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RESUMO

Esta pesquisa apresenta uma metodol ogia para a andlise de estabilidade transitéria (de
primeira oscilacdo) de sistema de energia el étrica usando uma rede neural baseada na arquitetura
ART (Adaptive Resonance Theory), designada rede neural nebulosa ARTMAP modular para
aplicacbes em tempo real. A margem de seguranca é empregada como critério da andise de
estabilidade transitoria, considerando-se faltas tipo curto-circuito trifasico com saida de linha de
operacdo. O funcionamento das redes neurais é congtituido por duas fases fundamentais:
treinamento e andlise. A fase de treinamento requer uma grande quantidade de processamento
para a sua realizacdo, enquanto que a fase de andlise € efetivada, praticamente, sem esforco
computacional. Esta €, portanto, a principal justificativa para o uso de redes neurais para a
resolucdo de problemas complexos que exigem solucfes rapidas, como é caso de aplicacdes em
tempo real. As redes neurais ART, possuem como caracteristicas primordiais, a plasticidade e a
estabilidade, as quais sdo qualidades essenciais para a execugdo do treinamento e para a analise
de modo €ficiente. A rede neural ARTMAP nebulosa modular est4 sendo proposta visando
proporcionar um desempenho superior, em termos de precisdo e rapidez, se comparada a
formulacdo ARTMAP convencional, muito maior ainda quando comparada ao emprego de redes
neurais com treinamento realizado via técnica retropropagacao (que € um benchmark em termos
de precisdo no contexto de redes neurais). O treinamento da rede neural serd realizado usando
como “professor” um método de energia para o caculo das margens de seguranca. A
metodologia proposta nesta pesquisa € um procedimento que incorpora inovaces em relacdo a
literatura existente, em destague: (1) desenvolvimento de um novo modelo apropriado para a
resolucdo do problema da andlise de estabilidade transitéria por redes neurais;, (2)
desenvolvimento tedrico-prético sobre a variavel de saida da rede neural, representada nesta
pesquisa pelavariavel IMS (Intervalo da Margem de Seguranca) numa forma binéria. Trata-se de
uma representacao conveniente para a abordagem da andlise de estabilidade de sistema de energia
elétrica; (3) proposicdo de uma metodologia de anadlise de estabilidade transitoria de sistemas
el étricos de poténcia por rede neural ARTMAP nebulosa modular, gue proporciona solucées com
precisdo que pode ser considerada satisfatoria e com grande rapidez, o que torna esta metodologia
compativel com aplicaces em tempo real. Visando ilustrar 0 método proposto, apresentam-se 0s
resultados da andlise, considerando-se um sistema composto por 10 méaquinas sincronas, 72

linhas de transmissdo e 45 barras.
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ABSTRACT

This work presents a methodology for transient stability analysis (first swing) of
electrical energy systems, using a neural network based on ART (adaptive resonance theory),
called modular fuzzy ARTMAP neural network for applicationsin real time. The security margin
is used as a criterion for transient stability analysis, considering three-phase short circuit with
outage of a transmission line faults. The neural network functioning is composed of two
fundamental phases. training and analysis. The training phase needs a great quantity of
processing, while the test phase is realized almost without computational effort. Therefore, thisis
the principal reason for using neural networks to solve complex problems that demand fast
solutions, as the real time applications. The ART neural networks have as prime characteristics
the plasticity and the stability, which are essential qualities for the training execution and for
analysisin an efficient way. The modular fuzzy ARTMAP neural network is proposed to provide
a superior performance, in precision and velocity, when compared to the conventional ARTMAP
formulation, and much faster when compared to the neural networks using backpropagation
training (benchmark in precision in a neural network context). The neural network training is
realized using as a “teacher” an energy method to calculate the security margin. The proposed
methodology is a proceeding that incorporates innovations in relation to the existent literature
emphasizing: (1) development of a new appropriated model for solving the transient stability
analysis by neural networks; (2) theoretical-practical development of the neural network output
variable, represented in this work by the IMS (security margin interval) variable in a binary way.
It is a convenient representation for the transient stability analysis approach; (3) proposition of a
methodology for transient stability analysis of the electrical power systems by a modular fuzzy
ARTMAP neura network that provides solutions with a precision level that can be considered
satisfactory and faster, being, therefore, compatible with applications in real time. To illustrate
the proposed method, results are presented considering a system composed of 10 synchronous

machines, 72 transmission lines and 45 buses.
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NOTACAO E SIMBOLOGIA

L etras em negrito, mailsculas e minlsculas representam matrizes e vetores,

respectivamente.

a = vetor padréo de entrada da rede neural;

AG; = numero aeatdrio de uma sequéncia de NG nimeros gerados a partir de
uma semente dada. Variando-se a semente, ter-se-4 uma sequéncia
diferente de valores, cujo espectro de variacdo esta compreendido entre 0 e
1:AG T [0]] .

AL; = numero aeatério de uma seqiiéncia de NL numeros gerados a partir de
uma semente dada, AL; T [0,1];

ART = Adaptive Resonance Theory
Bi = susceptanciade transferéncia entre as maguinas sincronas i ej;
CA = CentrodeAngulos;

E(qw) D energiatotal do sistema
= Ec(w)+Ep(q);
Ec(w) D energiacinética

= % & Mw;?%;

iT N
Ecritt = energiatotal criticado sistema;
EDMS = Esfor¢o de Deslocamento da Margem de Seguranca;
Ee = energiatotal do sistema avaliada no instante de eliminacdo do defeito (te);
Ex = tensdo interna da k-ésima maguina sincrona;

Ep(q) D energiapotencia

d;
- - & AP@d;:
iT N O

q;’
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MDL
M;
Muin
M

MT

nbits
NI

ns

PCA

|w) I I

funcéo ndo-linear desconhecida;

freqiéncia nominal do sistema (Hz);

funcéo ndo-linear desconhecida referente a k-ésima contingéncia;
condutancia de transferéncia entre as maquinas sincronasi ej;
constante de inércia (s);

[Z Z 9] (vetor de entrada na representacdo de codificacio complementar);
k-ésimo intervalo da margem de seguranca;

valor damargem de segurancainicia do intervalo;

numero de neurénios em F;

valor da margem de segurancafinal do intervalo;

Método Direto de Lyapunov;

2 Hi [ ws;

margem de seguranga minima preestabel ecida;

margem de segurancca da r-ésima contingéncia;

conjunto de indices das maguinas sincronas;
{1,2,...,ns};

nimero de barras do sistema;

nimero de bits;

nimero de intervalos IMS's;

nimero de maquinas sincronas,

[P, P,...P, 1

poténcia acelerante do CA,;

a (Pm- Pg);

iT N



PEBS = Potential Energy Boundary Surface (Superficie Limite de Energia

Potencial);
Pe, = poténciaelétricade saida (pu);
Pmy = poténcia mecanicade entrada (pu);
PER = percentual de variagdo da demanda (valores positivos e negativos. por

exemplo, PER = +10% correspondem a 90% e 110% do caso base,

respectivamente);
PG° = vetor de poténcia ativa dos geradores referente ao caso base;
PG = poténcia ativa no i-ésimo gerador fixada aeatoriamente (ou

pseudoal eatorio);

P; = poténciaativadai-ésimabarrado sistema;

Pi(d) = Pm- Pe- (M PCA)/MT,

pL° = vetor de poténcia ativa das cargas do caso base;

Q = [QuQ ... [

QG® = vetor de poténcia reativa dos geradores referente ao caso base;

QG = poténcia reativa no i-ésimo gerador fixada aleatoriamente (ou

pseudoal eatrio);

Qi = poténciareativa dai-ésima barra do sistema;

QL? = vetor de poténciareativa dos cargas do caso base;

Rj = reténgulo que corresponde a representacdo geomeétrica da categoria;
RNA = RedesNeuraisArtificiais;

S = numero de contingéncias a ser analisadas;

T; = fungéo escolha;

uj = vérticedo retangulo Rj;

Vv = conjunto de variaveis conseguentes (angulos e tensdes nodais, etc.);
Y = vérticedo reténgulo R.

W = vetor de pesos darede neural;



Yk
Yred

di

Ws

Jesp

vetor de entrada da rede neural;

vetor de saida da rede neural;

saida da k-ésima contingéncia;

matriz de admitancia reduzida as barras internas de geracéo;
(a)/lal

[Z1 Z> ... Zy] (vetor de entrada normalizado);

1-7;

derivada direcional da energia potencial;

parametro de escolha;

parametro de treinamento;

dej/MT;
N

— Qo

j
angulo do rotor da i-ésima méquina sincrona medida com relacdo a uma
maguina gque gira a velocidade sincrona (rad. elét.);
conjunto de parametros;

(0202 ... Cs] T
angulo do rotor dai-ésima méguina sincronareferidaao CA (rad. elét.)

d; - do;

parametro de vigilancia;

[Wa Wo . Wis] T;

velocidade sincrona (rad. elét./s)

2pfo;

esforgo de deslocamento da margem de seguranca;

valor de J especificado de acordo com o critério estabel ecido.
conjunto de informacdes codificadas (cédigo binario);

operador nebuloso AND;

Xi



norma euclidiana;

3 Yapi2
i=1

conjunto de barras de geracéo;

conjunto de barras de cargas,

min (pi, qi), (operador nebulosos AND) comp e qi A"
max (pi, q;) (operador nebuloso OR) comp e qi A"
funcdo norma;

produto interno de dois vetores n-dimensionais.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Esta pesquisa visa desenvolver uma metodologia para analise de estabilidade
transitéria de sistemas de energia elétrica por redes neurais artificiais. A andlise de
estabilidade consiste na avaliacdo dos efeitos procedentes de perturbacbes que causam
grandes e indesgjaveis oscilacdes nos angulos das maquinas sincronas. Esta analise pode
ser redlizada através das solucdes das equacdes diferenciais ndo-lineares que descrevem o
movimento do sistema — equacdo de oscilacdo da méquina sincrona — e, posteriormente,
via andlise da evolucdo da posicdo angular de cada méaguina sincrona ao longo do tempo
(simulagdo). As técnicas utilizadas para a simulagdo S80 precisas € nao apresentam
restricbes quanto ao tipo de modelo empregado. Exigem, contudo, a participacdo de um
especialista no processo, 0 que eleva consideravelmente o tempo de andlise. Um
procedimento alternativo consiste na obtencdo da andlise sem se resolver tais equactes
diferenciais. Neste contexto, encontra-se o Método Direto de Lyapunov (MDL) ([44]),
cujos resultados sdo considerados satisfatorios, principalmente quando se emprega o
modelo classico ([1], [44], [47], [60Q]).

Tendo em vista a grande quantidade de defeitos a serem analisados, a
complexidade e a grande dimensdo dos atuais sistemas de energia elétrica, a simulacéo,
assim como o método direto de Lyapunov, sdo alternativas que ainda ndo oferecem totais
condicdes para aplicagbes em tempo-real. Novas metodologias de andlise, baseadas na
inteligéncia artificial, em especial as redes neurais ([27], [30], [48], [53], [59], [62], [63]),
tém sido abordadas na literatura com o proposito de superar tais dificuldades. Assim sendo,
este trabalho visainvestigar a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) no diagnéstico
da estabilidade transitoria de Sistemas de Energia Elétrica.

A andlise de estabilidade transitéria, utilizando redes neurais, tem sido feita de
forma geral via emprego de redes feedforward, com treinamento baseado no algoritmo
retropropagacdo (backpropagation) ([62]). Esta técnica tem se mostrado eficiente, sendo

considerada, pela literatura especializada, como um benchmark em termos de preciséo.



Contudo, o tempo de processamento € relativamente alto.

Desta forma, pretende-se, neste trabalho, investigar o uso da rede neural
ARTMAP nebulosa ([9]). A rede ARTMAP € uma arquitetura baseada no treinamento
supervisionado para mapeamentos multidimensionais (multientradas/multisaidas) sendo
composta por dois médulos ART (Adaptive Resonance Theory) ([8]) e um modulo inter-
ART. As redes neurais da familia ART possuem as caracteristicas de estabilidade
(capacidade de aprender através do agjuste dos seus pesos) e plasticidade (capacidade de
continuar a aprender com a inclusdo de novos padrdes sem perder a meméria com relacdo
aos padrdes anteriores). Com tais caracteristicas, esta rede deve apresentar um desempenho
superior ao tradicional algoritmo retropropagacéo ([62]). A rede ARTMAP nebulosa sera,
entdo, usada para avaliacdo da estabilidade transitéria, considerando-se contingéncias tipo
curto-circuito. Neste contexto, serd desenvolvido um arranjo para avaliacdo da estabilidade
transitéria baseado na informagdo de tempos criticos de chaveamento e/ou do calculo da
margem de seguranca ([21], [44]) como um aproximador de funcBes complexas (andlise
qualitativa e quantitativa), ou, ainda, como um classificador de padrdes (andlise
gualitativa). A margem de seguranca, expressa em funcdo de energia total, pode ser
interpretada como uma medida de “distancia’ em relacdo a condicdo de instabilidade do
sistema. O modelo dindmico do sistema adotado, neste trabalho, sera o modelo classico,
com o objetivo exclusivo de reduzir o custo computacional na geragéo dos dados para o
treinamento. Ressalta-se, entretanto, que poderdo ser utilizados, a principio, modelos mais
elaborados, sem a necessidade de se promover modificagOes significativas na arquitetura

proposta.

Sera dada uma atencéo especial ao desenvolvimento da rede neural tendo em
vista que ela devera ser bastante Util, também, para a resolucéo de outros problemas de

engenharia elétrica, assim como de outras areas do conhecimento humano.

Ressalta-se que na literatura especializada encontram-se poucas referéncias que
abordam o problema da analise de estabilidade através do emprego de redes neurais ([17],
[37], [38], [40], [41], [45], [51], [54]). Em todas €las 0 problema da andlise de estabilidade
transitéria é formulado visando a determinagdo dos tempos criticos para faltas de curtos-
circuitos. As referéncias [40], [41], [45] e [54] utilizam redes neurais com treinamento
realizado via uso do algoritmo retropropagacdo. Em [40] € utilizado o agoritmo
retropropagacao com controlador nebuloso ([2]), 0 qual gusta a taxa de treinamento, com

0 propdsito de reduzir o nimero de ciclos e o tempo de execucdo na fase de treinamento.



Na referéncia [45], a rede neural é composta por dois médulos: supervisionado e néo-
supervisionado executados por uma rede neural com ligagdo funcional, cuja finalidade é
reduzir o tempo de treinamento. Ha outras referéncias, em destaque, que abordam
problemas associados aos sistemas el étricos de poténcia com redes neurais que empregam
o conceito ART. Nas referéncias [37] e [38] sdo propostas a resolucdo do problema da
andlise de estabilidade transitéria por rede neura ARTMAP nebulosa, considerando a
variagdo da carga e geracdo por proporcionaidade; alids, é esta a solucdo adotada pela

maioria das referéncias disponiveis.

Nesta pesquisa, considera-se a andlise de estabilidade de primeira oscilacéo
onde se pode empregar o chamado modelo classico ([1], [44], [47]). A opcdo pela
abordagem de um modelo mais simples deve-se ao fato de que, para extrair o
conhecimento deste problema, via redes neurais, é necessario impor uma rotina de dados
gue congtitui a fase de treinamento da rede. Estes dados devem conter informagdes
quantitativas e qualitativas de cada uma das contingéncias. Para efetivamente constituir
uma boa capacidade de generalizacdo (andlise de situacbes ndo previstas nos casos
simulados), faz-se necessaria a utilizacdo de um grande niUmero de dados de entrada e de
saida para a fase do treinamento da rede neural. Para atender estas caracteristicas, no
momento, salvo melhor julgamento, somente podem ser proporcionados quando se utiliza
0s métodos diretos de andlise, mais especificamente, os métodos de energia ([4]). Estes
métodos, embora tenham apresentado grande evolugdo nos Ultimos anos, ainda ha caréncia
de resultados praticos para modelos mais elaborados. Deve-se destacar que a sSimulacdo
(resolucdo do sistema de equacBes agébricag/diferenciais ndo-lineares e exame das
solucdes obtidas) € considerada, pela literatura especiaizada, um benchmark de andlise de
transitorios eletromecanicos. Nesta metodologia pode-se simular qualquer modelo
(qualguer gue se sgja a sua sofisticacdon). Contudo, o grande obstaculo reside na obtencdo
somente da andlise qualitativa, ou sgja, a informacéo se 0 sistema € ou ndo estavel para
uma contingéncia em particular. Nao é possivel, a principio, a menos que se empregue 0
método de tentativa e erro, saber quanto estéavel ou instavel é o sistema. Além disto, os
métodos de simulagdo consomem grande gquantidade de tempo para a andlise, isto porque
empregam, entre outras rotinas, métodos de integracdo numérica, registros das curvas de
oscilacéo, e envolvem a participacdo de um especiaista para a conclusdo da andlise, tudo
isto efetuando uma simulag&o por vez.



Deve-se ressaltar que ndo ha restricdo quanto a adogdo de modelos mais
elaborados, inclusive via simulagéo, para a abordagem via redes neurais. Apenas € preciso
evidenciar a necessidade de resultados mais completos (saber quanto estavel ou instavel é
0 sistema frente a uma certa perturbacdo). Se utilizada a ssimulagdo como gerador dos
estimulos de entrada/saida, a informacéo que se poderia obter da rede neural seria apenas:

0 sistema é estavel, ou o sistema é instavel associado a cada contingéncia

Assim sendo, nesta pesquisa, sera desenvolvida uma versdo da arquitetura
ART, chamada ARTMAP nebulosa modular, cuja finalidade é tratar cada contingéncia de
forma separada. Esta alternativa visa aumentar a precisao dos resultados pois, basicamente,
trabalha-se somente com dados analdgicos. Evita-se, portanto, a manipulagdo de dados
analégicos e hindrios simultaneamente, que é uma situacdo que, via de regra, tem
contribuido para uma ma classificacdo das redes neurais, em especial, das redes neurais da
familiaART.

As principais contribuicdes desta pesguisa podem ser assim destacadas.

1. Desenvolvimento de um novo modelo que seja adequado para a resolucéo do problema
de andlise de estabilidade transitoria baseado no uso somente das informactes
referentes as poténcias ativa e reativa nodais e aos dados das contingéncias,
congtituindo-se os dados de entrada e as margens de seguranca (representadas pelos
intervalos da margem de seguranca), que correspondem aos dados de saida da rede
neural. As variaveis correspondentes as poténcias ativa e reativa sdo analdgicas,
enquanto que os dados de contingéncias (barra sob curto-circuito e linha retirada de
operacdo) sdo convertidos em dados bindrios. Trata-se de um modelo de tamanho
bastante reduzido, se comparado a0 modelo habitualmente usado na literatura
especializada. Este modelo, entdo, devera contribuir significativamente para a reducdo

do esforco computacional para aexecucado do treinamento da rede neural;

2. Desenvolvimento tedrico-pratico sobre a variavel de saida da rede neural, representada
nesta pesquisa pela variavel IMS (Intervalo da Margem de Seguranca) numa forma
binaria. Trata-se de uma representacdo conveniente para a abordagem da andlise de
estabilidade de sistema de energia el étrica;

3. Desenvolvimento de um esquema para geracdo de perfis de geracéo e de carga do
sistema para a fase de treinamento da rede neural, considerando um espectro de
variagdo que atenda a curva de demanda didria. Este esquema é baseado numa



distribuicdo aleatdria (ou pseudoaleatéria) da poténcia em cada barra do sistema ([52]).
Com este procedimento, evita-se a geragdo exaustiva de resolugdes de problemas de
previsdo de carga e consequente determinacdo do despacho de geracdo, para atender a

demanda, realizado, por exemplo, através de despacho econdmico.

4. Proposicdo de uma metodologia de andlise de estabilidade transitéria de sistemas
elétricos de poténcia por rede neural ARTMAP nebulosa modular. Considerando-se
todos os resultados aqui desenvolvidos, estes permitirdo a rede neural a execucdo do
treinamento (maior parcela do esforco computacional) de forma bastante répida, se
comparada as demais redes neurais disponiveis na literatura especializada. Uma vez
concluido o treinamento da rede neural, a andlise pode ser realizada, a principio, em
tempo real. Cabe observar que as redes neurais de ascendéncia ART - que é 0 caso da
rede proposta nesta pesguisa - sdo plésticas, permitindo, portanto, a realizagdo do
treinamento continuado sem destruir o conhecimento adquirido previamente. Com isto
€ possivel desenvolver sistemas bastantes rapidos de analise da estabilidade transitéria

gue oferecam solugbes mais precisas com o passar do tempo.

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

assim descritos:

Capitulo2 : E apresentada a formulagdo do problema de andlise da estabilidade

transitéria por redes neurais.

Capitulo3 : S&o apresentados o0 modelo dindmico do sistema e 0 método de energia
(PEBS iterativo ([21])), com vistas & andlise de estabilidade transitoria de
sistemas el étricos de poténcia, representado pelo modelo cléssico.

Capitulo4 : S0 apresentados 0s principais conceitos sobre redes neurais artificias,

bem como as arquiteturas ART e ARTMAP nebul osas.

Capitulo5 : Andise de estabilidade transitéria via redes neurais. Sdo desenvolvidos 0s

model os para a geragéo dos dados de entrada e de saida da rede neural.
Capitulo6 : E apresentada aformulagio darede neural ARTMAP nebulosa modular.

Capitulo7 : S8o0 apresentados os resultados da andlise da estabilidade transitoria,
através da rede neural ARTMAP nebulosa modular , considerando-se uma
versdo do sistema da regido sul do Brasil, composta por 45 barras, 73
linhas de transmissdo e 10 maquinas sincronas.



Capitulo 8

Capitulo 9

Apéndice A :

ApéndiceB :

ApéndiceC :

S80 apresentadas as principais conclusbes e sugestdes para trabalhos

futuros.
Encontram-se rel acionadas as referéncias bibliograficas.
Apresenta-se 0 algoritmo passo a passo do método PEBS Iterativo ([21]).

Contém os dados do sistema teste (versdo do sistema elétrico de poténcia

daregido sul do Brasil).

Contém os artigos publicados e aceitos para publicacdo relacionados com a

tese.



CAPITULO 2

ESQUEMATIZACAO DO PROBLEMA DA ANALISE DA ESTABILIDADE
TRANSITORIA POR REDESNEURAIS

2.1. INTRODUCAO

Neste Capitulo apresenta-se 0 esquema basico de resolucdo do problema da
analise de estabilidade transitoria de sistemas de energia el étrica por redes neurais proposto
nesta pesquisa. O modelo usado corresponde ao modelo classico. A rede neural empregada
corresponde a uma versao da rede neural da familia ART chamada ARTMAP nebulosa
modular. Trata-se de uma abordagem de andlise para aplicacdes em tempo rea. O
funcionamento das redes neurais € constituido por duas fases fundamentais, que sdo o
treinamento e a andlise. A fase de treinamento requer uma grande quantidade de
processamento para a sua realizacdo, enquanto que a fase de andlise é efetivada,
praticamente, sem esforco computacional. Deste modo, 0 conteldo apresentado neste
capitulo tem por objetivo ilustrar as principais etapas da metodologia proposta Em

capitul os subsequientes, cada parte agui evidenciada sera abordada de forma detalhada.

2.2. REPRESENTACAO ESQUEMATICA DO TRABALHO PROPOSTO

A metodologia proposta nesta pesguisa para a andlise de estabilidade

transitoria, basicamente, € constituida por 3 fases:

(1) Fasel.Geracdo de dados (de entrada e de saida) para uso no treinamento da rede

neural.

Consiste na geracdo de um grande numero de simulagbes de estabilidade
transitoria (de primeira oscilagdo) de sistemas de energia elétrica usando um
programa computacional chamado Simul ([39]). E usado um conjunto extenso
de perfis de geracéo e de carga, 0s quais sdo gerados, por processo aeatorio

(ou pseudoaleatério), com o objetivo de “simular” os niveis de geracdo



necessarios para atender a demanda didria durante um periodo
preestabelecido. Esta etapa ser4 abordada nos Capitulos 3 (modelo do
Sistema) e 5 (preparacdo dos dados de entrada e de saida).

(2) Fase2. Treinamento darede neural.

Usando-se os dados obtidos a partir das ssmulacdes realizadas (Fase 1), é
preparado 0 conjunto de dados (de entrada e de saida) para a fase de
treinamento da rede neural. Trata-se de um procedimento de extragcdo do
conhecimento através da experiéncia: 0os exemplos sdo apresentados a rede
neural, correspondentes aos dados simulados. Este procedimento sera
abordado nos Capitulos 5 (andlise de estabilidade transitéria por redes
neurais) e 6 (rede neural ARTMAP nebulosa modular). As Fases 1 e 2 sdo

realizadas em off-line.

(3) Fase3. Andise.

Uma vez concluido o treinamento da rede neura (ARTMAP nebulosa
modular), pode-se executar a andlise de estabilidade transitéria. Esta fase
(Fase 3) é redlizada on-line. Os perfis de geracdo e de carga, nesta fase,
correspondem aos casos reais que se desgja analisar, ou sgja, ndo sdo
idénticos aos dados empregados no treinamento. Deve-se observar que 0s
dados de treinamento constituem os exemplos que servem para “ensinar” a

rede neural.

Na Figura 1 mostram-se as principais rotinas que compdem a metodologia de
analise de estabilidade transitéria de sistemas €l étricos de poténcia via redes neurais.

A rede neura assim proposta estard apta a realizar as analises. Contudo, pode-
Se incorporar outras rotinas visando tornar a metodologia mais eficiente. Neste sentido, o
esguema pode conter um dispositivo que permita o treinamento continuado que deve estar
agregado a0 modulo de andlise, ou sgja, apds o treinamento ter sido concluido. A medida
em que sdo realizadas as andlises, estas informagdes podem ser incorporadas nas “ matrizes
de memdrid’ que sdo 0s pesos da rede neural, mediante mecanismo apropriado ([26]).
Embora este recurso ndo sga abordado nesta pesquisa, faz parte dos itens que séo

sugeridos para futuros trabal hos.



Fasel

Dados do Sistema

- estrutura

- par@metros

- lista de contingéncias
- dados de poténcia

- etc.

Geragdo de Perfil de
Geracdo e de Carga

por Processo
Aleatério ou
Pseudoaleatério

Andlise de Estabilidade
Transitéria por
Simulagdo (Programa
Simul)

- Geraggo de indice de
Seguranca (Margem de
Seguranca)

armazenar os dados de
falta, poténcias ativa e

reativa nodais, margem
de seguranga, etc

Atividades off-line

Pré-processamento
- Preparacdo dos Dados
de Entrada e de Saida
paraaFase de
Treinamento da Rede
Neural

Treinamento da
Rede Neural

ARTMAP Nebulosa
Modular

armazenar os dados dos

pesos, etc. da rede
neura

Andlise em tempo real Leiturade Dados

- geracéo

- carga

- lista de contingéncias
- etc.

Y Andlise de
Treinamento Estabilidade
transitériavia Rede

Fase 3

Continuado

Neura ARTMAP
Nebulosa Modular

Andlisede
Estabilidade
Transitoria por
Simulagéo
(Programa Simul)

armazenar os dados de
falta, poténcias ativae
reativa nodais, margem
de seguranca, etc

Mostrar os
resultados

Figura 1. Diagrama esquematico de andlise de estabilidade transitdria por redes neurais.




Pode-se, ainda, introduzir, se conveniente, dispositivos para testes entre os
dados gerados pela rede neura e pelo programa de simulacéo, com o propésito de inferir
sobre 0 grau de precisdo da rede neural, estabelecendo-se, deste modo, a classe de
confiabilidade da rede neural. Servindo, também, para detectar possiveis setores do sistema
neural passiveis de serem melhorados. Enfim, constitui-se de um recurso importante para o

diagndstico sobre a qualidade das solugtes obtidas.
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CAPITULO 3

MODELO DO SISTEMA E ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA DE
SISTEMASDE ENERGIA ELETRICA

3.1. INTRODUCAO

Esta pesquisa visainvestigar o uso de redes neurais (ARTMAP nebulosa ([10],
[11]) modular ([52])) para a andlise da estabilidade transitoria de sistemas de energia
elétrica. Redes neurais sdo concepcdes que exibem capacidade de aprender com a
experiéncia por aplicacdo de estimulos de entrada-saida e uso de um mecanismo de
adaptacao de pesos (treinamento). Com isto € possivel efetuar diagndsticos complexos. No
caso da analise de estabilidade transitéria, estes estimulos podem ser definidos através de
dados do sistema (entrada) e resposta (saida) determinada, por exemplo, via utilizacdo do
programa computacional como o Transdird , Anatema , Eurostaga , PSS/E& , etc. (que sdo
0s mais conhecidos no setor elétrico), ou um outro software disponivel pelo usuario para
esta finalidade. Estes software constituem-se num procedimento de ssmulagéo da dinamica
do sistema para todo tipo de modelo, desde o classico até o mais elaborado, como o
modelo completo de Park ([56]). As redes neurais podem efetuar andlises, a principio,
considerando-se qualquer modelo, bastando apenas compor, adequadamente os referidos
estimulos, ou sgja, € necessario se dispor de um indice de medida do nivel de seguranca
(indice de estabilidade). Neste Capitulo, entdo, serd apresentado 0 modelo dindmico do
sistema correspondente a0 modelo cléssico ([1], [47]), como ponto de partida, tendo em
vista, principamente, a necessidade de se efetuar estudos e testes que possam orientar e/ou
propor solucdes aternativas para o diagnostico e controle, em tempo real, de sistemas de
energia elétrica. Sera, também, apresentado o0 método para o célculo da margem de
seguranca do sistema, com vistas a andlise de estabilidade transitéria que servira para
construir o conjunto de dados de entrada/saida da rede neural para afase de treinamento. A
margem de seguranca representa uma medida da “disténcia’ que o sistema se encontra,

para uma contingéncia em particular, do seu limite de estabilidade.
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3.2. MODELO DO SISTEMA

Considerando-se um sistema de energia elétrica composto por ns maguinas
sincronas, 0 comportamento dinamico da i-ésima méaquina sincrona, relativo ao Centro de
Angulos (CA), é descrito pelas seguintes equagdes diferenciais e algébricas ndo-lineares

([1], [44], [47]):

Mi=—- - Pi(q)=0 (321)
dt
Pi(q) =Pm- Pe - (M PCA)/MT (3.2.2)
iT N.
sendo:
Mi = 2Hi/WS;
N

Ws D velocidade sincrong;

= 2pfo;
H; = constante de inércia (s);
fo = fregléncianominal do sistema (Hz);
qi D angulo do rotor da i-ésima méaguina sincrona com relagdo ao Centro de Angulos

(radianos el étricos);
= di- do

d; = angulo do rotor da i-méaquina sincrona em relacdo a uma maguina que gira a

velocidade sincrona (radianos el étricos);

do = 4 M; d;/ MT;

iT N
Pm = poténcia mecénicade entrada (pu);
Pe = poténciaelétricade saida (pu);

PCA D poténcia acelerante do centro de angulos

12



jT N
MT = & M,
iT N
N D conjunto de indices das maquinas sincronas,
= {12,...,ns}
ns = numero de méquinas sincronas.

A formulacdo do modelo referido ao centro de angulos, equacdes (3.2.1) e

(3.2.2), apresenta as seguintes propriedades ([44]):

Propriedadel. A poténcia acelerante do centro de angulos, avaliada no ponto de
equilibrio estavel, € nula ([44]).

Propriedade 2. O somatério do produto da posicdo angular q pela inércia de cada

maquina do sistema é igua azero ([44]):

a Mj q;= 0 (3.2.3)
N

—_—)

j

Propriedade 3. O somatério do produto da velocidade angular w pela inércia de cada

maguina do sistema €igua azero:

& Mw =0 (3.2.4)

jI' N

A Propriedade 1 é estabelecida a partir da formulagcdo do problema do fluxo de
poténcia, que € determinado fazendo-se (Pm — Pe = 0) para todas as maguinas que
compdem o sistema. Isto equivale a determinacdo de um ponto de operacéo (equilibrio) do
sistema ([42]). Desde modo, conclui-se que a PCA é nula quando avaliada em um ponto de

operacdo estavel do sistema. A PCA sera diferente de zero sempre que houver
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deslocamento do estado do sistema em torno do ponto de equilibrio, ou sgja, durante as

oscilagOes el etromecanicas ([44]).

Da Propriedade 2 conclui-se que os angulos g;’s sdo linearmente dependentes.
O mesmo ocorre com as velocidades w’'s (Propriedade 3). Por conseguinte, o
conhecimento de (2n — 2) varidveis de estado do sistema permite o célculo das duas
varidveis restantes, utilizando-se as equagdes (3.2.3) e (3.2.4).

A poténcia elétrica (Pe), no modelo definido pelas equactes (3.2.1) e (3.2.2),
considerando-se 0 modelo da rede el étrica reduzida as barras internas de geracéo, pode ser

expressa por ([1]):

Pe= & (Fjsenq;+Hjcosqy)+E*Gy (3.2.5)
B
sendo:
Fi = B EBj (3.2.6)
Hij = B EgGj (3.2.7)
Ex = tensdointernada k-ésimaméaquinasincrona

Os parametros G;; e Bj; sdo definidos como sendo condutancia e susceptancia de

transferéncia, respectivamente. A matriz de admitancia reduzida as barras internas de

geragdo € por ([1]):

Yrep = Yoo - Yo {Yu} 'VYic (3.2.8)
sendo:
Yaa, YoL, YiL € Yig S80 sub-matrizes da matriz de admiténcia nodal do sistema,
considerando-se as barras internas de geracdo e cargas transformadas em
admitancias constantes, definida por ([1]):
&cc YoLU
YAD = A ’ (329)
&ic Yut
sendo que:
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os subscritos G e L representam os indices relativos as barras de geragdo e cargas,

respectivamente.

3.3. ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA

A andlise de estabilidade transitéria de sistemas elétricos de poténcia,

considerando uma contingéncia de indice r, pode ser realizada usando o critério da margem

de seguranca ([44]):

M, = (Ecrit, - E&) / Ecrit; (33.1)
sendo:
M; = margem de seguranca do sistema referente a r-ésima contingéncia;

Ecrit,= energiatotal criticado sistema;

Ee. = energiatotal do sistema referente a r-ésima contingéncia calculada no tempo de
eliminagdo dafalta

A energia critica (Ecrit) e o tempo critico (tcrit) podem ser determinados
usando uma série de solucBes disponiveis na literatura especializada, por exemplo, o
método PEBS (Potential Energy Boundary Surface) ([4], [21]). Observa-se que para a
modelo classico, 0 méodo PEBS produz os mesmos resultados da smulagdo ([21]). A
energiatotal, relativaao sistema ( 3.2.1) e (3.2.2), é dada por ([21], [44]):

E(q, w) = Ec(w) + Ep(q) (3.3.2)
sendo:
Ec(w) =  energiacinética
=% & Mw?; (33.3)

il N
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Ep(g) =  energiapotencia

q;
= - 3 ~ Pi d i .O.
iia'\I QPFi@adq (33.4)
q;’

Nesta pesguisa sera usado o método PEBS iterativo ([21]), cujo algoritmo é
apresentado no Apéndice A. Contudo, a metodologia a ser desenvolvida (por redes neurais
ARTMAP nebulosa) ndo esta atrelada a0 método PEBS, podendo ser usado um outro
método, desde que segja fornecido algum indice de estabilidade.

Entdo, a estabilidade transitéria da r-ésima contingéncia pode ser inferida

mediante o critério da margem de seguranca da seguinte forma ([42], [44]):
se M, > 0, entdo, o Sistema é considerado estavel;

se M, < 0, entdo, o sistema é considerado instavel.

Os termos estavel e instdvel, nesta pesquisa, referem-se ao conceito de

estabilidade transitoria de primeira oscilacdo (first swing).
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CAPITULO 4

REDES NEURAISARTIFICIAIS

4.1. INTRODUCAO

Os estudos de Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem-se num dos maiores
ramos da inteligéncia artificial. As RNA sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. O primeiro modelo de neurdnio foi
proposto por McCulloch e Pitts em 1943 ([27], [30], [59]). A saida do modelo assume
valores iguais a um ou zero e, quando a entrada excede algum limiar predeterminado, os
valores passam gradualmente de zero para um. No final de 1950 e inicio de 1960,
Rosenblatt ([27]) desenvolveu o perceptron, que € uma das estruturas neurais mais
empregadas na literatura especializada. Em 1982, Hopfield ([27], [53]) propds um modelo
de rede neural mutuamente conectada. Em 1974, Werbos ([62]) apresentou o algoritmo
retropropagacao (backpropagation) que possui a capacidade de treinar redes multicamadas.
Na rede perceptron, o modelo de McCulloch-Pitts ([59]) foi substituido por um modelo
diferencidvel baseado em uma fungdo sigmoidal, permitindo que todos os pesos da rede
neural possam ser adaptados pelo algoritmo retropropagacdo. Portanto, estas redes séo
aplicaveis, também, para problemas ndo-lineares. Estes desenvolvimentos levaram as redes
neurais a um novo estagio de pesquisa. Novos modelos estédo sendo desenvolvidos:
aplicacOes para classificacdo de padroes, modelagem de sistemas, controle de sistemas,
problemas de otimizacdo e predicdo estdo sendo adotados, e véarios sistemas baseados nas
redes neurais estdo atual mente em uso.

Uma das mais importantes caracteristicas das redes neurais é a capacidade de
generalizacéo, ou sgja, produzir respostas para padroes de entrada que sdo similares, mas
ndo idénticos, aos padrbes que a rede ja conhece. As redes neurais artificiais sdo,
especialmente, adequadas para tarefas que envolvem conjuntos de dados ou informagdes
incompletas, com ruidos, problemas de dificeis soluces e mal definidos, onde geralmente
0 homem decide baseado na sua intuicdo. O uso das redes neurais artificiais tem obtido

sucesso em vérias aplicagdes. Algumas das mais importantes sdo:

17



Classificacéo

Previsao

Reconhecimento de padréo;

Reconhecimento de som, voz e imagem;

| dentificac@o de alvos militares;

| dentificac@o de explosivos em malas de passageiros,
|dentificagcdo de assinatura;

Imagens médicas;

Reconhecimento das ondas de el etrocardiogramas.

Tempos e tendéncias de mercados;
Previsbes de locais de exploracéo mineral;

Previsdes de cargas el étricas e térmicas.

Controle de Sstemas

Controle adaptativo;

Controle robdtico.

Otimizacgéo e Tomada de Decisio

Etc.

transitéria de sistemas de energia el étrica (assunto que sera tratado no Capitulo 5).

Sistemas de Engenharia;
Otimizacao linear e n&o-linear;
Otimizagdo combinatorial;
Gerenciamento.

Assim sendo, neste capitulo serdo abordados os principais conceitos sobre a
teoria de Redes Neurais Artificiais (RNA) ([8], [27], [30], [53], [59], [63]), com objetivo
de auxiliar a compreensdo da pesquisa proposta, que corresponde a analise de estabilidade

Na sequéncia, apresentam-se 0S principais conceitos e o agoritmo
computacional darede neural ART (Adaptive Resonance Theory) ([8], [9], [10], [11], [12],
[13], [14]), incluindo conceitos de | 6gica nebulosa ([30], [58]). Esta rede é conhecida como
ART nebulosa ([10], [11]). A versdo nebulosa da rede neural ART foi proposta pelos

autores como forma de permitir a manipulacdo de dados anadgicos e bindrios sem
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necessidade do envolvimento de modificacdes sendo, portanto, uma Unica estrutura neural.
Trata-se de uma rede neural ndo-supervisionada, ou sgja, o treinamento é baseado na
aplicagdo somente de estimulos de entrada constituindo num procedimento de extragéo do
conhecimento auto-organizavel.

Serdo introduzidos, também, os conceitos da rede neura ARTMAP. A rede
neural ARTMAP constitui-se numa rede supervisionada, ou sgja, o treinamento é realizado
baseado em estimulos de entrada e de saida, sendo formada por duas sub-redes neurais
ART: ARTa e ARTD interligadas por um modulo inter-ART que executa a funcédo de
estabelecer 0 “casamento” entre a entrada e a saida da rede neural. A rede neura
ARTMAP nebulosa possui uma arquitetura robusta tal como a rede ART com
caracteristicas de estabilidade e plasticidade. Ela é capaz de manusear vetores de entradas
binérias e anal 6gicas, 0s quais podem representar conjuntos de caracteristicas nebulosas ou
crisp (ndo-nebulosas). E uma arquitetura de rede neural capaz de aumentar o desempenho
do treinamento supervisonado de reconhecimento de categorias e mapeamentos
multidimensionais em resposta aos padrdes de entrada binarios, analégicos ou nebulosos
em sequéncias aeatorias. As redes ARTa e ARTb possuem a mesma estrutura da rede
ART nebulosa, exceto que em ARTa existe uma vigilancia basica usada para controlar o

sistema

4.2. NEURONIO BIOLOGICO E ARTIFICIAL

No cérebro existe um fluxo de informacdes codificadas (neurotransmissao) da
sinapse em direcdo ao axonio, através do qual a informacdo é transmitida para outros
neurdnios. Um neurdnio recebe informacdes das sinapses de muitos outros neurdnios, e
cada neurénio pode receber informagdes de outros neurénios (aproximadamente 10 mil)
([29]). Os neurdnios se agrupam formando sub-sistemas e aintegragéo desses sub-sistemas
forma o cérebro. Estima-se que o cérebro humano tenha por volta de 100 bilhdes de
neurdnios conectados. Na Figura 2 sdo mostrados os principais componentes de um
neurdbnio biolégico mais conhecido. Nesta ilustracdo sdo mostrados 2 neurdnios

conectados, onde é evidenciada a conex&o entre tais neurdnios, através da sinapse.
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Dendrito

Corpo Celuluar

AxoOnio

R

Sinapse

Figura 2. Neurdnio Biolgico.

O modelo de um neurdnio artificial (Figura 3) € baseado no neurénio biolgico
real. Uma rede neural artificial € um grupo de neurbnios artificiais interconectados
interagindo com outros de uma forma combinada. Neste sistema, um estimulo € aplicado
na entrada da rede, e apds algumas operacdes satisfatorias, encontra-se uma saida desejada.
Na sinapse, existe um acumulo de potencial, que no caso do neurdnio artificial, € modelado
COMO uma conexao de pesos. Esses pesos sdo continuamente modificados, baseados nas

regras satisfatorias de aprendizagem.

Soma

— O —» = O—»
T . .| Axdnio
Funcao de Ativagéo

— —>/ —O—»
—»L%\—» —(O—
Sinapse

Figura 3. Neurénio Artificial.

4.3. PRINCIPIOS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Redes neurais s8o modelos estatisticos adaptativos baseados na estrutura do
cérebro. A rede neura artificia consiste de uma camada de entrada, algumas camadas
ocultas e uma camada de saida. Desta forma simples, cada neurénio é conectado a outros

neurdnios da camada anterior, através dos pesos sinpticos. O conhecimento é geralmente
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armazenado como um conjunto de pesos de conexdo. Uma entrada € apresentada a rede
junto com a saida desegjada e 0s pesos sao gjustados de modo que a rede tente reproduzir a
saida desgjada. A Figura 4 mostra como ainformagao € processada através de um Unico né
(neurdnio). O neurénio recebe as ativacdes dos pesos dos outros neurdnios atraves das suas
conexdes de entrada. Primeiramente, eles sdo somados e o resultado € passado por uma
funcdo de ativacdo, sendo o resultado a ativacdo do neurdnio. Para cada conex&o da saida,
o valor da ativagéo é multiplicado por um peso especifico e transferido para 0 proximo

neuroénio.

Para o neur6nio i:

_><
=
Qo

Yi

n
vie=f (8 X;W)
j=1

Pesos Soma Ativacao

Figura 4. Processamento da informacéo.

Quando cada padrdo é apresentado, a rede usa a entrada para produzir uma
saida que é comparada com a saida desgjada. Se existir uma diferenca, a conex&o dos pesos
¢ adterada de forma que o erro tende a diminuir. Apés a rede executar todos os padrdes de
entrada, se 0 erro ainda é maior que a tolerdncia maxima permitida, a rede executa
novamente todos os padrdes de entrada repetidamente até que todos os erros estgjam
dentro das tolerancias preestabel ecidas. Quando o treinamento atinge um nivel satisfatorio,
a rede mantém 0s pesos constantes e, assm, ela esta treinada para tomar decisoes,
identificar padrdes ou definir associagdes em um novo conjunto de dados de entrada que
ndo foram usados no treinamento.

Na Figura 5 mostra-se, um resumo sobre o que foi abordado até entdo de redes
neurais: neurénio biolégico, neurdnio artificial (neurdnio de McCulloch-Fitts) ([59]), que é

um dos mais conhecidos na literatura especializada e a estrutura basica de uma rede neural.
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Figura5. Representacdo do neurdnio biologico, neurdnio artificial de McCulloch-Pitts e

da estrutura basica de uma rede neural .

As redes neurais podem ser classificadas em Recorrente e Nao-Recorrente, de

acordo com as seguintes definigoes:

Definicdo 1. Rede Recorrente. E uma rede neural que contém lacos de realimentaco, ou
sgja, contém conexdes através das saidas de uma determinada camada para a

entrada da mesma ou de camadas anteriores ([27]).

Definicdo 2. Rede N&o-recorrente ou feedforward. E uma rede neural que ndo contém
lacos de realimentacdo. Este tipo de rede ndo tem memoéria. Sua saida é
exclusivamente determinada em funcéo da entrada e dos valores dos pesos
(Figura6) ([27], [53], [59]).
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Figura 6. Rede ndo-recorrente.

4.4. TREINAMENTO

As

redes neurais podem ter, também, dois tipos de treinamento:

Supervisionado e Nao-supervisionado, assim definidos:

Definicéo 3.

Treinamento Supervisionado. Consiste no guste de pesos de uma rede
neural para fornecer saidas desgjadas, considerando-se o conjunto de
padrdes de entrada, conforme é mostrado na Figura 7. Este treinamento
necessita de um par de cada vetor de entrada com um vetor avo
representando a saida desgjada. Este tipo de treinamento necessita de um
“professor” para supervisionar a entrada e saida, informando a rede sobre o
seu desempenho. Algumas redes apresentam este tipo de treinamento:
Madaline ([63]), ARTMAP, ARTMAP Nebulosa ([8], [9], [10], [11], [12],
[13], [14]), entre outras.
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Entrada Saida

Rede
Neural
“Professon”
Mecanismo
de

Adaptacado -

Erro| | 4
Saida
Desejada

Figura 7. Treinamento supervisionado.

Definicdo 4. Treinamento N&o-supervisionado. Consiste no mecanismo de gjuste de
pesos de uma rede neura, levando-se em conta somente o conjunto de
padrbes de entrada (Figura 8). O treinamento ndo-supervisionado n&o
necessita de um “professor”, ou sgja, a rede é autbnoma. As redes que
possuem este tipo de treinamento sdo: Hopfield ([53]), Kohonen ([27]),
ART ([8]) entre outras.

Entrada Saida
Rede
Neural
Mecanismo
de
Adaptacéo

Figura 8. Treinamento n&o-supervisionado.
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4.5. REDE NEURAL ART NEBULOSA

Apresentam-se, a seguir, 0s principais conceitos e o algoritmo computacional
da rede neura ART (Adaptive Resonance Theory) ([8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]),
incluindo conceitos de l6gica nebulosa ([30], [58]). Adaptive se refere a capacidade de
aprendizagem da rede, Resonance se refere ao “casamento” auto-reforcado da camada de
entrada com um vetor prot6tipo na segunda camada. Esta rede é conhecida como ART
nebulosa ([10], [11]) e faz parte de um conjunto de propostas (ART, ART1, ART2,
ARTMAP entre outras) ([8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]) destinado a classificacdo de
padrdes binérios e/ou anal 6gicos com treinamento supervisionado e ndo-supervisionado. A
versdo nebulosa da rede neural ART foi proposta pelos autores como forma de permitir a
manipulacdo de dados analdgicos e binarios sem necessidade do envolvimento de
modificacbes sendo, portanto, uma Unica estrutura neural. Trata-se de uma rede neural ndo-
supervisionada, ou segja, 0 treinamento é baseado na aplicacdo somente de estimulos de
entrada constituindo num procedimento de extracdo do conhecimento auto-organizavel.
Este médulo € a base de formacéo da rede neural ARTMAP que € o sistema que sera usado
nesta pesquisa (assunto a ser abordado neste Capitul o).

A formulacdo da rede ART ([8]), através do uso da teoria de conjuntos
nebulosos ([30], [58]), designada ART nebulosa ([10], [11]), tem conferido a formulacédo
original ([8]) uma sensivel reducdo do tempo necessario a execucéo do treinamento. A rede
ART possui a caracteristica de estabilidade (capacidade de aprender através do agjuste dos
seus pesos) e plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a inclusdo de novos
padrdes sem perder a meméria relacionada aos padrdes anteriores). Trata-se de uma rede
neural para o reconhecimento de padrédo em tempo-real em resposta a uma sequéncia
arbitréria de entradas, com modalidade de treinamento rapido ou lento. A rede ART é uma
arquitetura baseada no treinamento ndo-supervisionado para mapeamentos
multidimensionais (multientradas e multisaidas). Esta rede é composta, basicamente, por 3
niveis de atividades (campos): Fo, F1 € F,, como mostrados na Figura 9.
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Figura9. Rede neural ART nebulosa.

O vetor de entrada deve ser normalizado: a® Z, sendoqueaeZi A ™ ou sga,
este vetor é transformado, cujos componentes de Z devem satisfazer Z; T [0, 1]. No campo
Fo 0 vetor normalizado é convertido novetor I T A 2™ chamado Vvetor complementar de Z.
O campo F; contém neurbnios, cada qual representa uma combinacdo particular de
caracteristicas sensoriais. F, contém os neurdnios da rede que representam os codigos de
reconhecimento que sdo seletivamente excitados por padrdes de ativagdo através de F.
Este mecanismo constitui os procedimentos para 0 treinamento e, por consequéncia, 0
reconhecimento do processo sob abordagem. A rede é constituida por um conjunto de
pesos referentes a0 campo F,. Estes pesos (w) sdo responsaveis pelo armazenamento das
informacfes através de um processo que envolve a escolha de categoria, critério de
equalizacdo e treinamento (rapido ou lento de acordo com a decisdo do usuario). A
ressonancia e o reset sdo realizados através de um parémetro denominado paré@metro de
vigilancia, r (r possui valor decimal compreendido entre O e 1), que determina a decisdo
do processo de classificacdo de categorias. Para um valor ato de r, a rede efetua boas
distincbes e, consegientemente, produz uma boa decisdo de classificagcdo, ou sga,
pequenas variagbes nos padrdes de entrada resultardo na criagdo de novas classes
(categorias) e conduzirdo o sistema a uma generalizacdo pobre. Ja um vaor baixo de r
causa uma decisdo de classificagdo pequena, no qual, produzird poucos tipos de classes

([31]).
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Na Figura 10 mostram-se os detalhes sobre a formagéo dos pesos (vetor w)
alocados entre as atividades F; e F,. Trata-se de uma conex&o entre MA componentes de
atividade correspondentes aos componentes do vetor x (em F;) e NA neurGnios na
atividade F,. A escolha do nimero NA € arbitraria, porém, deve ser suficiente para abrigar
todas as categorias formadas em F,. Assim sendo, costuma-se adotar o nimero NA igual ao
nimero de vetores padrbes a serem armazenados, ou sga, ter-se-iam NA categorias
formadas, no maximo (uma para cada padrdo que corresponde uma situacdo pouco
plausivel do ponto de vista prético). Outra alternativa que pode ser adotada € a criacdo
continua de novos neurdnios a medida que novas categorias séo formadas. Estas duas
alternativas podem ser perfeitamente implementadas nas redes neurais ART. A segunda
aternativa é mais interessante, visto que se trabalha com um nimero menor de neurénios,

se comparada a primeira aternativa, sendo, portanto, mais rapida.

Neurdnio vencedor

= oz g Ji o NA ~<— Funcéo escolha T,
2 o O © o

-« WE[W; W, Wy, ]

Wj MA

PP G S R S S S [

MA

Figura 10. Detalhe sobre a formac&o do vetor peso que conecta as atividades F; e F,.

Na proxima Secdo sera apresentado o algoritmo basico da rede neural ART
nebulosa. Ressalta-se que a notacdo vetorial usada, neste trabalho, segue a representacdo
por linha e ndo por coluna. Esta representagdo, como ja mencionada, torna mais simples a
exposicéo da metodologia.
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4.6. ALGORITMO ART NEBULOSO

O agoritmo darede ART nebulosa consiste, basicamente, dos seguintes passos
([10], [11]):

Passo 1. Inicializagdo de Pesos e Escolha de Parametros
Inicialmente, 0s pesos séo iguais a 1, informando assim que todas as categorias
estdo desativadas. Os pesos e demais parametros da rede neural ART nebul osa séo
arbitrados do seguinte modo:
wi = 1," i)
ri[0,1,a >0 eb T [01];

sendo:

r pardmetro de vigilancia;

a pardmetro de escolha;

parametro de treinamento.

Passo 2. Processo de Normalizagéo

A proliferacdo de categoria é evitada na rede neural ART nebulosa se as entradas

s30 normalizadas;

Z = (a)l|a]
sendo:
a = vetor deentrada;

[Z1 Z ... Zy] (normalizado);

funcdo norma.

Passo 3. Codificagdo Complementar

Um novo padréo Z, sendo que cada componente Z; € um numero real pertencente
a0 intervalo [0,1], terd uma codificagcdo complementar. Isto produz um vetor | de

entrada com MA elementos, da seguinte forma:
| D[z Z7

= [Zl Zz Zm Zlc ch ch] (461)
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em que:
Zic = 1- Zi.
MA D numero de neurdnios em F,

=2m.

Esta codificacdo complementar € uma regra de normalizacdo que preserva a
amplitude da informagéo ([10], [11]):

]
Il Qo
N
+
3
Qo
N

Passo 4. Escolha de Categorias

A funcdo T; é calculada para cada neurdnio j usando-se a funcéo escolha (na

atividade F,):

T = 10w /(@ +|w), (4.6.2)
sendo:

U = operador nebuloso AND definido por ([30, 58]):

(pUQg)i D min(p;, i), comp e ql A",
Yeps D & Yeph (4.6.3)

i=1

A escolha da categoria € considerada quando pelo menos um neurdnio em F2
tornar-se ativo. A categoria escolhida é, entdo, indexada pelo indice J da seguinte

forma:

T, = max{T;, j=1, .., NA}. (4.6.4)
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Se mais do que um T; € maximo, a categoria j com o0 menor indice é escolhida.
Em particular, os neurdnios se tornam comprometidos em ordem j =1, 2, 3, ...
NA.

Passo 5. Teste de Vigilancia

A ressonancia ocorre quando afungdo

[1 Uwy |/]1], (4.6.5)

referente a categoria escolhida, satisfaz o critério de vigilancia:

[1Uwy |31 |1 (4.6.6)

O treinamento, entdo, € realizado conforme instrugdes contidas no Passo 6. Do
contrario, diz-se que o critério de vigilancia falha, para a categoria escolhida.
Neste caso, o valor da funcéo de escolha T; é posta igual a zero. Isto representa
uma total exclusdo do neurdnio J no processo de competicdo para o vetor padréo
corrente (aquele em que esta sendo processado o treinamento associado). Assim,
um novo indice J é escolhido usando a relacdo (4.6.4). O processo de busca

continua até que o indice J satisfaca a Equacéo (4.6.6).

Passo 6. Adaptacéo de Pesos

Finalizado o processo de busca, o vetor de pesos w; € adaptado de acordo com a
seguinte equacao: ([10], [11]):
Wy " =p (1 Uw;"®™) + (1- b) w;,* (4.6.7)

Deve-se observar que o treinamento rapido corresponde aadocdo b =1. Com b <
1 tem-se treinamento lento. Os vetores padrdes devem ser apresentados a rede
neural ART por ordem aleatéria ([8]).
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4.7. REDE NEURAL ARTMAP NEBULOSA

A seguir serdo introduzidos os conceitos da rede neura ARTMAP. A rede
neural ARTMAP constitui-se numa rede supervisionada, ou sgja, o treinamento é realizado
baseado em estimulos de entrada e de saida, sendo formada por duas sub-redes neurais
ART: ARTa e ARTb interligadas por um médulo inter-ART que executa a fungdo de
estabelecer 0 “casamento” entre a entrada e a saida da rede neural. A rede neura
ARTMAP nebulosa possui uma arquitetura robusta tal como a rede ART com
caracteristicas de estabilidade e plasticidade. Ela é capaz de manusear vetores de entradas
binarias e anal dgicas, 0s quais podem representar conjuntos de caracteristicas nebulosas ou
crisp (ndo-nebulosas). E uma arquitetura de rede neural capaz de aumentar o desempenho
do treinamento supervisionado de reconhecimento de categorias e mapeamentos multi-
dimensionais em resposta aos padr@es de entrada binarios, analdgicos ou nebulosos em
sequéncias aeatorias. Também realiza um novo aprendizado minimizando o erro predito e
maximizando a generalizacdo. Isto € obtido pelo processo match tracking que aumenta o
pardmetro de vigilancia por uma quantidade minima necessaria para corrigir o erro predito.
Asredes ARTae ARTb possuem a mesma estrutura da rede ART nebulosa, exceto que em
ARTaexiste uma vigilancia basica usada para controlar o sistema.

4.8. CONCEPCAO BASICA DA ARTMAP NEBULOSA

As matrizes pesos associadas aos médulos ARTa (W) e ARTb (vvb), assim
como com relagdo ao médulo Inter-ART (W), sdo iniciadas com valores iguais a 1, ou
sgja, todas as atividades encontram-se inativas. Estas atividades sdo ativadas a medida que

ocorre ressonancia entre os padrfes de entrada e de saida.

Durante o treinamento supervisionado, a ARTa recebe um padréo de entrada a
e ARTb recebe um padrdo b, sendo que b é a predicéo correta de a. Quando uma predicdo
em ARTa ndo € confirmada por ARTb, a meméria associativa inibe o inter-ART, ativando
0 processo do match tracking. Este processo aumenta a vigilancia em ARTa por uma
quantidade minima necess&ria para que o sistema ative outra categoria em ARTa que

iguale a categoria em ARTD, ou para treinar uma nova categoria em ARTa. O mecanismo
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de controle interno do ARTMAP cria reconhecimento de categorias estaveis de medida
6tima por maximizacdo da generalizacdo preditiva em operacdes em tempo real. A rede
neural ARTMAP (Figura 11) executa treinamento supervisionado como o retropropagacéo
(backpropagation) ([62]). Diferentemente do algoritmo retropropropagacéo, a rede
ARTMAP nebulosa é auto-organizavel, auto-estabilizavel e apropriada para treinamento
em tempo real ([10], [11]).

ARTb eset
k

saida By | {30 Xbmhb. &

Normalizagéo Fbo Fbl
r
: =
Match Tracking o
x® | T
ARTa Reset 5
faf—@s 2

J

a 7 Wik
a a
Entrada—} 7 AC: P X h

Normalizagdo F¥, (= F?,

Figura1l. Rede neural ARTMAP nebulosa.

Toda vez que os pares de entrada (a, b), associados aos médulos ARTa e
ARTb, sdo confirmados (as entradas a e b referem-se as categorias J e K ativas,

respectivamente), os pesos W, wP ew? devem ser adaptados da seguinte forma:

WA OO = p(] Uw? velho) +(1- b) wh velho (4.8.1)
Wk ™ = p (1 UwW"¥™) + (1- b) wP M (4.8.2)
WabJK novo _ 1. (4.8.3)
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Baseando-se na observacéo de que o treinamento da rede neura ARTMAP
leva a diferentes pesos adaptativos e diferentes categorias de reconhecimento para
diferentes ordenacfes de um dado conjunto treinado, € introduzida a estratégia de votacdo
([10], [11]). A estratégia de votacdo usa um sistema ARTMAP gue treina vérias vezes com
diferentes ordenacdes para 0 mesmo conjunto treinado. A predicdo final é dada pela
solucdo mais freqlentemente gerada. Como o conjunto dos elementos que da predicoes
erradas varia de uma simulagéo para outra, esta estratégia cancela alguns dos erros.

Entdo, o funcionamento da rede neura ARTMAP consiste na aplicacéo, nas
entradas dos modulos ARTa e ARTD, das informacdes referentes, respectivamente, de
entrada e de saida. O modulo ARTb funciona de forma rigorosamente idéntica a rede
neural ART nebulosa, como apresentado na Secéo 4.5. O modulo ARTa também funciona
da mesma maneira, porém, a confirmacéo da categoria (ativacdo do neurdnio j) somente
ocorrera apos terem sido satisfeitas as condices do mecanismo match tracking. Este
mecanismo € formado por procedimento de aceitacdo ou reeicdo do neurbnio j
inicialmente ativado em F, do médulo ARTa. Este mecanismo funciona, em Ultima analise,
como o responsavel pelo “casamento” do par (a, b); diz-se que, neste caso, houve
ressonancia. E portanto, o realizador de funcdes: mapeamentoa® b =f(a),al AP e bl
A“. Quando ocorrer aressonancia entre a e b, tem-se como vencedores os neurénios J (em
F, de ARTa) e K (em F, de ARTb). Para oficializar esta ressonancia, deve-se adaptar

(registrar este evento) nos pesos associados ao médulo Inter-ART.

Deve-se observar que no médulo ARTb a formagéo de classes € estabelecida
pelo usuario através da arbitragem do parametro r b de acordo com a experiéncia, ou por
um outro procedimento que possa ser implementado com esta finalidade. Porém, o
par@metro ra € determinado de forma automatica, também realizada pelo mecanismo

match tracking, ou seja, € estabel ecida a maxima verossimilhanca do par (a, b).

Esta rede neural tem sido aplicada em uma série de problemas nas mais
variadas areas do conhecimento humano ([3], [12], [15], [18], [22], [23], [24], [31], [32].
[33], [35], [36], [49], [50], [57], [61]) tendo em vista as suas qualidades de produzir
solucBes rdpidas e com precisdo satisfatoria, aém de permitir a incorporacdo do

treinamento continuado, ou sgja, produzir melhores diagndsticos com o passar do tempo.

No Capitulo 6 sera desenvolvida uma versdo da rede neura ART chamada

ARTMAP nebulosa modular, cujo propdésito é tratar cada contingéncia de forma separada.
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Esta opcéo visa aumentar a precisdo dos resultados pois, basicamente, trabalha-se somente
com dados analégicos. Neste caso, busca-se evitar, portanto, a manipulacdo de dados
anal6gicos e bindrios de forma simultanea (situacdo que, freqlentemente, é responsavel
por produzir imprecisdes dos resultados, principalmente, quanto se emprega as redes

neurais dafamilia ART).
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CAPITULO5

ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA VIA REDESNEURAIS

5.1. INTRODUCAO

Neste Capitulo sera abordada a formulagdo do problema da andlise de estabilidade
transitoria de sistemas de energia el étrica com vistas a resolucéo por redes neurais. Para tanto,
devera ser desenvolvida uma série de resultados visando estabelecer a compatibilidade entre
tais dados e a obtencdo do maximo beneficio que as redes neurais possam oferecer: aprender
com a experiéncia, que uma vez concluida esta etapa de extracdo do conhecimento, a rede
neural podera, a principio, realizar a andlise em tempo-real. O desenvolvimento sera feito com
0 propésito de empregar, para a andlise, uma rede neural baseada na teoria da ressonancia
adaptativa (arquitetura da familia ART nebulosa) ([8], [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15],
16]), que foi tratada em capitul os anteriores. Serd estabelecido um modelo do sistema referente
a0 mapeamento entre as varidvels de entrada e de saida. Tais variaveis serdo separadas,
convenientemente, entre dados analdgicos e dados binérios. Este procedimento visa, portanto,
estabelecer uma melhor compatibilidade das informagdes e o aumento do desempenho da rede
neural (maior rapidez e maior precisdo). A saida, correspondente a margem de seguranca, sera
formulada em uma versdo binéria, ou segja, subdivida em classes (categorias), baseada no uso
do critério do esforco de deslocamento da margem de seguranca ([39], [42)]).

5.2. REPRESENTACAO DO MODELO DO SISTEMA

As informacfes necessérias para resolver um grande nimero de problemas em
sistemas de energia el étrica, em especial, para a analise da estabilidade transitoria, podem ser
agrupadas do seguinte modo ([41]):

(1) Variaveiscausais,
(2) Variaveis Conseguentes; e

(3) Parametros.
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Com esta divisdo, € possivel expressar 0 seguinte modelo para resolver tais
problemas:

y=f(aVv,P) (5.2.1)

sendo:

conjunto de variaveis de saida;

- <
I I

funcdo ndo-linear desconhecida;

a = conjunto de variaveis causais;
V = conjunto de variaveis consequentes;
P = conjunto de parametros.

As varidveis causais a - consideradas, nesta pesquisa, para a anadise de
estabilidade transitoria - correspondem as poténcias ativa e reativa nodais do sistema. As
varidveis consequentes V, dependendo do problema a ser tratado, podem ser agrupadas de
vérias formas. Por exemplo, no caso da analise de estabilidade transitéria de primeira
oscilagdo, o conjunto V pode ser definido como sendo composto pelos angulos e tensdes
nodais, os quais sd0 a solucdo de um problema de fluxo de poténcia, processado
considerando-se as condicOes pré e pos-falta. Fazem parte de V, também, as poténcias
elétricas entre méaquinas sincronas, velocidades, etc., obtidas a partir da resolucdo de um
conjunto de equacdes diferenciais e ordinérias ndo-lineares. Enfim, sdo todas as grandezas
gue sdo envolvidas no processo de célculo.

Contudo, as redes neurais produzem solucdes baseadas num processo de
treinamento, no qual é realizada a extragdo do conhecimento (pretende-se, por conseguinte,
modelar a funcdo desconhecida f), através de estimulos convenientemente aplicados na
entrada e na saida da rede neural. Assim, pode-se estabelecer um modelo alternativo a
equacdo (5.2.1) em que as variaveis consequientes e 0s parametros passam a ser considerados
como um conjunto implicito de informac@es, ndo necessitando ser fornecido a rede neural,
bastando apenas dispor das varidveis causais e demais informacdes representadas por cédigo
(e.g., codigo binario), ou seja ([41]):

y=1(a, L) (5.2.2)
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sendo:

L = conjunto de informacdes codificadas (cddigo binario).

Observa-se que 0 nimero de variaveis de entrada da rede neural, usando-se o
modelo definido pela equacdo (5.2.2), é bastante reduzido, se comparado ao uso da forma
convencional (equacdo (5.2.1)), que € a alternativa adotada pela maioria das referéncias ([45],
[46], [54]).

Deste modo, as variaveis do sistema sdo divididas da seguinte forma:
(1) variaveis anadgicas de entrada a (vetor);
(2) variaveisbinarias de entradaL (vetor);

(3) variavel de saiday (vetor).

As varidveis de entrada a sdo representadas pelos valores de poténcias ativa e
reativa nodais, enquanto que L corresponde ao dados referentes as contingéncias. Por
exemplo, tem-se uma contingéncia de niUmero 5 que corresponde a uma falta de curto-circuito
na barra 10 com saida de linha de transmisséo entre as barras 10 e 25, a representacdo binéria
de L em 4 hits (por exemplo) corresponde [0 O 1 1]. As demais contingéncias seguem este
mesmo procedimento. A saida y sera representada tomando-se como base as margens de
seguranca. Deve-se ressaltar que, através da aplicacdo de estimulos de entrada e saida da rede
neural, o0 modelo (5.2.2) sera estabelecido, ou sgja, serd determinada a funcdo nédo-linear f
desconhecida. Neste caso, estard concluido o treinamento da rede neural. Se realizada com

sucesso, arede neural estara apta a generalizar (realizacéo das anélises).

Assim sendo, nesta Secdo serdo estabelecidas as entradas e saidas da rede neural,
de acordo com o0 modelo definido pela equacédo (5.2.2). Estas informacfes sdo fornecidas por
um programa computacional de andlise de estabilidade transitéria (Simul), utilizado por [39],
[43], que, a partir dos dados da rede elétrica, considerando-se uma lista de contingéncias
(curto-circuito trifasico com saida de linha de transmissdo), provém os valores das margens de
seguranca associadas. O programa Simul é uma implementacdo computacional baseada na
integracdo numeérica das equacOes diferenciais (3.2.1) e no método PEBS ([4], [21]), versdo
para microcomputador. Na seqléncia, procedem-se a escolha e o pré-processamento das

informagdes que serdo usadas no treinamento da rede neural, compondo os estimulos de
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entrada/saida. A entrada é constituida por dados anal 6gicos (poténcias ativa e reativa nodais) e
a saida é formada pelos intervalos da margem de seguranca (IMS's) representados por cédigo
binario.

Na Figura 12 € mostrado um sistema neural visando a realizacdo do mapeamento

ndo-linear y =f(a, L).

777777 E [‘,t@fjﬁ,,,, Rede Neural

3 | sda

a | |

Analégica
I y

L " india

Bindia

Mapeamento N&o-linear

Figura12. Rede neural para mapeamento dey = f(a, L), como estabel ecido na equacéo (5.2.2).

5.3. ESTIMULOSDE ENTRADA

A estrutura neural proposta visa a andlise de estabilidade transitéria de SEE, que
corresponde a determinacdo da margem de seguranca, considerando-se faltas de curto-
circuito trifdsico com saida de linha de transmissao. Os vetores padrdes de entrada da rede

neura sdo definidos como:

a=[P Q] (5.3.1)
sendo:

a = vetor padréo de entrada darede neural;
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P =1[P1 P2 ...Py];

Q =[Q Q ...];

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

Deve-se ressaltar que os elementos das grandezas vetoriais estdo dispostos por
linha e ndo por coluna. Esta convencéo € adotada com o proposito de facilitar o tratamento da

informagdo com as redes neurais de ascendéncia ART.

O vetor L estara implicitamente representado, através da adocdo de uma rede
neural modular, em que cada médulo devera executar as rotinas associadas a cada
contingéncia, assunto este que sera tratado no Capitulo 6.

5.4, ESTIMULOSDE SAIDA

Os estimulos de entrada a serem aplicadas no médulo ARTb da rede neural
ARTMAP sdo as margens de segurancga correspondentes aos vetores padroes de entrada do
modulo ARTa, os quais sd0 as saidas binarias referentes a0 médulo ART (formacdo de
categorias). A estratégia usada, neste trabalho, € empregar os intervalos das margens de
seguranca onde as contingéncias se encontram. Por exemplo, uma determinada contingéncia,
tendo como margem de segurancaigua a 0,5, pode ser arbitrada como pertencente ao intervalo
(0,4 a0,6). Isto permite que as margens de seguranca possam ser expressas em codigo binario
reduzindo, assim, o nimero de classes no médulo ARTb, que é a forma mais adequada para
trabalhar com a rede neural ARTMAP, executando o treinamento mais rapido e a andlise mais
confiavel (existe sempre a garantia de obtencdo de solugdes). Deve-se destacar que este
procedimento, desde que observados os devidos cuidados, € pertinente, pois para os centros de
controle ndo ha grande necessidade de dispor de nimeros com grande precisdo, e sSm, a
informacdo de quanto estavel ou instavel é o sistema frente a ocorréncia de determinada
contingéncia. Tais intervalos serdo estabelecidos baseados no uso do conceito de EDMS
(Esforco de Deslocamento da Margem de Seguranca) ([39], [42]) (Definicéo 5).
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Definicao 5. Esforco de Deslocamento da Margem de Seguranca ([42]) € definido como
sendo uma funcdo que relaciona a margem de seguranca inicial e fina, da

seguinte forma:

J=(1-MYy/@a- M®)-1 (5.4.1)
sendo:
J = esforco de deslocamento da margem de seguranca;
M?# = valor inferior damargem de seguranca do intervalo considerado;
M®B = valor superior da margem de seguranca do intervalo considerado.

Nota-se que J € definido no intervalo [0, +¥) e possui crescimento significativo a

medida que M ® se aproxima de 1.

Conforme argumentado na referéncia[38], o conceito de EDMS foi empregado nas
referéncias [39] e [43] com o propdsito de resolver o problema de controle de seguranca que
corresponde a determinacéo de um perfil de geracdo que atenda a carga do sistema, de forma
segura, do ponto de vista da estabilidade transitoria. A correcéo a ser efetuada no sistema, a
partir de um estado inseguro (M < 0), € determinada através de varios passos até atingir um
resultado desgjado (M > Mpn, Sendo Mpin @ margem de seguranca minima preestabelecida).
Estes passos s&0 idealizados via sucessivas linearizagdes do modelo de um sistema ndo-linear
bastante complexo (conjunto de equacdes algébricas e diferenciais ndo-lineares). Atribuindo-se
um valor fixo para J, os intervalos de linearizacOes podem ser inferidos, ou sgja, 0 erro em
cada segmento se mantém na mesma ordem de grandeza. Portanto, 0 EDMS serve como um
parametro para estabelecer a validade das linearizacOes e, consequentemente, estimar a regiéo
no espaco de estado em que se pode resolver o referido problema, através de um modelo linear,
sem que haja comprometimento da precisdo dos resultados ([43]). O esforco da margem de
seguranca pode ser atribuido, com seguranca, até o valor igual a 1,5 ([43]), i.e,, 0o erro a ser
observado, via de regra, € relativamente pegueno.

Com esta representacdo, por exemplo, com 4 bits pode-se usar até 15 classes de
saida, independentemente do nimero de contingéncias. Esta alternativa de solugdo € bastante
vantgjosa para o treinamento da rede e, principalmente, para a atividade do treinamento
continuado, pois facilmente poder&o ser inseridas novas informagdes com o objetivo de tornar

aextracdo do conhecimento mais efetiva ([37], [38]). Ainda que as magnitudes dos intervalos
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sgjam diferentes entre si, ou sgja, tornam-se menores a medida que ha aproximacdo da margem
de seguranca unitéria, as “distancias’, em termos de energia, sdo equivalentes. Para
exemplificar, considerando-se J = 0,35 a quantidade de poténcia redespachada no sistema que
produz uma alteragdo na margem de seguranca de —3 para—1,9630, resultaria em uma alteracéo
da margem de seguranca de 0,6374 para 0,7314. Pode-se estender esta observacdo, também,
aos demais intervalos. Estes resultados tém sido observados nas simulacdes apresentadas nas
referéncias [39] e [43]. Deve-se observar que nesta pesquisa ndo se aplica o redespacho de
geracdo ou qualquer outra acdo corretiva. O exemplo abordado é apenas ilustrativo, e serve
unicamente para evidenciar a coeréncia de seu uso para a determinacdo dos referidos
intervalos. Este procedimento, aqui adotado, é empirico, porém, tem proporcionado resultados
com precisdo satisfatoria (erro inferior a 5%) ([37], [38]).

Assim, a partir da equacdo (5.4.1), pode-se estabelecer a seguinte equacéo de
recorréncia (equacao de diferenca):

M(k+1) =g M(K) + h (5.4.2)
sendo:

g D 1/(1+Jep)

h =1-g

Jesp valor de J especificado de acordo com o critério estabel ecido.

A equaco (5.4.2) é obtida a partir de (5.4.1) via substituicdo de M* e M® por M(K)
e M(k+1), respectivamente. Fazendo-se a variacdo do tempo discreto k entre O e ¥, obtém-se
uma curva discreta compreendida entre o valor inicia da margem de seguranca M(0) (valor de

partida) e amargem de segurancafinal M(¥) = 1.

Destaforma, o intervalo, em func&o do conceito da margem de seguranca, pode ser
definido como:

lMS(k) D (Minferior(k) ’ Msuperior(k)) (5.4.3)
paak=1,2, 3, .., NI
sendo:

IMSk) = k-ésimo intervalo da margem de seguranca;
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NI = nimero deintervalos das IMS s.

Os valores de Minterior(K) € Mgyperior(K) correspondem a dois pontos subseqientes da
curva definida pela equagéo (5.4.2), ou sgja, M(k) e M(k+1), respectivamente. A solucéo da
equacdo (5.4.2) pode ser obtida, através de processo de identificacdo de coeficientes, usando-se

uma funcéo exponencia daforma ([6]):
M (k+1) = 1- n exp(f k) (5.4.49)

k=12, .., ¥

sendo que n e f sdo dois parametros a serem identificados. Supondo-se que se desga
identificar a curva definida pela equacéo (5.4.4), as equacbes que definem Mgperior(K) €

Minterior(K) podem ser expressas, respectivamente, por:

Mauperior(K) = 1- nsexp(f K) (5.4.5)
Minterior(k+1) = 1- nyexp(f k). (5.4.6)
D Msuperior(k)
ou Minterior(K) = Msuperior(k -1)

A partir das equacOes (5.4.2) e (5.4.4), pode-se, entdo determinar 0s parametros ns e

f do seguinte modo:

M(1) =gM(0) +h=1- nsexp(0)

M(2) =gM(1)+h=1- nsexp(f )

donde obtém-se:
ns =1-gM()-h

ns ={1- M(0)}/(1+ Jesp) (5.4.7)
f =- In(1+ Jesp) (5.4.8)
sendo:
In = logaritmo neperiano.
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O parametro n; pode ser determinado a partir da seguinte relacéo:
obtendo-se finamente:

n; = ns (1+ Jesp) (5.4.9)

A curva relativa aos pontos centrais dos intervalos IMS's € regida pela seguinte

equacao:

Mm(K) =1 - npexp(f k) (5.4.10)
sendo:
Nm= Y%2ns{2+ Jesp} (5.4.11)

A equacdo de Mpy(k) (5.4.10) serve para estimar um valor médio da margem de

seguranca correspondente a IMS(K) prevista pelarede neural nafase de andlise.

O ndmero de intervalos NI determina o nimero de bits necessarios para a
representacao dos valores da saida da rede neural. Por exemplo, se desgjarmos NI entre 8 e 15,

Serdo necessarios 4 hits.

Atribui-se - ¥ a Minserior(1), apenas para constar, visto que em situacfes praticas sao
raras as condicdes operativas do sistema que representem margem de seguranca inferior a
- 10. Contingéncias com margens de seguranca inferiores a - 3 e superiores a 0,9 podem ser
consideradas muito instaveis e muito estaveis, respectivamente ([42]). Na Figura 13 ilustra-se a
distribuicdo dos intervalos da margem de seguranca. Deve-se observar que o conjunto central
composto por (NI-2) IMS's corresponde a situacdo mais plausivel de ocorréncia. IMS1) e

IMS(NI) indicam contingéncias muito instaveis e muito estévels, respectivamente.

4 IMS >

1 (NI =2) NI
Conjunto de IMS s mais importantes

- ¥ M (0) M (NI - 1)

Figura 13. Representacdo das IMS sno intervalo (- ¥, 1].
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A relacdo entre o nimero do intervalo k da margem de seguranca IMS e o
parametro J (esforco de deslocamento da margem de seguranca) pode ser obtida como
mostrado a seguir. Tomando-se dois valores discretos de Mg perior(K) dado pela equagéo (5.4.5):

Msuperior(l) = 1- nsexp(f )= M (0) (5.4.12)

Maparior() = 1- neexp(f K) (5.4.13)

A partir destas equacOes, obtém-se:

(1- M(0) (5.4.14)
(1- Msuperior (k) (5.4.15)

ns exp(f )
ns exp(f K)

Dividindo-se (5.4.15) por (5.4.14), resultaem:

exp{f x (k- 1)} =(1- Mayperior (K))/ (1- M (0)) (5.4.16)

comof = - In(1+ J), entdo, obtém-se:

In(1+J) x (k- 1) =- In{ (1 - Msypeior (K)/(1- M (0))}

ou:

J={GMKP¥ -1 (5.4.17)
sendo:
GK D {(1- Mspeior(K)} /{1- M (0)} (5.4.18)
y(K) D - 1/(k- 1). (5.4.19)

Se desgjarmos determinar o parametro J, considerando k correspondente ao
penultimo IMS, ou sgja, k = NI - 1, basta substituir este valor na equacdo (5.4.17) e nas
equactes (5.4.18) e (5.4.19) que definem os parametros associados:



Jesp={G(NI - YN _ 1 (5.4.20)

sendo:
G(NI-1) D {(1- Mgperior(NI- 1)} /{1- M (0)} (5.4.21)
Yy(NI-1) D -1/(NI-2 (5.4.22)

paak=1,2,3, ..., NI

Deve-se observar que a relacdo entre nimero de intervalos NI e nimero de bits

pode ser expresso por:

NI = 2009 (5.4.23)
sendo:
nbits = numero de bits usado narepresentacdo da variavel de saida (IMS).

Como serd mostrado no Capitulo 6, os intervalos IMS s guardam grande correlacdo
com o parametro de vigilancia (r) das redes neurais da arquitetura ART. Esta propriedade,
portanto, caracteriza-se como um resultado bastante importante no trato com redes neurais
ARTMAP, principamente a0 se adotar a representacdo binaria da saida como forma de
representar uma grandeza analégica. O controle sobre a qualidade das solucdes é estabel ecido
pelo parémetro Jesp, estando-se, também, exercendo o controle implicito do parametro de
vigilanciar, ou sgja, as classes formar-se-80 com maior qualidade. Deve-se observar que uma
representacdo com 6 bits (até 63 intervalos), tomando-se o primeiro intervalo definido por
(- ¥,- 10], a“curva’ IMSentre - 10 e 1 (ou na proximidade de 1) apresenta um comportamento

gue se aproxima muito de uma curva anal 6gica:

IMS(K) @M syperior(K) @Minterior(K) @MIm(K). (5.4.24)

Considerando-se os resultados aqui explicitados, deve-se, portanto, priorizar a
atencdo para valores de M compreendidos entre - 3 e 0,9. Uma boa alternativa prética é a
adocdo de 15 intervalos (NI = 15), ou sgja, a saida € representada por 4 bits. Considerando-se
M (0) = - 3, Mgypeior(14) = 0,9191 e usando-se as equagles (5.4.15) a (5.4.17), obtém-se
Jesp = 0,35. Estarepresentacéo € ilustrada na Figura 14.
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Figura 14. Gréfico de IMSe de M considerando a margem de seguranca | (- ¥, 1],
Jep=0,35eM (0) =-3.

A escolhade J = 0,35, contudo, é bastante conveniente, tendo em vista que forma
um grupo de intervalos que cobre todo o espectro de variagdo da margem de seguranca mais
importante e com um ndimero razoavel de segmentacdo. Deve-se destacar, ainda, que este
nimero pode ser arbitrado livremente, sem necessidade de efetuar alteracOes substanciais na
rede neural. O que muda é apenas o nimero de bits na representacdo binaria da contingéncia.
Para uma maior precisdo da margem de seguranca, maior devera ser 0 nimero de intervalos.
Como ilustragdo, considerando-se 4, 5, 6 e 7 bits pode-se trabalhar com 15, 31, 63 e 127
intervalos, respectivamente. Nas Figuras 15 e 16 mostram-se 0 comportamento da margem de
seguranca (M) para representagbes com 4 e 7 bits, respectivamente. Estas duas curvas sdo
determinadas usando os valores de Je, (calculados usando as Equactes (5.4.20) a (5.4.23))
iguais a 0,4452 e 0,039, respectivamente. Os IMS s nestas curvas correspondem aos interval os

entre dois valores subsequientes de M.
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5.5. PERFISDE GERACAO E DE CARGA

Para a realizagdo do treinamento - extracdo do conhecimento baseado em
estimulos de entrada e de saida - deve-se proceder a apresentacdo de um conjunto de dados, no
nosso caso, € =[ a L] (entrada) e | (saida), constituindo um conjunto de pares de treinamento.
Trata-se de geracdo dos vetores P e Q para a geragdo e para a carga do sistema por um
procedimento de distribuicdo aleatdria da geracdo (despacho aleatdrio para atender a demanda)

e, também, de distribuicdo aeatdria da carga (demanda aleatéria), como mostrado a seguir
([52]).

Suponha gue um sistema com uma determinada topologia contendo NB barras,
sendo gque sdo NG barras de geracdo e as demais sdo barras de carga (NL = NB - NG).
Suponha, ainda, que se desgja realizar 0 despacho de geracdo para atender uma demanda

varidvel, tomando-se como referéncia o caso base: PG, QG°, PL° e QL°,

sendo:

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

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

Para se gerar um grande espectro de variacdo da demanda, o critério a ser usado
refere-se a distribuicdo aleatéria da demanda e, conseqlientemente, da geracdo para atender a
demanda, tomando-se variagOes percentuais da carga e da geracdo em torno do caso base
(considerado como sendo o perfil de geracéo e de carga de 100%). Por exemplo, arbitrando-se
um percentual de 10%, pode-se redizar varios perfis de geracdo e de carga realizando
despachos de geracdo e definicdo da carga do sistema, distribuindo-se a geracéo e a carga de
forma aeatéria nas barras do sistema, respeitando-se 0 percentual arbitrado. Com este
procedimento, pode gerar perfis de geracdo e de carga entre, por exemplo, 75% e 130% do

caso base.

As poténcias ativa e reativa das barras de geracdo podem ser definidas como em

([64]):
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sendo:
PG

QG

PGOtotaI =

QGOtotal =

WG)
PER

AG;

KG

AGtotaJ

PG = PG®+PG%u xPERXAG; / KG (5.5.1)
QG = QG°+PG’% X PERXAG / KG (5.5.2)
i1l W(G)

poténcia ativa no i-ésimo gerador fixada pseudo aleatoriamente;
poténcia reativa no i-ésimo gerador fixada pseudo a eatoriamente;

a PGY%
iT W(G)

a QG
iT W(G)
conjunto de barras de geragéo;

percentual de variacdo da demanda (valores positivos e negativos. por exemplo,

PER = +10% correspondem a 90% e 110% do caso base, respectivamente);

nimero aeatério de uma seqiéncia de NG, nimeros gerados a partir de uma
semente dada. Variando-se a semente, ter-se-a uma sequiéncia diferente de valores,

cujo espectro de variacgo estd compreendido entreO e 1: AG; T [0,1] .

100 AGtotaI

a AG.
iT W(G)

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

ser, entdo, obtidos por:

sendo:

PL; PL® + PL% X PERX AL; / KL (5.5.3)

QL + QL %0 X PER X AL; / KL (5.5.4)

QL
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PL; = poténcia ativa nai-ésima carga fixada al eatoriamente;
QL; = poténciareativa nai-ésima carga fixada aleatoriamente;
Pl%a = & PLS
iT wW(L)
QL% = & QL
iT w(L)
AL; = numero aeatério de uma seqiiéncia de NL numeros gerados a partir de uma
semente dada, AL; T [0,1].
KL = 100 ALotal
Aliota = R a AL;.
iT w(L)
WL) = conjunto de barras de cargas.

Deve-se notar que o perfil de geragdo definido pelas equagbes (5.5.1) e (5.5.2)
busca atender a demanda total do sistema (definida pelas equagdes (5.5.3) e (5.5.4)),
evidentemente, desconsiderando-se 0 acréscimo de perda associada a0 sistema que sera

absorvido pela maguina de referéncia.
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CAPITULO®6

REDE NEURAL ARTMAP NEBULOSA MODULAR

6.1. INTRODUCAO

Apresenta-se neste Capitulo uma rede neural ARTMAP nebulosa modular. Esta
rede é congtituida por varios médulos ARTMAP, sendo que cada médulo é responsavel
pelarealizacdo de somente uma contingéncia. Todos os médulos possuem entradas comuns
que sdo os vetores de poténcias ativa e reativa nodais do sistema. Na saida de cada modulo
ARTMAP nebuloso sdo aplicados os valores correspondentes aos indices associados as
contingéncias (no caso desta pesquisa G0 usadas as margens de seguranca), através da
expressdo do IMS (Intervalo da Margem de Seguranca). Esta concepcdo modular esta
sendo proposta como forma de evitar falsas andlises (que podem ocorrer em consequéncia
do uso concomitante de dados anal 6gicos e binérios) e tornar o sistema neural mais rpido,
se comparado a rede neural ndo modular. Ser4 abordada a interpretacdo dos resultados
produzidos pelas redes neurais ART nebulosa, com o proposito de fundamentar o uso dos

IMS's como instrumento de andlise, viaredes neurais ARTMAP nebul osas.
6.2. REDE NEURAL MODULAR

O objetivo desta pesguisa € a realizagdo da andlise de estabilidade transitéria
(estabilidade de primeira oscilacdo), através de uma rede neura ARTMAP nebulosa

Entdo, 0 modelo do sistema pode ser expresso da seguinte forma (desenvolvido no
Capitulo 5):

y=1(a L) (6.2.1)

sendo:

51



a = conjunto devariaveis de entrada;

y = conjunto de varidveis de saida;
f = funcdo ndo-linear desconhecida;
L = conjunto deinformac@es codificadas (cddigo binario).

As variaveis de entrada correspondem aos vetores de poténcias ativa e reativa

nodais:
a=[PQ] (6.2.2)
sendo:
a = vetor padréo de entrada darede neural;
P =[P Py...Ph];
Q =10 Q...0n];
P; = poténciaativadai-ésimabarrado sistema;
Q = poténciareativadai-ésimabarrado sistema;
n = ndmero de barras do sistema.

Esta notacdo vetorial por linha segue a orientacdo adotada nas redes da familia
ART, como abordada anteriormente.

A saida (y) corresponde a margem de seguranca associada a k-ésima

contingéncia, € representada por cédigo binario:

Yk = representacdo binéria de {IMS(K)} (6.2.3)
sendo:

IMSK) D k-ésimo intervalo damargem de seguranca.

= (Minferior(k) y Msuperior(k) ]
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As fungoes Minterior(K) € Mgyperior(K) S30 calculadas usando-se as expressdes
(5.4.5) e (5.4.6):

Msuperior(k) =1- nsexp(f k)
Msuperior(l) = M(O)

1- njexp(f K),

I\/Iinferior(k)
Minterior(1) = - ¥ (valor arbitrario)

paak=2,3, ..., NI

sendo:

NI = ndmero deintervalos;

f = - In(1+Jesyp)

Ns = {1- MO}/ (1+ Jesp);

ni = ns(1+ Jesp);

Jesp = {G(NI- pN-D_ g

G(NI-1) D {(1- Maperior(NI - 1)} /{1- M (0)};

y(NI-1) D - 1/(NI- 2);

In = logaritmo neperiano.

O tamanho do vetor yx é dependente do nimero de intervalos adotados para
representar os intervalos IMS's. Deve-se observar que os intervalos (NI — 2) e (NI — 1)
correspondem, respectivamente, ao antependltimo e penultimo intervalos no espectro de
variacdo da margem de seguranca, conforme ilustrado na Figura 14. M(0) é a margem de

seguranca superior do primeiro IMS, ou seja, Mgyperior(1).

Os dados de entrada da rede podem, entéo, ser estabelecidos considerando os
vetores a (dados analdgicos) e L (dados binarios representando as informacdes das
contingéncias). Este procedimento emprega, portanto, dados analdgicos binarios
simulténeos que, eventualmente, poderdo contribuir para a ma classificacdo de padroes
pela rede neural. Visando evitar tal problema, neste trabalho propde-se 0 uso de uma rede
neurd ARTMAP nebulosa modular. Cada médulo executara a andlise para uma Unica
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contingéncia. Assim, ter-se-d0 tantos modulos quantas forem as contingéncias

consideradas, ou sgja, tem-se:

v = f(@) (6.2.4)
k = 1,2 ..,S

sendo:

Yk = saidadak-ésimacontingéncia;

fu(@ = funcéo ndo-linear desconhecida referente a k-ésima contingéncia;

S = numero de contingéncias a serem analisadas.

A Figura 17 ilustra a estrutura desta rede neural. Deve-se ressaltar que o
treinamento desta rede neural modular € mais rapido, se comparado a realizacdo da
Equacdo (6.2.1). Contudo, ha uma maior necessidade de memoéria para armazenar as
matrizes de pesos da rede neura modular composta por S-Redes Neurais Nebulosas
ARTMAP (RNN- ARTMAP’s). O pré-processamento € empregado nesta rede visando obter
uma maxima reducdo do esforco computacional necessario para realizar o treinamento dos
maodulos ARTa's, visto que, como mencionado anteriormente, a entrada (a = [P Q]) destes
modulos sGo0 comuns para todas as contingéncias. Entdo, a maior diversidade de
processamento ocorre nos modulos ARTbH's. Deve-se observar, porém, que a organizacao
nos modulos de saida € consideravelmente mais simples do que os de entrada, pois a
dimensdo do vetor de saida sera em torno de 4 (4 bits que corresponde a 15 classes),
chegando, no maximo a 6 (6 bits para realizar 63 classes) e, também, porgue os interval os,
definidos como propostos nesta pesquisa, possuem um comportamento bastante favoravel
(seguindo uma funcdo exponencial). A auto-organizacdo dos médulos ARTb é alcancada
com extrema velocidade. Dai, entdo, a razéo da maior rapidez desta rede; contudo, como ja
mencionado, ha maior necessidade de armazenamento de pesos, embora ndo muito porque
em cada modulo o nimero de conexdes € bem menor se comparado ap caso em que uma
unica rede neural ARTMAP é empregada para realizar todas as contingéncias. Portanto,

este acréscimo ndo é significativo.
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Figure 17. Rede neural modular ARTMAP nebulosa.

6.3. INTERPRETACAO DOS RESULTADOS DA REDE NEURAL ART
NEBULOSA

A seguir serd ilustrada a concepcdo béasica de funcionamento da rede neura
ART nebulosa (componentes basicos da rede neura ARTMAP nebulosa modular).
Evidencia-se o funcionamento do modulo ARTb da rede neural ARTMAP nebulosa, que é
justamente onde sdo processadas as informagdes de saida da rede, mais especificamente,
dos dados referentes aos intervalos IMS's. Considera-se, para fins de ssimplicidade, o vetor
de entrada contendo duas dimensdes. Neste caso, cada categoria j possui uma interpretacéo
geométrica como sendo um retangulo Rj (Fig. 18), a partir de dois vetores p e g, cujos
vértices estdo identificados na Figura 18. Dois vértices deste retangulo correspondem aos
vetores p e g, e 0s outros dois sdo obtidos por operagdes nebul osas sobre p e g: operadores
AND e OR, definidos da seguinte forma, respectivamente ([ 30, 58]):

(pUQg)i D min(pi,q;) (operador nebuloso AND) (6.3.1)

(pUQg)i D max (pi,q;) (operador nebuloso OR). (6.3.2)
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b

Figura 18. Representacdo gréfica do retangulo referente a categoria j.

A ressonancia depende do grau que o vetor | € um subconjunto de w;. Em
particular, se a categoria j € um subconjunto nebuloso escolhido (satisfeita a equacdo

(4.6.6)), entdo, afuncdo match é dada por:

1 OwWs [/ 1w |/]1] (6.3.3)

Assim, a escolha do indice J que maximize U w; (, entre os subconjuntos
nebul osos escolhidos, também maximiza a oportunidade de atendimento da expresséo de

ressonancia:

[1Uwy |/ [1]3r. (6.3.4)

Suponha que se tenha um vetor a = [a; az], sendo que 0s componentes a; e a;
satisfazem arestricdo a; 1 [0, 1], ndo ha necessidade de realizar a normalizacdo. O vetor |

€ definido por:
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= [a]_ a (1- al) (l- az)].

[ad’]. (6.3.5)

Atividade F,

Atividade F,

a &, 1-a 1-a

Figura 19. llustracéo da conexdo de pesos de umarede neural para entrada bi-dimensional.

A distribuicdo dos pesos estailustrada na Figura 19. Sdo destacados o neurdnio
J e o neurdnio J (vencedor). Os vetores pesos, respectivamente, correspondem a w; e w;.
Supondo-se ainda, representar o vetor peso w; ( conexao entre os componentes de entrada e
0os neurbnios de F2), particionado da seguinte forma (representacdo por codificacdo

complementar):

w=[u ] (6:36)

Os vetores u; e v; encontram-se ilustrados na Figura 20 (&), sendo u; e v; vetores
bi-dimensionais. Neste caso, cada categoria j possui uma representacdo geométrica que
corresponde ao retangulo Rj. Os vetores u; e v, estdo situados em vértices opostos do
retangulo Rj. O tamanho (magnitude) deste retangulo pode ser expresso por ([10]):

IR D [vi-
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[ (vyj- uy) (V- Uy)l|

= | (vy-uy)[+](vy- uy)| (6.3.7)
base do alturado
reténgulo retdgulo

sendo:
Vi = [vy vy
Uj = [uy uy].

gue éigual aaturamaisalargurade Rj.

Considerando-se 0 caso de treinamento rapido (b = 1), os pesos da rede neural
ART nebulosa, apos ter sido confirmada a escolha do neurénio vencedor (neurénio J), séo

atualizados da seguinte forma (usando a equagéo (4.6.7)):

n
WJ [0)V[e} - I

[a&]]. (6.2.8)

Os novos vértices de R; (designado como R;™) (Figura 20 (b)) serdo dados
por a e (a° © = a. Deste modo, R,™" é justamente o ponto a. Durante cada execucdo de
treinamento répido, o retdngulo R; é expandido para R; A a contendo R; e o vetor a. Os
vértices opostos de R; A a sdo dados por (aUuj) e(aU v;). A magnitude de R;A a g,
entdo, dada por ([10]):

|IR;AalD|(alu;)- (alv)| (6.3.9)

O dispositivo reset devera promover uma outra escolha da categoria (busca de
um novo neurdnio vencedor), se | Ry A a | for muito grande. Em resumo, com o
treinamento rapido, cada R; é igual a0 menor retangulo que abriga todos os vetores a que

tiveram como escolha a categoriaj, sob arestri¢éo ([10]):
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|Ry| <2(1-r). (6.3.10)

U
0 L
(€Y
Fs
1+ -
———-‘aUVJ
R, |
|
| l
: RJAa :
| At : T
auu;
0 o
1
(b)

Figura 20. Representacéo dos pesos darede neural ART.

Para 0 caso do vetor a (multidimensional), pode-se chegar a resultado

semel hante usando esta mesmaidéia ([10]):

|IR;[ <(@-r)M (6.3.11)
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A grandeza R;, neste caso, € chamada hiper-retangulo contendo os dois
vértices(Ua) e(Ua). Observa-se que o pardmetro r para valores pequenos (1 @0)
egrandes (r @L1) produzem hiper-retangulos R; grandes e pequenos, respectivamente. Se 0
<r <1, onumero de categorias é limitado se, evidentemente, o nimero de exemplares for
limitado.

Para ilustrar os resultados com diferentes valores do paréametro de vigilancia,
toma-se como exemplo uma colecdo de figuras composta por tridngulos, quadrados e
circulos ([38]). Desgase identificar objetos (figuras) semelhantes. Com um agjuste
adequado do parametro de vigilancia r pode-se perfeitamente agrupar tridngulos,
quadrados e circulos em trés classes. Cada classe deverd estar contida em um hiper-
retangulo associado. Se atribuirmos um determinado valor para r, 0s agrupamentos
poderdo ser formados, por exemplo, em gue um deles contera os circulos e o0 outro
quadrados e tridngulos. Se diminuirmos ainda mais o0 parametro r, haver4 um Unico
agrupamento contendo todas as figuras que poderiam ser chamadas coletivamente apenas
de “figuras geométricas planas’. Neste caso, ndo ha condi¢des de fazer distingdes sobre
tais objetos. Pode-se, entdo, concluir que ([38]), a medida que r diminui, haverd um
aumento da generalizacdo e um decréscimo da precisdo. No sentido inverso, aumentando-
se 0 parametro de vigilancia, diminuir-se-a4 a generalizac8o e aumentar-se-a a precisao dos

resultados.

Comparando estes resultados com os resultados desenvolvidos no Capitulo 5,
percebe-se que os hiper-retangulos mantém fortes correlagcbes com relagdo as IMS's, ou
sgja, a auto-organizacdo do médulo ARTb nebuloso estd em consonancia com o parametro
de vigilancia. Quanto maior (menor) for o parémetro de vigilancia r, menores (maiores)
serdo os hiper-retangulos. Os intervalos IMS's, definidos como propostos nesta pesquisa, ja
sd0 apresentados a sub-rede neural ARTb de forma organizada. Assim, a auto-organizacéo
deste médulo é alcancada com extrema velocidade. A maior parcela do esforco
computacional € empregada para realizar o treinamento (auto-organizacdo) do maodulo
ARTa, envolvendo o gjuste de pesos e funcionamento do mecanismo match tracking. Dai,

entdo, arazéo damaior rapidez desta rede.

60



CAPITULO 7

APLICACAO

7.1. INTRODUCAO

Apresentam-se neste Capitulo os resultados obtidos através do método
proposto (rede neura ARTMAP nebulosa modular), para um sistema composto por 10
maguinas sincronas, 45 barras e 72 linhas de transmisséo, que corresponde a uma possivel
configuragdo do sistema sul-brasileiro. S&o apresentados, ent&o, os resultados obtidos por
redes neurais e comparados com resultados produzidos por simulagdo (metodologia
hibrida: método PEBS iterativo ([21])), que € um referencial em termos de precisao,

considerando-se 0 model o cléssico.

7.2. RESULTADOS

Apresentam-se, a seguir, os resultados obtidos através do método proposto,
considerando-se um sistema composto por 10 maguinas sincronas, 45 barras e 72 linhas
de transmissdo, como mostrado na Figura 21. Nestes estudos consideram-se faltas tipo
curto-circuito trifasico com tempo de eliminacédo (tch) igual a 9 ciclos (0,15s) com saida

de linha de transmissao.

O treinamento da rede é realizado usando-se um conjunto de perfis de
geracdo e de carga e respectivas margens de seguranca associadas a um conjunto de
contingéncias. Cada perfil corresponde a um despacho de geracéo, em relagdo ao caso
base, realizado de forma aeatéria para atender a demanda, também estabelecida
randomicamente em cada barra do sistema, conforme procedimento proposto na Secéo
5.5. O universo de variacdo da geracdo e da carga estd compreendido entre 75% e 130%
em relacdo ao caso base do sistema. Portanto, cada perfil é gerado considerando uma
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variagcdo percentual em torno do estado nominal (caso base) e uma determinada semente
para 0 processo de geragéo da sequéncia randomica. Assim, para um mesmo percentual,
diferentes sementes geram diferentes despachos de geracéo e diferentes perfis de carga.
Este procedimento gera, a principio, um conjunto adequado de padrbes para a fase de
treinamento. A andlise comparativa entre os resultados obtidos por redes neurais e por
simulacdo hibrida (de acordo com o método apresentado no Apéndice A) é satisfatoria.
S&0 considerados diferentes perfis de geracdo de cargas (obtidos com diferentes
percentuais e diferentes sementes), se comparados aos dados usados na fase de
treinamento. O conjunto de contingéncias é mostrado na Tabela 1. Sdo consideradas 15
contingéncias, escolhidas arbitrariamente, visando ilustrar a metodologia proposta.
Entretanto, este nimero pode ser aumentado, de acordo com as necessidades do usuario,
sem nenhum problema quanto a sua formulagcdo. Na Tabela 2 sGo apresentados os
intervalos da margem de seguranca (IMS's), adotando-se uma representacéo por 4 bits,

ou sgja, com Jesp = 0,35 totalizando 15 interval os.
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Figura 21. Diagrama unifilar do sistema elétrico de poténcia.
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O treinamento da rede neural é realizado considerando um conjunto em torno
de 3.000 perfis (em média 200 por contingéncia) de geracdo e de carga e as margens de

seguranca associadas para as 15 contingéncias.

Tabela 1. Conjunto de Contingéncias.

No. da Falta
Falta
Curto-circuito Saida da Linha de Transmisséo
Barra Barralnicial Barra Final
1 15 14 15
2 18 16 18
3 18 18 44
4 29 29 30
5 39 39 40
6 15 16 16
7 16 16 18
8 17 16 17
9 17 17 18
10 33 33 36
11 44 18 44
12 16 15 16
13 44 41 44
14 35 13 35
15 44 43 44
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Tabela 2 Interval os da margem de seguranca.

No. Do Intervalo da Margem de Seguranca (IMS)

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

Na Tabela 3 sdo apresentados o0s parametros usados para a fase de treinamento
darede neura ARTMAP nebulosa modular.

Tabela 3. Especificacdo dos parametros da rede neural.

[tem Valor
Parametro devigilancia : ra 0,99
rb 0,97
rab 0,90
Taxade treinamento : b 1
(treinamento rapido)
Parametro deescolha :  a 0,1
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Apbs a realizacdo da fase de treinamento, a analise de estabilidade transitéria
pode ser realizada, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 4. Os resultados da andlise,
via rede neura (ARTMAP nebulosa modular), sdo comparados com os resultados obtidos
por simulacdo usando o programa Smul (método PEBS iterativo ([21])). Observa-se que
os resultados pelo método PEBS iterativo sdo exatos, considerado o modelo cléssico, como
observado em [21]. S&o considerados diferentes perfis de geracdo e de carga (diferentes
percentuais e diferentes sementes). Os percentuais e as sementes usadas s8o mostrados nas
colunas 2 e 3 da Tabela 4, respectivamente. Os intervalos IMS's, indicados pela rede neura
ARTMAP nebulosa modular, correspondem ao emprego da estratégia de votacéo ([10]),
ou sgja, a rede neural é treinada por vérias vezes (por exemplo, 5 vezes), com diferentes
ordenacdes (ordenacdes randomicas ou pseudo-randdmicas) para 0 mesmo conjunto de
dados do treinamento. A predicéo final € dada pela maior fregiiéncia das solucdes geradas.
Pode-se observar que os resultados produzidos pelas duas metodologias sado bastantes

proximos.

Tabelad. Resultados da andlise de estabilidade transitéria obtidos por simulacéo

(resultados de referéncia) e por redes neurais ARTMAP nebulosa modular.

NuUmero da Perfil de Geracdo / Carga Intervalo da Margem da Seguranca (IMS)
Falta % Semente Correto Rede Neural
do caso base

1 75 123 15 15

2 75 289

3 75 73 9 9

4 75 190 15 15

5 75 391 13 13

1 80 381 15 14

2 80 73 9 9

3 80 1 12 12

4 80 355 15 15

5 80 999 12 12

1 85 24 12 12
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Tabela4. (Continuagéo 1).

NuUmero da Perfil de Geracdo / Carga Intervalo da Margem da Seguranca (IMS)
Falta % Semente Correto Rede Neural
do caso base

2 85 257

3 85 191

4 85 309 15 15
5 85 60 8 8
1 90 71 12 12
2 90 137

3 90 19

4 90 244 15 15
5 90 60 8 8
6 90 458 15 15
7 90 711 12 12
8 90 711 13 12
9 90 597 11 12
10 90 597 12 11
11 90 458 13 13
12 90 273 12 12
13 90 597 13 14
14 90 597 15 15
15 90 458 15 15
1 95 200 12 12
2 95 28

3 95 163

4 95 131 14 12
5 95 2 6 6
6 95 749 12 13
7 95 391 12 12
8 95 321 12 12
9 95 497 13 13
10 95 749 11 12
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Tabela4. (Continuagéo 2).

NuUmero da Perfil de Geracdo / Carga Intervalo da Margem da Seguranca (IMS)
Falta % Semente Correto Rede Neural
do caso base

11 95 123 14 14
12 95 123 14 14
13 95 321 14 14
14 95 321 15 15
15 95 458 15 15
1 100 - 12 12
2 100 - 5 5
3 100 - 5 5
4 100 - 15 15
5 100 - 7 6
6 100 - 12 12
7 100 - 12 12
8 100 - 12 12
9 100 - 12 13
10 100 - 12 12
11 100 - 13 14
12 100 - 13 14
13 100 - 14 14
14 100 - 12 12
15 100 - 15 14
1 105 100 11 11
2 105 389

3 105 275

4 105 380 15 15
5 105 77 7 7
6 105 109 12 12
7 105 613 11 11
8 105 931 11 12
9 105 371 12 13
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Tabela4. (Continuagéo 3).

NuUmero da Perfil de Geracdo / Carga Intervalo da Margem da Seguranca (IMS)
Falta % Semente Correto Rede Neural
do caso base

10 105 61 11 12
11 105 613 12 11
12 105 371 13 13
13 105 371 14 14
14 105 613 8 8
15 105 371 15 14
1 110 121 11 11
2 110 320

3 110 11

4 110 220 14 14
5 110 55

6 110 206 9

7 110 365 11 12
8 110 180 12 12
9 110 439 9 10
10 110 51 11 12
11 110 365 11 11
12 110 365 12 13
13 110 180 14 14
14 110 365 6 6
15 110 439 15 14
6 130 403 5
6 125 30 5
6 115 412 5
6 110 206 9
6 90 458 15 15
7 130 403

7 125 30

7 120 611
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Tabela4. (Continuagéo 4).

NuUmero da Perfil de Geracdo / Carga Intervalo da Margem da Seguranca (IMS)
Falta % Semente Correto Rede Neural
do caso base

7 115 350 8 8
7 110 519 11 11
8 130 121 8 9
8 127,5 288 13 13
8 1225 240 12 11
8 117,5 163 13 13
8 1125 360 12 12
9 130 3 6 7
9 1275 288 12 12
9 1225 240 11 11
9 117,5 805 12 12
9 1125 71 10 10
10 130 832 10 11
10 1275 77 9 9
10 1225 425 10 11
10 1175 819

10 1125 71

11 130 220 11 12
11 1275 190 11

11 1225 867 9

11 1175 515 10 10
11 1125 500 11 11
12 130 121 9

12 1275 288 10

12 1225 333 11 11
12 1175 515 10 9
12 1125 360 12 13
13 130 121 9 8
13 127,5 77 13 13
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Tabela4. (Continuagéo 5).

NuUmero da Perfil de Geracdo / Carga Intervalo da Margem da Seguranca (IMS)
Falta % Semente Correto Rede Neural
do caso base
13 1225 380 12 13
13 1175 131 12 13
13 1125 500 13 13
14 130 3 1 1
14 127,5 349 1 1
14 1225 240 1 1
14 1175 163 1 1
14 1125 383 6 6
15 130 365 15 14
15 1275 77 15 13
15 1225 603 15 13
15 1175 251 15 14
15 1125 385 15 14

Considerando-se os resultados apresentados anteriormente, pode-se observar os

seguintes pontos:

(1) A carga total do sistema correspondente ao caso base (100% do carregamento do

sistema) é de 6.655 MW. Assim, a geracdo e a carga correspondem a um espectro de

variacdo de 5.324 MW a 8.651,5 MW,

(2) Deve-se ressaltar que a fase de andlise é realizada com extrema rapidez (inferior a

0,1s). H&, portanto, compatibilidade para aplicacbes em tempo real. A fase de

treinamento (atividade realizada off-line) consome grande parte do tempo de

processamento. Porém, este tempo € muitissimo inferior (cerca 1%), se comparado

com as demais redes neurais disponiveis na literatura especializada;

(3) O treinamento da rede neural foi realizado para as 15 contingéncias, tomando-se

aproximadamente 3.000 pares de vetores padres (entrada / saida), em torno de 1

minuto (4 s por contingéncia) usando um microcomputador Pentium 111 de 500MHz.
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(4)
()

(6)

N&o esta sendo incluido o tempo destinado para a leitura e impressdo das
informacbes. Ressalta-se que o pré-processamento dos dados, para o treinamento da
rede neural, é realizado por um mddulo agregado ao programa Smul. Portanto, o
tempo de execucdo do programa Smul e do pré-processamento ndo estdo sendo

considerados,
O tempo de processamento para cada andlise é da ordem de centésimos de segundo;

Na Tabela 4 constam 138 andlises de estabilidade transitorias, considerando-se as
mesmas contingéncias usadas na fase de treinamento, porém, com geracdo e cargas
diferentes, cuja distribuicdo é redizada de modo pseudoaleatédrio, buscando-se,
assim, simular possiveis casos reais da operacdo. Se 0 treinamento estiver
adequadamente realizado, a andlise de casos reai's, a principio, devera ser confiavel;

Os resultados obtidos podem ser considerados satisfatérios. Contudo, foram
observadas algumas imprecisdes. Tais imprecisdes ndo sdo suficientes para invalidar
as andlises. O erro, namaioria das vezes, € pessimista, ou sgja, é encontrada um IMS
inferior ao intervalo real. Isto ocorre, muito provavel, em consequiéncia do critério de
escolha do algoritmo nebuloso (fungéo T do Passo 4 da Segéo 4.6)): quando houver
empate na escolha do neurénio vencedor, a opgdo € feita tomando-se o neurénio de

menor indice.
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CAPITULO 8

CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOSFUTUROS

8.1. CONCLUSAO

Foi desenvolvido, neste trabalho, um procedimento de andlise de estabilidade
transitéria de sistemas de energia elétrica multimaquinas, através de uma rede neural
ARTMAP nebulosa modulares. Com esta arquitetura pode-se desenvolver um
procedimento de andlise de estabilidade transitéria de sistemas elétricos de poténcia. Os
estimulos de entrada da rede neural sdo constituidos pelos vetores de poténcias ativa e
reativa nodais (dados analdgicos) e pelos dados das contingéncias (dados binarios). As
saidas correspondem as margens de seguranca do sistema, representadas por intervalos
compreendidos entre os valores minimo e maximo. Deste modo, foi possivel representar as
saidas em cédigo binario (saidas binérias), que é uma representacdo que, via de regra,
oferece melhores condicdes de produzir resultados mais precisos, pois trabalha-se com
nUmeros menos sensiveis a ruidos. Como ilustracdo da metodol ogia foram apresentados os
resultados da andlise de estabilidade transitoria, via rede neurad ARTMAP nebulosa
modular ([52]), considerando-se um sistema elétrico de poténcia correspondente a um
sistema (uma versdo do sistema sul-brasileiro) composto por 45 barras, 72 linhas de
transmissdo/transformadores e 10 maéaquinas sincronas. O treinamento foi realizado
considerando-se 15 contingéncias do tipo curto-circuito trifasico solido com saida de linha
de transmissdo. As contingéncias foram arbitradas como incidentes em vérios pontos da
rede elétrica (15 localizacfes). Foram considerados niveis de carregamentos arbitrados de
forma aleatéria dentro de um universo compreendido entre 75% e 130% da carga total do
sistema. Os resultados obtidos podem ser considerados satisfatorios, ou sgja, atingiram os
objetivos propostos. Estes objetivos foram: investigar a aplicagéo de redes neurais para
execucdo de diagndsticos da estabilidade transitéria de sistemas elétricos de poténcia. A
rede neural ARTMAP tem proporcionado a obtencéo de solugbes bastantes rapidas (cerca
de centésimos de segundo), utilizando um microcomputador Pentium [11 de 500 MHz. A
qualidade das solucdes foram adequadas. Contudo, foram observadas algumas impreci sdes.
Estas imprecisdes sdo geradas em parte pela prépria concepcdo das redes neurais da
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familia ART, que necessitam ser continuamente melhoradas, e pelo uso de um conjunto de
treinamento ndo suficientemente completo. A precisdo dos resultados é dependente do
volume de dados usado no treinamento e, também, do nimero de segmentos de saida
(intervalos IMS). Um maior nimero de segmentos pode ser obtido tomando-se valores
menores para 0 parametro J. Contudo, para aumentar o nimero de intervalos sera
necessario utilizar um grande conjunto de pares de treinamento (nUmero de exemplos) para
reduzir as possibilidades de existéncia de intervalos vazios. Intervalos vazios (néo
ocorréncia de valores de margem de seguranca em determinados interval os, considerando-
se os dados de treinamento) ndo oferecem oportunidades de aprendizado e,
consequentemente, introduzem os indesgjaveis focos de ruidos no treinamento. Maior
segmentacdo requer maior numero de vetores padrfes na fase de treinamento. Concluindo-
se, a rede neura ARTMAP nebulosa obtém respostas com grande rapidez (h&
compatibilidade com as aplicacdes on-line) e a precisao € dependente daimplementacdo de
um esguema adequado de treinamento, adotando-se um volume de dados de entrada e de
saida bem elaborado (em quantidade e qualidade suficientes). Deve-se ressaltar que a
questéo referente a0 volume de dados pode ser resolvida através de um treinamento
realizado, como proposto nesta pesquisa, € a incorporacdo de um modulo de treinamento
continuado. O que se espera € que a rede neural, com esta concepcdo, proporcione

melhores solugdes com o passar do tempo.

A rede neura ARTMAP aqui usada caracteriza-se como um sistema viavel
para andlise de estabilidade transitoria de sistemas el étricos de poténcia, que pode ser ainda
mais aperfeicoada (visando proporcionar maior rapidez e precisdo das solucbes) com a
inclusdo de melhorias, através da proposicdo de novas arquiteturas, a exemplo das
referéncias [20] (onde foi proposta uma nova arquitetura de rede neural ART chamada
ART&ARTMAP nebulosa) e [5], [7], [13], [14], [15], [16], [25], [26], [28], [34], [55] em
gue foram introduzidos aperfei coamentos importantes, aproveitando-se da caracteristica de
maleabilidade das redes neurais ART ascendentes. Novas proposi¢oes podem ser ainda

implementadas, dependendo da criatividade dos pesquisadores.

8.2. SUGESTOESPARA TRABALHOSFUTUROS

Os resultados desta pesguisa podem ser considerados satisfatérios (do ponto de

vista da precisio e rapidez na obtencdo das solugdes), conforme argumentado
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anteriormente. Porém, sugerem-se algumas melhorias e procedimentos que podem ser

implementados com o propésito de tornar a andlise, através da rede neurad ARTMAP

nebulosa, ainda mais eficiente:

1)

2)

3)

4)

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

contida no intervalo I, que € umaforma interessante de abordagem;
desenvolver estratégias de implementacéo do treinamento continuado;

propor novas arquiteturas de redes neurais da familia ART, a exemplo do que foi
proposto na pesguisa apresentada na referéncia [20] (posteriormente aplicado para
resolver o problema de andlise de estabilidade transitéria de sistemas de energia
elétrica ([19])). Trata-se de uma concepcdo que busca trabalhar com uma rede neural
da familia ART que manipula dados analégicos (P e Q) e binérios separadamente
(dados de topologia e de contingéncias). Com isto, € possivel aumentar a preciséo e a

rapidez;

empregar a rede neurd ARTMAP nebulosa para o diagnéstico da estabilidade
transitoria para modelos mais elaborados do que o modelo cléssico, e.g., 0 modelo
completo de Park ([56]). Neste sentido, sugere-se o uso combinado dos resultados de
simulagdes, considerando-se o modelo de Park (modelo completo) e o indice proposto
nesta pesquisa (uso do conceito de intervalo da margem de seguranca). Neste caso,
tem-se nas simulagdes resultados realistas, porém, sem, ainda, a disposicdo de um
indice de seguranca, enquanto que com o uso do modelo cléssico ha disponibilidade de
um indice, porém, € um modelo simplificado. O desafio €, entéo, propor um indice, via
redes neurais, para anaise de estabilidade transitoria em tempo real, cujos modelos

traduzem de forma mais realista o0 comportamento do sistema.
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APENDICE A

IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL PARA A DETERMINACAO DA
MARGEM DE SEGURANCA

A andlise de estabilidade transitdria de sistemas de energia elétrica serd
efetuada combinando-se 0 Método Direto de Lyapunov e a resolugdo das equactes
diferenciais (metodologia hibrida), considerando-se defeitos tipo curto-circuito com saida
de operacdo de linha de transmissao ([39]). Esta combinacéo € empregada como forma de
se obter maior precisdo, se comparada ao Méodo Direto de Liapunov. A funcédo de
Liapunov adotada ser& do tipo energia. Neste caso, a andlise da estabilidade é efetuada
comparando-se a energia adquirida durante o transitério com uma energia critica. A
energia critica corresponde a maxima energia que o sistema pode acumular de tal modo
gue sua estabilidade sgja preservada. A energia critica e, consegientemente, o tempo
critico serdo determinados baseados no conceito PEBS (Potencial Energy Boundary
Surface ([4])) iterativo ([21]), cujo agoritmo empregado corresponde ao apresentado na
referéncia [43]. Este algoritmo tem sido adotado, tendo em vista a precisdo comparavel a

simulagdo, com custo computacional consideravelmente inferior ([21]).

O conceito energia para o diagnostico da estabilidade transitéria, pode ser

empregado mediante o critério da margem de seguranca ([4], [21], [42], [44]):

M, = (Ecrit, — Ee) / Ecrit, (A.2)
sendo:
r = indice dafatasob andlise;
E(g,w) D energiatotal do sistema (A.2)

= Ec(w) +Ep(q);
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Ecritt = energiacriticado sistema;
Ee = energiatotal correspondente ao tempo de eliminacéo de defeito;
Ec(w) D energiacinética;

=% & Mw?% (A.3)
iT N

Ep(q) D energiapotencia
=- & dli, Pi(a)dq;; (A.4)

il N gj

Ent&o, pode-se concluir sobre a estabilidade do sistema, mediante o seguinte
critério ([4], [21], [42], [44]):

Se M, > (£) 0, o sistema associado a i-ésima contingéncia € considerado estavel
(instavel) do ponto de vista da estabilidade transitéria.

A derivada direciona da energia potencial pode ser expressa de modo similar ao

apresentado nas referéncias [4] e [21], por:

D(@)=-<g(@),@-a”)>/lg- q° (A.5)

sendo:

9@) =109(@) 9q)-.. o(q)]

g@) = Pm-Pe- (M PCA)/MT (A.6)
<.,.> = produto interno de dois vetores n-dimensionais.

A derivadadirecional D (q ) possui a propriedade de se manter sempre positiva para
trajetorias (solucbes das equacdes diferenciais) estaveis ([4],[21]). Os pontos q 1 A"

correspondentes aos zeros da derivada direcional, que primeiro sdo langados quando se
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percorre uma direcdo radial, a partir da origem, determinam uma superficie definida como

sendo Superficie Limite de Energia Potencial ou PEBS ([21], [42]). Por conseguinte, o

procedimento de determinacdo da energia e tempo critico apresentado na referéncia [21]

consiste na busca de um ponto na trajetéria sob falta, por processo iterativo, tal que a

evolucdo pos-falta, que comecga neste ponto, encontre a maxima aproximacéo da PEBS.

Considerando-se, entéo, os resultados apresentados anteriormente, pode-se descrever o

algoritmo através dos seguintes passos ([43]):

Passo 1.

Passo 2.

Passo 3.

Passo 4.

Passo 5.

Passo 6.

Passo 7.

Passo 8.

Ler os dados.

Determinar o fluxo de poténcia do sistema pré-fata, através do método
desacoplado rapido.

Iniciar o contador de contingéncias:
r=1.

Contador de contingéncias:

r=r+1.

Calcular as matrizes reduzidas as barras internas de geracdo para as

configuracOes de falta e pos-falta.

Calcular o ponto de equilibrio pos-defeito. Emprega-se, neste caso, 0 método de
Newton, considerando a topologia da rede reduzida as barras internas de

geracao.

O ponto de equilibrio pos-defeito é estavel? Se verdadeiro, ir ao passo 8. Do
contrério, emitir mensagem que a contingéncia ndo possui ponto de equilibrio e,
consegientemente, o sistema é considerado instavel para a contingéncia

analisada e retornar ao passo 4.

Determinar o tempo critico e aenergia critica:
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(@) o cllculo das trgetérias sob falta e pos-fata é determinado através do
método Runge-K utta de segunda ordem (integracdo numérica das equactes
diferenciais (2.2.1) e (2.2.2));

(b) energia e tempo critico sdo determinados utilizando-se o algoritmo proposto
na referéncia [21]. A funcéo 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 a passo 10. Do contrério, retornar ao

passo 4.
Passo 10. Emitir relatério em forma de tabelas contendo os principais dados e resultados
(tempo critico, energia critica, energia correspondente ao instante de

eliminacéo de defeito, margem de segurancga, etc.).

Passo 11. Finalizar o processo de calculo.
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APENDICE B

DADOSDO SISTEMA DE ENERGIA ELETRICA

A seguir apresenta-se os dados ([38]) referentes a uma configuracdo baseada
no sistema sul-brasileiro composto por 10 méquinas sincronas, 45 barras e 73 linhas de

transmissdo (Figura 21). Os dados referem-se a uma base de 100 MVA.

Tabela 5. Dados de barras do sistema sul-brasileiro (10 méguinas).

IDENTIFICACAO TENSAO CARGA GERACAO

5 ~ Ativa | Reativa | Ativa | Reativa
N° NOME MOD. = ANG. (ou) (ou) (ou) (ou)
1 | Barracdo 13,8 1,020 | -11,430 | 0,000 | 0000 | 6500 1,007
2 | P.Fundo 13,8 1,040 | -17,100 | 0,000 | 0,000 & 2,150 | 1,496
3 S Osirio 13,8 1,020 | 5080 | 0,000 | 0,000 @ 10,500 | 2,450
4 |F.Areéal38 1,022 | -6380 | 0,000 | 0,000 11,100 | 3,377
5 |'S. Santiago 13,8 1,018 | 3290 | 0,000 | 0000 | 13250 = 1,651
6 | J LacerdaA 13,8 1,030 | -29,920 | 0,000 | 0,000 | 0900 0465
7 | J. LacerdaB 13,8 1,030 | -28,380 | 0,000 | 0000 1,200 0,548
8 | J. LacerdaC 13,8 1,030 | -27,020 | 0,000 | 0,000 A 2410 | 0,905
9 | Itaiba13,8 1,000 | -16,150 | 0,000 | 0,000 | 4,900 | 1,365
10 | Segredo 13,8 1,020 | 0000 | 0,000 | 0000 | 13640 2,051
11 | lvaipora 525 1,007 | -11,180 | 0,000 | -2,130 | 0,000 0,000
12 | Londrina525 0,995 | -13510 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000
13 | Siderépolis 230 0969 | -37470 1,770 = 0,680 | 0,000 | 0,000
14 | Farroupilha 230 0978 | -37,240 = 1910 = 0,420 | 0,000 | 0,000
15 | P. Fundo 230 0978 | -22,680 = 1,710 = 0,185 | 0,000 | 0,000
16 | Xanxeré 230 0,946 | -17,990 | 1,260 | 0,470 | 0,000 0,000
17 | Pato Branco 230 0,954 | -10,870 | 0460 | 0,147 | 0,000 0,000
18 | S. Ostrio 230 0999 @ -1660 | 2810 | 0565 | 0,000 0,000
19 |Areia230 0978 | -15420 | 2,790 | 0,607 | 0,000 0,000

87




Tabela 5. Continuagéo 1.

IDENTIFICACAO TENSAO CARGA GERACAO

5 ~ Ativa | Reativa | Ativa | Reativa
N° NOME MOD. = ANG. (ou) (ou) (ou) (ou)
20 | S. Mateus 230 0,997 | -26,600 | 1,300 | -0,706 | 0,000 0,000
21 | Curitiba230 0,991 | -26,760 | 4,270 | -1,250 | 0,000 0,000
22 | Joinville 230 0,952 | -33640 | 3,100 | 0,410 | 0,000 0,000
23 | Blumenau 230 0,967 | -32,190 = 4,240 = 0,094 | 0,000 | 0,000
24 | R. Queimado 230 0963 | -34310 1,170 = 05531 | 0,000 | 0,000
25 | Areia525 1,003 | -10,550 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000
26 | Curitiba 525 0,986 | -24,330 | 0,000 | -1,447 | 0,000 0,000
27 | Cur. Norte 525 0,988 | -22,750 | 3,680 | -0,756 | 0,000 0,000
28 | Blumenau 525 0,968 | -30,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000
29 |Barracio 525 1,010 | -16,350 | 1,740 | -1,138 | 0,000 | 0,000
30 |Gravatai 525 1,019 | -33630 | 0,000 | -1596 | 0,000 0,000
31 |V.Aires525 1,027 | -26,790 | 0,000 | -1,603 | 0,000 0,000
32 | Pinheiro 525 1,018 | -13680 | 0,000 | -1,615 | 0,000 0,000
33 |S. Santiago 525 1,010 | -5150 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000
34 |J Lacerda138 0,994  -34310 | 1,260 | 0,398 | 0,000 0,000
35 |J. Lacerda230 0,996 | -33,090 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000
36 | Segredo 525 1,010 | -5160 | 0,000 | 0,000 0,000 0,000
37 | Ceci 230 1,012 | -37550 | 8,130 | 1,100 | 0,000 0,000
38 | Gravatal 230 1,026 | -36,940 | 6,120 | -4550 | 0,000 0,000
39 |ltalba230 0975 | -22,960 = 4,040 @ 1,350 | 0,000 | 0,000
40 | V. Aires230 1,029 | -29,400 | 3930 | -1,110 | 0,000 @ 0,000
41 | Apucarana 230 0973 | -18930 | 2620 | 0,132 | 0,000 0,000
42 | Londrina230 0,989 | -15600 | 2,290 | 0,830 | 0,000 0,000
43 | Maringa 230 0,983 | -18900 | 1,840 | -0,398 | 0,000 0,000
44 | C.Mour&o 230 0981 | -15340 | 1,390 | -0,463 | 0,000 0,000
45 | Forquilinha 230 0977 | -37,360 = 0901 & -0,447 | 0,000 | 0,000
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Tabela 6. Dados do sistema de transmiss&o.

N° BARRA DE BARRA DE DESTINO MPEDANCIA
ORIGEM R(%) X (%)
1 |Ivaipora525 Londrina 525 0,07 1,45
2 |lvaipora 525 Londrina 525 0,07 1,45
3 |lvaipora525 Areia525 0,18 2,27
4 | lvaipora 525 S. Santiago 525 0,14 2,04
5 |Londrina525 Londrina 230 0,00 0,63
6 |Barracdo 13,8 Barracdo 525 0,00 1,36
7 | Siderépolis 230 Farroupilha 230 3,86 19,85
8 | Siderdpolis 230 J. Lacerda 230 0,96 4,91
9 |Siderdpolis 230 Forquilinha 230 0,33 1,67
10 | Farroupilha 230 P. Fundo 230 4,63 23,78
11 | Farroupilha 230 P. Fundo 230 4,63 23,78
12 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
13 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
14 | Farroupilha 230 Ceci 230 1,77 9,10
15 |P. Fundo 13,8 P. Fundo 230 0,00 4,60
16 | P. Fundo 230 Xanxeré 230 1,63 8,35
17 | P. Fundo 230 Xanxeré 230 1,63 8,35
18 | P. Fundo 230 [taliba 230 2,50 15,48
19 | Xanxeré 230 P. Branco 230 1,63 8,35
20 | Xanxeré 230 S. Osorio 230 3,16 16,21
21 | P. Branco 230 S. Osorio 230 1,53 8,61
22 | S. Osorio 13,8 S. Osorio 230 0,00 1,14
23 | S. Osorio 230 Areia 230 3,06 15,23
24 | S. Osorio 230 C. Mouréo 230 3,44 17,60
25 | S. Osorio 230 C. Mouré&o 230 3,44 17,60
26 | Areia230 S. Mateus 230 2,45 12,56
27 | Areia230 Areia525 0,00 3,00
28 | S. Mateus 230 Curitiba 230 0,88 4,15
29 | Curitiba 230 Joinville 230 1,82 9,35
30 | Curitiba 230 Joinville 230 1,82 9,35
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Tabela 6. Continuagéo 1.

N° BARRA DE BARRA DE DESTINO MPEDANCIA
ORIGEM R(%) X(%)
31 | Curitiba 230 Curitiba 525 0,00 0,62
32 |Joinville 230 Blumenau 230 1,54 7,76
33 |Joinville 230 Blumenau 230 1,54 7,76
34 | Blumenau 230 R. Queimado 230 2,16 11,05
35 | Blumenau 230 R. Queimado 230 2,16 11,05
36 | Blumenau 230 Blumenau 525 0,00 0,62
37 | R. Queimado 230 J. Lacerda 230 1,80 9,20
38 | R. Queimado 230 J. Lacerda 230 1,80 9,20
39 F.Areial338 Areia 525 0,00 0,67
40 |Areia525 Curitiba 525 0,19 2,80
41 Arela525 Cur. Norte 425 0,19 2,74
42 |Areia525 Barracéo 525 0,14 1,95
43 | Areia525 Segredo 525 0,05 0,70
44 | Curitiba 525 Cur. Norte 525 0,05 0,69
45 | Curitiba 525 Blumenau 525 0,12 1,75
46 | Barracdo 525 Gravatai 525 0,21 3,09
47 | Gravatai 525 Gravatai 230 0,00 0,62
48 V. Aires525 Pinheiro 525 0,22 3,00
49 V. Aires525 V. Aires 230 0,00 0,62
50 | Pinheiro 525 S. Santiago 525 0,14 1,95
51 |S. Santiago 13,8 S. Santiago 525 0,00 1,14
52 | S. Santiago 525 Segredo 525 0,05 0,70
53 |J. LacerdaA 13,8 J. Lacerda13,8 0,00 8,71
54 |J. Lacerdal13,8 J. Lacerda 230 0,00 5,90
55 | J. LacerdaB 13,8 J. Lacerda 230 0,00 7,01
56 |J. LacerdaC 13,8 J. Lacerda 230 0,00 4,50
57 |J. Lacerda 230 Forquilinha 230 1,29 6,57
58 | Segredo 13,8 Segredo 525 0,00 0,68
59 | Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
60 | Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
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Tabela 6. Continuacéo 2.

N° BARRA DE BARRA DE DESTINO MPEDANCIA
ORIGEM R(%) X (%)
61 | Ceci 230 Gravatai 230 0,22 1,11
62 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 9,33
63 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 9,33
64 | Ceci 230 V. Aires 230 2,07 9,33
65 |ltalba13,8 Italiba 230 0,00 2,36
66 | Italba230 V. Aires 230 2,02 11,29
67 | Apucarana 230 Londrina 230 1,25 6,40
68 | Apucarana 230 Londrina 230 0,89 4,61
69 | Apucarana 230 Maringa 230 1,10 11,84
70 | Apucarana 230 C. Mourdo 230 2,29 11,74
71 | Londrina230 Maringa 230 1,72 8,84
72 | Londrina 230 Maringa 230 1,72 8,84
73 | Maringa 230 C. Mouréo 230 1,81 9,29
Tabela 7. Dados das méaquinas sincronas.
MA(IQ\EWA X'd (%) H(S) MEPC?E\-I\IEII\CIZ(,:AI?pu)
1 3,67 30,44 6,50
2 10,37 10,56 2,15
3 2,84 38,34 10,50
4 2,41 62,25 11,10
5 2,43 55,24 13,25
6 13,52 4,37 0,90
7 15,34 6,80 1,20
8 8,00 12,50 2,41
9 4,32 20,24 4,90
10 2,16 62,46 Referéncia
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APENDICE C

ARTIGOSPUBLICADOSE ACEITO PARA PUBLICACAO RELACIONADOS
COM A TESE DE DOUTORADO

De acordo com as exigéncias do Regulamento do PPGEE (Programa
de Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica) da Faculdade de Engenharia de Ilha
Solteira— UNESP, Art. 45, Paragrafo Unico, o aluno do Doutorado devera ter publicado ou
ter sido aceito para publicacdo, no minimo, dois artigos completos, relacionados com a
pesgquisa da tese, em periddicos, congressos ou eventos similares que possuem Ccorpo
técnico de revisores de competéncia reconhecida pela comunidade cientifica. Assim sendo,
neste Apéndice sdo apresentados os artigos que foram publicados e aceito para publicacdo

relacionados com a pesquisa de doutorado:

1. Silveira, M. C. G.; Marchiori, S. C.; Ferreira, W. P. e Minussi, C. R. “Andise de
Estabilidade Transitéria de Sistemas de Energia Elétrica Usando Uma Rede Neural
ARTMAP Nebulosa’, XIV Congresso Brasileiro de Automéatica (CBA 2002), Natal-
RN, pp.3171-3177, setembro-2002.

2. Silveira, M. C. G; Lotufo, A. D. P. and Minussi, C. R. “ Transient Stability Analysis
of Electrica Power Systems Using a Neural Network Based on Fuzzy ARTMAP’,
| EEE Bologna Power Tech 2003 Conference, Bologna, Italy, Paper 43, June-2003.

3. Ferreira, W.P.; Silveira, M.C.G.; Lotufo, A.D.P. e Minussi, C. R. “Andlise de
Estabilidade Transitéria de Sistemas de Energia Elétrica Por Rede Neural Baseada na
Teoria da Ressonancia Adaptativa’, 5" Latin American Congress on Electricity,
Generation and Transmission, Sd0 Pedro-SP, Novembro-2003. (Artigo aceito para

apresentacao e publicacéo).
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