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RESUMOA crescente demanda por carga, geração intermitente, restrições econômicas e preocupaçõesambientais têm levado os sistemas de energia a operar próximo de seus limites máximos,aumentando o risco de instabilidade. A análise da estabilidade estática de tensão requer umaavaliação das condições operacionais em diversas cargas e contingências. O método da continuaçãotorna-se crucial para examinar os efeitos das variações nos parâmetros das linhas, monitorar tensõese sugerir melhorias na rede para evitar interrupções no fornecimento de energia. Publicaçõesrecentes refletem um crescente interesse das empresas elétricas, mesmo em melhorias modestas,buscando aprimorar o desempenho em várias análises. No método da continuação, a singularidadeda matriz Jacobiana é eliminada pela inclusão de equações parametrizadas nas equações de fluxo decarga. Estudos iniciais indicam a viabilidade de utilizar variáveis globais, como potência ativa ereativa da barra de referência, assim como perdas totais de potência ativa e reativa, para comporequações lineares ou não lineares. Uma abordagem intrigante envolve a utilização de vários planospara mapear integralmente a curva P-V, como o plano formado pelas magnitudes em relação aosângulos das tensões nodais, somas das tensões ou soma dos ângulos das tensões. Isso resulta emuma trajetória de soluções com um aspecto linear, especialmente próximo ao ponto de máximocarregamento (PMC), eliminando a singularidade. O uso dessas variáveis apresenta benefícios,como modificações mínimas nos programas de Fluxo de Carga e pouco impacto na matrizJacobiana. Além disso, a aplicação da Inteligência Artificial, bem como as Redes Neurais Artificiais(RNAs) é uma consideração relevante para avaliar a margem de carregamento e atingir o ponto decarga máxima e também obter as perdas totais de potência ativa ou reativa do sistema elétrico. Oobjetivo deste projeto é continuar a pesquisa com técnicas de parametrização, ao mesmo tempo emque se aprimora a eficácia utilizando Inteligência Artificial na avaliação da margem decarregamento. Isso visa reduzir o tempo computacional, otimizando a obtenção dos valores damargem de carregamento.
Palavras-chave: curva P-V; estabilidade de tensão; singularidade; ponto de máximo carregamento;
estimativa; sistemas inteligentes.
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ABSTRACTThe growing load demand, economic and environmental restrictions have led energy systems tooperate close to the maximum limits, increasing the risk of instability. The analysis of static voltagestability requires evaluation of operating conditions under different loads and contingencies. Thecontinuation method is essential to examine the effects of variations in line parameters, monitorvoltages and propose network improvements to avoid interruptions in power supply. Publicationsreflect the growing interest of electric companies, even in modest improvements, seeking toimprove performance in various analyses. In the continuation method, the singularity of theJacobian matrix is eliminated by including parameterized equations in the power flow equations.Initial studies suggest the feasibility of using global variables, such as real or reactive power of theslack bus, total losses of active and reactive power, to compose the line or nonlinear equations.Another very attractive idea is to use several plans for the complete design of the P-V curve, such asthe plane formed by the magnitudes versus the angles of nodal voltages. This result in a trajectoryof solutions with a linear aspect, particularly close to the maximum loading point (MLP),eliminating the singularity. Using these variables has benefits such as minimal modifications toLoad Flow programs and little impact on the Jacobian matrix. Furthermore, the application ofArtificial Neural Networks (ANNs) is a relevant consideration to evaluate the loading margin andreach the maximum loading point, and also obtain the total active or reactive power losses inelectrical systems. The purpose of this project is to continue the research with parameterizationtechniques and, at the same time, improve the efficiency using Artificial Intelligence in theevaluation of the loading margin. This seeks to reduce computational time, while optimizing theobtaining of loading margin values.
Key-words: P-V curve; voltage stability; singularity; maximum loading point; estimation;intelligent systems.
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RESUMEMLa creciente demanda de carga, la generación intermitente, las restricciones económicas y laspreocupaciones ambientales han llevado a los sistemas de energía a operar cerca de sus límitesmáximos, aumentando el riesgo de inestabilidad. El análisis de la estabilidad estática de tensiónrequiere la evaluación de las condiciones operativas bajo distintos niveles de carga y contingencias.El método de la continuación se vuelve fundamental para examinar los efectos de las variaciones enlos parámetros de las líneas, monitorear los niveles de tensión y proponer mejoras en la red con elfin de evitar interrupciones en el suministro de energía. Publicaciones recientes reflejan un crecienteinterés por parte de las empresas eléctricas, incluso en mejoras modestas, con el objetivo deoptimizar el desempeño en diversas evaluaciones. En el método de la continuación, la singularidadde la matriz Jacobiana se elimina mediante la inclusión de ecuaciones parametrizadas en lasecuaciones de flujo de carga. Estudios iniciales indican la viabilidad de utilizar variables globales,como la potencia activa y reactiva de la barra de referencia, así como las pérdidas totales depotencia activa y reactiva, para formular ecuaciones lineales o no lineales. Un enfoque interesanteconsiste en el uso de múltiples planos para mapear integralmente la curva P-V, como el planoformado por las magnitudes en relación con los ángulos de las tensiones nodales, las sumas de lastensiones o la suma de los ángulos de las tensiones. Esto da lugar a una trayectoria de solucionescon un comportamiento casi lineal, especialmente cerca del punto de máximo cargamento (PMC),eliminando la singularidad. El uso de estas variables presenta ventajas como modificacionesmínimas en los programas de Flujo de Carga y un impacto reducido en la matriz Jacobiana.Asimismo, la aplicación de la Inteligencia Artificial, en particular de las Redes NeuronalesArtificiales (RNA), resulta relevante para evaluar el margen de cargamento, alcanzar el punto decarga máxima y estimar las pérdidas totales de potencia activa o reactiva del sistema eléctrico. Elobjetivo de este proyecto es dar continuidad a la investigación sobre técnicas de parametrización, almismo tiempo que se mejora su eficacia mediante el uso de Inteligencia Artificial en la evaluacióndel margen de cargamento. De este modo, se busca reducir el tiempo computacional, optimizando laobtención de los valores del margen de cargamento.
Palabras clave: curva P-V; estabilidad de tensión; singularidad; punto de máximo cargamento;estimación; sistemas inteligentes.
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Relatório das Atividades de Pesquisa Programadas e Efetivamente Realizadas.
Os objetivos do projeto foram:
1- Prosseguir nas pesquisas de novas técnicas de parametrização que utilizam, entre outras,

variáveis globais tais como a potência ativa ou reativa da barra slack, potência reativa das barras
PV, entre outras. Tanto para o fluxo de carga continuado quanto para o fluxo de carga continuado
desacoplado.

2- Utilizar diversos planos para o traçado completo da curva P-V, por exemplo os planos
formados pelas variáveis ângulos ou perdas totais de potência ativa versus magnitudes das tensões
nodais. Tanto para o fluxo de carga continuado como para o fluxo de carga continuado desacoplado.

3- Avaliar a utilização dos métodos já desenvolvidos e em desenvolvimento para a
determinação dos pontos de máximo carregamento (PMC) devido ao limite do sistema de
transmissão (bifurcação Sela-Nó: SNB) e devido aos limites de geração de potência reativa dos
geradores (bifurcação induzida por limites: LIB).

4- Pretende-se investigar o uso das redes neurais artificiais (RNAs) para análise da margem
de carregamento e consequentemente a obtenção do ponto de máximo carregamento dos sistemas
elétricos tanto em condições normais de operação quanto para sistemas contingenciados, bem como
estimar as perdas totais de potência ativa em função do carregamento e outras variáveis como
potências geradas e parâmetros das linhas de transmissão.

5- Apresentar os resultados comparativos do desempenho das técnicas de parametrização
propostas e RNA com as técnicas apresentadas na literatura. Assim além da comparação de
desempenho entre as técnicas, propõem-se uma normalização a qual tem por objetivo a definição
inicial do passo para o traçado da curva P-V e a determinação do PMC dos sistemas elétricos de
potência.

Para atingir os objetivos do projeto, diversas atividades foram realizadas conforme o
cronograma de execução estabelecido. Inicialmente, foi conduzido um levantamento bibliográfico
para aprofundar o entendimento sobre o fluxo de carga continuado e as técnicas de parametrização
aplicadas, além de estudos relacionados à inteligência artificial, com ênfase no uso de Redes
Neurais Artificiais (RNA) em sistemas de energia. Esses trabalhos abordaram a estimativa e
previsão de parâmetros como tensões das barras e margem de carregamento, entre outros.

Paralelamente, foram desenvolvidas as formulações metodológicas, seguidas da
implementação e realização de testes computacionais no software Matlab® (MATHWORKS 2023).
Apesar de ser um software licenciado, a UNESP disponibiliza acesso ao Matlab® para alunos e
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funcionários, o que viabilizou o uso completo das ferramentas necessárias ao desenvolvimento do
projeto e contribuiu significativamente para o avanço das pesquisas.

No decorrer do projeto, foram publicados diversos trabalhos, incluindo um em congresso e
três em periódicos (Anexo 1), enquanto outros estão em processo de revisão e foram submetidos a
novos congressos ao longo da pesquisa. No Anexo 2, encontram-se as primeiras páginas dos
trabalhos mencionados no Anexo 1.

O primeiro artigo (da Silva et al., 2024) foi publicado no XV Latin-American Congress on
Electricity Generation and Transmission (CLAGTEE 2024), realizado em Mar del Plata, Argentina.
O trabalho, intitulado "Forecast of Total Real and Reactive Power Losses for Systems under
Contingency via Function Fitting Artificial Neural Network", apresenta uma abordagem baseada
em Redes Neurais Artificiais para a previsão de perdas reais e reativas em sistemas sob
contingência.

Este estudo analisou o sistema IEEE 14-barras (Figura 1), utilizando uma Rede Neural
Artificial (RNA) para prever as perdas de potência ativa e reativa sob condições de contingência.
Foram utilizadas 1890 amostras, obtidas conforme o método descrito em dos Santos et al., 2023,
contendo quatro variáveis de entrada — fator de carregamento (λ), potência ativa e reativa gerada
na barra slack (Pg_slack e Qg_slack), e o número da ramificação (linha de transmissão ou
transformador) — e duas variáveis de saída, representando as perdas totais do sistema.

O sistema IEEE 14-barras possui 20 ramificações, e foram geradas 90 amostras para cada
cenário de remoção de uma delas. A remoção da ramificação 1 (r1) resultou em uma contingência
severa (N-2), reduzindo significativamente a margem de carregamento, enquanto as demais foram
classificadas como contingências simples (N-1). O caso sem contingência (N-0) corresponde à
curva P-V do sistema intacto.

Figura 1. Sistema IEEE 14-barras com suas respectivas ramificações r.
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A RNA utilizada foi um perceptron multicamadas feedforward (Figura 2), treinado com o
algoritmo de retropropagação. Sua estrutura incluiu uma camada de entrada com 4 neurônios, uma
camada oculta com 10 neurônios e uma camada de saída com 2 neurônios. A função de ativação da
camada oculta foi a tangente hiperbólica, enquanto a camada de saída utilizou uma função linear. O
softwareMatlab® foi empregado para a preparação dos dados e a geração dos resultados.

Figura 2. RNA utilizada neste trabalho.

A Tabela 1 e as Figuras 3, 4 e 5 apresentam os resultados das 1890 amostras utilizadas para
treinamento e validação da rede neural. A configuração adotada dividiu os dados em 1701 amostras
para treinamento (90%) e 189 para validação (10%). A Figura 3(a) exibe o erro quadrático médio
(MSE) ao longo do processo de treinamento e validação. O treinamento foi interrompido na 19ª
iteração, quando um dos critérios especificados na Tabela 1 foi atingido, com um valor de MSE de
0.000858 e um tempo de processamento de apenas 2 segundos (Intel® Core™ i7 2.20 GHz e 16 GB
de RAM), demonstrando um bom desempenho da rede.

Uma das principais vantagens do modelo de RNA é sua capacidade de capturar as
características não lineares do sistema estudado, eliminando a necessidade de procedimentos
iterativos convencionais. Para as amostras não utilizadas no treinamento (fase de validação), o MSE
foi de 0.0036841.

Além disso, a Tabela 1 apresenta os valores de correlação (R²) para ambas as fases. Durante
o treinamento, o coeficiente de correlação foi de 0.9994, indicando um excelente ajuste do modelo e
uma alta proximidade entre os valores previstos e os desejados na classificação das 1701 amostras
(com aproximadamente 98% de correlação entre a saída obtida Yob e a saída desejada Ydes). Já na
fase de validação, o coeficiente de correlação foi de 0.9963, reforçando a eficácia do modelo.
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Tabela 1. Valores especificados e alcançados nas fases de treinamento e validação da RNA

A Figura 3(b) apresenta o histograma dos erros, ou seja, a diferença entre as saídas obtidas
(Yob) e as saídas desejadas (Ydes), demonstrando que os erros são próximos de zero tanto na fase
de treinamento quanto na validação, o que corrobora o bom desempenho da RNA evidenciado na
Figura 3(a).

A Figura 4 exibe as perdas totais de potência ativa e reativa antes e após as contingências,
para todas as amostras analisadas, evidenciando uma alta similaridade entre os valores desejados e
obtidos pela RNA, confirmando sua capacidade de generalização e aprendizado eficiente. A Figura
5 apresenta os resultados da fase de validação, evidenciando que a RNA foi capaz de estimar as
perdas com precisão, mesmo sem influência direta dos dados de treinamento.

A Figura 6 ilustra as curvas de perdas de potência ativa (Pa) em função do fator de
carregamento (λ) para todas as contingências do sistema. Observa-se que as curvas geradas pela
RNA seguem de perto as curvas desejadas, demonstrando a capacidade da RNA de modelar com
precisão o comportamento das perdas ativas em diferentes condições operacionais.
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Figura 3. Treinamento e validação da RNA, (a) desempenho (MSE), (b) histograma de erro
(Ydes – Yob) com 20 intervalos para as 1890 amostras.
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Figure 4. Perdas totais de potência ativa e reativa (Pa e Pr) para todas as contingências aplicadas
(todas as 1890 amostras), saída desejada (Ydes) vs saída obtida (Yob) via RNA.

Figura 5. Perdas totais de potência ativa e reativa (Pa e Pr) para todas as contingências aplicadas
(189 amostras na fase de validação), saída desejada (Ydes) vs saída obtida (Yob) via RNA.

As Figuras 7 e 8 mostram a comparação entre os valores desejados e os estimados pela RNA
para as perdas de potência ativa em função dos ramos contingenciados e dos 90 pontos ao longo da
curva λ-Pa, revelando diferenças quase imperceptíveis entre as saídas. A Figura 9 apresenta os erros
entre os valores desejados e os estimados pela RNA para perdas de potência ativa, confirmando que
os valores dos erros são mínimos e próximos de zero, o que reforça a precisão do modelo na
predição das perdas.
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Figura 6. Perdas totais de potência ativa (Pa) para todas as contingências aplicadas (todas as
1890 amostras), saída desejada (Ydes) vs saída obtida (Yob) via RNA.
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Figura 7. Pa desejada em função das ramificações contingentes e pontos, (a) gráfico 2D, (b)
gráfico 3D.
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Figura 8. Pa obtida via RNA em função das ramificações contingentes e pontos, (a) gráfico
2D, (b) gráfico 3D.

Figura 9. Saída desejada menos a saída obtida via RNA, ou seja, Erro = Ydes – Yob para as
perdas totais de potência ativa (Pa).
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A Figura 10 exibe as curvas de perdas de potência reativa (Pr) para todas as contingências
em função do fator de carregamento (λ). Observa-se uma redução significativa na margem de
carregamento no ponto crítico da contingência r1 (falha na linha entre as barras 1 e 2), evidenciando
que a RNA é capaz de identificar e quantificar o impacto das contingências. As Figuras 11 e 12
mostram os valores desejados e obtidos para perdas de potência reativa em função das
contingências e dos 90 pontos ao longo da curva λ-Pr, destacando uma correspondência quase exata
entre os resultados.

Por fim, a Figura 13 exibe os erros para perdas de potência reativa, indicando que a RNA
apresentou desempenho robusto, replicando com alta fidelidade os valores esperados. A
proximidade dos erros a zero reforça a confiabilidade do modelo como ferramenta preditiva para
análise de perdas em sistemas elétricos de potência.
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Figura 10. Perdas totais de potência reativa (Pr) para todas as contingências aplicadas (todas
as 1890 amostras), saída desejada (Ydes) vs saída obtida (Yob) via RNA.
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Figura 11. Pr desejado como função das ramificações contingentes e pontos, (a) gráfico 2D,
(b) gráfico 3D.
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Figura 12. Pr obtido via RNA como função das ramificações contingentes e pontos, (a)
gráfico 2D, (b) gráfico 3D.

Figura 13. Saída desejada menos saída obtida via RNA, ou seja, Erro = Ydes – Yob para as
perdas totais de potência reativa (Pr).
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O segundo artigo (Bonini Neto et al. 2025) foi publicado na revista Technologies, que
possui um fator de impacto de 4,2, e é intitulado "Predictive Modeling of Total Real and Reactive
Power Losses in Contingency Systems Using Function-Fitting Neural Networks with Graphical
User Interface". Perdas técnicas de potência em sistemas elétricos são inevitáveis e decorrem de
fatores como a impedância dos transformadores, resistência dos condutores, ineficiências dos
equipamentos, reatância das linhas e desequilíbrios de fase. A redução dessas perdas é crucial para
melhorar a eficiência do sistema. Este trabalho é uma extensão da pesquisa apresentada em da Silva
et al., 2024. Este estudo apresenta uma abordagem inovadora, utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNAs) combinadas com uma interface gráfica, para prever as curvas completas de perdas de
potência real e reativa em sistemas de energia sob diferentes contingências. A principal vantagem
dessa metodologia é sua rapidez, permitindo a estimativa de curvas de perdas de potência tanto em
condições normais quanto em contingências, sejam elas leves ou severas. Os modelos de RNA se
destacam por capturar o comportamento não linear dos sistemas de energia, eliminando a
necessidade de métodos iterativos, frequentemente empregados nas abordagens tradicionais.

Os resultados demonstraram que a RNA foi altamente eficaz, com um erro quadrático médio
durante o treinamento abaixo do limite especificado. Para amostras que não estavam incluídas no
conjunto de treinamento, a rede estimou com precisão 99% das perdas de potência real e reativa
dentro do intervalo especificado, com resíduos da ordem de 10⁻³ e uma taxa de acerto geral de 99%
entre as saídas desejadas e as obtidas. Além disso, foi implementada uma Interface Gráfica de
Usuário (GUI), que facilita a interação do usuário e permite a visualização intuitiva das previsões de
perdas de potência, bem como ajustes em tempo real.

Essa combinação de alta precisão, rapidez de cálculo e facilidade de uso através da GUI
representa uma solução promissora para a modelagem preditiva das perdas de potência em sistemas
elétricos, com aplicações significativas para a otimização e gerenciamento de redes de distribuição
de energia.

O sistema utilizado é o IEEE-14 barras, o mesmo apresentado na Figura 1. As 1890
amostras utilizadas para treinamento e validação foram geradas conforme a metodologia descrita na
referência (dos Santos et al. 2023). Cada amostra consiste em seis pontos de dados: quatro variáveis
de entrada para a Rede Neural Artificial (RNA) — o fator de carga (λ), a potência ativa (Pgslack) e
reativa (Qgslack) geradas no bus slack, e o número da ramificação correspondente às linhas de
transmissão ou transformadores envolvidos — e dois pontos de saída, representando as perdas totais
de potência ativa (Pa) e reativa (Pr) no sistema. Com isso, o estudo utilizou 11340 pontos de dados
no total. A escolha de 90 amostras por cenário foi feita para simplificar a apresentação dos
resultados, embora outros valores poderiam ter sido utilizados.
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A seleção das variáveis de entrada foi baseada nas características do modelo e na formulação
do fluxo de potência convencional. As quatro variáveis escolhidas podem ser ajustadas ou mantidas
constantes em diferentes cenários, permitindo o cálculo das perdas totais de potência ou das
magnitudes das tensões em todos os barras do sistema. Neste estudo, as perdas totais de potência
ativa e reativa foram obtidas.

A RNA utilizada, conforme Figura 3, foi uma Multilayer Perceptron (MLP) feedforward,
composta por três camadas: uma camada de entrada com quatro neurônios, uma camada oculta com
10 neurônios e uma camada de saída com dois neurônios. A RNA foi treinada utilizando o
algoritmo de retropropagação, um método amplamente reconhecido para otimização do
desempenho de redes neurais. Para facilitar a interação com esse modelo, foi implementada uma
Interface Gráfica de Usuário (GUI), que é uma interface amigável que permite aos indivíduos
interagir com aplicativos de software por meio de elementos visuais, como gráficos, ícones e
menus, em vez de comandos baseados em texto. As principais características das GUIs incluem:

Elementos Visuais: Botões, ícones e janelas que facilitam a compreensão e operação do
aplicativo pelo usuário.

Interatividade: Os usuários podem realizar ações como clicar e arrastar, permitindo a
manipulação dinâmica das funcionalidades do aplicativo.

Acessibilidade: Projetadas para acomodar uma ampla gama de usuários, as GUIs
simplificam tarefas complexas, melhorando a eficiência geral.

Feedback: Fornecem respostas visuais imediatas às ações do usuário, como a alteração da
cor de botões.

Personalização: Muitas GUIs permitem que os usuários ajustem configurações e layouts,
aprimorando a satisfação do usuário.

As GUIs são amplamente usadas em várias aplicações, como desenvolvimento de software
(por exemplo, MATLAB®, Visual Studio), visualização de dados, sites interativos e aplicativos
móveis. As vantagens das GUIs incluem uma experiência mais amigável, maior eficiência na
conclusão de tarefas e apelo visual que aumenta o envolvimento do usuário.

A Interface Gráfica de Usuário (GUI) foi desenvolvida utilizando a função Figure
juntamente com suas várias propriedades, incluindo Cor, Unidades, MenuBar, NumberTitle,
Posição, Redimensionamento e Nome. Essas propriedades foram cruciais para personalizar a
aparência e o comportamento da janela da GUI. Além disso, foi empregado o comando Uicontrol,
que vem com seu próprio conjunto de propriedades, como Unidades, Posição, String, Estilo,
Habilitar, CallBack, Visível, Cor de Fundo, Cor de Frente e Alinhamento Horizontal (Mathworks,
2024). Essas propriedades permitiram a criação de elementos interativos, aprimorando o
envolvimento do usuário e a usabilidade.
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A metodologia emprega uma Interface Gráfica de Usuário (GUI) integrada com as RNAs,
servindo como uma ferramenta prática e eficiente para analisar rapidamente todas as contingências
do sistema.

A Figura 14 ilustra um exemplo da função Figure e do comando Uicontrol, mostrando a
criação de um botão dentro da GUI. Esta representação visual destaca como essas funções podem
ser combinadas para construir uma interface amigável que facilita a interação com as
funcionalidades subjacentes do software.

Figura 14. Exemplo de criação de um botão.

A metodologia proposta para modelagem preditiva das perdas totais de potência real e
reativa em sistemas contingenciados utiliza Redes Neurais de Ajuste de Função em conjunto com
uma Interface Gráfica de Usuário (GUI). A RNA foi implementada como uma ferramenta adicional
para análise de contingências, permitindo uma avaliação rápida e eficiente de diferentes condições
do sistema.

A arquitetura da rede neural utilizada é do tipo Multilayer Perceptron (MLP), que foi
treinada para prever as perdas totais de potência (real e reativa) em cenários de contingência. A
integração de uma interface gráfica facilita a interação do usuário, permitindo a configuração e
análise das contingências de maneira intuitiva, sem a necessidade de lidar diretamente com os
cálculos complexos do modelo.

A aplicação da RNA foi especificamente adaptada para abordar as características dos
sistemas de contingência, enfrentando desafios típicos, como a singularidade da matriz Jacobiana,
que pode ocorrer em métodos convencionais. Para validar o modelo, foram feitas comparações
entre as previsões da RNA e os valores reais, demonstrando a eficácia da abordagem proposta.

A combinação da RNA com a interface gráfica oferece uma solução prática e eficiente,
simplificando a análise de contingências e aprimorando a capacidade de previsão do sistema.

A Figura 15(a) apresenta a tela principal do programa desenvolvido utilizando Redes
Neurais Artificiais (RNA). Os usuários têm a opção de selecionar entre cinco diferentes tipos de
redes neurais. Para este trabalho, a rede escolhida é a Rede Neural de Ajuste de Função, selecionada
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especificamente por sua eficácia na estimativa de valores. Ao clicar no botão "Redes Neurais
Artificiais (RNA)", uma nova janela se abre (Figura 15(b)), permitindo que os usuários insiram os
dados necessários para o processamento e treinamento da rede. Esta nova interface foi projetada
para agilizar a entrada de dados e a análise dos resultados, garantindo uma experiência de usuário
mais intuitiva e eficiente. A Figura 15(b) exibe a tela de entrada de dados, onde os usuários devem
inserir tanto os dados de entrada quanto os dados de saída desejados para a rede neural.

Figura 15. Programa desenvolvido, (a) tela principal, (b) tela de entrada de dados.

A segunda tela interativa apresenta três botões que permitem ao usuário verificar se as
dimensões das matrizes inseridas são compatíveis. Se as matrizes não forem compatíveis, uma
mensagem de aviso é exibida para orientar o usuário. Esta tela também oferece a funcionalidade de
verificar as dimensões dos dados de entrada. Além disso, caso o usuário deseje limpar os campos de
entrada, isso pode ser facilmente realizado com a opção fornecida (“Botão Limpar Dados”).

Uma vez que os dados tenham sido inseridos e verificados, clicar no botão “Criar RNA”
leva o usuário a outra tela (Figura 16(a)). Nela, os usuários podem especificar o número de camadas
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intermediárias para a rede neural, escolhendo entre uma ou duas camadas. Após essa seleção, o
usuário pode definir o número desejado de neurônios na camada intermediária, como ilustrado na
Figura 16(b). Essa abordagem estruturada não apenas melhora a interação do usuário, mas também
garante que ele tenha controle sobre a configuração da rede neural, facilitando uma experiência
mais personalizada na construção de suas redes neurais artificiais.

Figura 16. Programa desenvolvido, (a) escolha do número de camadas ocultas, (b) escolha
do número de neurônios.

Após selecionar o número de neurônios na camada oculta, uma nova tela é exibida, como
ilustrado na Figura 17. Nessa tela, o usuário tem a oportunidade de escolher diversos parâmetros e
configurações para a rede neural, incluindo o algoritmo de aprendizado desejado, o número de
épocas, o erro esperado, a taxa de aprendizado e o tempo total de treinamento. É importante
ressaltar que o programa encerrará o treinamento assim que um dos critérios estipulados for
atendido.
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Figura 17. Definição dos parâmetros da RNA.

Após definir todos esses critérios, o usuário pode verificar as configurações previamente
selecionadas no topo da janela. Também é possível definir as funções de transferência para as
camadas ocultas e a camada de saída. As opções disponíveis incluem Linear, Tangente Hiperbólica,
Sigmoide, Linear Saturada ou uma Nova Função, permitindo personalização que atenda às
necessidades específicas do trabalho.

Além disso, o usuário pode escolher entre uma variedade de algoritmos de aprendizado,
como Retropropagação Levenberg–Marquardt, Retropropagação de Descida do Gradiente,
Retropropagação de Descida do Gradiente com Momentum, Retropropagação de Descida do
Gradiente com Taxa de Aprendizado Adaptativa, Retropropagação com Momentum e Taxa de
Aprendizado Adaptativa, ou um Novo Algoritmo.

Caso haja erros nas escolhas dos parâmetros, o usuário tem a opção de redefinir a rede
neural (botão Reset). Após realizar os ajustes necessários, o próximo passo é treinar a rede clicando
no botão “Treinar”. Esse processo oferece ao usuário controle total sobre a configuração e
treinamento da rede neural, garantindo que as escolhas feitas estejam alinhadas com os objetivos do
trabalho.

Na interface mostrada na Figura 17, o usuário também tem a capacidade de configurar a
fração de amostras a ser usada tanto para o treinamento quanto para a validação da rede neural. Essa
etapa é crucial para garantir que a rede seja treinada com um conjunto de dados diversificado e
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representativo, mantendo uma parte dos dados para validação a fim de avaliar a capacidade de
generalização da rede. O usuário pode ajustar de forma flexível a porcentagem de dados alocados
para cada fase, dependendo dos requisitos específicos do trabalho.

Para obter a melhor configuração para a RNA, foi utilizado um algoritmo proposto em
Gifalli et al. 2024, que reinicializa o treinamento e a validação várias vezes. A cada nova execução,
o algoritmo ajusta os parâmetros da rede, como o número de camadas ocultas, o número de
neurônios em cada camada e a proporção de amostras alocadas para treinamento e validação, entre
outros. Após completar todas as execuções, a configuração que apresentar o melhor desempenho
durante a fase de validação é armazenada e utilizada neste trabalho. Esse processo garante que a
rede neural seja otimizada para os requisitos específicos da aplicação, aumentando sua precisão e
eficiência.

Para este trabalho, a rede foi treinada utilizando 90% das amostras, deixando 10% para fins
de validação. Essa distribuição garante que a rede tenha dados suficientes para aprender de forma
eficaz, enquanto ainda é testada com dados não vistos para verificar seu desempenho e evitar o
sobreajuste. Ao alocar uma parte dos dados especificamente para validação, o usuário pode avaliar
como a rede se comportará com novas entradas não vistas após o treinamento ser concluído.

A divisão entre treinamento e validação é uma etapa essencial no processo geral de
configuração, pois impacta diretamente na precisão e confiabilidade das previsões da rede neural.
Além disso, o usuário tem controle sobre o ajuste fino de outros parâmetros—como o número de
épocas, algoritmos de aprendizado e funções de transferência—contribuindo ainda mais para a
personalização e otimização da rede para a tarefa em questão. Uma vez que todas as configurações
sejam finalizadas, a fase de treinamento pode ser iniciada, com os resultados fornecendo insights
valiosos sobre a capacidade da rede de modelar e prever resultados com base no conjunto de dados
fornecido.

Ao implementar uma distribuição adequada das amostras, essa ferramenta aprimora a
robustez da rede neural e garante que o usuário obtenha resultados significativos tanto nas fases de
treinamento quanto de validação. Ao clicar no botão “Treinamento”, a rede iniciará o processo de
treinamento e validação conforme a proporção estabelecida de 90% para treinamento e 10% para
validação. Após a conclusão do treinamento, uma nova janela será aberta, como mostrado na Figura
18. Nessa janela, o usuário pode revisar todo o desempenho da rede durante as fases de treinamento
e validação. Além disso, serão exibidas comparações entre a saída desejada (target—Ydes) e a saída
obtida da RNA (Yob), permitindo ao usuário avaliar a precisão e eficácia do modelo.
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Figura 18. Tela de resultados de desempenho da RNA.

Os dois próximos trabalhos foram publicados na revista Applied System Innovation, com
fator de impacto de 3.8, e são intitulados "Fault Detection and Normal Operating Condition in
Power Transformers via Pattern Recognition Artificial Neural Network" e "Estimation of Total Real
and Reactive Power Losses in Electrical Power Systems via Artificial Neural Network".

O primeiro artigo aborda a detecção de falhas em transformadores de potência, focando no
envelhecimento, degradação e danos aos materiais de isolamento interno, que podem levar a falhas
e à produção de gases combustíveis. O estudo apresenta uma rede neural artificial para
reconhecimento de padrões (PRN) para classificar as condições operacionais dos transformadores
(normais, falhas térmicas e elétricas) com base nos gases combustíveis. Foram testadas duas
configurações da rede, uma com cinco e outra com dez neurônios na camada oculta. A principal
vantagem do modelo é sua capacidade de capturar características não lineares das amostras,
eliminando a necessidade de procedimentos iterativos. A metodologia foi avaliada com 815
amostras reais, obtendo uma taxa de acerto de 98% nas amostras de treinamento e 100% de precisão
na validação, com um erro quadrático médio (MSE) próximo de 0,001, demonstrando sua eficácia
como ferramenta para diagnóstico de operabilidade de transformadores de potência.

A rede neural artificial (RNA) utilizada neste estudo, conforme mostrado na Figura 19, foi a
rede neural artificial de reconhecimento de padrões (PRN), composta por 5 neurônios na camada de
entrada (representados pela produção dos gases combustíveis H2 (hidrogênio), CH4 (metano), C2H2
(acetileno), C2H4 (etileno) e C2H6 (etano)), 5 ou 10 neurônios na camada oculta (para comparação)
e 3 neurônios na camada de saída, representados por: 1—condição normal de operação do
transformador, 2—falhas térmicas e 3—falhas elétricas.
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Figura 19. RNA utilizada neste trabalho (classificada pela rede de reconhecimento de padrões —
PRN). Pesos (w): Os pesos são valores reais atribuídos a cada entrada/característica para indicar a
importância de cada característica específica na classificação da saída final. Viés (b): O viés é
utilizado para mover a função de ativação para a esquerda ou para a direita. O viés determina

quando a função de ativação é chamada e, assim, afeta o comportamento geral da rede.

As redes neurais que utilizam o algoritmo de retropropagação, como o scaled conjugate
gradient (SCG), junto com diversos outros tipos de redes neurais artificiais, são frequentemente
percebidas como "caixas pretas". Isso ocorre porque não está claro o motivo pelo qual essas redes
produzem resultados específicos, já que não há justificativas explícitas para suas previsões.
Reconhecendo essa limitação, diversos estudos têm se concentrado em extrair conhecimento de
redes neurais artificiais e desenvolver técnicas explicativas para fornecer uma visão sobre o
comportamento da rede em situações específicas (Bonini Neto et al. 2022; de Souza et al. 2019).
Assim, deve-se observar que cada vez que a rede passa por um novo treinamento, um valor distinto
será obtido (Odinaev et al. 2024; de Souza et al. 2019). A Figura 20 apresenta o fluxograma da rede
PRN utilizada para classificar as condições operacionais de um transformador de potência.



29

Figura 20. Fluxograma da PRN utilizada neste trabalho.

Durante o treinamento utilizando o algoritmo de retropropagação (SCG), a rede segue um
processo em duas etapas. Inicialmente, um padrão é introduzido na camada de entrada da rede. A
atividade resultante se propaga pela rede, camada por camada, até que a camada de saída gere uma
resposta. Na segunda etapa, essa saída é comparada com a saída desejada para aquele padrão
específico. Se não coincidem, o erro é calculado. Esse erro é então propagado de volta da camada
de saída para a camada de entrada, e os pesos de conexão das unidades internas da camada são
ajustados de acordo. Esse processo destaca o potencial da aplicação do PRN, que pode funcionar
tanto como uma ferramenta de classificação quanto de previsão. Com base nisso, foi desenvolvido
um procedimento para inicializar o programa de treinamento várias vezes, usando diferentes
configurações, tanto para o número de camadas ocultas quanto para o número de neurônios
(variando em incrementos de 1), assim como para as proporções das amostras de treinamento e
validação (variando em incrementos de 5%), conforme apresentado no fluxograma na Figura 21.
Após repetir o processo n vezes, o melhor resultado obtido foi armazenado, correspondente à
configuração mais eficaz (número ideal de camadas ocultas e neurônios) que resultou na maior
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porcentagem de acurácia na fase de validação. No estudo em questão, a configuração mais bem-
sucedida consistiu em uma camada oculta com 10 neurônios, com 20% das amostras reservadas
para validação.

Figura 21. Fluxograma de início do programa de treinamento várias vezes (n) para escolher
a melhor configuração.

Na situação atual, a configuração mais eficaz para a rede neural artificial (RNA) após n =
132 treinamentos foi a seguinte: nh = 1 camada intermediária composta por nn = 10 neurônios, com
a = 90% das amostras destinadas ao treinamento e b = 10% para a fase de validação. O segundo
melhor resultado encontrado foi com 5 neurônios na camada oculta.

A Figura 22 mostra o desempenho de treinamento e validação das redes neurais artificiais
(PRN) usadas neste estudo. A Figura 22(a) mostra o MSE para cada iteração do PRN com cinco
neurônios na camada oculta; o valor alcançado para o MSE foi 0,0456 para o treinamento e 0,0595
para a validação. A Figura 22(b) mostra o histograma do erro (saída obtida Yob em relação à saída
desejada Ydes), com 20 intervalos para os 2445 dados no treinamento e validação relacionados à
Figura 22(a). Os erros estavam próximos de zero para a maioria dos dados. Melhores resultados
foram encontrados para o PRN com 10 neurônios na camada oculta, com MSE de 0,0179 para o
treinamento e 0,0057 para a validação, o que está próximo do esperado (0,001), conforme mostrado



31

na Figura 22(c), com maior acumulação de dados e erros próximos de zero para o histograma, como
mostrado na Figura 22(d). Os parâmetros de treinamento e validação foram iterações, tempo,
desempenho e correlação. Para o PRN com cinco neurônios na camada oculta, os valores
alcançados foram 10 s, com 113 iterações (10 verificações de validação alcançadas com 103
iterações), uma correlação entre as saídas desejadas e obtidas de 0,8769 e 0,7599 para o treinamento
e validação, respectivamente. Resultados semelhantes são apresentados para o PRN com 10
neurônios na camada oculta, que são melhores, mas com maior tempo de treinamento e número de
iterações.

Figura 22. Desempenho do PRN: (a) desempenho de treinamento e validação (MSE) para PRN com
5 neurônios na camada oculta, (b) histograma de erro (Ydes − Yob) para PRN com 5 neurônios na
camada oculta e 20 intervalos para as 815 amostras de saída, (c) desempenho de treinamento e
validação (MSE) para PRN com 10 neurônios na camada oculta, (d) histograma de erro (Ydes −
Yob) para PRN com 10 neurônios na camada oculta e 20 intervalos para as 815 amostras de saída.

A Figura 23(a) exibe os resultados com cinco neurônios na camada oculta, consistindo em
uma comparação entre os outputs obtidos pela RNA (Yob) e os outputs desejados (Ydes) derivados
de experimentos durante a fase de treinamento (90%, 733 amostras). Observa-se uma notável
semelhança entre os outputs Yob e Ydes, indicando um treinamento eficaz da rede, conforme
ilustrado na Figura 22 e descrito na Tabela 2. Consequentemente, a RNA agora é capaz de estimar
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dados (como composição) para amostras que não fizeram parte do processo de treinamento. Um
modelo automatizado foi desenvolvido para estimar esses parâmetros com base em novos conjuntos
de dados de entrada (gases combustíveis H2 (hidrogênio), CH4 (metano), C2H2 (acetileno), C2H4
(etileno) e C2H6 (etano)). A figura 23(b) apresenta os resultados da fase de validação da rede para
82 amostras (10%) dos dados de entrada que não fizeram parte do treinamento, com os valores de
saída desejados e obtidos. Novamente, há semelhança entre os outputs, provando a eficácia do
modelo criado via RNA. O MSE entre os outputs para essa fase foi 0.0595, similar ao valor
especificado.

Tabela 2. Valores especificados e alcançados no treinamento e validação da PRN com 5 e 10
neurônios na camada oculta, comparados com a saída Ydes.

A Figura 23(c) representa os resultados para 100% das amostras (815 no total), abrangendo
simultaneamente as fases de treinamento e validação. Foram cometidos 18 erros no total, sendo 15
durante o treinamento e apenas 3 durante a validação, demonstrando a eficácia do modelo. Como
resultado, obteve-se a seguinte matriz de confusão, mostrada na Figura 24. No gráfico da matriz de
confusão, as linhas correspondem à classe prevista (Yob—obtida pela ANN), e as colunas
correspondem à classe verdadeira (Ydes—alvo). As células ao longo da diagonal representam
instâncias corretamente classificadas, enquanto as células fora da diagonal indicam observações
incorretamente classificadas. Cada célula exibe tanto a contagem quanto a porcentagem de
observações em relação ao total.
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A coluna mais à direita fornece as porcentagens de todos os exemplos previstos para cada
classe que foram corretamente e incorretamente classificados. Essas métricas são comumente
conhecidas como precisão (ou valor preditivo positivo) e taxa de falso descobrimento,
respectivamente (C57-IEEE, 2018). De forma similar, a linha inferior exibe as porcentagens de
todos os exemplos pertencentes a cada classe que foram corretamente e incorretamente
classificados. Essas métricas são frequentemente chamadas de recall (ou taxa de verdadeiro
positivo) e taxa de falso negativo, respectivamente. Finalmente, a célula no canto inferior direito do
gráfico indica a acurácia geral (Mathworks, 2024). Na Figura 24, as três primeiras células diagonais
mostram o número e a porcentagem das classificações corretas após o treinamento (Figura 24(a)) e
a validação (Figura 24(b)) da rede, respectivamente. Por exemplo, na Figura 24(a), 616 amostras
foram corretamente classificadas como classe 1 (operação normal), o que corresponde a 84% de
todas as 733 amostras. Similarmente, 46 casos foram corretamente classificados como classe 2
(falhas térmicas), o que corresponde a 6,3% de todas as amostras. Por fim, 56 amostras foram
classificadas como classe 3 (falhas elétricas), correspondendo a 7,6% de todas as amostras.

No geral, 97,9% das previsões foram corretas, e 2,1% estavam erradas no treinamento.
Resultados semelhantes são apresentados para validação na Figura 24(b): observa-se que 96,3% das
previsões estão corretas e 3,7% estão erradas. Em ambas as fases, a rede obteve uma precisão de
97,8%, acertando 797 amostras e uma taxa de erro de apenas 2,2%, conforme mostrado na Figura
24(c).

Figura 25 apresenta os resultados para a rede PRN com 10 neurônios na camada oculta.
Melhores resultados foram alcançados tanto no treinamento quanto na validação, conforme
mostrado nas Figuras 25(a) e 25(b). Durante o treinamento da rede, houve um total de 16 erros,
resultando em uma taxa de precisão de 97,8%, como ilustrado na matriz de confusão apresentada na
Figura 26(a). Durante a validação do modelo, a ANN (PRN) classificou com 100% de precisão as
amostras que não foram incluídas no treinamento. Das 82 amostras classificadas, todas foram
corretamente atribuídas às suas saídas correspondentes (75 amostras para operação normal—classe
1, 4 amostras para falha térmica—classe 2, e 3 amostras para falha elétrica—classe 3), conforme
ilustrado na Figura 25(b) e na matriz de confusão apresentada na Figura 26(b).
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Figura 23. Desempenho do MSE para PRN com 5 neurônios na camada oculta, (a) fase de
treinamento com 90% das amostras (733), (b) fase de validação com 10% das amostras (82), (c)

100% das amostras (815).
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Figura 24. Matriz de confusão para classificar as três classes (1—condição de operação normal, 2—
falhas térmicas, 3—falhas elétricas) obtidas pelo PRN com 5 neurônios na camada oculta, (a) fase
de treinamento com 90% das amostras (733), (b) fase de validação com 10% das amostras (82), (c)

100% das amostras (815).
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Figura 25. Desempenho do MSE para o PRN com 10 neurônios na camada oculta, (a) fase de
treinamento com 90% das amostras (733), (b) fase de validação com 10% das amostras (82), (c)

100% das amostras (815).
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Figura 26. Matriz de confusão para classificar as três classes (1—condição operacional normal, 2—
falhas térmicas, 3—falhas elétricas) obtidas pelo PRN com 10 neurônios na camada oculta, (a) fase
de treinamento com 90% das amostras (733), (b) fase de validação com 10% das amostras (82), (c)

100% das amostras (815).

O segundo artigo utiliza redes neurais artificiais, especificamente um Perceptron de
Múltiplas Camadas, para prever as perdas totais de potência real e reativa em sistemas elétricos. O
estudo foi realizado com três sistemas IEEE distintos: o sistema de 14 barras, o de 30 barras e o de
57 barras. A rede neural foi treinada com variáveis como o fator de carga e as potências geradas no
barramento slack, utilizando o método de retropropagação para ajustar os pesos. Os resultados
mostraram um bom desempenho nos três sistemas, com erro quadrático médio de cerca de 10−4 e
coeficiente de determinação (R²) de 0,998. Na validação, o modelo apresentou um erro quadrático
médio em torno de 10−3, demonstrando eficácia na previsão das perdas totais de potência em todos
os sistemas estudados.



38

Figure 27. Sistemas estudados: (a) IEEE 14 barras; (b) IEEE 30 barras; (c) IEEE 57 barras.

A Figura 28 ilustra a correlação entre a saída desejada (eixo x) e a saída obtida (eixo y).
Observa-se que, para o treinamento da rede na Figura 5(a) com 80% das amostras, ou seja, 479
amostras, o valor do coeficiente de determinação (R2) foi 0,9994, indicando uma forte correlação
entre as saídas obtidas pela RNA e as desejadas pelo CPF. Para validar o modelo na Figura 5(b),
com 20% das amostras que não foram usadas no treinamento (120 amostras), o valor de R2 foi
0,9993, demonstrando uma forte correlação entre as saídas (semelhança entre as saídas). Um
resultado semelhante foi observado na Figura 28(c) para 100% das amostras (599 amostras), com
R2 de 0,9994. Com base nesses resultados, podemos inferir que a RNA foi capaz de prever as
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perdas totais de potência (real e reativa) com um erro baixo (MSE), tanto durante o treinamento
quanto, especialmente, durante a validação do modelo, com amostras que não fizeram parte do
treinamento.

Figura 28. Correlação entre as saídas Ydes e Yob: (a) fase de treinamento (80% das amostras); (b)
fase de validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (treinamento e validação).

A. Resultados para o sistema IEEE de 14 barras

Figura 29 mostra as perdas totais de potência real (Pa) e reativa (Pr), tanto desejadas (alvos -
Ydes) quanto obtidas pela ANN (Yob). Na Figura 29(a), os resultados durante a fase de treinamento
com 80% das amostras (173) são apresentados, mostrando uma alta semelhança entre a saída obtida
e a desejada, e o mesmo padrão é observado para Pr. Durante a validação, na qual as perdas de Pa e
Pr foram previstas, a Figura 29(b) exibe os resultados para as 40 amostras (20%) que não foram
usadas no treinamento, tanto para Pa quanto para Pr. Um comportamento similar é notado entre as
saídas em ambas as curvas, indicando que a rede conseguiu aproximar Yob muito de perto de Ydes.
Finalmente, a Figura 29(c) mostra as perdas totais de Pa e Pr desejadas (Ydes) e as saídas obtidas
(Yob) pela ANN para 100% das amostras (213 amostras), onde também é observado um
comportamento similar entre as saídas nas duas curvas.
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Figura 29. Pa (Ydes e Yob), Pa (perdas totais de potência real) e Pr (perdas totais de potência
reativa) em função das amostras do sistema IEEE de 14 barras: (a) treinamento (80% das amostras);

(b) validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (2 fases da rede).

Figura 30 mostra as curvas de perda de potência real (Pa) e reativa (Pr), tanto desejada
quanto obtida, em função do fator de carga (λ) para o sistema IEEE de 14 barras. No estudo do
fluxo de potência de continuidade (CPF) em sistemas elétricos de potência, alcançar o ponto crítico
(CP) com um erro mínimo é extremamente importante, pois esse ponto define a estabilidade e
instabilidade do sistema. Neste trabalho, o valor de CP para Pa obtido pela ANN foi (λ, Pa) =
(1.7680, 0.8008), enquanto o valor desejado é (λ, Pa) = (1.7680, 0.7855). Isso resultou em um erro
de 0.0153 para Pa em CP. Quanto a Pr, o valor obtido de CP foi (λ, Pr) = (1.7680, 3.1245),
enquanto o valor desejado é (λ, Pr) = (1.7680, 3.1321), com um erro de 0.0076.
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Figura 30. Curvas obtidas do sistema IEEE de 14 barras: (a) Pa (Ydes e Yob) vs. λ, ou seja,
curva de perda de potência real total (Pa) em função do fator de carga (λ); (b) Pr (Ydes e Yob) vs. λ,

ou seja, curva de perda de potência reativa total (Pr) em função do fator de carga (λ).

B. Resultados para o sistema IEEE de 30 barras

Resultados semelhantes também são observados para o sistema IEEE de 30 barras. Na
Figura 31, são apresentados as perdas totais de potência real (Pa) e reativa (Pr) desejadas (Ydes),
bem como as obtidas (Yob) via ANN, para as duas fases: treinamento (80% das amostras),
validação (20% das amostras) e para todas as amostras (100%). Figura 32 mostra, à esquerda, as
curvas de perda de potência real (Pa) como função da carga λ, incluindo tanto o valor desejado via
CPF quanto o obtido via ANN. Observa-se que houve uma diferença nos valores na região da perda
máxima de potência real.

Figura 31. Pa (Ydes e Yob), Pa (perdas totais de potência real) e Pr (perdas totais de
potência reativa) como função das amostras do sistema IEEE de 30 barras: (a) treinamento (80%

das amostras); (b) validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (2 fases da rede).
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Figura 32. Curvas obtidas do sistema IEEE de 30 barras: (a) Pa (Ydes e Yob) vs. λ, ou seja,
curva de perda de potência real total (Pa) vs. fator de carga (λ); (b) Pr (Ydes e Yob) vs. λ, ou seja,

curva de perda de potência reativa total (Pr) vs. fator de carga (λ).

C. Resultados para o sistema IEEE de 57 barras

Figura 33 ilustra os resultados (Pa à esquerda e Pr à direita) obtidos pela rede neural
artificial (ANN) durante o treinamento e validação da rede. A Figura 33(a) mostra o treinamento
com 80% das amostras (158 amostras). A validação é demonstrada na Figura 33(b), com 20% das
amostras (44 amostras) que não foram usadas no treinamento, fornecendo dados estimados de Pa e
Pr. Finalmente, a Figura 33(c) mostra os resultados para todas as amostras (202 amostras). A Figura
34 mostra as perdas totais de potência real e reativa (Pa e Pr) em relação ao aumento da carga (λ). A
semelhança dos valores obtidos via ANN é notável quando comparada aos valores desejados. Isso
se deve à alta correlação entre os resultados, destacando a robustez da ANN desenvolvida para esta
aplicação.
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Figura 33. Pa (Ydes e Yob), Pa (perdas totais de potência real) e Pr (perdas totais de potência
reativa) em função das amostras do sistema IEEE de 57 barras: (a) treinamento (80% das amostras);

(b) validação (20% das amostras); (c) 100% das amostras (duas fases da rede).

Figura 34. Curvas obtidas do sistema IEEE de 57 barras: (a) Pa (Ydes e Yob) vs. λ, ou seja,
curva de perda total de potência real (Pa) vs. fator de carga (λ); (b) Pr (Ydes e Yob) vs. λ, ou seja,

curva de perda total de potência reativa (Pr) vs. fator de carga (λ).
Conclusões
Este trabalho apresenta uma metodologia utilizando Redes Neurais Artificiais (ANN) para

determinar as perdas totais de potência real e reativa, além de obter as curvas completas λ-Pa e λ-Pr
de sistemas de energia submetidos a contingências, com base no fator de carga λ, nas potências real
e reativa geradas no barramento de referência (Pgslack e Qgslack) e no número de ramais.

Os resultados demonstram que a rede neural foi bem treinada, com um erro quadrático
médio (MSE) de 0.000858 na 19ª iteração, tempo de treinamento de 2 segundos e valor de R² de
0.9994, indicando que a saída obtida estava muito próxima da saída desejada. Na fase de validação,
para amostras que não participaram do treinamento, o MSE foi 0.0036841, muito próximo do limite
especificado de 0.001, resultando em uma margem de carga muito próxima ao valor desejado.

A metodologia permitiu a geração rápida e eficiente de todas as curvas, superando
problemas de singularidade da matriz Jacobiana que surgem no ponto crítico do fluxo de carga
convencional. Além disso, a interface gráfica desenvolvida facilitou uma experiência intuitiva para
o usuário, permitindo interação eficiente com o modelo ANN.

Este estudo também propôs uma metodologia via Redes Neurais Artificiais (PRN) para
classificar as condições operacionais de transformadores de potência (normais, falhas térmicas ou
falhas elétricas) com base nos gases combustíveis (H2, CH4, C2H2, C2H4 e C2H6) presentes. Os
resultados mostraram boa performance de treinamento, melhor quando utilizando 10 neurônios,



44

com MSE de 0.0175. Na fase de validação, o MSE foi 0.0057, com uma correlação de 0.9718 entre
a saída obtida e a desejada, mostrando a eficácia do modelo.

Com a rede, foram classificadas corretamente 98% das amostras nas fases de treinamento e
validação. A metodologia demonstrou ser eficiente para classificar as condições operacionais de
transformadores de potência, permitindo que as utilidades de energia melhorem seus processos de
manutenção preditiva e preventiva. Essa abordagem pode promover uma mudança no planejamento
de manutenção, prevenindo danos adicionais ao equipamento e garantindo a continuidade do
serviço.

Por fim, a metodologia proposta mostrou-se eficaz para estimar as perdas totais de potência
em sistemas de energia elétrica, apresentando boa performance no treinamento, validação e nas
curvas Pa e Pr para os três sistemas estudados, com baixa margem de erro em relação aos valores
desejados.
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