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RESUMO

O desenvolvimento de uma ferramenta computacional capaz de avaliar a seguranga de
um sistema de poténcia em relagdo a instabilidade de tensdo, utilizando técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) € apresentado. Um método baseado em técnicas de IA para a
avaliacdo da seguranca de tensdo dos sistemas de poténcia, composto por um arranjo
hibrido de uma rede neural Resilient Propagation (RPROP) em série com uma
Levenberg-Marquardt, é proposto. Bases de dados foram construidas, utilizando-se a
Area Leste do Subsistema Nordeste, pertencente a rede basica da CHESF, e o software
ANAREDE®, objetivando o treinamento, validacdo e teste das técnicas de IA
analisadas. O desempenho desse sistema foi verificado através dos recursos

computacionais Neural Network Toolbox e Fuzzy Logic Toolbox, do MATLAB®. O

software foi desenvolvido utilizando-se a linguagem de programagao C++.

Palavras-chave: Estabilidade de tensdo, técnicas de inteligéncia artificial, base de
dados.
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ABSTRACT

The development of a computational tool capable of evaluating the security of a power
system in relation to the voltage instability, using techniques of Artificial Intelligence
(AI) is presented. An Al-based method for the assessment of voltage safety of power
systems, composed of a hybrid arrangement of a Resilient Propagation neural network
(RPROP) in series with a Levenberg-Marquardt, is proposed. Databases were
constructed using the Area Least of Northeast Subsystem, belonging to the CHESF’s
core network, and the software ANAREDE®, to the training, validation and testing
techniques of Al analyzed. The performance of this system was verified through
computer resources Neural Network Toolbox and Fuzzy Logic Toolbox of MATLAB®.

The software was developed using the programming language C + +.

Keywords: Voltage stability, techniques of artificial intelligence, database.



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS ...ttt sttt vii
LISTA DE TABELAS ...ttt sttt st sa et saee e ens viii
LOF2] o) 1111 (o T USROS URUPPRRPPPRRPPPRON 1
INETOAUGAOD ..eeeiieeeteee et ettt e ettt e et e e st e e e s beeesaeeesbeeessseeensseeensseenseeenns 1
Lol MOTIVAGAO .ttt ettt ettt et e s e et e e sab e e sabeesabbeesabeeesabaeena 1
1.2 ODJOUIVOS.ceeuiieeiiieeiiee ettt e eiteeeiteeeteeesiteeeateeetteeeteeesnsaeessseeensseeesseeensseeennneenseeens 2
1.3 Revisa0 BibHOGIAICA ....covuiiiiiiiiiiiieieeee et 3
1.3.1 Grupo de Andlise RAPida.........ccccuiieriiieiiiiiiiecieeeeee e 3
1.3.2 Grupo de Simulacdo Rédpida no Tempo..........ccoccveevvieiriieiniiiiniienieeeieeene 4
1.3.3 Grupo de Inteligéncia Artificial..........cccooveeeriieeriieiiiieeieeceecee e 5

1.4 Estrutura da DISSErtaClo .......coeueeeriiieiiiieiiieeeiieeeite ettt e et 11
L2 o) 1111 (0 1 OSSPSR 12
Estabilidade de TenSA0 .........eevuiiiiiiiiiiiieeeiieete ettt 12
i 1113 4T L 1o 1o SO USSP 12
2.2 COlapS0 dE TENSAO...ccuuueiiiieeiiiieeiiee ettt ettt ettt et e st esbteesbee e sabeeeas 13
2.3 Métodos de Avaliacao da Estabilidade de Tensao ..........ccceeeveeerieeecveeeiieeninenns 13
2.2 Critérios d€ SEEUIANCA. .......eeriueieiiirieeiieeeiteeeite e et e e steeesibeeesibeesireesbbeesneeesbeeens 15
L2 o) 1111 [0 106 T USSP 17
Técnicas de Inteligéncia Artificial..........coooiiiiiiiiiiiiiiiiiiicee e 17
T8 I 118 (06 11 (o o TSRS 17
3.2 Reconhecimento de Padroes..........coovuveeiiiiiiiiiiiiiiiieeeiceeeceeeeee e 17
3.3 Redes Neurais ArtifiCIaiS.....cooueruierieiieinieeieeieee ettt 19
3.2.1 Algoritmo de Treinamento Backpropagation ...............cccccceeceeeeveeeencueennnne. 21
3.2.2 Algoritmo de Treinamento Resilient Propagation (RPROP)........................ 24
3.2.3 Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt.........c.cccceveveeniiieiniiennnne. 25

3.3 SIStEMAS FUZZY ..ottt et et 26
3.4 Sistema Neuro-Fuzzy (ANFIS) .....cooiiiiiieteeeeeeeeee e 27
3.5 Sistema Hibrido RPROP ..o 29
CAPIIULO 4 ..ottt ettt e et e et e e st e e sbte e st eesabee s 31
Método Proposto € Base de DadoS.........eeeviieeiiieeiiieiiiecieeceeeee e 31
4.1 INEFOAUGAO . ...ieeeitee ettt ettt ettt e et e st e st e e sbeeesabaeesabeees 31
4.2 Método Proposto: Sistema Hibrido LM .........ccccoevciiieniieeiiieeiiecieeeeeeeee e 31
4.3 Base de DAdOS .....cocueeruiiiiiiiiiiieeeteeeeee e 33
4.3.1 Exemplo Pratico de Avaliacdo da Estabilidade de Tensao ..........ccccceeeevveennnen. 35
CAPITULO S <ottt ettt et e et e et e e et e e st e e st e e eabee s 39
Avaliacdo das Técnicas de Inteligéncia Artificial ..........cocceiviiniiiiiiniiiiniececee, 39
S.T INETOAUGAO ...eeeiieeiite ettt et e et e st e st e s e e sbee e 39
5.2 Resultados dos Sistemas Classificadores ............cocceervieenieniieiiieniieenienieeeeeeene 39
5.4 Conclusdes dos Resultados........cocveiiiiiiiiiiiniiieiieeieeieeeee e 43
5.5 Desenvolvimento dO SOffWaATe.............oeeeccuieeeecciiieeeeiiee e 44
L2 o) 1111 [ 1 ¢ YOS 46
COMNCIUSOES ...ttt ettt ettt sttt e bt sae e et e s bt e eneesaeeeanees 46
REFERENCIAS ...ttt ettt 49

vi



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 —Curva PV . ..ottt 15
Figura 3.1 — Espaco de CaracteriStiCas. .......cueeuee vueerieeriienieeniieeieeiee sttt 19
Figura 3.2 — Modelo de Um Neuronio Artificial...........ccooceeriiiiiiiiiniiiiniieenieenieeee, 20
Figura 3.3 — Rede Multilayer Perceptron (MLP). .....cccccooviiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeee e 21
Figura 3.4 — Sistema FUZZY. .......cooiiiiiiiiiiiieeeee e 27
Figura 3.5 — Arquitetura ANFIS. .......coooiiiiieee et 28
Figura 3.6 — Sistema Classificador Hibrido RPROP.............cccccooiiiiiiiiniiiiiiiiee 30
Figura 4.1 — Sistema Classificador Hibrido LM. ........ccccccciiiiiiieiiiiiiiecieeeeeeeeeeee 31
Figura 4.2 — Principais Troncos de 500kV do Sistema Norte-Nordeste ano 2010......... 33
Figura 4.3 — Sistema de Avaliacio da Estabilidade de Tensdo por Areas...................... 34
Figura 4.4 — Trecho do Sistema Norte-NOrdeste. ..........coovveeeriierrieeniieeniieenieeeeeee 36
Figura 4.5 — Curva PV da Barra Penedo 230 kV Pré-Contingéncia.............ccccveeruvennne.. 37
Figura 4.6 — Curva PV da Barra Penedo 230 kV Pds-Contingéncia. .........cccceeeveenueennnee. 37
Figura 5.1 — Treinamento do Sistema Hibrido LM via software TreinaRNA .exe. ........ 45
Figura 5.2 - Classificagdo do Sistema de Poténcia via software ExecutaRNA.exe........ 45
Figura 6.1 — Software para Anélise de Segurancga de Tensao em Sistemas de Grande

POTTE. ..ottt sttt ettt 47

vii



LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 — Exemplos de Reconhecimento de Padroes ...........ccccceeveveeeiieeniieencneeennee, 18
Tabela 5.1 — Resultados Considerando 5 Barras Criticas.........cccccceeveeiicvveeeeeeeeeeescnnnnenn. 41
Tabela 5.2 — Resultados Considerando 17 Barras Criticas...........ccccceevvvvvveeeeeeeieinnnnnnen. 42
Tabela 5.3 — Resultados Considerando 41 Barras Criticas.........c..cccoeevevvvveeeeeeeeescnnnnenn. 43

viii



Capitulo 1

Introducao

A estabilidade de tens@o em sistemas de poténcia tem sido um grande desafio para
engenheiros e pesquisadores. Segundo Kundur (1998), os primeiros problemas de
estabilidade de tensdo foram notificados em 1920. Estes problemas estavam associados
ao suprimento de grandes centros metropolitanos através de geracdo hidrelétrica
transmitida a longa distancia.

O modelo do setor elétrico vem sofrendo mudancgas radicais durante os dltimos
anos, tais como introducdo da concorréncia entre os diferentes agentes do mercado de
energia e privatizacoes dos ativos do setor. Além disso, vem ocorrendo outros fatos
importantes: interconexdao de sistemas anteriormente independentes com novos
sistemas, aumento do uso de dispositivos rdpidos de compensacdo de reativos, restricoes
ambientais cada vez mais severas (Van Custem, 2000). Tudo isso, levou os sistemas de
poténcia a operarem proximos a sua capacidade méixima de transmissdo, elevando o
grau de complexidade dos problemas de estabilidade, necessitando, desta forma, de uma
andlise mais minuciosa, além do desenvolvimento de técnicas e ferramentas para sua

avaliacdo.

1.1 Motivacao

O problema da estabilidade de tensdo vem sendo analisado de varias maneiras.
Atualmente existem na literatura diversos procedimentos que permitem avaliar o nivel
de seguranca de um sistema em termos da estabilidade de tensdao. No entanto, os
métodos tradicionais nao satisfazem as necessidades de eficiéncia desejadas pelos
operadores do sistema em situacdes de tempo real. Neste contexto, os métodos baseados
em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido bastante utilizados por se mostrarem
suficientemente seguras e eficientes.

O potencial de utilizagdo das técnicas de IA em sistemas de poténcia inclui:

andlise de seguranca, diagndstico de falhas, estimac@o de estado, controle, previsdo de
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carga, etc. Na literatura sdo apresentadas diversas técnicas de IA como, por exemplo, a
Logica Fuzzy, Algoritmos Genéticos, KNN (K-nearest neighborhood) e as Redes
Neurais Artificiais. Neste trabalho procura-se determinar o método mais apropriado,
tendo em vista a andlise de seguranca de tensdo, para sua implementacdo em uma
ferramenta computacional.

Esta pesquisa estd relacionada com trabalhos do Grupo de Sistemas Elétricos
(GSE) da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) inseridos na linha de
pesquisa denominada Estabilidade de Tensdo em Sistemas de Poténcia, a exemplo de
um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) concluido, com recursos aportados

pela Companhia Hidroelétrica do Sao Francisco (CHESF).

1.2 Obijetivos

Este trabalho tem por objetivo a avaliacido de técnicas de inteligéncia artificiais para o
desenvolvimento de uma ferramenta computacional, em linguagem de programacgao
C++, capaz de realizar a avaliagdo da seguranca de um sistema de poténcia em relagdo a
instabilidade de tensdo. O software desenvolvido sera utilizado em um projeto de P&D
da CHESF.

Também € proposto um sistema hibrido baseado em técnicas de IA, denominado
Sistema Hibrido LM.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

® Analisar o estado da arte da utilizacdo de técnicas de A para avaliacao
da estabilidade de tensao;

e Investigar a técnica de IA mais adequada para a avaliagdo de seguranga
de tensio de um sistema de poténcia, através dos recursos
computacionais Neural Network Toolbox e Fuzzy Logic Toolbox do
MATLAB®;

e Desenvolver um software em linguagem de programagdo C++ capaz de

avaliar a segurancga de tensao através da técnica de IA escolhida.
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1.3 Revisao Bibliografica

Os estudos mais recentes de avaliagdo da estabilidade de tensdo sao divididos em trés

grupos:

1 — Andlise Rapida;
2 — Simulagao Répida no Tempo;

3 — Inteligéncia Artificial.

Estes grupos foram desenvolvidos com o propdsito de solucionar os problemas
da estabilidade de tensdo de forma mais eficiente. Para este trabalho, foram
selecionados os artigos mais relevantes dos grupos de Andlise Rdpida e Simulacdo
Répida no Tempo, porém com maior enfoque sobre o grupo de Inteligéncia Artificial, o

qual se constitui a base deste trabalho.

1.3.1 Grupo de Analise Rapida

O grupo de andlise rdpida € composto por técnicas que se utilizam das tradicionais
técnicas de analise em regime permanente ou de transitério eletromecénico.

O trabalho de Zambroni et al. (2000), apresenta uma metodologia para a
avaliacdo de estabilidade de tensdao em tempo real, na qual primeiramente ¢ modelada a
operacdo do sistema por um estimador de estados e em seguida o ponto de colapso de
tensdo € determinado pela extrapolacdo do vetor tangente do Método da Continuagao.
Foram realizados testes usando o sistema IEEE-14 barras para a valida¢ao do método.

Ming Ni et al. (2003) apresentam uma abordagem para avaliacdo de seguranca
on-line do sistema de poténcia baseada em risco (Online Risk-Based Security
Assessment - OL-RBSA). Esta abordagem resulta numa quantificacio on-line rapida do
nivel de seguranga do sistema associada a uma condi¢do de operacdo existente ou
estimada. S3o determinados indices para cada tipo de contingéncia através da solucdo
do fluxo de carga, os quais sio computados como uma soma da probabilidade de
ocorréncia de certa contingéncia multiplicada pela severidade da mesma. Tais indices
constituem uma funcdo de severidade a qual reflete as conseqiiéncias da contingéncia e
as condicoes de carregamento do sistema, sendo usados pelos operadores para

determinar o nivel de seguranca do sistema.
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Jardim et al. (2004) apresentam as principais caracteristicas adotadas para um
sistema de avaliacdo da seguranca dindmica, o qual tem sido implementado no ambiente
de planejamento e de tempo real do Operador Nacional de Sistemas Elétricos — ONS.
Basicamente, o sistema consiste na automagdo dos procedimentos tradicionais de
avaliacdo de seguranca, ou seja, na computacdo sistemadtica de solugdes de fluxo de
carga e de transitorios eletromecénicos para varias condi¢des de carga, geracdo ou rede.

Este sistema também possibilita uma avaliacdo estética de seguranca.

1.3.2 Grupo de Simulacao Rapida no Tempo

O grupo de simulagdo rdpida no tempo compreende os trabalhos que utilizam um
algoritmo de simulacdo quase-estitica, o qual possui uma simulacdo relativamente
rapida, considerando apenas a dindmica de longo prazo dos componentes de controle do
sistema de poténcia.

Franchi et al. (2003) descrevem um sistema de avaliacdo on-line denominado
Xdsa-Web desenvolvido pelo Operador do Sistema Independente Italiano — GRTN
através de programas de fluxo de carga (CRESO) e de célculo de transitérios (SICRE).
Este sistema utiliza dados provenientes de um estimador de estados para andlise, em
ambiente de simulacdo, das contingéncias que ameacam a seguranca da operagdo do
sistema. O Xdsa-Web compreende basicamente:

e Um moédulo de processamento para realizar a avaliacdo de seguranca
dinamica (ASD), que por sua vez, utiliza a funcdo STIMA a qual executa
em modo quasi-online;

e Um processamento dos resultados e um moédulo de exibi¢do que utiliza o
formato de visualizagado HTML.

No funcionamento do Xdas-Web, os operadores recebem informacdes das
conseqiiéncias que cada contingéncia poderia causar na operacdo do sistema de poténcia
com 15 minutos de antecedéncia, permitindo a avaliacdo e a tomada de medidas
preventivas. O Xdas-Web possui um banco de dados contendo avaliagdes de
contingéncias, que sdo coletados periodicamente por operadores e profissionais de
sistemas elétricos experientes.

No artigo de Bihain et al. (2003) é apresentada a estrutura global e os resultados
de um projeto denominado de OMASES - Open Market Access and Security

Assessment System. Este sistema provém aos operadores dos SGE’s (Sistema de



Capitulo 1 - Introducdo 5

Gerenciamento de Energia) uma ferramenta de avaliacdo de seguranca dinamica (ASD)
para ser utilizado em tempo-real durante o ciclo normal de operacdo, no planejamento
de operacdo e como um simulador de treinamento incluindo uma simulagcdo do ambiente
desregulado do mercado de energia. A ASD ¢ realizada através de diferentes fungdes de
aplicacdo: AST — Avaliacio de Estabilidade Transitéria, AET — Avaliacdo de
Estabilidade de Tensdo, ST — Simulagdo de Treinamento e SM — Simulacdo de
Mercado.

A aplicagdo AET inclui andlise dos impactos das contingéncias relevantes e a
determinac¢do dos limites de operacdo seguro dos sistemas em relacdo as transferéncias
de poténcia nas dreas criticas ou a poténcia consumida nas dreas de carga. A andlise do
sistema € baseada numa abordagem quase-estatica (Quase Steady State - QSS). Para a
validacdo da plataforma OMASES foram disponibilizados dois sistemas experimentais,
um pelo Operador do Sistema de Transmissao Helénico (HTSO) da Grécia e o outro
pelo CESI da Italia.

No trabalho de Van Cutsem et al. (2004) € descrito a aplicacdo da fungdo
OMASES-AET on-line pelo Operador do Sistema de Transmissao Helénico (HTSO).
Esta plataforma pode rodar em trés modos: real-time, study e expert. No modo real-
time, o SGE alimenta a plataforma com as solu¢des de um estimador de estados. No
modo study, a execu¢do da AET € realizada manualmente pelo usudrio, contento um
banco de dados para a operagdo neste modo. E por fim, no modo expert, o usudrio pode
ter acesso a ferramentas de diagndsticos, como a avaliacdo de sensibilidade e anélises

dos autovetores da matriz Jacobiana.

1.3.3 Grupo de Inteligéncia Artificial

Neste grupo as técnicas de IA sdo utilizadas, tais como, as redes neurais artificiais,
sistemas fuzzy, etc.

No trabalho de Mendes et al. (2000b) € proposta a aplicacdo das técnicas de
RNA para auxiliar a avaliagcdo em tempo real da estabilidade de tensdo nos sistemas de
poténcia. Uma rede de MLP’s é treinada com padrdes de treinamento que refletem
diversas condicOes operativas do Sistema New England de 39 barras utilizando-se o
algoritmo de treinamento Optimal Estimate Training - OET 2. Os dados relativos a
estabilidade de tensdo do sistema sdao obtidos através de avaliagdes sucessivas do fluxo

de poténcia com correspondente decomposi¢do em valores singulares da matriz
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Jacobiana reduzida de sensibilidade Q-V, onde esta matriz agrega os modelos dindmicos
dos principais componentes do sistema. Os erros maximos verificados nos testes foram
inferiores a 2%, e o tempo médio de treinamento de cada RNA foi de 5 min em um
microcomputador Pentium de 166 MHz.

No artigo de Dinavahi & Srivastava (2001) é apresentada uma rede neural
artificial modelada para a predicdo da margem de estabilidade de tensdo, onde um
indicador baseado numa funcdo de energia € utilizado para a defini¢cdo desta margem.
As redes neurais utilizadas foram a MLP (Multi Layer Perceptron) e a RBF (Radial
Basis Function), onde as simulagdes foram realizadas no sistema exemplo de 5 barras
Stagg e El-Abiad. As entradas da rede neural consistem das inje¢des de poténcia ativa e
reativa de todas as barras do sistema para uma condi¢@o particular de carregamento. J4 a
saida da rede representa a margem de energia. O modelo pode prover uma estimativa
bastante precisa da margem ao operador com obtengdo da resposta em menos de Sms.

No artigo de Zhang & Zhou (2002) é proposta uma eficiente metodologia para
selecdo de contingéncias relacionadas a estabilidade de tensdao, chamada Método RSI
Melhorado baseado em redes neurais artificiais (RNA’s). Essa metodologia combina as
vantagens de conceituagdo fisica do método RSI e a velocidade e precisao da RNA. O
RSI (Reactive Support Index) € baseado na idéia de que contingéncias severas tendem a
causar maiores variagdes no fornecimento de poténcia reativa dos geradores em todo o
sistema (Vaahedi, et al., 1999) (Begovic and Phadke, 1992). O método proposto foi
comparado com o método RSI simples e o ponderado, utilizando o sistema teste de 39
barras do IEEE, onde 45 contingéncias foram testadas. O método RSI Melhorado se
mostrou efetivo o suficiente para conduzir a selecdo de contingéncia on-line nos
sistemas de poténcia. A RNA aplicada é constituida de duas camadas ocultas, com
algoritmo de treinamento - Levenberg-Marquardt.

Andrade et al. (2006) apresentam a aplicacdo de redes neurais artificiais
(RNA’s) para a avaliagdo da distancia ao ponto de colapso de tensdo de um sistema de
poténcia com o objetivo de reduzir o tempo de computacdo. Também € usado o novo
método FSQV para o cdlculo do ponto de colapso de tensao. O método FSQV descrito
em (Andrade and Barbosa, 2005) é definido como a soma total dos coeficientes de
sensibilidade obtidos através do fluxo de carga pelo método de Newton Raphson, ou

seja, o somatdrio dos elementos da diagonal da matriz Jacobiana (9Q, /dV,). O modelo

MLP (Multilayer Perceptron) foi utilizado para a RNA, onde o algoritmo de
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treinamento escolhido foi o backpropagation. Foram utilizadas quatro topologias, em
que todas possuiam uma camada oculta € um neur6nio na camada de saida. O sistema
teste 57-barras do IEEE foi utilizado para as anélises, onde as poténcias reativas de 41
barras foram consideradas como entradas da RNA. Os testes foram realizados utilizando
o MATLAB®, onde o tempo de calculo da distdncia ao ponto de colapso de tensdo
através de sucessivos fluxos de poténcia era realizado em 90 segundos, enquanto que a
RNA treinada levava alguns segundos.

Amjady (2003) propde a avaliagdao dindmica da seguranca de tensdo através de
um combinador de redes neurais. O conjunto de sub-redes (RNA’s) pode estabelecer
uma avaliacdo precisa das condi¢des de operacdo e da seguranca dindmica de tensdo
fornecendo uma estimativa da margem de estabilidade para cada barra do sistema. O
método foi examinado em uma por¢do do Sistema de transmissdao Sudoeste Iraniano.
Foi utilizado um conjunto de padrdes para treinamento e um para teste, os quais foram
obtidos através de simulagOes dindmicas. A arquitetura do combinador de RNA’s é
composta pela combinagdo em paralelo de redes MLP’s, onde o algoritmo de
treinamento € baseado numa generalizacdo da regra delta (Generalized Delta Rule —
GDR) apresentada em (Amjady and Ehsan, 1999). A principal desvantagem do método
proposto € a necessidade de um grande nimero de sub-redes para sistemas mais
complexos.

O artigo de Suthar & Balasubramanian (2007) apresenta um método baseado em
redes neurais artificiais para a avaliagdo on-line da estabilidade de tensdo. A andlise
modal para a matriz Jacobiana reduzida e a computagdo dos fatores de participagcdo das
barras, do ponto de vista da estabilidade de tensdo, sdo utilizadas para a identificacao
das barras de carga mais vulnerdveis do sistema. Para cada barra de carga vulneravel do
sistema foi treinada uma RNA, com o objetivo de registrar as margens de poténcia
reativa disponiveis nas mesmas. O método proposto foi aplicado no sistema teste 30-
barras do IEEE que compreende 6 geradores e 41 linhas.

Os padrdes utilizados para as entradas das RNA’s consistem dos momentos de
poténcia ativa e reativa obtidos pelo produto das contribui¢cdes dos vérios geradores para
as barras de carga vulnerdveis pela distancia elétrica entre os geradores e a barra de
carga correspondente (Teng, 2005). Também sdo utilizadas as margens de poténcia
reativa dos geradores, poténcia ativa, reativa e magnitude de tensdo em certas barras de
carga como entradas para as RNA’s. A saida para cada padrdo é obtida computando a

distancia entre o ponto de operacdo do sistema e o colapso de tensdo usando um
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algoritmo de fluxo de poténcia continuado (Contour Program). Para o treinamento das
RNA’s o método de Levenberg-Marquardt foi utilizado através do Neural Network
Toolbox do MATLAB®. A arquitetura utilizada para cada RNA € constituida de apenas
uma camada oculta contendo 10 neurdnios, sendo utilizada a fung¢do sigmoidal tangente
como fung¢do de ativacdo, e um neurdnio na camada de saida da rede, sendo utilizada
funcdo linear para o0 mesmo. Apesar de este método ter sido testado em uma unica area
de um sistema de poténcia, o mesmo pode se estender para um sistema mais complexo
seguindo o procedimento proposto para cada area.

Sodré e Mota (2000) demonstram a viabilidade da utilizacdo das tecnologias das
Redes Neurais Artificiais (RNA’s) e da Loégica Fuzzy, através de um método
denominado ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) (Jang, 1993), para a
andlise de seguranca da estabilidade de tensdao, em comparag¢do com o uso de uma rede
neural MLP (Multilayer Perceptron) atuando sozinha e do método kNN (k-Nearest
Neighbours). O objetivo do Sistema Neuro-Fuzzy € classificar o ponto de operacao do
sistema entre seguro ou alerta, onde as condi¢des de seguranca sdo determinadas em
funcdo do Indice Margem, obtido através do Método da Continuacdo abordado em
(Sodré, Almeida e Salgado, 1997) e (Caiizares, Souza and Quintana, 1996). A
metodologia é aplicada no subsistema Sul-Sudeste de 77 barras do Brasil.

Os elementos dos conjuntos de treinamento e teste foram gerados para simular
uma parte da curva de carga didria do sistema, levando em consideracdo também uma
andlise de contingéncias. Nesses padroes de treinamento e teste foram consideradas
apenas 5 barras criticas a partir das quais os valores de poténcia ativa e reativa, angulo e
tensdo foram utilizadas. O treinamento foi realizado utilizando o algoritmo
backpropagation com termo momentun e constante alpha = 0.95, conjuntamente a um
algoritmo adaptativo para a variacdo dinamica do coeficiente de aprendizado da rede.
Os resultados mostraram que o Sistema Neuro-Fuzzy ANFIS apresentou a mesma taxa
de acerto que a MLP, porém com tempo de treinamento 1000 vezes menor que esta
ultima. J4 o método kNN apresentou a menor taxa de acerto e o tempo de treinamento
foi andlogo ao do ANFIS.

Jeyasurya (2000) apresenta uma metodologia baseada em RNA’s para a
avaliacdo da estabilidade de tensdo através do mapeamento da relacdo entre a condi¢dao
de operacdo de um sistema de poténcia e a sua correspondente margem de estabilidade
de tensdo. Uma rede MLP com apenas uma camada oculta e com o algoritmo de

treinamento Levenberg-Marquardt é utilizada através do Neural Network Toolbox do
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MATLAB®. Os padrdes de treinamento sdo compostos pela carga ativa e reativa das
barras, as magnitudes de tensdo e as geracOes de poténcia ativa e reativa. Utilizou-se o
PCA (Principal Component Analysis) (Haykin, 1994) para a redu¢do dos padrdes de
treinamento. O método proposto foi utilizado para a estimagao da estabilidade de tensao
do sistema IEEE 118 barras.

Semelhantemente ao trabalho apresentado por Jeyasurya (2000), Saikat
Chakrabarti & B. Jeyasurya (2004) propde uma metodologia para monitoracdo on-line
de estabilidade de tensdo usando redes neurais artificiais € uma maneira sistematica de
treinamento das mesmas. Redes neurais separadas foram utilizadas para o mapeamento
da relag@o entre a condi¢do de operagcdo de um sistema de poténcia e o indice margem
de estabilidade de tensdo. As redes neurais MLP utilizadas possuem apenas uma
camada oculta, onde o algoritmo de treinamento escolhido foi o backpropagation. Os
padrées de treinamento foram obtidos para o caso base e para contingéncias
selecionadas separadamente para diferentes niveis de carregamento. Esses padrdes sdo
compostos por fluxos de poténcia ativa e reativa e a margem de poténcia ativa
disponivel representa a saida desejada do sistema. As solug¢des dos fluxos de carga
foram obtidas através do software VSAT (Voltage Stability Assessment Tool), o qual
realiza sucessivas solucdes do fluxo de carga até alcancar um ponto préximo a
instabilidade de tensdo. Para reduzir a dimensdo dos padrdes de entrada primeiramente é
a realizada uma andlise de contingéncia e, em seguida, os resultados desta andlise sdo
usados pela PCA (Haykin, 1994) para a escolha das caracteristicas principais que
constituirdo os padrdes de treinamento finais para as RNA’s. A metodologia proposta
foi testada no sistema modelo New England 39-barras. A maneira sistemadtica de selecdo
das caracteristicas mais importantes resulta em uma compacta e eficiente arquitetura de
RNA a qual se demonstra factivel para a monitoracao on-line da estabilidade de tensdo.

A tese de doutorado de Eduardo de Aguiar Sodré (2006) apresenta os resultados
da avaliacdo de seguranca dos sistemas de poténcia reais (Sul-Sudeste de 77 barras; e o
sistema Norte-Nordeste de 482 barras) em relagdo a instabilidade de tensdo utilizando
um sistema hibrido composto por uma estrutura série de uma rede neural com algoritmo
de aprendizagem RPROP e o sistema neuro-fuzzy ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System). O desempenho deste sistema hibrido foi comparado com os
desempenhos apresentados por uma rede neural MLP, uma rede RPROP, pela técnica
kNN (k — Nearest Neighbours) e pelo sistema Neuro-Fuzzy ANFIS atuando de forma

singular. Sdo apresentados também os resultados utilizando um combinador de RNA’s
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através dos classificadores RBF-DDA e kNN, os quais foram combinados utilizando o
método da Soma Maxima Ponderada Modificada (SMPM).

O estado de seguranca de tensdo do sistema foi obtido em funcdo do Indice
Margem, oriundo do Método da Continuacdo. E ressaltada a importancia da correta
formacdo dos padrdes de treinamento e teste, e da estratégia da divisdo do sistema em
areas para aumentar o desempenho da metodologia proposta. O sistema Hibrido RPROP
proposto mostrou-se ser o melhor sistema para a avaliagdo de seguranca. Uma
importante caracteristica adquirida por este sistema hibrido seria a facilidade da
apropriacdo de um novo conhecimento, ou seja, qualquer nova regra adicionada num
sistema fuzzy serd avaliada em paralelo em relacdo a todas as regras ja existentes.

Modi et al. (2008) apresentam um sistema Hibrido Neuro-Fuzzy de muiltiplas
entradas e saida unica a qual calcula a margem de estabilidade de um sistema de
poténcia considerando os compensadores estdticos (Static Var Compensator — SVC).
Para a geracdo dos padrdes de treinamento e teste do sistema Hibrido Neuro-Fuzzy, o
software de solucdo do fluxo de poténcia UWPFLOW, o qual é implementado
utilizando o Método da Continuacdo e que permite a inclusao dos SVC'’s, € utilizado.
Os padrdes de entrada do sistema Hibrido Neuro-Fuzzy sao compostos pelas cargas
ativas e reativas de todas as barras do sistema, geracoes de poténcia ativa e reativa, além
da tensdo da barra que contém o SVC, seu angulo de disparo e a poténcia reativa
injetada por este equipamento. Para a reducdo dos padrdes de entrada do sistema, €
utilizada uma rede neural nao-supervisionada Kohonen SOM, a qual seleciona as
entradas para que o sistema Neuro-Fuzzy receba as informagdes de forma simplificada e
suficiente para uma boa generalizacdo do problema. A RNA do sistema Neuro-Fuzzy é
composta por apenas uma camada oculta, onde o algoritmo de treinamento utilizado foi
o Levenberg-Marquardt. A metodologia proposta foi aplicada no sistema IEEE de 30-
barras e no sistema IEEE 118-barras, onde foram assumidos um SVC de *+ 100Mvar e
um SVC de *+200Mvar respectivamente. Para o sistema IEEE 30-barras utilizou-se 12
neurdnios na camada oculta. Ja para o sistema IEEE 118-barras utilizou-se 6 neuronios
na camada oculta. Os resultados mostraram que a metodologia produz uma saida com
boa precisdo tanto para pequenos sistemas como para grandes sistemas de poténcia e,

que esta metodologia pode ser utilizada para estudos on-line.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo estd organizada em sete capitulos. No capitulo 2, a fundamentacao
tedrica referente a estabilidade de tensdo € abordada. No capitulo 3, é apresentada uma
breve introducao sobre as técnicas de A utilizadas nesta pesquisa.

Os aspectos relativos ao método proposto sdo apresentados no capitulo 4,
juntamente com os critérios e métodos necessarios para o levantamento de uma base de
dados para o treinamento e teste das técnicas de IA.

No capitulo 5, sdo apresentados os desempenhos das técnicas de A, juntamente
com uma andlise dos resultados visando a escolha de uma das técnicas para o
desenvolvimento do software, finalizando com a apresentacdo da ferramenta
desenvolvida.

Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e propostas para trabalhos
futuros, visando o incentivo a pesquisa de técnicas de IA mais eficientes e, uma

adaptacdo do software desenvolvido para trabalhar de forma on-line.



Capitulo 2

Estabilidade de Tensao

4.1 Introducao

A estabilidade de um sistema de poténcia pode ser definida como uma
propriedade do sistema de poténcia que o permite manter-se operando em equilibrio em
condi¢des normais e apds ter se submetido a disturbios, nesse dltimo caso, o estado de
operacdo ainda mantendo um equilibrio aceitdavel (Kundur, 1994). Caso essa condi¢ao
ndo seja satisfeita, o sistema entrard em estado de instabilidade.

Os primeiros problemas de estabilidade dos sistemas elétricos estavam
associados ao comportamento dindmico das maquinas sincronas apds a ocorréncia de
uma perturbacdo. A capacidade do conjunto das mdquinas sincronas de uma
determinada rede se manter em sincronismo apds ocorréncia de um distirbio €
denominada de estabilidade de dngulo, a qual depende do equilibrio entre o torque
mecanico e o torque eletromagnético destas maquinas.

Entretanto, a instabilidade dos sistemas de poténcia pode ocorrer sem que haja a
perda do sincronismo das mdaquinas sincronas, podendo esta ser caracterizada por uma
progressiva depreciagdo da magnitude da tensdo em uma ou mais barras do sistema.
Este fendmeno € denominado de instabilidade de tensdo e esta associado a deficiéncia
no suporte de reativos dos sistemas.

A instabilidade de tensdao € proveniente da ocorréncia de contingé€ncias no
sistema de poténcia como, por exemplo, curtos-circuitos, desligamentos de linhas de
transmissdo, perda de grandes unidades geradoras e desligamento de grandes cargas. De
acordo com o tipo de perturbacdo, a instabilidade de tensdao pode se manifestar em
poucos segundos caracterizando a instabilidade de tensdo transitéria ou apds varios
minutos consistindo na instabilidade de tensdo de longo prazo.

Os dispositivos répidos de controle de tensdo e os componentes de dinamica
rdpida como os motores de inducdo tem grande influéncia sobre a instabilidade de
tensdo transitoria. J4 para a instabilidade de tensao de longo prazo, os transformadores

com comutagdo automdtica de tap sob carga (LTC), cargas termostaticas,
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compensadores sincronos, chaveamento de bancos de capacitores e indutores, tratam-se
dos principais responsdveis por este fendmeno.

Diante da operacdo do sistema préoximo aos seus limites de transferéncia e das
reservas de geracdo de poténcia reativa praticamente esgotada nos centros de carga, a
ocorréncia de distdrbios no sistema leva a instabilidade. Idealmente, o sistema deve ser
capaz de suportar pequenas e grandes perturbacdes, caso contrario, ¢ desencadeado um
novo fendmeno conseqiiente do prolongamento da instabilidade de tensdo denominado

colapso de tensao.

2.2 Colapso de Tensao

Nas dltimas décadas tem-se registrado inimeras ocorréncias do fendmeno de colapso de
tensdao em diferentes paises, como os de 1978 e 1987 na Franca, 1987 no Japao, 1982 na
Bélgica, 1982 e 1983 na Suécia (Taylor, 1994), 2003 nos Estados Unidos e Canada (U.
S. — Canada Task Force, 2004).

A depreciacao progressiva da tensdo causada por um carregamento desordenado
ou uma contingéncia, ao atingir uma condicdo de equilibrio cujos perfis de tensdo se
encontrem abaixo dos valores aceitdveis, caracteriza o colapso de tensao.

Um sistema pode apresentar instabilidade de tensdo sem a evolu¢do da mesma
para um colapso de tensdo, logo ao se manter estdvel apés um aumento exagerado de
carga ou uma contingéncia significativa o sistema € denominado seguro em relagdo a

tensao.

2.3 Métodos de Avaliacao da Estabilidade de Tensao

Através da andlise da estabilidade de tensdo € possivel executar estratégias que visem
garantir o suprimento de energia com qualidade, evitando ou minimizando, a
interrupcao do fornecimento de energia aos consumidores. Logo, se faz necessirio a
utilizacdo de métodos capazes de predizer o colapso de tensdo nos sistemas de poténcia
quantificando, as margens de estabilidade e os limites de transferéncia de poténcia,
identificando os pontos fracos de tensao do sistema, as dreas susceptiveis a instabilidade
e os fatores chave para sua ocorréncia, que fornegam as caracteristicas do sistema para a

adocdo de agdes corretivas.
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Os métodos de avaliacdo de estabilidade sdo classificados em estiticos e
dindmicos. Os métodos estdticos se baseiam na andlise de sistemas de equacdes
algébricas obtidas a partir do modelo de fluxo de poténcia. J4 os métodos dindmicos se
baseiam em solugdes no tempo de sistemas de equagdes diferenciais e algébricas de
forma a representar o comportamento dinamico dos elementos do sistema.

Apesar da estabilidade de tensdo ser um processo dindmico, oriundo do
comportamento dindmico das cargas e a interacdo dos mecanismos de controle, os
métodos de avaliacdo estdtica sao de extrema importancia, ja que sob certas condi¢des a
andlise estdtica leva a resultados similares a andlise dindmica com uma eficiéncia
computacional superior. Em geral, estes métodos buscam a determina¢do do estado de
operacdo do sistema com respeito ao limite de estabilidade de tensao.

Um dos indicadores mais importantes de seguranca de tensdo de um sistema
elétrico de poténcia em relacdo a estabilidade € conhecido como indice margem, o qual
¢ baseado na andlise da curva PV (Taylor, 1994). Tal indice pode ser obtido através do
calculo de uma suposta margem de carregamento a partir de um ponto de operagdo até o
ponto de maxima transferéncia de poténcia, quantificando a carga maxima que o
sistema pode suportar até que seu limite de estabilidade de tensao estdtica seja atingido.

A curva PV pode ser obtida mediante solu¢do sucessiva de fluxos de carga de
acordo com o incremento de carga e da geracdo do sistema, segundo uma dire¢do pré-
estabelecida, obtendo-se, para cada incremento, a tensdao correspondente na barra em
andlise.

O ponto de carregamento méximo ou ponto de colapso de tensdo € caracteristico
da curva PV (Figura 2.1). A distancia entre esse ponto € o de operagdo do sistema
determina a margem de estabilidade estatica de tensdo do sistema (também referenciada
como indice margem). Logo, com o conhecimento desta margem € possivel avaliar se
diante de um distirbio o sistema poderd operar de forma segura no novo ponto de
operacdo. A restri¢ao da utilizacdo de métodos convencionais de fluxo de poténcia para
a obtenc¢do da curva PV € dada pela divergéncia do método em determinadas situagdes,
ja que no ponto de maximo carregamento, a matriz Jacobiana € singular. Esse ponto é

conhecido como Ponto Critico.
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Figura 2.1 — Curva PV.

O ponto critico da curva PV ndo necessariamente € o limite de instabilidade de
tensdo do sistema. A instabilidade e o colapso de tensdo podem surgir antes mesmo que

o sistema alcance este ponto (Taylor, 1994).

2.2 Critérios de Seguranca

Em face do aumento de registros dos casos de instabilidade de tensdo dos sistemas
elétricos que acarretaram em grandes prejuizos financeiros, como o blecaute que atingiu
parte do Canada e Estados Unidos em 2003, diversos agentes reguladores estabeleceram
critérios de seguranga nas normas de acesso a transmissao.

O Western Electricity Coordinating Council (WECC) dos EUA sugere uma
margem de estabilidade de tensdo minima de 5% considerando uma contingéncia
simples (N-1), 2,5% para contingéncias duplas e para multiplas contingéncias (trés ou
mais), margem maior que zero. Também se recomenda que a margem para o sistema
operando em condi¢cdes normais seja superior ao sistema operando sobre contingéncia
simples (WECC, 1998).

No Brasil, o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) iniciou os estudos de
estabilidade de tensdo recomendando o atendimento de uma margem minima de 6%
para o caso de contingéncias simples (ONS, 2002). Hoje, o ONS recomenda como

critério geral para os estudos de ampliacdo, refor¢os e de planejamento da operacdo, em
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seu manual de procedimentos de redes, uma margem minima de 7% para o caso do

sistema sem contingéncia e 4% para o caso do sistema com contingéncia (ONS, 2007).



Capitulo 3
Técnicas de Inteligéncia Artificial

3.1 Introducao

Nos tdltimos anos a utilizacdo de técnicas de IA tem sido proposta como um método
alternativo de solucdo de problemas complexos, para os quais os métodos tradicionais
ndo sdo suficientemente eficientes (Taylor, 1998). Como os estudos da instabilidade de
tensdo necessitam de uma andlise de segurancga correta deste fendmeno é preciso levar
em considera¢do muitos aspectos da operagdo e do funcionamento dos componentes do
sistema. Devido a essa complexidade, as técnicas de IA se tornam vidveis para os
estudos de estabilidade de tensao.

Este capitulo trata dos principios e conceitos das técnicas de IA utilizadas para o
reconhecimento de padrdes, em especifico as redes neurais artificiais, os sistemas fuzzy

e o sistema neuro-fuzzy ANFIS.

3.2 Reconhecimento de Padroes

Os seres humanos sdo capazes de reconhecer padrdoes com grande rapidez, através da
coleta de informacdes, as quais sdo comparadas com as propriedades e comportamentos
conhecidos armazenados em sua mente. No contexto de IA esta tarefa ndo é trivial, e
conta com muitas ferramentas e métodos mateméticos para a solucdo do problema de
reconhecimento de padrdes (Jesan, 2005).

O problema de reconhecimento de padrdes compreende o reconhecimento de
itens de duas categorias: concretos e abstratos. O reconhecimento de itens concretos
abrange o reconhecimento de impressoes digitais, assinaturas, formas de ondas, faces,
voz, objetos fisicos, etc. Ja os elementos abstratos abrangem os itens sem forma fisica
como a solu¢do de um determinado problema.

Na Tabela 3.1 sd@o mostradas vérias tarefas de classificacdo, para um sistema de

reconhecimento de padrdes.
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Tabela 3.1 — EXEMPLOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES.

Problemas para Classificacado =~ Dados de Entrada Dados de Saida
Reconhecimento de voz Voz Identificagcdo da palavra
Reconhecimento de caracteres Sinais 6pticos Nome do caractere
Diagndsticos médicos Sintomas Identificacdo da patologia
Previsdo do tempo Mapas atmosféricos Chuva, sol, etc.

Basicamente, o reconhecimento de padrdes envolve a filtragem de entrada,
extracdo de caracteristicas e classificacdo. A filtragem de entrada objetiva eliminar
dados desnecessdrios ou ruidos fazendo com que a entrada apresente apenas dados
relevantes para o reconhecimento. A extracdo de caracteristicas representa a andlise dos
dados de entrada para a extragdo de informacdOes necessdrias ao processo de
reconhecimento. Essa fase € de importancia fundamental para um bom desempenho do
classificador, necessitando de um conhecimento especifico sobre o problema em estudo.
Por fim, a classificacdo determina a categoria em que o objeto de andlise se enquadra.

Usualmente muitas medidas sdo necessdrias para que os padrdes possam ser
adequadamente categorizados. Para um determinado objeto que se deseje classificar, sao
necessarias n medidas do objeto. Cada uma dessas medidas tem caracteristica Unica, o
que possibilita ser criado um vetor de caracteristicas de dimensdao n do objeto em
questdo, que por sua vez serd a entrada do classificador. Este vetor de dimensdo n
determina o que se chama o espaco de caracteristicas.

A seguir, na Figura 3.1, temos o espaco de caracteristicas para um problema de
reconhecimento de padrdes com duas dimensdes, cuja finalidade € distinguir entre dois
grupos de jogadores de futebol, aqueles que pertencem ao grupo dos jogadores do sexo

masculino e os que pertencem ao grupo feminino.
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Figura 3.1 — Espaco de Caracteristicas.

Algumas técnicas de reconhecimento de padrdes sdo: k-Vizinhos mais Proximos
(k-Nearest Neighbour — KNN), RNA e Logica fuzzy. Onde, as duas dltimas técnicas

serao abordadas neste trabalho.

3.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais — RNA’s, sio modelos mateméaticos com capacidade
computacional adquirida por meio de aprendizagem e generalizacdo semelhantes as
estruturas neurais biolégicas (Haykin, 2001). O aprendizado estd normalmente
associado a capacidade das RNA’s em ajustarem seus pardmetros como conseqiiéncia
de sua interacdo com os padrdes de treinamento. J4 a generalizagdao de uma RNA esta
associada a sua capacidade de dar respostas coerentes para dados ndo apresentados
anteriormente durante o treinamento.

O modelo de um neurdnio artificial € apresentado na Figura 3.2. Similarmente ao

neurdnio biolégico, o artificial recebe um ou mais sinais de entrada e devolve um tnico

sinal de saida.
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Entrada _«_ 1
Fixa "
(D)
X
k (k) ] k
& —— o() ——
Sinais Vi ;
de Entrada Somador Funcao
de Ativacdo

Pesos
Sinapticos

Figura 3.2 — Modelo de Um Neuronio Artificial.

Cada neurdnio de uma RNA possui um conjunto de sinapses (conexdes),
caracterizados pelo seu peso sindptico (w’;), que por sua vez indica o grau de influéncia
da entrada do neurdnio sobre a determinacdo de sua saida. Todas as conexdes do
neur6nio passam por um somador, cuja funcdo € realizar uma combinagdo linear dos
sinais de entrada, ponderados de acordo com os pesos sindpticos de suas ligacdes. Uma
funcdo de ativagdo (¢} ) é aplicada a saida do somador, para limitar sua amplitude em
um intervalo normalizado. Cada somador recebe uma entrada fixa denominada de
polarizagdo (»} ), que tem o objetivo de aumentar o grau de liberdade da fungdo de
ativacdo e, conseqiientemente, a capacidade de aproximacdo da rede. O valor da
polarizacdo € ajustado da mesma maneira que o dos pesos sindpticos.

A formulagdo matemadtica para um neurdnio j, localizado na camada k, é dada

pelas seguintes equagdes:

Ik
vh=bl 4+ whit (3.1)
i=1
yi=efoh, (3.2)

k , k .. k
em que /" representa o nimero de entradas da camada k; x; os sinais de entrada; v ja

saida do somador denominado de potencial de ativacao; y? o sinal de saida.
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Dentre as funcdes de ativacdo mais utilizadas temos a sigmdide logistica

definida no intervalo [0,1] e descrita pela seguinte equagao:

1
o) = ———, (3.3)
1+ exp(—avj )

sendo @ um parametro maior que zero, que estabelece a suavidade da funcao.

Uma RNA € constituida por diversos neurdnios dispostos em camadas,
denominadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. A topologia de uma
RNA ¢ definida pela quantidade de neurdnios e de camadas, como também pela forma
de interligagdo dos neurdnios. O tipo de RNA mais utilizado para aplicagdes em
sistemas de poténcia é a multilayer perceptron, ou perceptron de multiplas camadas
(MLP). Esse tipo de topologia representa uma generalizacdo da rede do tipo perceptron
de camada unica. Os sinais de entrada sdo propagados através das camadas até atingir a

ultima, que se trata da camada de saida. Uma RNA tipo MLP € apresenta na Figura 3.3.

X, Vi
Sinais cee
de x y, Sinais
Entrada i de Saida
Xy Ve

Camada
de Entrada

de Saida
Camadas
Ocultas

Figura 3.3 - Rede Multilayer Perceptron (MLP).

3.2.1 Algoritmo de Treinamento Backpropagation

O treinamento de uma RNA ¢ caracterizado por um comportamento adaptativo que
produz melhoria gradual no desempenho da rede. Para que seja possivel realizar um
treinamento supervisionado de uma RNA ¢ necessdrio que um conjunto de dados
entrada-saida, com as informagdes relevantes ao perfil do problema seja apresentado a
mesma. Vetores de entrada com seus respectivos vetores de saida desejados formam os

padrdes de treinamento. Este treinamento € visto como um problema de otimizagdo
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numérica, onde o objetivo € reduzir a fungao custo, representada pela funcdo energia de
erro, em funcdo dos ajustes dos pesos e polarizacdes através de um algoritmo de
treinamento. A funcdo energia de erro trata-se do erro médio quadrético representado

pela seguinte equagao:

B
) = Yd )=y, ] (3.4)
j=1

sendo y; e d; as respostas calculada e desejada para o neur6nio j, respectivamente; B o

numero de neurdnios da camada de saida.

Dentre os diversos algoritmos de treinamento aplicados as RNA’s, o algoritmo
de retropropagagdo de erro (backpropagation) é amplamente utilizado. Este consiste
basicamente de duas etapas: propagacao e retropropagacao.

A propagacdo ocorre quando os sinais de entrada sdo aplicados aos pesos
sindpticos da RNA passando pelo somador onde € calculado o campo local induzido e,
em seguida, como resultado obtém-se os sinais de saida para todos os neuronios da
camada em questdo. Estes sinais de saida sdo distribuidos como sinais de entrada para
os neurdnios da camada posterior e assim sucessivamente, até o sinal chegar a camada
de saida, dando origem ao vetor de sinais de saida da rede. Ja na retropropagacgdo, os
pesos sindpticos e polarizacdes sdo reajustados pelo algoritmo de treinamento, com o
objetivo de minimizar a fungdo de energia de erro.

O algoritmo backpropagation utiliza-se de um método de otimizacao

denominado gradiente descendente para o reajuste dos pesos sindpticos e das

polarizacdes.
k d0¢(n)
AW (n) =—-n——— .
d&(n)
Ab% (n) = — 3.5b
Km=-n o (3.5b)

onde 0 <n < 1 € o pardmetro taxa de aprendizagem (ou coeficiente de aprendizagem) e
n representa o n-€simo vetor padrao.

Aplicando a regra da cadeia nas equagdes (3.5), se tem:

Aw), () =nd; (n)y{™ (n) (3.6a)
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Ab% (n) =16 (n), (3.6b)

sendo y‘'(n) a saida do neurdnio i da camada k-1 para o n-ésimo padrio de
treinamento; 5;‘ o gradiente local que indica a sensitividade da funcdo de custo em

relacdo as variagdes no neurdnio j da camada k.
O gradiente local depende do tipo de camada em que o neur6nio se encontra.

Deste modo, este é representado segundo as condicdes a seguir:

@' (v (m)(d,;(n)—y;(n)), para k =camada de saida;
J; = 3.7)
@} (vi(n) D 81 (nywl (n), para k = camada oculta,

Jji
le DF!

em que D**' representa o conjunto de neurdnios da camada k+1.

Quanto a frequéncia de atualizacdo dos pesos e polarizacdes da rede, temos
como principais aplicagcdes o modo de treinamento seqiiencial (ou on-line) e o
treinamento por lote (do inglés, batch) (Haykin, 2001).

No modo sequencial a atualizagdo dos pesos e polarizagdes é realizada apds a
apresentacdo de cada padrdo de treinamento, ou seja, apds a apresentacdo do vetor de
entrada e de sua respectiva saida. Este modo de treinamento necessita de um coeficiente
de aprendizagem 77 << 1 para que a aprendizagem seja estdvel, tornando-se um processo
muito lento.

No modo batch o ajuste dos pesos € realizado apds a apresentacdo de todos os
padrdes de treinamento que constituem uma época. Deste modo, os pesos e polarizagdes
sao reajustados apenas no final de cada época, através do valor médio dos reajustes
acumulados. A func¢do custo neste modo de treinamento € dada pela funcdo energia de

erro média:

1NB

Epmed (M) === " 3[d ;(n) =y ;(m]*, (3.8)
2N n=l1j=1

onde N € o numero de padrdes do conjunto de treinamento.
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Este modo de ajuste dos pesos e polarizagdes apresenta uma maior estabilidade,

podendo-se utilizar maiores valores de 77, acelerando o processo de convergéncia.

3.2.2 Algoritmo de Treinamento Resilient Propagation (RPROP)

O algoritmo RPROP se trata de um método obtido através de uma modificacdo no
algoritmo backpropagation descrito por Simon Haykin (Haykin, 2001). A diferenca
entre eles € que, no RPROP, o valor da atualizacdo dos pesos é calculado segundo uma
adaptagdo direta da taxa de aprendizado 77, baseado na avaliacdo do sinal do gradiente
local de cada peso, e nao de seu valor, de uma interacdo para outra. Isto elimina
problemas encontrados com o algoritmo backpropagation e faz com que a convergéncia
na fase de treinamento se torne rapida (Riedmiller and Braun, 1993). Cada pardmetro de

uma MLP possui uma atualiza¢@o individual A, que determina o grau de ajuste deste

peso e € feita do seguinte modo:

+ (1) a rfli)_dl) a rfzte)d
7t A se Soma Coma )
by

ow,  ow,

) (t-1) i IS

1 _ - t— med med
AD =5 AU, s Tomed Comea o) (3.9)

ow,  dw,

y y

A(ij._l), caso contrdrio

emque0< 7 <l<np", & , éafuncio energia de erro média e A(i;_” ¢ a taxa anterior

de atualizacdo dos pesos.

()

med

w

Durante o processo de treinamento, uma mudanca no sinal dos gradientes
Ji

de uma iteragdo para outra, indica que a ultima adaptacdo dos pesos e polariza¢des foi

suficiente para que o algoritmo saltasse sobre um ponto extremo da fungédo custo &

med *

Deste modo, a configuragdo anterior a ultima adapta¢do € retomada, a variavel A; ¢€

diminuida por um fator 7 e o valor do ponto extremo € analisado segundo os critérios
de parada do algoritmo. Caso o sinal do gradiente seja mantido, a varidvel ¢é

incrementada por um fator 7° de modo a acelerar a convergéncia do algoritmo.
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Os pesos sdo ajustados pelo modo batch, onde o reajuste destes é calculado do

seguinte modo:

(1)

+ A7), se =24 >0
le-
(1) (1) a rf;)d
iji =< — Aji s se a— <0 (310)
Ww..

ij
0, caso contrdrio.

Além de acelerar o processo de aprendizado permitindo o tratamento de grandes
massas de dados, para a maioria dos problemas ndo é necessario fazer alteracdes nos

parametros do algoritmo para a obten¢do da convergéncia 6tima.

3.2.3 Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt representa uma aproximacao do método de Newton
(Hagan and Menhaj, 1994), que € obtida introduzindo-se o pardmetro 4 na equacio

original. De forma resumida, a equacdo de corre¢do de pesos da rede neural pode ser

escrita como:

AW =[J7 (W) T (w)+ 1 T" (wye(w) (3.11)

sendo / a matriz identidade, J a matriz Jacobiana e e(x) o erro. O parametro u ¢é
multiplicado por um fator £ sempre que o ajuste dos pesos provocar um aumento da
funcdo de custo, e é dividido por f quando hd uma redugdo. Portanto, o pardmetro u
tem a funcdo de estabilizar o treinamento, ajustando a aproximagdo, de forma a utilizar
a rapida convergéncia do método de Newton e evitar passos muito grandes que possam
levar a um erro de convergéncia.

O ponto principal do método Levenberg-Marquardt para o treinamento de redes
neurais MLP’s € o célculo da matriz Jacobiana, que € realizado a partir de uma simples
modificacdo do algoritmo backpropagation. Neste ultimo, o reajuste dos pesos ¢é

calculado a partir do gradiente da funcdo energia de erro:
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0
0 e’(n)
9&(n) _ Z ’ 512
awfl. awfl. '
Sabendo-se que a matriz Jacobiana € composta pelos seguintes elementos:
[ de,(w)  de,(w) de,(w) |
ow, ow, ow,
de,(w) de,(w) N de,(w)
JW)=| ow, ow, ow, |, (3.13)

8eQ:(w) aeQ:(w) - aeQ:(w)

ow, ow, ow,

sendo L o ndmero de ligacdes sindpticas da rede e Q, o nimero de padrdes de
treinamento em uma época de treinamento. Estes elementos sdo calculados através do
algoritmo de retropropagacdo, modificando o cdlculo do gradiente local da camada

final:

st =gh (3.14)

J

Logo, as equacdes de treinamento do algoritmo backpropagation sao utilizadas
no método de Levenberg-Marquardt para o cdlculo da matriz Jacobiana, onde os pesos

da rede sao reajustados segundo a equagao (3.11).

3.3 Sistemas Fuzzy

A subjetividade inerente aos seres humanos os torna capazes de lidar com processos
bastante complexos, baseadas em informagdes imprecisas ou aproximadas, que podem
ser transmitidas e compreendidas linguisticamente. A teoria de conjuntos difusos (I6gica
fuzzy), desenvolvida pelo iraniano Lotfi Asker Zadeh (Zadeh, 1965), torna possivel o
tratamento matemdtico dessas varidveis linguisticas com a finalidade de permitir o

calculo e a tomada de decisdes 6timas em situagdes compostas por incertezas.
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A légica fuzzy se baseia na teoria cldssica dos conjuntos, segundo a qual cada
elemento pertence — ou ndo — a um conjunto, que é representado por uma fungdo
conhecida como funcdo de pertinéncia. Os elementos desse conjunto possuem graus de
existéncia, o que nao € possivel representar pela teoria cléssica.

Os sistemas fuzzy realizam um mapeamento das varidveis de entrada em
varidveis de saida, através de um processo de inferéncia baseado na logica fuzzy.

No sistema fuzzy da Figura 3.4, as entradas constituem os dados ndo-fuzzy
resultantes de medicdes ou observagdes. Na etapa de fuzzificacdo é realizado um
mapeamento desses dados para os conjuntos fuzzy de entrada. As regras podem ser
fornecidas por especialistas, em forma de sentencas linguisticas. Elas definem o
fundamento da estrutura de conhecimento de um Sistema Fuzzy. No estigio de
inferéncia ocorrem as operacdes com os conjuntos fuzzy propriamente ditas:

combinacdo dos antecedentes das regras, implicacdao e obten¢cdo do conjunto fuzzy de

saida.

|

!

!

Entradas @ : | DEFUZZIFICAGAO I___,Salda
i X

i
| INFERENCIA H ‘

conjuntos fuzzy St e ——— | conjuntos fuzzy
de entrada de saida

Sistema Fuzzy
Figura 3.4 — Sistema Fuzzy.

ApOs a realizacdo das andlises das regras aplicadas, € obtido o resultado final
através da defuzzificacdo, a qual converte o conjunto fuzzy de saida em um nimero

real.

3.4 Sistema Neuro-Fuzzy (ANFIS)

A finalidade de um sistema Neuro-Fuzzy é aproveitar ao maximo os beneficios
propostos individualmente, como a capacidade de aprendizagem das redes neurais € o

alto nivel de raciocinio dos Sistemas Fuzzy.
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O Sistema Neuro-Fuzzy ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)
apresentado na Figura 3.5 (Jang, 1993), possui duas varidveis de entrada x e y, uma

varidvel de saida z, assim como duas regras If-then do tipo Takagi-Sugeno.

Cam. 1 Cam. 2 Cam. 3 Cam. 4 Cam. 5
v v v v v
¥y

Bi "2 Wy /ﬁzvf 2
/ Wy

v \A wy wy ¢
=, 1 v
¥ <:

Bz

Ly

Figura 3.5 - Arquitetura ANFIS.

As diversas camadas apresentam as seguintes funcionalidades:

Camada 1: Cada né i desta camada terd seus parametros treinados por um algoritmo de
aprendizagem, determinando o grau de pertinéncia para o qual as varidveis de entrada
(x, y) satisfazem a funcdo de pertinéncia. O valor que especifica o grau de pertinéncia é

equacionado por:

O =, (x), (3.15)

em que i representa o nd, 4, a fungdo de pertinéncia e x uma entrada do sistema. Os

parametros desta camada sao conhecidos como parametros da premissa.
Camada 2: Os n6s desta camada nao sofrerdo treinamento. Cada né calcula o grau de

ativacdo da regra correspondente multiplicando os sinais de entrada enviando o produto

para a saida:

w; =,uA[(x)><,uBi(y), i=12. (316)
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Camada 3: E realizada uma normalizacdo, onde o i-ésimo né calcula a razdo entre o
grau de ativagdo da i-ésima regra e a soma dos graus de ativacdo de todas as regras.

Essa normalizacdo € feita da seguinte forma:
wo=w/(w+w), i=12. (3.17)

Camada 4: Os n6s desta camada terdo seus pardmetros treinados. Estes sdo descritos

segundo a seguinte equagao:
0! =w.f, =w(px+qy+r), (3.18)
em que w, representa a saida da camada trés.

Camada 5: Esta camada contém apenas um né que calcula a saida do sistema através

de um somatoério de todos os sinais de entrada:

S,

0?=Z@g= lzw : (3.19)

3.5 Sistema Hibrido RPROP

Aproveitando as particularidades das abordagens neural e fuzzy, onde o poder de
compressao de uma grande massa de dados é facilitado através da rede neural,
juntamente com a abordagem fuzzy para a incorpora¢do do conhecimento linguistico
dos operadores, foi desenvolvido o sistema hibrido RPROP (Sodré, 2006). Este sistema
consiste numa estrutura série de uma rede neural com algoritmo de treinamento RPROP

e o sistema neuro-fuzzy ANFIS (Figura 3.6).
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conhecimento
linguistico
Y
. seguro
ponto ‘y
» RPROP »| ANFIS > ou

de-oparagao . inseguro

A

Figura 3.6 — Sistema Hibrido RPROP.

Nesse classificador, o ponto de operacdo é primeiramente avaliado pelo sistema
RPROP da estrutura série, em seguida, o resultado € avaliado pelo sistema neuro-fuzzy
ANFIS, gerando a saida do classificador.

Na parte superior do classificador temos a entrada do conhecimento linguistico,
funcgao esta caracteristica dos sistemas fuzzy em geral, que tem o objetivo de incorporar
ao sistema, o conhecimento dos operadores para elevar a capacidade de generalizacdo
do sistema classificador. O conhecimento linguistico é acrescentado através de regras if-
then, as quais podem ser aplicadas de forma aleatéria, pois as regras fuzzy sao

interpretadas paralelamente.



Capitulo 4
Método Proposto e Base de Dados
4.1 Introducao

Neste capitulo serd apresentado o método proposto, com base nas técnicas IA
apresentadas no capitulo 3. Onde seu objetivo € apresentar as condi¢des de seguranga de
tensdo dos sistemas elétricos de poténcia de forma eficiente.

Para testar o desempenho do método proposto, e dos demais sistemas
classificadores utilizados neste trabalho foram utilizadas bases de dados contendo as
caracteristicas da Area Leste do subsistema Nordeste, onde alguns pontos relevantes

para a construcao destas bases de dados serdo destacados nas proximas secoes.

4.2 Metodo Proposto: Sistema Hibrido LM

O sistema Hibrido LM constitui um arranjo hibrido de uma rede neural RPROP em
série com uma rede neural Levenberg-Marquardt. A primeira € uma rede neural com
algoritmo de treinamento de alta eficiéncia no processo de aprendizado para grandes
quantidades de dados e de elevada robustez com relacdo a escolha dos parimetros
iniciais. A segunda rede neural é de alta precisdo para poucas centenas de pesos a

otimizar. Tal sistema € descrito na Figura 4.1.

P —> RPROP —»| Levenberg-Marquardt —-—) Seguro ou Inseguro

de operagéo

CLASSIFICADOR HIBRIDO LM

Figura 4.1 - Sistema Classificador Hibrido LM.

Primeiramente, o ponto de operacdo € apresentado a rede neural RPROP que
trata a massa de dados para que seja apresentada em seguida, de forma reduzida, a rede
neural Levenberg-Marquardt, viabilizando o uso deste dltimo algoritmo, que apresenta
um desempenho superior ao se aproximar do erro minimo global, e por fim ¢é

31
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apresentado o resultado final do sistema de reconhecimento de padrdes, ou seja, se o
sistema elétrico de poténcia em andlise se encontra em estado seguro ou inseguro em
relacdo a estabilidade de tensdo.

Os padrdes de entrada para o primeiro bloco do diagrama da Figura 4.1 sdo

representados da seguinte forma:

Matriz de Entrada Vetor de Saida
X1 Xp e Xy, N
Xyp Xy e G :> ¥,
Xt Xp2 oo X | y, 1
nx

sendo n o nimero de padrdes e m o nimero de entradas de cada padrdao. Logo, cada
linha da matriz de entrada corresponde a um elemento do vetor de saida sendo
necessario uma rede neural RPROP contendo (m+2) x (n° de neuronios na camada
oculta) + 1 parametros a serem otimizados.

Ja os padrdes que serdo apresentados ao segundo bloco do diagrama da Figura

4.1 sdo representados a seguir:

Matriz de Entrada Vetor de Saida
Y Sy
¥ —) 5
y" nxl S" nxl

Onde a entrada deste segundo bloco serd um vetor de n elementos
correspondentes aos n elementos de saida do bloco anterior. Sendo necessario uma rede
neural Levenberg-Marquardt contendo 3 x (n° de neurdnios na camada oculta) + 1
pesos a serem otimizados. H4 de se observar que para o tema em questdo, € para um
nimero fixo de neurdnios de cada camada, a rede neural Levenberg-Marquardt terd
sempre um nimero de pesos a ser otimizados inferior ao da rede RPROP.

Para o treinamento do Sistema Hibrido LM, os vetores padrdo de uma base de
dados sdo utilizados no treinamento da rede RPROP, em seguida, com esta rede treinada

sao propagados todos os vetores padrdes do treinamento e obtidas as respostas da rede.
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Entdo, estas respostas sao utilizadas para compor a entrada dos vetores padrdes de
treinamento da rede Levenberg-Marquardt, onde a saida destes corresponde as saidas
dos vetores padroes de treinamento da rede RPROP.

Com a utilizag@o do sistema proposto pretende-se elevar o grau de aprendizagem
da técnica de inteligéncia artificial RPROP atuando de forma singular, visando o

desenvolvimento de um software para avaliacdo da estabilidade de tensao.

4.3 Base de Dados

O Sistema Norte-Nordeste da rede bdsica do SIN — Sistema Interligado Nacional,
consiste de 482 barras operando nos niveis de tensdo de 500, 230, 138, 69 e 13,8 kV,
com 14 usinas hidrelétricas, 7 térmicas e 10 parques edlicos. A Figura 4.2 representa os

principais troncos de S00kV desse sistema.

SLUIZ

, FORTALEZA
TUCURUI

MARABA

COLINAS

SMESA *

Figura 4.2 - Principais Troncos de 500kV do Sistema Norte-Nordeste ano 2010.

CAMACARI

Foram utilizados oito pontos de operacdo para esse sistema operando em carga
pesada no ano de 2010. A diferenca entre estes estd nos valores de intercambios de
poténcia dentro dos limites de importacdo do sistema Sudeste e de geracdo do
Complexo Hidroelétrico do Sdo Francisco e da Hidroelétrica de Tucurui, de acordo com
o PAR 2006-2008 (2005).

Para a andlise do Sistema Norte-Nordeste, considerado este de grande porte,
utilizou-se a estratégia de separar o sistema em areas (Mendes, 1999), analisando-se o

maximo carregamento através da curva PV para um dado conjunto de barras.
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Identificada uma &rea, escolhem-se apenas algumas barras mais sensiveis com o intuito
de melhorar o desempenho dos sistemas classificadores, visto que o vetor padrdo serd
de tamanho reduzido (Sodré, 2006). Deste modo, é necessdrio um sistema classificador
para cada area do sistema de poténcia (Figura 4.3), de tal forma que: se apenas uma area
¢ considerada insegura todo sistema também ¢é considerado inseguro. A grande
vantagem desta metodologia é que o operador j4 terd informagdes mais precisas de qual

drea requer uma acdo preventiva.

?Ammﬁ DE ENTRADA L CLASSIFICADOR - AREA 1
P/ AREA 1 P/ AREA 1 SEGURA OU INSEGURA

¥

VARIAVES DE ENTRADA | | CLASSIFICADOR | AREA2 ~
P/ AREA 2 P/ ARFA 2 SEGURA OU INSEGURA

SISTEMA
+ SECURO OU INSEGURO

VARI&‘ETEIS DE ENTRADA - CLASSIFICADOR - AREAN -
PiARFA N PrAREA N SECURA OU INSEGURA

Figura 4.3 - Sistema de Avaliacido da Estabilidade de Tensao por Areas.

Para a avaliacdo das técnicas de IA, a drea Leste do Subsistema Nordeste
composta por 82 barras que compreende as dreas de Campina Grande, Jodo Pessoa,
Natal, Recife e Maceid foi utilizada para a confeccdo de uma base de dados. Onde, uma
lista das contingéncias, consideradas severas, foi levantada para o sistema em anélise.

Algumas contingéncias consideradas para a Area Leste sdo: saida da linha de
transmissdo que liga a barra Xingd — 500 kV a barra Messias — 500 kV, Ribeiro
Gongalves — 500 kV a barra Colinas — 500 kV, P. Dutra — 500 kV a barra Boa
Esperanca — 500 kV, saida de um compensador sincrono de Recife II, entre outras.
Logo, dado um ponto de operacdo, aplicaram-se todas as contingéncias da lista e
realizou-se uma avaliacdo do indice margem do sistema para verificar se o sistema é
seguro ou inseguro de acordo com os critérios de seguranca estabelecidos pelo ONS e
WECC. Se apenas uma contingéncia da lista implicar em um maximo carregamento
abaixo do limite especificado, entdo o ponto em andlise € considerado inseguro, caso
contrério o ponto de operagdo € considerado seguro.

Para ndo gerar vetores padrio para todas as 82 barras da Area Leste, foi feita
uma andlise para a determinacdo das barras criticas, através da monitoragao da varia¢do
da magnitude das tensdes das barras em fungcdo do seu carregamento durante a

resolucao dos fluxos de poténcia. Deste modo, as 5, 17 e 41 barras que apresentaram
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maiores varia¢des de tensdo foram selecionadas e, destas extraidos os quatro elementos
do vetor padrdo: tensdo, angulo, injecdo de poténcia ativa e injecao de poténcia reativa.
Vale ressaltar que foi necessério realizar uma normalizacdo dos dados, dividindo todos
os elementos de cada vetor padrdo pelo maximo valor registrado, de acordo com a
grandeza elétrica que cada elemento descreve.

De posse dos oito pontos de operagdo, geraram-se bases de dados compostas por
vetores padrdo com variagdes aleatorias de 5%, 20%, 60% e 90%, ou seja, para cada
elemento do vetor padrio é gerado um nimero aleatério cujo valor esteja, por exemplo,
entre -0,2 < rand > 0,2 (variacdo aleatéria de 20%). Donde estes novos pontos
originados aleatoriamente seguem a mesma classificacdo do ponto inicial.

Para cada ponto de operagdo foram obtidos de forma aleatéria 200 vetores
padrao resultando em 1600 vetores padrdo para cada base de dados, onde 1120 vetores
foram usados no processo de treinamento dos sistemas classificadores e os 480 vetores
restantes para o teste destes.

O programa de Anilise de Redes — ANAREDE® foi utilizado para o
levantamento das curvas PV’s, mediante aplicativo denominado Fluxo de Poténcia
Continuado, que processa seqiiencialmente uma série de fluxo de poténcia,
incrementando a carga de um conjunto de barras de acordo com uma dire¢do especifica.
Logo, quando o fluxo de poténcia ndo converge (diverge), o ultimo caso € restabelecido
e um novo incremento de carga reduzido é utilizado, repetindo-se o procedimento até
que o sistema atinja seu maximo carregamento. Ainda, utilizando-se o Fluxo de
Poténcia Continuado, também € possivel monitorar a variacdo dos perfis de tensdo de
acordo com o crescimento da demanda através do vetor tangente (dP/dV), o qual foi
utilizado para a identifica¢do das barras criticas do sistema.

Com as bases de dados montadas, estas foram utilizadas para a comparacao dos
desempenhos dos classificadores. Na secdo seguinte, serd apresentado um exemplo de
avaliacdo da estabilidade de tensdo para a classificacdo de um ponto de operagdo diante

da aplicag¢do de uma das contingéncias selecionadas para o sistema em estudo.

4.3.1 Exemplo Pratico de Avaliacao da Estabilidade de Tensao

Como exemplo prético de andlise de estabilidade de tensao através de curvas PV, para a

classificacdo da seguranca de tensdo de um ponto de operagdo, objetivando o
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levantamento de uma base de dados, foi efetuada a desenergizacdo da linha de
transmissdo de 500 kV Xing6 — Messias do Sistema Norte-Nordeste do SIN. O trecho

do sistema em anélise € apresentado na Figura 4.4.
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Figura 4.4 - Trecho do Sistema Norte-Nordeste.

Com o objetivo de realizar uma andlise de estabilidade de tensdo precisa, foi
utilizado o programa de Fluxo de Poténcia Continuado do ANAREDE® para o
levantamento das curvas PV’s das barras criticas diante da aplicacdo da contingéncia.

H4 de se observar que no levantamento da curva PV deve-se considerar o
controle de tensdo por variagdo automadtica de tap dos transformadores e o controle de
tensdo por inje¢do remota de poténcia reativa dentro dos limites minimos € maximos,
tornando os resultados mais realistas.

Para um fluxo de carga continuado com incremento de carga de 2% em todas as
barras de carga da drea que compreende as barras monitoradas mais sensiveis diante da
aplicacdo da contingéncia, foram obtidas as curvas PV’s para a barra Penedo 230 kV

pré-contingéncia e pos-contingéncia, exibidas nas figuras 4.5 e 4.6, respectivamente.
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Figura 4.5 - Curva PV da Barra Penedo 230 kV Pré-Contingéncia.
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Figura 4.6 - Curva PV da Barra Penedo 230 kV Pés-Contingéncia.

Os resultados mostram que a margem de estabilidade de tensdo — MET da érea
do sistema operando em condi¢des normais € de 24,2% e que, apds a contingéncia, a
mesma € reduzida para 15,7%. Apesar da reducdo considerdvel da MET, a érea do
sistema ainda permanece dentro dos critérios de seguranga estabelecidos pelo ONS e
WECC. O fato de que, diante da aplicacdo da contingéncia severa o sistema se manter
seguro em relacdo a estabilidade de tensdo € justificada por conta da area afetada fazer
parte de uma malha redundante que oferece caminhos alternativos ao fluxo de poténcia
com reservas de poténcia reativa suficientes para o sistema operar de forma segura.

Para a contingéncia aplicada o sistema se manteve em estado de seguranca de
tensdo. Porém, este fato ndo implica que o ponto de operacdo em questdo seja

classificado como seguro. O estado de seguranca correspondente a este ponto de
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operacdo serd determinado seguro se, e somente se, para as demais contingéncias

aplicadas o sistema se manter estdvel em relacdo a estabilidade de tensao.



Capitulo 5

Avaliacao das Teécnicas de Inteligéncia Artificial
5.1 Introducao

O objetivo dos sistemas inteligentes € classificar o ponto de operagao do sistema entre
seguro ou alerta. Para a avaliacdo das técnicas de IA foram utilizadas bases de dados
contendo as caracteristicas da Area Leste do subsistema Nordeste.

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados da comparagdo dos sistemas de [A
com o intuito de selecdo da técnica mais adequada para o desenvolvimento do sistema
computacional para a avaliagdo da estabilidade de tensdo. Onde os recursos
computacionais Neural Network Toolbox e Fuzzy Logic Toolbox do MATLAB® foram
utilizados para a realizacdo das simulacoes.

Os sistemas de IA utilizados para comparacdo foram:

e RNA RPROP;
e Sistema Hibrido RPROP;
e Sistema Hibrido LM.

Ao final deste capitulo € apresentada a ferramenta desenvolvida implementando

o sistema de IA escolhido.

5.2 Resultados dos Sistemas Classificadores

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos na classificacdo da seguranca da
Area Leste do Subsistema Nordeste em relacdo a estabilidade de tensdo, mediante a
aplicacdo das técnicas de IA. Consideraram-se trés conjuntos de bases de dados
formadas a partir de: 5, 17 e 41 barras criticas.

Também ¢ apresentado o numero de casos considerados seguros pelo
classificador ao tempo que o sistema nao se encontrava em estado de seguranca (Falso
Seguro) e, o nimero de casos considerados inseguros ao tempo que O sistema se

encontra em estado de seguranca (Falso Inseguro). As classificacdes Falso Seguro sdao

39



Capitulo 5 — Avaliacdo das Técnicas de Inteligéncia Artificial 40

bastante preocupantes em relacdo a avaliacdo de seguranca, pois diante deste caso, o
operador nio teria premissas para a tomada de medidas de seguranca. J4 as
classificacoes Falso Inseguro levariam os operadores ao estado de alerta, induzindo-os
naquele instante a uma andlise desnecessaria do sistema.

A RNA com algoritmo de treinamento RPROP utilizada é composta por uma
camada oculta com 10 neurdnios € um unico neurdnio na camada de saida. O Sistema
Hibrido RPROP é composto por uma rede RPROP com a mesma configuracdo descrita
acima e, de um sistema neuro-fuzzy ANFIS. Ja o Sistema Hibrido LM é composto pela
rede RPROP com a mesma configura¢do dos sistemas de IA acima descritos e de uma
rede Levenberg-Marquardt com 5 neurdnios na camada oculta € um neurdnio na camada
de saida. As simulacdes foram realizadas num microcomputador com processador
Pentium D de 3GHz.

Para a avaliacdo dos resultados, levou-se em consideracdo que o critério de
maior relevancia para a escolha da técnica de IA foi a taxa de acerto do sistema, e, em
seguida, o nimero de casos falso seguro, o nimero de casos falso inseguro, finalizando
com o tempo de treinamento.

Para o caso de 5 barras, em todas as bases de dados (5%, 20%, 60%, 90%), o
Sistema Hibrido RPROP apresentou taxa de acerto maior ou igual, em relagdo a rede
neural RPROP atuando singularmente. No entanto, o Sistema Hibrido LM apresentou o
melhor resultado para a taxa de acerto e, conseqiientemente, um menor nimero de falsa
indicacdes de seguranca. A Tabela 5.1 apresenta os resultados para a classificagdo da

seguranca da Area Leste considerando 5 barras criticas.
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Tabela 5.1 - RESULTADOS CONSIDERANDO 5 BARRAS CRITICAS.

Tempo de Taxa
N°de  Variacao . mp de Falso Falso
P Classificador Treinamento
Barras Aleatdria (s) Acerto Seguro Inseguro
(%)
RPROP 9,52 100 0 0
HIBRIDO
5%
0 RPROP 9,64 100 0 0
HIBRIDO LM 9,81 100 0 0
RPROP 89,47 99,54 6 1
HIBRIDO
20% RPROP 89,63 99,54 6 1
i HIBRIDO LM 89,80 99,58 4 1
RPROP 247,66 91,04 24 19
HIBRIDO
60% RPROP 261,83 91,87 18 21
HIBRIDO LM 253,77 92,08 18 20
RPROP 225,09 84,38 39 36
HIBRIDO
90% RPROP 239,62 84,79 59 14
HIBRIDO LM 227,09 85,21 53 18
No segundo conjunto de resultados — apresentados na Tabela 5.2, sao

consideradas 17 barras criticas. Para as bases de dados aleatdrias com variagdes de 5% e
20%, observar-se que a taxa de acerto foi de 100% para todos os sistemas testados, pois
esses casos exigem menos esfor¢o para o reconhecimento de padrdes, diferentemente
dos casos com variacdes de 60% e 90%, que obtiveram taxas de acerto abaixo dos
100%, prevalecendo as maiores taxas de acerto para o sistema Hibrido LM.

O sistema Hibrido LM apresentou um nimero de casos falso seguro e inseguro,
igual ou inferior aos demais sistemas. No entanto, seu tempo de treinamento foi superior

para os casos com varia¢oes de 5%, 20% e 60%.
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Tabela 5.2. RESULTADOS CONSIDERANDO 17 BARRAS CRITICAS.

Taxa
de Falso Falso
Acerto Seguro Inseguro

Tempo de

Nl Vil Classificador Treinamento

Barras @ Aleatoria

S
(s) (%)
RPROP 3,34 100 0 0
HIBRIDO
5%
o TR 3,50 100 0 0
HIBRIDO LM 3,62 100 0 0
RPROP 5,72 100 0 0
HIBRIDO
20% e 5,84 100 0 0
. HIBRIDO LM 6,00 100 0 0
RPROP 56,78 97,91 3 7
HIBRIDO
60% e 56,92 98,12 2 7
HIBRIDO LM 57,09 98,33 1 7
RPROP 300,22 95,20 11 12
HIBRIDO
90% TR 334,00 95,62 10 11
HIBRIDO LM 305,87 95,83 10 8

No conjunto de resultados oriundos da utilizagdo de 41 barras criticas para a
constru¢do da base de dados (Tabela 5.3), temos que o Sistema Hibrido LM, ndo
diferente dos casos anteriores, apresentou os melhores resultados, com a exce¢ao do

tempo de treinamento.
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Tabela 5.3. RESULTADOS CONSIDERANDO 41 BARRAS CRITICAS.

Tempo de Lo
N°de  Variacao . mp de Falso Falso
S . Classificador Treinamento
Barras Aleatdria (s) Acerto Seguro Inseguro
(%)
RPROP 2,50 100 0 0
HIBRIDO
5%
4 RPROP 2,61 100 0 0
HIBRIDO LM 2,79 100 0 0
RPROP 2,92 100 0 0
HIBRIDO
20% RPROP 3,04 100 0 0
m HIBRIDO LM 3,21 100 0 0
RPROP 5,25 98,12 3 6
HIBRIDO
60% RPROP 5,37 98,12 3 6
HIBRIDO LM 5,69 98,33 2 6
RPROP 16,61 91,45 20 21
HIBRIDO
90% RPROP 16,80 91,45 20 21
HIBRIDO LM 18,59 91,87 19 20

5.4 Conclusoes dos Resultados

Observa-se dos resultados obtidos que para um nimero maior de barras consideradas
para a formacgdo da base de dados, obtém-se, em geral, um tempo de treinamento menor,
apesar de o nimero de parametros a serem otimizados ser maior. Isso se justifica pelo
fato de a base de dados com maior nimero de barras consideradas possuir uma melhor
representacdo do sistema, facilitando a convergéncia do classificador para um erro de
treinamento minimo pré-estabelecido.

Também, hd de se observar que quanto maior a variacdo aleatéria da base de
dados, maior a exigéncia computacional do sistema classificador e menor a taxa de
acerto, visto que, a medida que a variagdo aleatdria € elevada, as caracteristicas dos
pontos de operacdo a serem classificados tendem a se aproximarem, dificultando a
distin¢do dos mesmos por parte dos sistemas classificadores.

Os resultados obtidos para a base de dados constituida de vetores padrao com 17
e 41 barras criticas apresentaram resultados semelhantes e superiores ao do caso de 5

barras criticas. Entretanto, apesar de o tempo de treinamento para o caso de 41 barras
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ser inferior, as taxas de acerto para o caso de 17 barras se mostraram superiores. Pois, a
partir deste caso hd um aumento dos dados de entrada dos classificadores e,
conseqiientemente, o desempenho destes tende a reduzir. Portanto, a base de dados
obtida por meio dos vetores padrdo extraidos de 17 barras criticas € considerada
suficiente para a avaliacdo da estabilidade de tensao através das técnicas de inteligéncia
artificial para o sistema em andlise - Area Leste do Subsistema Nordeste.

A andlise de seguranca de tensdo do sistema de poténcia utilizado, mediante os
sistemas hibridos apresentaram taxas de acertos superiores, sobretudo o Sistema Hibrido
LM que apresentou a melhor capacidade de solugdo dentre os classificadores
pesquisados, embora tenha requerido um tempo de treinamento levemente superior em
alguns casos. No entanto, o tempo de treinamento ndo constitui o fator determinante
para o desenvolvimento do software, e sim sua confiabilidade e precisdo deduzidas
segundo a taxa de acerto e o nimero de casos falsos. Logo, o Sistema Hibrido LM foi
escolhido para fazer parte da versdo definitiva do soffware de anélise de estabilidade de

tensdo de sistemas de poténcia.

5.5 Desenvolvimento do Software

Foi desenvolvido um software em linguagem de programacdo C++ capaz de analisar
eficazmente a seguridade de um sistema elétrico com relacdo a estabilidade de tensio.
Para tanto, foi implementado o sistema proposto no capitulo 4 — Sistema Hibrido LM,
que se utiliza de uma rede neural artificial RPROP em série com uma rede neural
artificial Levenberg-Marquardt. Os bancos de dados apresentados no capitulo 4 foram
utilizados para o teste do software desenvolvido.

A ferramenta desenvolvida é composta por dois softwares:

- Software de Treinamento: TreinaRNA.exe;

- Software de Execugdo: ExecutaRNA .exe;

Para o software de treinamento TreinaRNA.exe, sdo apresentados os padrdes de
treinamento, validacdo e teste. Durante a execucdo deste arquivo € impresso na tela o
desempenho do treinamento, validacdo e teste das redes de neurais e, concluido o

treinamento, sdao gerados dois arquivos de saida - melhorRedeRPROP.ma e
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melhorRedeLLM.rna, contendo as caracteristicas das redes neurais RPROP e Levenberg-

Marquardt (Figura 5.1). Estas caracteristicas incluem os seguintes itens:

- Numero de camadas das redes neurais;

- Numero de neurdnios de cada camada;

- Tipo de func¢do de ativagdo de cada camada;
- Matriz dos pesos sindpticos otimizados;

- Vetor das polariza¢des otimizadas.

melhorRedeRPROP.rna ]

~N 2
Padrdes de TreinaRNA .exe
Treinamento

Y, melhorRedeLLM.rna ]

Figura 5.1 — Treinamento do Sistema Hibrido LM via software TreinaRNA.exe.

De posse dos arquivos de caracteristicas das redes neurais, o segundo software -
ExecutaRNA.exe, devera extrair as configuragdes de topologia das redes e os valores de
todos os pesos otimizados. Desta forma, ao apresentar um arquivo de entrada para a
classificacdo da seguranga de tensdo do sistema, este software ird extrair as
caracteristicas das duas redes neurais treinadas e propagar os dados de entrada exibindo,
como resultado, o estado de seguranca do sistema, ou seja, se o sistema em questdo se

encontra seguro ou inseguro em relagao a estabilidade de tensao (Figura 5.2).

[ melhorRedeRPROP.rna

[ Entrada ] |::>[ ExecutaRNA.exe ]::> Sistema

Seguro ou Inseguro

[ melhorRedeLM.rna ]

Figura 5.2 — Classificaciao do Sistema de Poténcia via software ExecutaRNA.exe.
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Conclusoes

Um método baseado em técnicas de IA, denominado Sistema Hibrido LM, foi proposto
com o objetivo de integrar um sistema computacional para a avaliacdo da estabilidade
de tensdo dos sistemas de poténcia. Seu desempenho foi comparado com uma rede
neural RPROP e um sistema hibrido baseado em redes neurais e 16gica fuzzy — Sistema
Hibrido RPROP.

A principal contribui¢do do método proposto estd relacionada ao maior grau de
confiabilidade e eficiéncia do sistema de reconhecimento de padrdes, visto que a andlise
de seguranca de tensdo de um sistema de poténcia demanda uma grande acurécia.

Foi demonstrada neste trabalho a utilizagio do Indice Margem baseado na curva
PV, pelas empresas do setor para identificacdo do estado de operagdo do sistema
elétrico em seguro ou inseguro, quanto a estabilidade de tensdo. Este critério foi
utilizado para a construcdo das bases de dados para o treinamento e teste dos
classificadores.

O bom desempenho de um sistema classificador baseado em técnicas de IA
depende fundamentalmente do processo de constru¢do da base de dados, o qual levou
em consideracdo a extragdo apenas das caracteristicas relevantes do sistema de poténcia,
de forma a obter a maior representatividade possivel do sistema em andlise com o
menor esforco computacional. Deve-se ressaltar que neste trabalho foi utilizada uma
metodologia para a gera¢do dos vetores padrio, dividindo-se o sistema de poténcia em
areas e utilizando-se um numero reduzido de barras, sendo estas, as barras criticas do
sistema.

Percebeu-se que, quanto maior o numero de barras criticas utilizadas na
constru¢do da base de dados, melhores foram os resultados obtidos para os
classificadores. Em contrapartida, sabe-se que a medida que o nimero de barras criticas
consideradas € elevado, a eficiéncia dos classificadores é reduzida devido ao aumento
dos parametros a serem otimizados. Ha de se destacar também o tratamento dos dados
efetuado através da normalizacdo dos vetores padrdes, para a melhoria dos resultados

obtidos.

46
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Um software implementando o método proposto - Sistema Hibrido LM - foi
desenvolvido em linguagem de programacdo C++ para sua utilizacdo em estudos off-
line com aplicacao no sistema CHESF.

Sabendo-se que a ferramenta desenvolvida possui capacidade para utilizacdo em
tempo real, é proposto como trabalho futuro a integracdo do software desenvolvido a
um sistema SCADA - Supervision Control And Data Acquisition Station, presente nos
centros de controle das empresas de energia elétrica, com o objetivo de extrair as
informacdes do sistema e, em seguida, informar o estado de seguranca de tensdo ao
operador.

Como o software desenvolvido abrange apenas a andlise de uma 4rea por vez de
um sistema de grande porte e, sabendo-se que na construcao de uma base de dados para
o subsistema Norte-Nordeste completo, muitas barras criticas deveriam ser selecionadas
para extrair suas caracteristicas implicando na inviabilidade do uso do método proposto.
Como proposta para trabalho futuro, seria de se pensar na ampliacdo da capacidade da
ferramenta desenvolvida para realizar uma andlise simultinea de n-dreas para um
sistema de grande porte - Figura 6.1, identificando quais regides do sistema
necessitariam de agdes corretivas, resultando em apenas uma classificagdo final do
sistema, tendo em vista que se apenas uma drea do sistema for considerada insegura o

sistema também sera considerado desta forma.

CLASSIFICADOR AREA 1
Ld >

P/AREA N SECURA OU INSEGURA | ™
. CLASSIFICADOR AREA 2
SISTEMA I;EEPOTENCIA _.,"' P AREA1 | ™| SECURA OU INSECTRA [ ™] pre—
CRANDE PORTE ] ) _ P SECURO OU INSECURO
CLASSIFICADOR AREAN
» U plirEaz [P sEcURA OU INSECTRA ™

Figura 6.1 — Software para Analise de Seguranca de Tensao em Sistemas de Grande Porte.

Por fim, novas técnicas de inteligéncia artificial vém sendo apresentadas
superando deficiéncias de técnicas mais antigas, a exemplo da rede neural recorrente
Echo State Network — ESN que vem sendo utilizada em sistemas elétricos. Sua principal
caracteristica € a habilidade de modelar sistemas sem a necessidade de treinar os pesos
recorrentes, treinando apenas os pesos da camada de saida da rede, reduzindo o esforco

computacional deste processo. Portanto, um estudo comparativo destas técnicas com as
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utilizadas neste trabalho, com objetivo de identificar um algoritmo mais eficiente para a

avaliagcdo on-line de seguranca de tensdo, pode ser realizado em um trabalho futuro.
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