ndo constantes no

conjunto de treinamento, um diagndstico com precisdo satisfatoria.

Deste modo, para o caso de Estabilidade Transitéria de SEE, este

diagndstico pode ser efetuado sem custo computacional. Isto, em principio, pode ser visto

como uma possibilidade de viabilizagdo da analise em tempo real.

Um projeto de uma Rede Neuronal consiste em definir o tipo, 0 nimero de
neurdnios empregados e o nimero de fileiras. Consiste, ainda, em construir o conjunto de
dados padrdo, e em escolher ou propor técnicas para ajustes de pesos. A Rede Neuronal
proposta neste trabalho serd uma rede multi-fileiras com néo-linearidades tipo sigmdide

([25], [47] - [50D)-

O ajuste sera efetuado através da técnica Back-Propagation (B-P) ([40],
[41], [48], [49]). Esta técnica tem se mostrado eficiente e ndo apresenta restrigdes quanto
ao tipo de rede e € considerada pela literatura como um benchmark em termos de precisio.
Contudo, o tempo de processamento € relativamente alto. A formulagdo adotada neste
trabalho, principalmente, considerando-se a fungdo sigméide com A pequeno (A é uma
constante que determina a inclinagdo da fungdo sigméide), tem proporcionado um
desempenho satisfatorio também quanto ao custo computacional. A utilizagdo de A
pequeno, permite uma escolha dos pesos da rede menos restritiva, que de certo modo,
diminui a possibilidade de ocorréncia de paralisia no algoritmo B-P. A Rede Neuronal sera
desenvolvida visando a determinagdo de tempos criticos de eliminagdo de defeito tipo

curto-circuito. Os tempos criticos, para fins de treinamento da rede, serdo determinados
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através do uso de método hibrido - simulagédo / Método Direto de Liapunov ([10], [29]) em

computadores IBM PC ou compativeis.

O modelo dindmico do sistema adotado neste trabalho sera o modelo
classico ([4], [39]), com o objetivo exclusivo de reduzir o custo computacional na geragdo
dos dados para o treinamento. Ressalta-se, entretanto, que poderdo ser utilizados, em
principio, modelos mais elaborados, sem a necessidade de se promover modificagdes

significativas na arquitetura proposta.

Este texto estd assim organizado: No Capitulo 2 apresenta-se o modelo do
sistema (modelo classico) com varidveis de estado referidas ao centro de angulos do
sistema. No Capitulo 3 sdo apresentados os principais fundamentos tedricos sobre Redes
Neuronais. No Capitulo 4 apresenta-se o detalhamento da Rede Neuronal proposta para o
diagnostico da Estabilidade Transitéria. No Capitulo 5 ¢ apresentado um teste
computacional considerando-se um sistema composto por 08 méaquinas sincronas, 23 linhas
de transmissdo e 17 barras comparando-se os resultados obtidos através da Rede Neuronal
proposta e através de simulagdo. Finalmente, no Capitulo 6 apresentam-se as conclusdes e

sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

MODELO DO SISTEMA

2.1. INTRODUCAO

O objetivo deste trabalho € investigar a utilizagdo de redes neuronais na

determinagdo de tempos criticos em problemas de estabilidade transitéoria de SEE

(Sistemas de Energia Elétrica).

Redes neuronais sdo concepgdes que exibem capacidade de aprenderem
com a experiéncia baseada em estimulos tipo entrada - saida. Com isto € possivel efetuar
diagnodsticos complexos. No caso da andlise de estabilidade transitoria estes estimulos
podem ser definidos através de dados do sistema (entrada) e resposta (saida) determinada,
por exemplo, via utilizagdo do programa computacional TRANSDIR (um dos mais
conhecidos no setor elétrico) ou um outro soffiware disponivel aos usudrios para esta
finalidade. Portanto, redes neuronais podem efetuar analises, em principio, considerando-se
qualquer modelo, bastando apenas compor adequadamente os referidos estimulos. Estes
software constituem-se num procedimento de simulagdo da dindmica do sistema para todo

tipo de modelo desde o cléssico até o mais elaborado, como o modelo completo de Park.

Neste trabalho serdo desenvolvidas analises considerando o modelo
dindmico do sistema correspondente ao modelo cléssico, como ponto de partida, tendo em
vista, principalmente, a necessidade de se efetuar estudos e testes que possam orientar e /

ou propor solugdes alternativas para o diagndstico e controle em tempo real de SEE.
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Apresenta-se neste capitulo, o modelo cléssico, considerando-se a rede
elétrica reduzida as barras internas de geragdo e angulos/velocidades referidos ao centro de

inércia do sistema.

2.2. MODELO DO SISTEMA REFERIDO AO CENTRO DE ANGULOS

Considerando-se um Sistema de Energia Elétrica composto por nm maquinas

sincronas a equagdo diferencial que descreve o movimento da i-ésima maquina sincrona

(modelo classico), pode ser expressa por ([4], [5], [10], [34]):

M;; —P;(8)+D;6;=0,ie N

indice da maquina sincrona atribuido no modelo
Pm; - Pe,
2 H; / 2nf,

constante de inércia (s)

freqiiéncia nominal da rede (60 Hz )

constante de amortecimento (pu)

posi¢do angular medida com relagdo a um eixo que gira a velocidade sincrona (rad.

elét.)
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= desvio de velocidade angular da maquina sincrona com relagdo a velocidade

sincrona (rad. elét./s)

poténcia mecdnica de entrada (pu )

poténcia elétrica entregue pela maquina sincrona ( pu )

{1,2,...,ng } =conjunto de indices das maquinas que compdem o sistema.

A equagdo diferencial ordinaria ndo-linear de segunda ordem (2.2.1) pode ser
decomposta em duas equagdes diferenciais de primeira ordem, da seguinte forma ([5], [10],

[34]):

Mi'l;‘i == Pl(ﬁ) +Diwi, ieN

O ponto sobre variaveis representa o operador diferencial (d/dt),

Neste trabalho considerar-se-4 o amortecimento do sistema uniforme ([34]), ou

seja:

D;/M; = D;/M;=Constante, Vi,j € N.
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Tendo em vista a considerag@o das condutancias de transferéncia (parte real da
matriz de admitdncia reduzida as barras internas de gerag@o), é conveniente adotar-se o
CENTRO DE ANGULOS ([5], [34]) como referéncia do sistema. Neste caso, e

considerando-se os amortecimentos uniformes, o modelo (2.2.3) - (2.2.4) pode ser expresso

por ([5], [10], [30], [34]):

Pm, - Pe, - (M, /MT) PCA

poténcia acelerante do centro de angulos

2_(Pm;—Pe))

jeN

2 M,

jeN
posigdo angular da i-ésima méaquina sincrona referida ao centro de dngulos
& - & (2.2.9)

velocidade angular da i-ésima maquina sincrona referida ao centro de

angulos

W - Wy (2.2.10)

(2.2.11)
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2.2.12)

As condutéincias de transferéncia representam as perdas do sistema no modelo

reduzido as barras internas de geragdo.

A formulagdo do modelo referido ao centro de angulos, equagdes (2.2.5) e

(2.2.6), apresenta as seguintes propriedades ([30], [34]):

PROPRIEDADE 1. A poténcia acelerante do centro de angulos, avaliada no ponto de

equilibrio estavel, € nula ([34]).

PROPRIEDADE 2. O somatdrio do produto da posi¢do angular 6 pela inércia de cada

maquina do sistema ¢ igual a zero, i.e.,

2.M;0,=0 (2.2.13)

jeN

PROPRIEDADE 3 O somatério do produto da velocidade angular @ pela inércia de cada

maquina do sistema € igual a zero:

2 M;0,=0 (2.2.14)

jeN
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A propriedade 1 é estabelecida a partir da formulagéo do problema do fluxo de
poténcia, que ¢ determinado fazendo-se (Pm - Pe = 0 ) para todas as maquinas que compdem
o sistema. Isto equivale a determinagdo de um ponto de operagdo (equilibrio) do sistema.
Deste modo, conclui-se que a PCA é nula quando avaliada em um ponto de operagéo estavel
do sistema. A PCA sera diferente de zero sempre que houver deslocamento do estado do

sistema em torno do ponto de equilibrio, ou seja, durante as oscilagdes eletromecanicas.

Da propriedade 2 conclui-se que os angulos 0i’s sdo linearmente dependentes.
O mesmo ocorre com as velocidades wi’s (Propriedade 3). Por conseguinte, o conhecimento
de (2n - 2) variaveis de estado do sistema permite o calculo das duas varidaveis restantes,

utilizando-se as equagdes (2.2.13) e (2.2.14).

A poténcia elétrica (Pe), no modelo definido pelas equagdes (2.2.5) e (2.2.6),
considerando-se o modelo da rede elétrica reduzida as barras internas de geragdo, pode ser

expressa por ([4]):

Pe, = f (Fj sen;, + Hy; cosd, )+E2G 2.2.15)

J#l

(2.2.16)

(2.2.17)

= tensdo interna da k-ésina maquina sincrona.

Os parametros Gjj e Bjj sdo definidos como sendo condutancia e susceptancia

de transferéncia, respectivamente. Estes pardmetros correspondem as partes real e imaginaria,
respectivamente, da matriz de admitancia reduzida as barras internas de geragdo, definida por

((4)):
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Yren™ Yee -Yor Yoo Yic (2.2.18)

sendo que: as matrizes Ygg, YGL, YLL € YLG S30 sub-matrizes da matriz de admitancia
nodal do sistema, considerando-se as barras internas de geragdo e cargas transformadas em

admitancias constantes, definida por ([4]):

(2.2.19)

sendo:

os subscritos G e L representam os indices relativos as barras de geragdo e cargas,

respectivamente.

2.3. CONCLUSAO

Foi apresentado neste Capitulo o modelo dindmico do sistema para fins de
estudo da estabilidade transitéria. Este modelo corresponde ao modelo classico com redugéo

as barras internas de gerag#o e o estado referido ao centro de inércia do sistema.
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CAPITULO 3

REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

3.1. INTRODUCAO

Apresenta-se, neste Capitulo, os principais conceitos sobre Redes

Neuronais Artiﬁci-ais, visando o diagndstico da estabilidade transitéria de Sistemas de

Energia Elétrica, especificamente na determinagdo de tempos criticos de eliminagdo de

defeitos tipo curto-circuito com saida de operagdo de linha de transmisséo.

Serdo apresentados a estrutura de uma rede neuronal feedforward, seus
componentes e funcionamento. Serdo abordados as formas de treinamento. Neste
contexto, apresentar-se-a o desenvolvimento matematico do algoritmo Back-Propagation

convencional e com momento.

3.2. MODELO DE NEURONIO

Apresenta-se, a seguir, 0 modelo de neurénio biolégico mais conhecido na
literatura. Ressalta-se que varios tipos de neurdnios tém sido identificados, cada qual se
distingue dos demais pela forma do corpo celular. Estas diferengas morfolégicas exibem

especializagdes funcionais importantes. A identificagdo das fungbes destes neurdnios
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Dendrito Corpo
l Celular

5

Axonio

Sinapse

FIGURA 1 . Modelo de um neur6nio biologico.

3.2.2. MODELO NEURONAL ARTIFICIAL

Os modelos de neurdnios artificiais foram concebidos baseados no
funcionamento dos neurdnios bioldgicos. Véarios modelos foram propostos na literatura.
Apresenta-se, a seguir, o0 modelo de McCulloch-Pitts ([26]) que é o mais empregado na

area. O modelo deste neurdnio é¢ mostrado na Figura 2.

Este modelo consiste de uma atividade s que é a soma de n entradas (X)
ponderadas por seus respectivos pesos (W). Esta atividade alimenta uma fungio nio-

linear f(.) que produz um sinal que serd conduzido aos demais neurdnios. As néo-
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FIGURA 2. Modelo de neurénio de McCulloch-Pitts.

linearidades mais empregadas sdo fungdes tipo relé, logica threshold, linear com
satura¢do e sigmoide. As ndo-linearidades tipo relé e légica threshold sdo apropriadas
para trabalhos com dados binarios, enquanto que a fungdo sigméide é recomendada para
aplicagdes cujos dados de entrada sdo analégicos. O neurdnio de McCulloch-Pitts pode
conter, ainda, um peso bias w, alimentado por uma constante x, = + 1 que atua como

controle do nivel de saida do neurdnio.

A fungdo do peso bias pode ser demonstrada como no modelo abaixo.
Considera-se, como ilustragdo, o neurdnio de McCulloch-Pitts com n#o-lineridade tipo

relé.

Os vetores padrdo de entrada e pesos podem ser expressos por:

U= =18Xalr (3.2.2.1)

)/
AVAYAY

2 3 4 5 6 o unespwl 12 13 14 15 1 17

18



V=[w, W'|" (3.2.2.2)

T
=[x X2 X3 ...%,]

T
[w; wo Wy ... w,]

peso bias
transposto.

Os vetores U e V possuem dimensdes (n+1). A saida do neur6nio pode

ser, entdo, expressa por:
s= U' V (hiperplano) (3.2.2.3)

Esta saida intermediaria (s) passa por uma ndo-linearidade tipo relé.
Assim, este neurdnio separa, se possivel, padrées em duas classes, ou seja, +1 e -1. Estas
classes sdo determinadas pelos valores positivos e negativos de (s), respectivamente.
Portanto, s = 0 representa um hiperplano de comutagdo. Neste caso, os vetores (n+1) -

dimensionais U e V sdo ortogonais entre si. A saida (s) pode ser expressa como:
s=x%p W +W'X (3.2.2.4)
Assim, o valor de (s) na origem (X = 0 ) vale:

s=Xo(Xo=1)wy =w, (3.2.2.5)
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Conclui-se, entdo, que (s) passa pela origem se e somente se wy = 0. Deste

modo, o termo bias produz um deslocamento do hiperplano de comutagéo com relagéo a

origem, enquanto os pesos W determinam as inclinagdes do hiperplano. Portanto, o

termo bias tem a fungdo de ampliar a capacidade de realizagéo do neurdnio.

Com w, = 0 ndo € possivel realizar uma das fungdes légicas mais simples

(duas entradas), como € o caso da fungdo AND.

A fungdo légica NOR EXCLUSIVO somente podera ser realizada com
neurdnios adaptativos lineares (McCulloch-Pitts), através de interligagdes de pelo menos
trés neurdnios dispostos em duas camadas. Desta forma, para a realizagdo de fungdes
mais complexas, surge a necessidade de trabalhar com estruturas neuronais interligadas

como mostra-se a seguir.

3.3. ESTRUTURA DE REDES NEURONAIS

Uma Rede Neuronal Artificial € composta por elementos de
processamento (neurdnios) dispostos em camadas e suas interligagdes (sinapses). Cada
neurénio pode conter vérias entradas e somente uma saida. Porém, cada saida pode ser
utilizada como entrada a varios neurdnios através das interligagdes, assim como, cada

neurdnio pode receber vérias entradas procedentes de outros neurdnios.

Na estrutura formada por neurdnios com ndo-linearidades tipo relé, se a
soma das entradas ponderadas de um determinado neurdnio exceder a um valor limite, o
neurdnio "dispara" e assim € enviado um sinal para os demais. Cada interligagdo entre
neurdnios possui um peso que determina sua contribuigdo na decisdo de disparo,
controlando, deste modo, os estimulos. Para outros tipos de ndo linearidades os

principios de funcionamento sdo semelhantes.
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As redes neuronais podem ser classificadas em dois tipos: redes

recorrentes e redes ndo-recorrentes.

DEFINICAO 1: Rede Recorrente. Uma rede é definida como recorrente se ela contém

lagos de realimentagdo, ou seja, contém conexdes através das saidas de
uma determinada camada para a entrada da mesma ou de camadas

anteriores.

DEFINICAO 2: Rede Nio-Recorrente. Uma rede ¢ definida como ndo-recorrente ou

feedforward se ela ndo contém lagos de realimentag3o.

Redes ndo-recorrentes ndo tém memoria; sua saida é exclusivamente

determinada em fungdo da entrada e dos valores dos pesos.

Ressalta-se, porém, que a finalidade deste trabalho é a aplicagdo de redes
neuronais no diagndstico da estabilidade transitoria de SEE, portanto, neste caso, a rede a
ser utilizada ¢ do tipo ndo-recorrente. Na Figura 3 mostra-se uma estrutura de redes

neuronais feedforward considerando-se os neurdnios tipo McCulloch-Pitts.

3.4.TREINAMENTO DE REDES NEURONAIS

O treinamento ou aprendizado de redes neuronais consiste em ajustar os
pesos correspondentes as interligagdes dos neurdnios que compdem a rede. Em redes
neuronais existem, basicamente, dois tipos de treinamento: supervisionado e nZo-

supervisionado.

17
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Neurdnio

Entrada

de Camada
Entrada Escondida

FIGURA 3. Estrutura de uma rede neuronal ndo-recorrente.

DEFINICAO 3. Treinamento Supervisionado. Treinamento Supervisionado consiste
no ajuste de pesos de uma rede neuronal para fornecer saidas desejadas,

considerando-se o conjunto de padrdes de entrada.

O treinamento supervisionado necessita de um par de cada vetor entrada
com um vetor alvo representando a saida desejada; juntos eles sdo chamados de um par

treinado.

DEFINICAO 4. Treinamento Nio-Supervisionado. Treinamento No-Supervisionado

consiste num mecanismo de ajuste de pesos de uma rede neuronal,

levando-se em conta somente o conjunto de padrdes de entrada.

18
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O treinamento ndo-supervisionado, desenvolvido por Kohonen ([22], [23])
e muitos outros, ndo necessita de um alvo para as saidas, e portanto, nenhuma
comparagdo € necessaria para respostas pré-determinadas. O conjunto treinado consiste
exclusivamente de vetores entradas. O processo de treinamento extrai as propriedades

estatisticas de um conjunto treinado e grupos de vetores similares em classes.

Para o problema especifico de analise de estabilidade transitoria, a rede
neuronal sera, como mencionado anteriormente, do tipo ndo-recorrente e treinamento
supervisionado. O treinamento supervisionado sera adotado devido ao tipo de problema a
ser tratado, que consiste em armazenar a informagdo baseada em estimulos entrada-saida.
A entrada é formada pelos pardmetros mais importantes do modelo do sistema, e.g.,
poténcia mecanica, tensdes nodais e dados sobre a topologia da rede e de falta, enquanto

que a saida corresponde, no caso deste trabalho, ao tempo critico para uma determinada

contingéncia do sistema. Este item ser4 abordado no Capitulo 4.

O treinamento para este tipo de rede tem sido feito, na maioria dos
trabalhos da area, através do algoritmo B-P (Back-Propagation) ([6], [9], [25], [32], [44]
- [49]). O algoritmo B-P foi desenvolvido por Werbos ([47]) e, efetivamente
notabilizado por Rumelhart ([44], [45]). Neste trabalho serd utilizado o B-P para o

treinamento utilizado como descrito a seguir.

DEFINICAO 5. BACK-PROPAGATION. O algoritmo Back-Propagation é um
procedimento para treinamento de redes neuronais feedforward, cujos
pesos sdo adaptados através da propagagdo do sinal de erro do sentido

da saida para a entrada.
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3.5. TREINAMENTO ATRAVES DO ALGORITMO BACK-PROPAGATION

O algoritmo B-P € um procedimento sistematico de adaptagdo de pesos de
redes neuronais baseado no método gradiente descendente, que geralmente tem um custo
computacional elevado, em vista da necessidade da limitagdo da magnitude do passo,
como forma de controle da estabilidade de convergéncia, da possibilidade de ocorréncia
de paralisia (ajuste nulo de pardmetros) sob certas circunsténcias, etc., porém, é bastante
preciso. Esta técnica sera adotada neste trabalho, com devidas altera¢des, que a tornam

bastante competitiva, se comparada a formulagdo convencional ([44], [45], [49]).

O algoritmo B-P consiste na adaptagdo de pesos tal que é minimizado o
erro (diferenga entre o valor desejado e saida) quadratico da rede. A soma do erro

quadréatico instantaneo de cada neurdnio alocado na tltima camada (saida da rede) é dada

por ([49]):

saida desejada do i-ésimo elemento da ultima camada da rede;
saida do i-ésimo elemento da 1iltima camada da rede;

numero de neurdnios da ultima camada da rede.

Considerando-se o neurdnio de indice i da rede e utilizando-se o método

do gradiente descendente, o ajuste de pesos pode ser formulado do seguinte modo ([49]):

Vi (h+1) = Vi(h) + p [- Vi (h)]

20
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parametro de controle da estabilidade do processo iterativo;
representa o indice de iteragao;

gradiente do erro quadratico com relag@o aos pesos do neurdnio i

avaliado em h;

vetor contendo os pesos do neurdnio i;

T
= [woi Wi Wy ... W]

Na equagdo (3.5.2) a diregdo adotada para se minimizar a fung@o objetivo

do erro quadrético corresponde a diregdo contréria ao gradiente.

O gradiente V; (h) pode ser expresso por:

Vi(h) = Ol(s; )* 1/ 0V, (h) =2¢; 05 /dV;

Tendo em vista que o problema a ser abordado corresponde a
determinagdo de tempos criticos em SEE, a fungdo ndo-linear a ser utilizada € a fungéo

sigmoide definida por:

yi= 1/[1+exp(-As)]

constante que determina a inclinagé@o da curva.
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Para se trabalhar com modelos bindrios devem-se adotar valores grandes

(maiores que 1) para o pardmetro A, enquanto que para modelos continuos é

recomendado adota-lo considerando-se valores de menor magnitude (menores que 1).

Considerando-se a fun¢@o sigmdide, dada pela equagdo (3.5.4), o

gradiente do erro €; com relagdo ao vetor peso V;, pode ser expresso por:

aﬁi / 3V| == ng'(si) aSi / 6V|
em que:

sgm'(s;) = derivada parcial de y; com relagdo a s;".

Da equagdo (3.5.5), obtém-se:

6Si:"aVi :Ui'

Substituindo-se (3.5.7) na equagdo (3.5.6), resulta em:

6€i / 6Vi = - ng‘(si) Ui (358)

Finalmente, substituindo-se (3.5.8) em (3.5.3) e, em seguida, substituindo-

se o resultado em (3.5.2), obtém-se ([49]):

Vi(h+1) =V (h) +2 p g; sgm'(s; )U; (3.5.9)

A derivada parcial de (s; ) com relagdo a V;, considerando-se a fungdo

sigmoide ( 3.5.4), pode ser expressa por:
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sgm'(s;)) = Ay; (1-y;). (3.5.10)

Nas Figuras (4) e (5), respectivamente, mostram-se as formas da fungdo

sigméide (3.5.4) e de sgm'(s;) (3.5.10).

O fercccnanad

FIGURA 4. Comportamento da fung&o sigméide (y; ) para A igual a 1.

Numa forma simples, o treinamento, via B-P, inicia-se pela apresentagfio
de um padrdo X a rede, o qual produzird uma saida Y. Em seguida calcula-se o erro de
cada saida (diferenga entre o valor desejado e saida). O préximo passo consiste na

determinagdo do erro propagado no sentido inverso, através da rede associada a derivada

sgm'(s)

0.2

LT TR LY Y P

o
[ o] 5

FIGURA 5. Comportamento da derivada parcial (sgm'(s;)) de's; com relagdo a V, para A

igual a 1.
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parcial do erro quadratico de cada elemento com relagdo aos pesos e, finalmente,
ajustando os pesos de cada elemento. Um novo padrdo € apresentado — o processo €
repetido e assim por diante. Os pesos iniciais sdo normalmente adotados como numeros
randdomicos ([49]), visto que a inicializagdo nula, em redes multi-fileiras, via B-P, quase

sempre proporciona baixa convergéncia.

3.5.1. BACK-PROPAGATION COM MOMENTO

O algoritmo B-P ¢é abordado na literatura sob varias formas com o
propdsito de tornd-lo mais rapido computacionalmente. Uma formulagdo bastante
interessante € o algoritmo B-P COM MOMENTO ([49]). A adaptagdo de pesos, neste

caso, pode ser formulado da seguinte forma ([49]):

Vij (h+l) = Vijj (h) + Avij (h) (3511)

= 2 (1-1) B;X;+ NAv; (h-1). (3.5.12)

peso correspondente a interligagdo entre o i-ésimo e j-ésimo

neurdnio

constante momento. (0<mn<1) ([49]).
Se o elemento j encontrar-se na ultima camada, entdo,

(3.5:1.3)
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o; = derivada da fungdo sigmoéide com relagdo as;

= Ay(l=y).

Se o elemento j encontrar-se nas demais camadas, tem-se:

k € R(j)

R(j)=  conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira
seguinte a fileira do elemento j e que estdo interligados ao elemento

j.
O parametro p que serve como controle de estabilidade do processo

iterativo € dependente de A. Para A igual a 1, p pode ser arbitrado de modo semelhante

ao problema do treinamento de redes feedforward com nao-linearidades tipo relé,

considerando-se os seguintes limites como um indicativo para o caso de redes sigmoidais

([49)):

0<p<1/trago [H] (3.5.1.5)

ETX X1

valor esperado.

Valores de A menores (maiores) para sistemas com o pardmetro p pode ser
relaxado (menos restritivo), se comparado a especificagdo fornecida pela equagio

(5.5.14).

Em sintese, o treinamento da rede, basicamente, é efetuado em neurdnios
alocados na tltima camada e demais camadas, como é mostrado nos esquemas

apresentados nas Figuras 6 e 7, respectivamente.
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Algoritmo
Minimos Quadrados

AW

FIGURA 6. Treinamento de um neurdnio situado na ultima camada.

Wy By

Algoritmo
Minimos Quadrados Wi2 B2

-

qu Bq
Aw

FIGURA 7. Treinamento de um neurdnio alocado na primeira até a penultima camada.
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3.6. 0 ALGORITMO BACK-PROPAGATION

Os pesos da rede devem ser inicializados randomicamente considerando-

se o intervalo {0,1}.

O treinamento via B-P pode ser efetuado, basicamente, de duas formas. A
primeira consiste em ajustar os pesos da rede (considerando-se todas as camadas),

fazendo-se com que haja convergéncia para cada padrdo, até que se complete o conjunto

de padrdes de entrada. O processo devera ser repetido até a total convergéncia, i.e., 0

erro quadratico seja inferior a uma tolerdncia pré-especificada para os padrdes
considerados. A segunda € idéntica a primeira, porém, fazendo-se somente uma iteragéo

(ajuste de pesos) por padrio.

A primeira e segunda formas serdo designadas neste trabalho,
respectivamente, CONVERGENCIA POR PADRAO e UMA ITERACAO POR
PADRAO.

3.7. PROBLEMAS DO TREINAMENTO

Uma rede neuronal quando treinada através do algoritmo B-P, pode
apresentar alguns problemas que afetam decisivamente o seu desempenho, e.g., minimos
locais, paralisia e baixa ou nio convergéncia quando a magnitude do passo (i) ndo for

adequadamente calibrado. Estes problemas serdo apresentados e discutidos a seguir.

3.7.1. PARALISIA DA REDE

Quando a rede estd sendo treinada, os pesos podem ser ajustados para
valores muito grandes. Isto pode forgar com que todos ou muitos dos neurdnios operem

com valores grandes na saida, na regido onde a derivada da fungdo erro quadratico ¢
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muito pequena. Como o erro propagado no sentido inverso € proporcional a esta
derivada, o processo de treinamento podera se tornar ineficiente ou estagnado. Existe
pouco entendimento tedrico sobre este problema. Geralmente evita-se promovendo-se a
redugdo do tamanho do passo. Entretanto, neste caso, poderd aumentar,

conseqiientemente, o tempo de treinamento.

3.7.2. MINIMOS LOCAIS

A fungdo erro total de uma rede neuronal feedforward com sigmoide
pode ser vista como uma hiper-superficie que podera conter um nimero consideravel de
pontos de equilibrio. O objetivo do treinamento é a obtengdo de um ponto de equilibrio
correspondente a um minimo global. O algoritmo Back-Propagation emprega um tipo
de gradiente descendente, i.e., ele segue a dire¢do na superficie de erro, ajustando
constantemente os pesos até encontrar um ponto minimo. Se este ponto for um minimo
local, a tendéncia do algoritmo € permanecer neste ponto, como ocorre na maioria dos
procedimentos deterministicos de otimizag@o. Para se evitar este problema, deve-se
utilizar outras abordagens que permitam o escape dos mininos locais, e.g., os métodos de
treinamento estatisticos como tratados nas méquinas de Boltzmann e Cauchy ([46]).
Entretanto, o treinamento destas maquinas tende a ser lento. Wasserman ([46]) propds
uma metodologia que combina o método estatistico da méaquina de Cauchy com o
gradiente descendente do Back-Propagation para produzir um esquema que encontre um
minimo global, com custo computacional competitivo, se comparado ao Back-

Propagation convencional.

3.7.3. TAMANHO DO PASSO

Por questdes de convergéncia no processo de treinamento da rede, como

abordado anteriormente, o pardmetro p (controle da estabilidade) deve ser arbitrado,
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criteriosamente, de modo a garantir a estabilidade. Para tanto, o seu valor deve ser

adotado pequeno. Neste caso, o treinamento tende a se tornar lento.

3.8. CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos de redes neuronais
artificiais e os modelos do neurdnio biolégico e artificial (proposto por McCulloch-Pitts
([26])) no contexto de uma estrutura neuronal. Foi apresentado, ainda, o método Back-
Propagation, versdo com momento. Finalmente, foram discutidos os principais

problemas encontrados no treinamento.

No préoximo Capitulo sera proposta uma abordagem de andlise de

Estabilidade Transitoria (determinagdo de tempos criticos) através de redes neuronais

artificiais com treinamento via Back-Propagation.
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CAPITULO 4

REDE NEURONAL PROPOSTA

4.1. INTRODUCAO

Neste Capitulo apresenta-se a estrutura da rede neuronal proposta destinada

ao estudo de estabilidade transitoria de Sistemas de Energia Elétrica correspondente a

determinag@o de tempos criticos para contingéncias tipo curto-circuito. Trata-se de uma
rede ndo-recorrente, basicamente composta por trés camadas (entrada, intermediaria e
saida) e neur6nios tipo sigmoidais com inclina¢Ges suaves (A pequeno) — utilizadas como
forma de reduzir o custo computacional do treinamento. Os estimulos entrada-saida sdo
definidos considerando-se a entrada formada pela poténcia ativa nodal e dados da falta,
apresentados em codigo bindrio, e a saida correspondendo aos tempos criticos, para uma
lista de contingéncias pré-definida, fornecidos por um programa computacional hibrido

(simulagdo / método direto de Liapunov) ([10], [29]).

4.2. DIMENSIONAMENTO DA REDE

O dimensionamento da rede consiste na defini¢do do niimero de camadas e
numero de neurdnios por camada, em fungdo dos vetores padrdes que compdem o conjunto
de treinamento e da qualidade da solugdo desejada. Deve-se a isto, a necessidade da

separabilidade de padrdes. Portanto, a definigéo da topologia da rede depende do volume
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de informagdes a serem armazenadas. Existe na literatura um grande niimero de estudos a
respeito de projetos topologicos de redes neuronais, porém, todos eles sdo propostos de
modo empirico. Desta forma, a seguir serdo discutidos alguns indicativos sobre o

dimensionamento das redes ndo-recorrentes.

4.2.1. NUMERO DE CAMADAS

Quanto maior for o nimero de camadas, melhor serd& o desempenho

qualitativo da rede. Ressalta-se, porém, que o custo computacional necessario para a

execucdo do treinamento da rede cresce em fungdo do nimero de camadas, nimero de

neurdnios e, principalmente, em fungio do nimero de padrdes a ser armazenado. Em vista
disto, na maioria das referéncias encontradas na literatura, sdo adotadas TRES CAMADAS

como uma boa estimativa.

4.2.2. NUMERO DE NEURONIOS POR CAMADA

O nimero de neurdnios na primeira e Gltima camadas deve ser idéntico a
dimensdo dos vetores padrdes e dimensdo da saida, respectivamente. Com isto, falta, entdo,

a defini¢do da quantidade de neurdnios das camadas intermediarias (escondidas).

O numero de neurdnios nas camadas intermediarias pode ser definido a
critério do usudrio. Porém, deve-se lembrar que € preciso que se estabelega um certo grau

de redundancia, ou seja, deve-se arbitrar um numero de neurdnios maior do que o

necessario.
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4.3. FUNCAO SIGMOIDE

O problema a ser abordado neste trabalho consiste na determinagdo de
tempos criticos de eliminagéo de defeitos tipo curto-circuito seguido da perda do elemento
sob defeito. O tempo critico é uma grandeza positiva. Neste caso, a ndo-linearidade mais

apropriada corresponde & fungédo sigméide definida pela equagdo (3.5.3):

yi = (1 +exp(-As; )~

Nota-se que y; é definida no intervalo {0,1}, ou seja, ¢ uma grandeza
positiva, permitindo, deste modo, modelar o problema da andlise de estabilidade ora
abordado.

Para se trabalhar com modelos binarios deve-se adotar valores grandes para

o pardmetro A, enquanto que para modelos continuos é recomendével adota-los em valores

de menor magnitude.

Nas figuras 8 e 9 sdo mostrados o comportamento da fungfo sigméide (y(s))

e sua derivada (sgm’(s)) para A igual a 0.5, 1 e 2, respectivamente.

N

FIGURA 8. Comportamento da fungdo sigmoéide para A igual a 0.5, 1 e 2.
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sgm’(s)

0.5

$g

N EA-g

FIGURA 9. Comportamento da derivada da fung&o sigmoéide para A igual 0.5, 1 e 2.

A derivada smg'(s) tem forte semelhanga com a curva de distribui¢do
normal (de Gauss). Constitui-se de um CORPO CENTRAL e suas laterais designadas,
como forma de simplificagdo, CAUDAS ESQUERDA e DIREITA. Nota-se a partir das
figuras 8 e 9, que a diminuigdo de A produz uma suavizagdo na fungdo sigmoéide (y(s)),
enquanto que sua derivada (sgm’(s)) tende a diminuir a amplitude da curva e alongar as

caudas.

No algoritmo back-Propagation, a adaptagdo de pesos que concorrem a cada
neurdnio € efetuada utilizando-se, basicamente, o erro propagado no sentido inverso,

multiplicado por sgm’(s) e pela entrada no referido neurdnio. Deste modo, os pesos tém

efetivo ajuste somente para valores de (s) situados no corpo central da fungdo sgm'(s) . A

medida que os pesos se tornarem significativos, ha desaceleragdo dos ajustes dos mesmos,
tendendo para a completa paralisia, justamente onde se encontram os terminais das caudas

tanto direita como esquerda.

Em vista disto, no caso especifico do problema de determinag¢do de tempos
criticos, propde-se a utilizagdo da fungdo sigmdide com A relativamente pequeno (inferior a
1), proporcionando caudas mais longas. Isto permitira escolha de pesos da rede de forma
menos restritiva, se comparada as adotadas na bibliografia, que de certo modo diminui a
possibilidade da ocorréncia de paralisia e aumenta a velocidade de convergéncia do

33
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algoritmo B-P. Porém, com a diminuigd@o de A, a magnitude dos pesos tende a crescer. Por
conseguinte, a escolha de A deve ser feita com critério, levando-se em conta a experiéncia

no treinamento.

Este tipo de procedimento tem o mesmo significado, respeitadas as
diferengas, o que ocorre na maquina de Cauchy ([44], [47]) em comparagdo & maquina de
Boltzmann ([44], (47]). Na maquina de Cauchy o treinamento é consideravelmente mais
rapido do que o da maquina de Boltzmann. Estas duas méaquinas séo idénticas em termos
de concepgdo, porém, a maquina de Cauchy, como diz o préprio nome, utiliza a
distribui¢do de Cauchy que € menos restritiva (possui caudas mais longas), cuja variancia é
infinita (indefinida). A maquina de Cauchy, assim como a méquina de Boltzmann, sdo
muito utilizadas em otimizagdo, busca em grafos, reconhecimento de padrio,
processamento de imagens e voz, usam uma combinagdo do aprendizado de Hebb ([46]) e

do conceito simulated annealing (aprendizado estocastico).

4.4. ESTIMULOS ENTRADA-SAIDA

Cada vetor padrao adotado na referéncia [45] é composto pelas posigdes
angulares calculadas no instante da eliminagdo de defeito, aceleragdes angulares calculadas
no instante inicial da falta e as energias individuais de aceleragdo das méquinas sincronas
referentes ao instante de eliminag@o de defeito, portanto, este vetor tem dimens&o igual a
3ng (ng = numero de méaquinas sincronas do sistema). Na referéncia [35] a dimensdo do

vetor padrdo € igual a Sng.

Neste trabalho, propde-se uma RNA cujo vetor padrdo é definido por ([27]):

X=[P" Bin"]"
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vetor padrdo

B SR T

poténcia ativa da i-ésima barra do sistema

vetor contendo o numero da contingéncia representado em codigo de

modo idéntico ao cédigo binério.

Cada componente do vetor Bin corresponde a 1 bit da representagdo em
cédigo bindrio. Os dados foram estabelecidos em codigo binario e sdo tratados, no

treinamento, como dados analdgicos.

A representagdo binaria tomando-se como base (+1; —1) é preferivel sobre a
representagdo (+1; 0), isto porque ndo havera ajuste de pesos correspondentes as entradas

0, correspondentes ao bit 0.

O vetor padrdo X ¢ n-dimensional,

sendo:
p =numero de barras do sistema

nb = nimero de bits correspondente ao nimero da contingéncia.

Neste caso, considerando-se o modelo classico, necessita-se somente do
vetor de poténcia ativa das barras do sistema para a avaliagido da Estabilidade Transitéria

de SEE (determinagdo de tempos criticos), tendo em vista a suposi¢do de que a topologia,
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as tensdes nodais e demais pardmetros do modelo (constantes de inércias e as reatincias
transitorias, etc.) se mantém inalterados, embora, a tensdo podera sofrer pequenas variagdes

em fun¢do da mudanga do perfil de geragdo / carga do sistema.

Como o nimero de bits (nb) é consideravelmente menor que p, entdo, a rede
proposta € significantemente menor se comparada aquelas apresentadas nas referéncias
[35] e [45]. Isto significa uma grande redugfo na dimensdo da rede e, consegiientemente,
uma economia no custo computacional para o seu treinamento, principalmente para

sistemas de grande porte.

Na Figura 10, apresentam-se as componentes do vetor padrdo — formado

pela poténcia mecanica e c6digo binario referente a identificagdo do defeito.

Caodigo Binario Cadigo Binario

‘POTENCIAIH 4 (.. +1 | ... |+

Barra de Falta Linha a Ser
Retirada

Dados do Defeito

FIGURA 10. Composig¢do do vetor padréo.

As saidas desejadas (tempos criticos) sdo dados extraidos dos estudos de
estabilidade transitéria (simulagdo), considerando varios niveis de geragdo / carga. Para
cada perfil ¢ efetuada a andlise considerando-se as principais contingéncias. Os tempos
criticos foram obtidos através do programa computacional apresentado na referéncia [29] -
versdo para computadores IBM PC ou compativeis. O software denominado SIMUL
determina os tempos criticos para uma lista de contingéncias (curto-circuito) pré-
especificada de modo sistematizado, via método de energia, por processo iterativo,

proposto na referéncia [10], baseado no conceito PEBS (Potential Energy Boudary

36
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Surface) ([5]). Detalhes sobre esta metodologia e sua implementagéo sdo encontrados no

Apéndice A.

4.5. CONCLUSAO

Foi apresentado neste Capitulo a especificagdo da rede neuronal para o
estudo de estabilidade transitoria de Sistemas de Energia Elétrica. Os principais pontos

sugeridos foi a definigdo dos estimulos entrada-saida e a utilizagdo de neurdnios com néo-

linearidade tipo sigmoéide com inclinagdes suaves, ou seja, A pequeno (menor que 1). Este

conjunto de medidas proporciona uma rede de menor dimensdo e custo computacional

reduzido, se comparada as proposigdes apresentadas na literatura.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

5.1. INTRODUCAO

A seguir serdo apresentados os resultados da andlise de estabilidade
transitoria de Sistemas de Energia Elétrica através do uso de Redes Neuronais, como
proposto nos capitulos anteriores, considerando-se um sistema teste composto por 8
méquinas sincronas, 23 linhas de transmissdo e 17 barramentos. Estes resultados serdo

comparados aos obtidos, em termos de precisdo, via simulagdo.

5.2. RESULTADOS

Consideram-se defeitos tipo curto-circuito trifasico, com tempo de

eliminago de defeito igual a 0,10 s, seguidos da perda de linha de transmiss&o. O diagrama

unifilar e os dados do sistema sob estudo encontram-se na Figura 11 e nas Tabelas 1, 2 ¢ 3,
respectivamente. Este sistema é composto por 8 maquinas sincronas, 23 linhas de
transmissdo e 17 barras. No sistema de transmissdo sdo desconsideradas as admiténcias
shunt. A simbologia r(I-m) contida na primeira coluna da Tabela 4 significa a ocorréncia de

um curto-circuito na barra r com saida da linha de transmissdo entre os nos [ e m.
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FIGURA 11. Diagrama unifilar do sistema sob estudo.

TABELA 1. Dados em pu das méaquinas sincronas

MAQUINA

|l n|wn|H]| W] -
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As saidas desejadas (tempos criticos) sdo dados extraidos dos estudos de

estabilidade transitoria (simulagdo), considerando varios niveis de geragdo / carga,

correspondentes a carga leve, caso base e dois niveis de carga pesada, respectivamente, 80,

100, 120 e 140% do caso base. Neste caso, no vetor padrdo, pode-se excluir o sub-vetor

poténcia ativa das barras do sistema, como definido na equagdo (4.4.1), considerando-se

apenas, em seu lugar, o coeficiente de proporcionalidade de gerag¢do / carga do sistema.

Para cada perfil é efetuada a analise considerando as principais contingéncias (10

contingéncias). Portanto, totalizando 40 vetores padrdo e 40 saidas desejadas. Os tempos

criticos sdo obtidos através do programa computacional desenvolvido na referéncia [29].

Um resumo deste método e detalhes de sua implementagdo computacional encontram-se no

Apéndice A.

TABELA 2. Dados dos barramentos do sistema.

(CASO BASE)

POTENCIA MECANICA
(pu)

CARGA
(pu)

ATIVA | REATIVA

3,2000

2,0000

0,6000

1,0000

0,9000

1,4000

0,9000

REFERENCIA

2 3 4 5 6 T uneSp
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TABELA 3. Dados do sistema de transmissdo em pu.

ADMITANCIA
LINHA DE NO INICIAL | NO TERMINAL SERIE

TRANSMISSAO G B

01 -6,8238
02 -6,0503
03 -18,2514
04 -12,0582
05 -5,5304
06 -10,8820
07 -17,8245
08 -6,7188
09 -8,5249
10 20,2824
11 -11,5938
12 -11.7171
13 -12,6364
14 -12,5743
15 -7,8066
16 -18,1357
17 -8,9422
18 -9,6419
19 -6,4136
20 -6,8307
21 -9,3937
22 -7,3277
23 -9,5269
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TABELA 4. Cédigos referentes a defini¢do dos defeitos.

FALTA CODIGO
01(01 - 02) -1 -
01(01 - 06) +1 -1
01(01-11) -1+
02(02 - 09) -1 -1
02(02 - 03) +1 -1
06(06 - 07) -1+l
06(06 - 08) -1 -1
06(06 - 16) g e |
04(04 - 11) +1 -1
08(06 - 08) -1+l

A Rede Neuronal adotada é composta por 03 fileiras, contendo,
respectivamente, 05, 20 e 01 neurdnios. O treinamento via B-P ¢ efetuado considerando-se

um erro maximo admissivel (€ psx)-

Na Tabela 5 ¢ mostrado o desempenho do algoritmo Back-Propagation
considerando-se vérias situagdes estabelecidas em fungdo dos pardmetros e formas de

treinamento da rede.

A Tabela 5 € constituida por 7 colunas. Na primeira coluna sdo enumeradas
as situagdes simuladas (60 ao todo). Na segunda e terceira colunas constam,
respectivamente, os diversos valores de p e m adotados nas simulagdes. Na coluna
"CONVERGENCIA POR PADRAQ" o ajuste dos pesos da rede (considerando-se todas as
camadas) € efetuado fazendo-se com que haja convergéncia para cada padrdo, até que se
complete a total convergéncia, ie., o erro quadratico seja inferior a tolerancia pré-
especificada para o conjunto de padrdes. A coluna "UMA ITERACAO POR PADRAO"
segue 0 mesmo procedimento, porém, fazendo-se somente uma iteragdo (ajuste de pesos)
por vez por padrdo. O processo deve ser repetido até que ocorra a convergéncia final. O

termo "No. DE APRESENTACOES" empregado na coluna 6 significa o niimero de vezes

que o conjunto de vetores padrdo € aplicado na entrada da rede. O tempo mostrado na

L2
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altima coluna da Tabela 5 é dado em horas, minutos e segundos, nesta ordem, separados
por (3).

As simulagdes efetuadas sdo apresentadas em blocos considerando-se A
(constante que determina a inclinagdio da curva sigmoéide) igual a 0,3; 0,5 e 1. Em cada
bloco, sdo, entdio, analisadas as vérias alternativas através da variagdo de p (0,5; 1;2 ¢ 3),
n(0; 02 e 0,8) e formas de aprendizado (UMA ITERACAO POR PADRAO /
CONVERGENCIA POR PADRAO). Para A = 1, os resultados das simulagdes
correspondentes a p maior que 1 foram omitidos por apresentarem efeito de estagna¢do na

adaptagdo dos pesos (paralisia), ou ndo houve convergéncia.

Nota-se na Tabela 5 que a diminuigdo de A, como mencionado
anteriormente, reduz o tempo de treinamento. Com a redugdo de A pode-se aumentar a
magnitude de p (controle da estabilidade), obtendo-se, deste modo, maior rapidez do
treinamento. Porém, este pardmetro deve ser estabelecido com critério, pois para valores
muito alto o processo tende a ndo convergir (vide na Tabela 5 — situagSes 16, 39 e 40).
Nota-se, ainda, que o desempenho da rede tem melhorado arbitrando-se a constante
momento (n) em torno de 0,8. Valores maiores € menores que 0,8 tém proporcionado
problemas de convergéncia ¢ aumento do tempo de treinamento, respectivamente. Deve-se
ressaltar que o desempenho do treinamento depende, basicamente, da combinagdo destes
trés fatores. Por exemplo, o melhor desempenho foi obtido através da adogdo de A, p e n

iguais a 0,3; 3,0 e 0,8, respectivamente.

Observa-se entdo, na Tabela 5, que o melhor desempenho foi obtido para A
=0,3; p = 3,0 e n = 0,8 com treinamento realizado em 119 apresentagdes, considerando-se
uma iteragdo por padrdo, com tempo de processamento correspondente a 1 minuto e 39
segundos em um computador IBM 486/50 MHz — situagdo 12. Se adotado A igual a 1 ou
superior, 0 nimero de apresentagdes cresce consideravelmente. Assim, pode-se concluir

que, com a diminui¢do de A tem-se uma redugdo do tempo de calculo necessario ao

treinamento. Porém, com a diminuigdo de A, a magnitude dos pesos vj; tende a crescer. Em

vista disto, a fixagdo de A deve ser feita com critério, levando-se em conta a experiéncia

com este tipo de rede.
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TABELA 5.

Desempenho do Back-Propagation em fungdo de varias alternativas

operativas.

UMA
ITERACAO
POR
PADRAO

CONVER-
GENCIA
POR
PADRAO

No DE APRE-
SENTACOES

A=03

809

477

164

185

794

448

213

142

714

360

166

kel kel Bl bl il bl e B el R

119

374

286

154

ndo convergiu

298

234

151

120

118

81

34

el Eel el Ral Kl Rl el Eal Bad Rl ol Ko

34

809

352

maior que 1000

maior que 1000

794

448

)
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TABELA 5. - Continuagdo

UMA CONVER- No DE APRE-

ITERACAO | GENCIA SENTACOES
POR POR

PADRAO PADRAO

213

142

714

302

166

119

374

286
ndo convergiu
ndo convergiu

511

276

151

120

137

70

59

48

kel i bed Bal kel bl bl Eal Bl Kol ks
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TABELA 6. Estudo comparativo da andlise de estabilidade transitdria.

TEMPO CRITICO (segundos)

70 %
CASO BASE

90 %
CASO BASE

110 %
CASO BASE

130 %
CASO BASE

SIMU-
LACAO

RNA

SIMU-
LACAO

RNA

SIMU-
LACAO

RNA

SIMU-
LACAO

RNA

1(01-02)

0,2700

0,2563

0,2350

0,2270

0,2050

0,2013

0,1800

0,1791

1(01-06)

0,2900

0,2715

0,2400

0,2361

0,2050

0,2065

0,1750

0,1823

1(01-11)

0,2850

0,2744

0,2400

0,2398

0,2200

0,2112

0,1950

0,1879

2(02-09)

0,2400

0,2495

0,2050

0,2101

0,1800

0,1798

0,1600

0,1568

2(02-03)

0,2350

0,2387

0,2000

0,2025

0,1750

0,1748

0,1550

0,1539

6(06-07)

0,3600

0,3496

0,3150

0,3167

0,2800

0,2865

0,2500

0,2592

6(06-08)

0,3600

0,3541

0,3150

0,3138

0,2800

0,2782

0,2550

0,2471

6(06-16)

0,3600

0,3636

0,3150

0,3211

0,2800

0,2842

0,2500

0,2526

4(04-11)

0,4400

0,4187

0,3750

0,3697

0,3250

0,3235

0,2800

0,2817

8(06-08)

0,3850

0,3711

0,3200

0,3173

0,2700

0,2728

0,2350

0,2368

Na Tabela 6 mostra-se um estudo comparativo dos resultados obtidos

através de simulagdo e do uso da RNA (considerando-se os pardmetros da rede que

apresentaram melhor desempenho — A, p e 1 iguais a 0,3;3,0e 0,8, respectivamente). A

andlise de Estabilidade Transitdria do sistema refere-se aos niveis de geragdo / carga iguais

a 70,90, 110 e 130% do caso base. A simbologia r(I-m) apresentada na primeira coluna da

Tabela 6 significa a ocorréncia de um curto-circuito na barra » com saida da linha de

transmissdo entre os nos [ e m.

Observa-se na Tabela 6, que os resultados da andlise através de Redes

Neuronais encontram-se muito préximos dos resultados obtidos via simulago.

Os tempos para a determinagdo da andlise, utilizando-se o mesmo

equipamento computacional (IBM 486/50 MHz), através de simulagdo e rede neuronal,

respectivamente, sdo:
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O Por simulagdo: 37 minutos e 28 segundos

O tempo de execugdo corresponde a determinagdo do tempo e energia critica
considerando-se as 10 contingéncias e 4 niveis de carregamento apresentados na Tabela
6, totalizando 40 simulagdes. Ressalta-se que nas simulagdes considera-se o modelo

classico definido pelas equagdes (2.2.5) e (2.2.6).

O Através da rede neuronal proposta: em torno de 1 segundo.

Este tempo corresponde a leitura, andlise e impressdo dos resultados, levando-se em

conta as mesmas contingéncias (40 ao todo).

Verifica-se, deste modo, que o tempo de andlise, via rede neuronal, é

considaravelmente menor se comparado a simulagdo. Esta caracteristica também ¢é

observada quando comparada com outras metodologias de anélise abordadas na literatura.

5.3. CONCLUSAO

Foi apresentado, neste trabalho, uma aplicagdo de Redes Neuronais em
andlise de estabilidade transitoria de Sistemas de Energia Elétrica com treinamento
efetuado através do método Back-Propagation. Os tempos criticos (saidas desejadas) para
fins de treinamento da rede, foram gerados através de simulagdo via computador tipo PC.
Os resultados obtidos com Redes Neuronais sdo comparaveis a simulagdo, conforme
observou-se em um exemplo apresentado (sistema composto por 08 maquinas sincronas,
23 linhas de transmissdo e 17 barras). A rede neuronal sugerida apresenta dimensdo
inferior as apresentadas nas referéncias bibliograficas. Obtém, entdo, como resultado, uma
redugdo considerdvel do custo computacional utilizado no treinamento. A adogdo da
fungdo sigmoéide com baixa inclinagdo (A pequeno) na formulagdo do algoritmo Back-
Propagation proporcionou uma economia consideravel do tempo de célculo na execugdo

do treinamento, em comparagdo aos resultados apresentados na literatura.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1. CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo a investigagdo do uso de Redes Neuronais

Artificiais para a determinagdo de tempos criticos de eliminagdo de defeitos tipo curto-

circuito em Sistemas de Energia Elétrica.

A Rede Neuronal empregada foi do tipo multi-fileiras, ndo-recorrente, com
fungdes de ativagdo tipo sigmoéide e treinamento efetuado através do algoritmo Back-
propagation com momento, escolhido tendo em vista que esta técnica representa, hoje, o

maior e principal aplicativo de treinamento de redes neuronais.

A principal contribuigdo do trabalho consistiu no projeto de uma rede
neuronal de dimensdo inferior aquelas apresentadas na literatura, tendo como resultado,
uma redugdo considerdvel do custo computacional utilizado no treinamento. A adogdo da
fungdo sigmoide atenuada (A pequeno) na formulagdo do algoritmo Back-Propagation tem
proporcionado uma economia consideravel do tempo de célculo destinado a execugdo do

treinamento, se comparado aos resultados apresentados na literatura.

Foi apresentada uma aplicagdo da rede considerando-se um Sistema de
Energia Elétrica composto por 08 maquinas sincronas, 23 linhas de transmissdo e 17
barras. Os resultados da analise obtidos através da rede neuronal proposta encontram-se

muito proximos, em termos de precisdo, aos obtidos via simulaggo.

AVA
AVAVEY

2 3 4 5 6 o unespwl 12 13 14 15 1 17

18



O tempo de anélise através de rede neuronal, considerando-se o sistema em
estudo (composto por 8 maquinas sincronas, 23 linhas e 17 barras), foi bastante inferior ao

da simulagdo.

6.2. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Considerando-se os resultados obtidos nesta Dissertagdo, sdo sugeridos os

seguintes topicos para trabalhos futuros:
-estudo e implementagdo de novas melhorias neste algoritmo, tornando-o mais
eficiente em termos de resultados e, principalmente, com relagdo a redugdo do custo

computacional;

- estudo de estabilidade transitoria de Sistemas de Energia Elétrica considerando-se

modelos mais elaborados, e.g., 0 modelo completo de Park;

- emprego e/ou desenvolvimento de técnicas de treinamento de redes que apresentem,
eventualmente, superior desempenho ao Back-Propagation; principalmente, com

relagdo ao custo computacional,;

- desenvolvimento de uma técnica de treinamento combinando-se o algoritmo Back-
Propagation com técnicas estatisticas, como por exemplo, a maquina de Cauchy,
visando-se, deste modo, melhorar o desempenho do treinamento frente aos

problemas de minimos locais.
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APENDICE A

DETERMINACAO DE TEMPOS CRITICOS

1. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

A anélise de estabilidade transitéria de Sistemas de Energia Elétrica sera
efetuada , combinando-se o Método Direto de Liapunov e a resolugdo das equagdes
diferenciais, considerando-se defeitos tipo curto-circuito com saida de operagéo de linha de
transmissdo ([10]). Esta combinag&o é empregada como forma de se obter maior precisdo,
se comparada ao Método Direto de Liapunov. A fungdo de Liapunov adotada sera do tipo
energia. Neste caso, a analise da estabilidade ¢ efetuada comparando-se a energia adquirida
durante o transitorio com uma energia critica. A energia critica corresponde a méaxima
energia que o sistema pode acumular de tal modo que sua estabilidade seja preservada. A
energia critica e, conseqiientemente, o tempo critico serdo determinados baseados no
conceito de PEBS (Potencial Energy Boundary Surface ([5])), cujo algoritmo empregado
corresponde ao apresentado na referéncia [10]. Este algoritmo tem sido adotado, tendo em
vista a precisdo comparavel a simulagdo, com custo computacional consideravelmente

inferior.

O conceito energia para o diagnéstico da estabilidade transitéria pode ser

empregado mediante o critério da margem de seguranga ([10], [29], [30]):

M, = (Ecrit, - Ee,) / Ecrit,
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indice de falta sob analise;

energia total critica do sistema;

energia total correspondente ao tempo de eliminagéo de defeito;

E.+E,

energia total do sistema;

n
i=1

-3 I3 s@ade, .

ieN

Entdo pode-se concluir sobre a estabilidade do sistema, mediante o seguinte

critério ([10], [29], [30]):
Se M,> (<) 0, o sistema associado a i-ésima contingéncia é considerado estavel (instavel)
do ponto de vista da estabilidade transitoria.

A derivada direcional da energia potencial pode ser expressa de modo similar

ao apresentado nas referéncias [5] e [10], por:

D@®)=-<g(®),©®-07)>/1l06-0"7]|
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sendo: <.

,.> = produto interno de dois vetores nm-dimensionais.

A derivada direcional D(0) possui a propriedade de se manter sempre positiva

para trajetorias (solugdes das equagdes diferenciais) estaveis([5], [10]). Os pontos 6 R™

correspondentes aos zeros da derivada direcional, que primeiro sdo alcangados quando se

percorre uma diregdo radial, a partir da origem, determinam uma superficie definida como

sendo Superficie Limite de Energia Potencial ou PEBS ([10], [30]).

Por conseguinte, o procedimento de determinag@o da energia e tempo critico

apresentado na referéncia [10] consiste na busca de um ponto na trajetéria sob falta, por

processo iterativo, tal que a evolugdo pos-falta, que comega neste ponto, encontre a

maxima aproximagdo da PEBS.

Considerando-se os resultados apresentados acima, pode-se descrever o

algoritmo através dos seguintes passos([29]):

Passo 1.

Passo 2.

Passo 3.

Passo 4.

Passo 5.

Passo 6.

Leitura de dados.

Determinar o fluxo de poténcia do sistema pré-falta através do método

desacoplado rapido.
Inicializagdo do contador de contingéncias (r)
Contador de contingéncias: r € r+ 1.

Célculo das matrizes reduzidas as barras internas de geragdo para as

configuragdes sob e pds-defeito.

Calcular o ponto de equilibrio pés-defeito. Emprega-se, neste caso, o método
de Newton considerando a topologia da rede reduzida as barras internas de

geragdo.

O ponto de equilibrio pos-defeito ¢ estavel? Se verdadeiro, ir ao passo 8. Do

contrario, emitir mensagem que a contingéncia ndo possui ponto de equilibrio
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e, conseqiientemente, o sistema ¢ instavel para a contingéncia analisada e

retornar ao passo 4.
Determinar o tempo critico e a energia critica:

(a) o calculo das trajetorias sob falta e pos-falta é determinado através do
método Runge-Kutta de segunda ordem (integragdo numérica das equagdes

diferenciais (2.2.5) e (2.2.6);

(b) energia e tempo critico determinados utilizando-se o algoritmo proposto na
referéncia [10]. A fungdo de Liapunov tipo energia é avaliada de acordo

com as expressoes (A.2), (A.3) e (A.4).

Passo 9. Ultima contingéncia? Se verdadeiro, ir ao passo 10. Do contrario, retornar ao

passo 4:

Emitir relatorio em forma de tabelas contendo os principais dados e resultados
(tempo critico, energia critica, energia correspondente ao instante de

eliminagdo de defeito, margem de seguranga, etc.)

Passo 11. Finalizar o processo de célculo.

O programa foi desenvolvido em linguagem FORTRAN para uso em

computadores IBM PC-XT / PC-AT ou compativeis.

O programa € auto-explicativo. Permite a constru¢do de banco de dados com
instrugdes e dispositivos para criticas, evitando deste modo, a inclusdo de dados errados ou
incompativeis e, conseqiientemente, interrup¢do do processamento. O relatério apresenta
um resumo dos principais resultados e uma tabela contendo a energia critica, o tempo
critico e a margem de seguranga para cada contingéncia. Durante o processamento o
usudrio podera acompanhar, através do monitor, os principais célculos efetuados, em

destaque, o processo iterativo referente a determinagdo da energia / tempo critico.
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