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Resumo — Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de uma metodologia para a anélise de estabilidade transitoria
de Sistemas de Energia Elétrica usando redes neurais artificiais baseadas na arquitetura ARTMAP nebulosa. Esta arquitetura
busca explorar a similaridade entre os conceitos computacionais da teoria de conjuntos nebulosos e a rede neural ART
(Adaptive Resonance Theory). As arquiteturas ART apresentam as caracteristicas de estabilidade e plasticidade, as quais sdo
qualidades imprescindiveis para a realizagdo do treinamento e execucdo da analise. Visa-se, deste modo, empregar um
treinamento mais rapido, se comparado com a formulagdo convencional do algoritmo Backpropagation, conseqiientemente
tornando a andlise mais competitiva em comparagdo aos principais métodos encontrados na literatura especializada. Como
ilustragdo da metodologia sdo apresentados os resultados da analise de estabilidade transitoria, através da rede neural
ARTMAP Nebulosa, considerando-se um sistema elétrico de poténcia correspondente a uma possivel configuragao do sistema
da regido sul do Brasil composto por 45 barras, 72 linhas de transmissdo ¢ 10 maquinas sincronas.

Palavras-chave — Redes neurais, ARTMAP, logica nebulosa, sistemas de energia elétrica, analise de estabilidade
transitoria.

1. INTRODUCAO

A andlise de estabilidade transitoria de Sistemas de Energia Elétrica (SEE) consiste na avaliag@o dos efeitos procedentes de
perturbagdes que causam grandes e indesejaveis oscilagdes nos dngulos das maquinas sincronas. Esta analise pode ser realizada
através das solug¢des das equagdes diferenciais ndo-lineares que descrevem o movimento do sistema — equagdo de oscilagdo
da maquina sincrona — e posteriormente via analise da evolug¢do da posicdo angular de cada maquina sincrona ao longo do
tempo (simulagdo). As técnicas utilizadas para a simula¢do s@o precisas ¢ ndo apresentam restri¢gdes quanto ao tipo de modelo
empregado. Exigem, contudo, a participagdo de um especialista no processo, o que eleva consideravelmente o tempo de
analise. Um procedimento alternativo consiste na obtencdo da analise sem se resolver tais equagdes diferenciais. Neste
contexto, encontra-se o Método Direto de Lyapunov (MDL), cujos resultados sio considerados satisfatorios quando se
emprega o modelo classico ([17]). Para modelos mais elaborados, ndo existem, ainda, resultados concretos. Entretanto, a
literatura tem demonstrado esfor¢os neste sentido.

Tendo em vista a grande quantidade de defeitos a serem analisados, a complexidade e a grande dimensdo dos

atuais SEE, a simula¢do assim como o MDL sdo alternativas que ainda ndo oferecem totais condigdes para aplicagdes em
tempo-real. Novas abordagens de analise, baseadas na inteligéncia artificial, em especial as redes neurais, t€m sido abordadas
na literatura com o propdsito de superar tais dificuldades. Assim sendo, este trabalho visa investigar a aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais (RNA) no diagndstico da estabilidade transitéria de Sistemas de Energia Elétrica.
Redes Neurais Artificiais sdo concepgdes em hardware e/ou software baseadas no mecanismo de funcionamento do cérebro
sendo, portanto, capazes de aprender com a experiéncia ([4, 10, 12, 22]). Deste modo, é possivel executar tarefas como
recuperagdo da informagdo, diagndsticos complexos, previsdo, reconhecimento de padrdo contendo ruido ou dados distorcidos
entre outras.

A analise de estabilidade transitdria utilizando redes neurais tem sido feita de forma geral via emprego de redes
feedforward, com treinamento baseado no algoritmo retropropagacdo (backpropagation) ([24]). Esta técnica tem se mostrado
eficiente, sendo considerada, pela literatura especializada, como um benchmark em termos de precisdo. Contudo, o tempo de
processamento ¢ relativamente alto.

Desta forma, pretende-se, neste trabalho, investigar o uso da rede neural ARTMAP ([4]). Esta rede faz parte de
um conjunto de propostas (ART, ART1, ART2 ¢ ARTMAP) ([4-6]) destinado a classificagdo de padrdes binarios e/ou
analdgicos, com treinamento supervisionado ou ndo-supervisionado. A rede ARTMAP ¢ uma arquitetura baseada no
treinamento supervisionado para mapeamentos multi-dimensionais (multi-entradas/multi-saida). A formulagdo da rede
ARTMAP através do uso da teoria de conjuntos nebulosos ([21]), designada ARTMAP nebulosa ([5, 6, 9]), tem conferido a
formulagao original uma sensivel redug¢do do tempo necessario a execugao do treinamento. A rede ART possui a caracteristica
de estabilidade (capacidade de aprender através do ajuste dos seus pesos) e plasticidade (capacidade de continuar a aprender
com a inclusdo de novos padrdes sem perder a memoria com relagdo aos padrdes anteriores). Com tais caracteristicas espera-se
que esta rede apresente um desempenho superior ao tradicional backpropagation. A rede ARTMAP nebulosa serd, entdo,
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usada para avaliagdo da estabilidade transitoria considerando-se contingéncias tipo curto-circuito. Neste contexto, sera
desenvolvido um arranjo para avaliagido da estabilidade transitoria baseada na informagdo de tempos criticos de chaveamento
e/ou o calculo da margem de seguranca ([7, 14]) como um aproximador de fung¢des complexas (analise qualitativa e
quantitativa), ou, ainda, como um classificador de padrdes (analise qualitativa). A margem de seguranga, expressa em func¢do
de energia total, pode ser interpretada como uma medida de “distancia” em rela¢do a condig@o de instabilidade do sistema. O
modelo dindmico do sistema adotado, neste trabalho, serd o modelo classico, com o objetivo exclusivo de reduzir o custo
computacional na geragcdo dos dados para o treinamento. Ressalta-se, entretanto, que poderdo ser utilizados, a principio,
modelos mais elaborados, sem a necessidade de se promover modificagdes significativas na arquitetura proposta.

Sera dada uma atengdo especial ao desenvolvimento da rede neural tendo em vista que ela devera ser bastante
util, também, para a resolucdo de outros problemas de engenharia elétrica, assim como de outras areas do conhecimento
humano.

Ressalta-se que na literatura especializada encontram-se poucas referéncias que abordam o problema da analise
de estabilidade, através do emprego de redes neurais. Em todas elas, o problema da analise de estabilidade transitoria é
formulado visando a determinacdo dos tempos criticos para faltas de curtos-circuitos. As referéncias [15, 16, 20] utilizam redes
neurais com treinamento realizado via o uso do algoritmo retropropagagdo. Em [15] ¢ utilizado o algoritmo retropropagagio
com controlador nebuloso, o qual ajusta a taxa de treinamento, com o proposito de reduzir o numero de ciclos e o tempo de
execu¢do na fase de treinamento. Na referéncia [19] a analise de estabilidade transitéria ¢ realizada através do uso da rede
neural de Kohonen ([10, 22]) considerando sistemas compostos por maquina sincrona x barra infinita. Na referéncia [18], a
rede neural é composta por dois médulos: supervisionado e nao-supervisionado executados por uma rede neural com ligagdo
funcional, cuja finalidade ¢ reduzir o tempo de treinamento. Ha outras referéncias, em destaque, que abordam problemas
associados aos sistemas elétricos de poténcia com redes neurais que empregam o conceito ART.

2. REDE NEURAL ARTMAP NEBULOSA

Umas das mais importantes caracteristicas das Redes Neurais Artificiais (RNA) ¢ a capacidade de generalizagdo, ou seja,
produzir respostas para padrdes de entradas que sdo similares, mas ndo idénticos, aos padroes apresentados & rede durante o
seu treinamento. Quando uma rede multicamadas ¢ treinada com o algoritmo retropropagacao (backpropagation) ([24]), por
exemplo, espera-se que ela fornega como resposta a classificagdo correta correspondente ao padrio de entrada, e que ela
continue a responder satisfatoriamente a quaisquer padrdes de entrada apresentados futuramente. Entretanto, o conhecimento a
respeito de determinado dominio do mundo real pode se modificar ao longo do tempo. O mesmo acontece com os padrdes de
entrada de uma RNA, que podem modificar com o tempo para acomodar as mudangas ocorridas. Assim, para um numero de
aplicagdes, o desempenho da rede pode decair gradativamente a medida que o tempo passa, uma vez que os pesos definidos na
fase de treinamento ndo refletem as novas situagdes. Para adaptar novos padrdes de entrada indefinidamente, um algoritmo de
aprendizado de RNA deve ser plastico.

Uma alternativa para solucionar este problema seria retreinar a rede com os novos padrdes de entrada. Entretanto, isto
pode levar a perda de informagdes aprendidas anteriormente. Para preservar o conhecimento previamente aprendido, um
algoritmo de treinamento de RNA deve ndo ser somente plastico, mas também estavel. Uma outra solugdo seria retreinar a rede
freqiientemente com os novos e os antigos padrdes. Isto resolveria o problema, mas estd longe de representar uma solucao
viavel. Este conflito ¢ conhecido como dilema estabilidade-plasticidade ([4]).

Sendo assim, € necessario, entdo, um modelo de RNA incremental, que ndo precise recomegar seu treinamento do ponto
inicial a cada vez que aparecerem novos padrdes de entrada e que preserve o conhecimento adquirido anteriormente. Uma
familia de RNA denominada ART (Adaptative Resonance Theory) foi desenvolvida para solucionar este dilema.

2.1 Caracteristicas Basicas dos Sistemas ART

ART ¢ um sistema que auto-organiza padrdes de entrada em categorias de reconhecimento, mantendo um equilibrio entre as
propriedades de plasticidade (discriminac@o) e de estabilidade (generalizagdo) ([4]). A propriedade de plasticidade define a
habilidade da rede em criar novas categorias de reconhecimento, quando padrdes estranhos estimulam a rede ART. A
propriedade de estabilidade ¢é responsavel pela habilidade em agrupar padrdes similares na mesma categoria de
reconhecimento. Uma regra de similaridade que define onde agrupar os padrdes ¢ determinada por um grau de semelhanga
entre um padrdo previamente armazenado.
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Figura 1 — Arquitetura basica da rede ART1.
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O primeiro modelo da familia ART a ser desenvolvido foi a rede ART1. Esta rede ¢ destinada para treinar, rapida e
estavelmente, categorias de reconhecimento em reposta a uma seqiiéncia arbitraria de padrdes de entradas binarias. ART1 ¢
formada por dois principais médulos ([4]): o subsistema de atengdo € o subsistema de orientagdo (Figura 1). O subsistema de
atencdo consiste de dois campos de neurdnios: F), que processa os dados de entrada; e F,, que agrupa os padrdes de
treinamento em categorias de reconhecimento, em que cada campo pode consistir de varias camadas de neurdnios. Estes
campos sdo conectados com pesos de conexdo feedforward e feedback. Os pesos de conexdo formam os componentes da
memoria a longo prazo (LTM — Long Term Memory) do sistema e multiplica os sinais ao longo destes caminhos. O nome
memoria a curto prazo (STM — Short Term Memory) serd associado com o padrdo de atividade que desenvolve-se sobre um
campo quando um padrio de entrada ¢ processado. O subsistema de orientacdo ¢ controlado por um pardmetro de vigilancia
(p), necessario para estabilizar o processamento em STM e o treinamento em LTM. Esta vigiladncia determina se um padrao de
entrada pode ser incluido em uma das categorias existentes.

O processo de classificagdo de rede ART consiste de quatro fases principais: reconhecimento, comparagdo, busca e
treinamento ([4]).

Cada neurdnio do campo F; (camada de entrada) pode receber trés sinais: um sinal do vetor de entrada, um sinal de
feedback do campo F, (camada de saida) e um sinal da unidade controle (ganho), que sdo regidos pela Regra 2/3 ([4]). Esta
regra determina que um neurénio somente serd ativado se receber, pelo menos, dois sinais excitatorios; caso contrario, a
ativacdo ndo ocorre. Na fase de reconhecimento, o vetor de entrada e o sinal de controle de ganho do campo F; (sinal que
determina o fluxo de dados para a camada de entrada) sdo enviados a camada de entrada, onde sera aplicada, a cada neur6nio, a
Regra 2/3. O vetor resultante ¢ comparado com todos os vetores de pesos feedforward para encontrar o mais semelhante. Esta
comparagdo ¢ realizada calculando o produto interno entre o vetor de saida resultante e o vetor de pesos feedforward para cada
neurdnio do campo F,, como indica a seguinte equagio:

J’j:ZWﬁxi (0
i

em que:

y; = ativagdo do neurdnio de saida j, definido pelo produto interno entre seu vetor de pesos w; e seu vetor de entrada x.

O neurénio do campo F,, com maior valor de ativacdo, ¢ selecionado como provavel categoria para armazenar o novo padrao.
A inibigdo lateral faz com que somente o neurdnio vencedor do campo F, fique ativo. O neurdnio selecionado envia ao campo
F; seu prototipo.

Na fase de comparagdo acontece um mecanismo de reajuste, que € responsavel por testar a similaridade entre o vetor de
entrada e o vetor de comparagdo, z, que € o vetor resultante da aplicacdo da Regra 2/3 no campo F; mediante o vetor prototipo
dado pelo campo F, apds a fase de reconhecimento. O teste ¢ feito calculando a razdo R, por meio da equagdo (2), entre o
numero de valores iguais a 1 de ambos os vetores e comparando o resultado desta razdo com o parametro de vigildncia p . Se R
for maior que p, entdo, o padrdo de entrada ¢ incluido na categoria do neur6nio do campo F’, ativado. Caso contrario, outro
neuronio do campo F, devera ser encontrado para armazenar o vetor de entrada, e a rede entra na fase de busca.
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Durante a fase de busca, a rede procura um novo neurdnio do campo F, para representar o vetor de entrada atual. O
neurdnio da camada de saida rejeitado na fase de comparagdo anterior ¢ desabilitado nesta selegdo. O vetor de entrada ¢
reapresentado, e a rede entra novamente na fase de comparacdo, que termina com o teste no mecanismo de reajuste para
determinar a similaridade entre o novo protdtipo escolhido e o vetor de entrada atual. Este processo ¢é repetido, desativando
neuronios da camada de saida, até encontrar um neurdnio de saida que melhor se assemelhe ao vetor de entrada corrente,
dentro dos limites do parametro de vigilancia p. Se nenhum neurdnio de saida for encontrado, o vetor de entrada ¢ entdo
desconsiderado de uma classe desconhecida, sendo alocado um neurénio de saida que ndo esteja associado ainda a nenhuma
categoria para representa-lo.

O algoritmo de treinamento da rede ART1 ¢ ndo-supervisionado e pode ser ativado a qualquer momento, permitindo
que a rede aprenda novos padrdes continuamente. Ha dois tipos de treinamento para a rede ARTI1: aprendizado rapido e
aprendizado lento ([4]). No aprendizado rapido, os pesos feedforward sdo ajustados para seus valores 6timos em poucos ciclos,
geralmente em apenas um ciclo de treinamento. No aprendizado lento, os pesos sdo ajustados lentamente em varios ciclos de
treinamento, possibilitando um ajuste melhor dos pesos da rede aos padrdes de treinamento.

As redes ARTs s3o muito sensiveis a variagdes em seus parametros durante o treinamento. O pardmetro mais critico € o
parametro de vigilancia (p) que controla a resolugdo do processo de classificagdo. Se p assume um valor baixo, e.g., a rede
permite que padrdes ndo muito semelhantes sejam agrupados na mesma categoria de reconhecimento, criando poucas classes.
Se a p for atribuido um valor alto (préoximo a 1), pequenas variagdes nos padrdes de entrada levardo a criagdo de novas classes.
Com o objetivo de apresentar a arquitetura ARTMAP nebulosa, metodologia utilizada nesta pesquisa, a seguir, apresenta-se o
algoritmo da arquitetura ART nebulosa, que ¢ uma generalizacdo da rede ART1.

2.2 Algoritmo ART Nebuloso

ART nebulosa ¢ uma generalizagdo da rede ART1. A generalizagdo ¢ alcangada usando as operacdes da teoria de conjuntos
nebulosos ao invés das operacdes da teoria de conjuntos binarios. O componente ART nebulosa na rede ARTMAP nebulosa
consiste de um campo de pré-processamento de neurdnios, Fy, que modifica o vetor de entrada atual ¢, e um campo F| que
recebe ambas entradas de Fj e entradas de F,. Nao € necessario distinguir os pesos de conexdo dos caminhos de feedback e
feedforward entre os campos F; ¢ F, no modulo ART nebuloso, ambos serdo implementados pelos mesmos pesos ([4]).

O algoritmo resumido da rede neural ART nebulosa consiste, basicamente, nos seguintes passos ([4, 5]):

Passo 1.  Iniciacdo de pesos e parametros da rede
Inicialmente, todos os pesos dos neurdnios sdo fixados iguais a 1, Wi = 1, o parametro de vigilancia € escolhido

entre 0 e 1, p € [0, 1], o parametro de escolha € arbitrado com um valor maior do que 0, @ > 0, e o pardmetro da
taxa de treinamento € escolhido entre O e 1, § € [0, 1].

Passo 2.  Codificacéo do vetor de entrada
Um novo padrao de entrada a = (a;, a,, ..., a,) de n elementos (em que cada elemento a; ¢ um numero real no
intervalo [0,1]) sofre uma codificagdo complementar preliminar. Isto produz um vetor de entrada I de 2n
elementos, tal que:

I=(aad)=(a,,a,,...,a,,a,,a5,...,d,) 3)

sendo: a; =1-a;

Esta codificacdo complementar ¢ uma regra de normalizacdo que preserva a informagao de amplitude.

Passo 3.  Escolha da categoria
A ativagdo T; ¢ calculada para cada neurdnio j de F,, usando a fungéo escolha:

|I AW, |
T =—:, 4)
atw)
em que o operador A é o operador nebuloso and, definido por:
(p A @)i=min (p; g;), comp e g € R, (5)
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e anorma | . | é definida por:

2n

1= | pil. 6)
i=1

O sistema ¢ dito fazer a escolha da categoria quando no maximo um neurdnio torna-se ativo. A categoria escolhida
¢ indexada por J, em que:

Ty=max {T;:j=1,..,2n}. @)

Passo 4.  Teste de vigilancia
A ressonancia ocorre se a fungdo match, | / A wy |/ ||, da categoria escolhida encontra o critério de vigilancia:

[IAwy|Zpl1] ®)

O treinamento, entdo, resulta como definido no Passo 5.

Do contrario, se o critério de vigilancia falhar para a categoria escolhida, o valor da fungio escolha 7 ¢ fixado em
0 até o critério ser satisfeito para aquela entrada. Um novo indice J ¢, entdo, escolhido pela equagdo (7). O
processo de busca continua até que o indice J escolhido satisfaca a equagao (8).

Passo 5.  Atualizacéo do vetor protétipo
Encerrada a busca, o vetor peso w; ¢ atualizado de acordo com a seguinte equagio:

wy =B nwy)+(1=Bwy ©)
O treinamento rapido corresponde a fixar f= 1.

A substituicdo do operador de intersecdo crisp (ndo nebuloso) (M), que descreve a dindmica da rede ARTI1, pelo
operador nebuloso and (A) da teoria de conjuntos nebulosos na escolha, busca ¢ leis de treinamento de ART1, leva a uma
versao mais poderosa da rede ARTI1. Esta generalizacdo ¢ no sentido de melhorar o desempenho da rede no que se refere,
principalmente, ao tempo de execug¢do do treinamento e, também, no processamento de dados analdgicos.

2.3 Algoritmo ARTMAP Nebuloso

A arquitetura ARTMAP, introduzida recentemente, ¢ uma rede mais sofisticada. E designada para treinar e realizar o
mapeamento entre dois espacos de vetores, usando ambas leis de treinamento supervisionado e ndo-supervisionado. Este
modelo ¢ composto por duas sub-redes ART1: ARTa e ARTb. A primeira rede ARTMAP foi utilizada para classificar vetores
de entradas binarios, cada elemento do vetor indicando a presenga ou auséncia de uma dada caracteristica. Uma rede
ARTMAP mais geral foi proposta para classificar vetores de entrada cujos elementos assumem valores nebulosos, entre 0 e 1,
indicando o nivel de presenga de cada caracteristica. Esta generalizagdo ¢ alcangada substituindo os modulos ARTI1 de
ARTMAP por médulos ART nebuloso. A nova rede é conhecida como rede ARTMAP nebulosa ([5]).

O sistema ARTMAP nebuloso, na sua forma geral, inclui dois médulos ART nebuloso (ARTa e ARTb) cujas camadas
sdo ligadas por um moédulo inter-ART que inclui um campo de mapeamento controlando o treinamento de um mapa
associativo de categorias de reconhecimento de ARTa para categorias de reconhecimento de ARTb. O campo de mapeamento
também controla a regra match tracking ([5, 6, 9]) , que aumenta o parametro de vigilancia da rede ARTa por uma quantia
minima necessaria para corrigir um erro preditivo.

As redes ARTa e ARTD sdo de estruturas iguais como a rede ART nebulosa descrita na secio anterior, exceto que em
ARTa ha uma vigilancia béasica usada para controlar o sistema. A arquitetura ARTMAP nebulosa ¢ mostrada na Figura 2.

Durante o treinamento supervisionado ARTa recebe uma corrente de padrdes de entrada {a"} ¢ ARTb recebe uma
corrente de padrdes {b"}, em que b" ¢ a predigio correta dada ¢. Quando uma predigdo em ARTa nio é confirmada por
ARTDb, a inibicdo da memoria associativa inter-ART ativa o processo match tracking. Este processo aumenta a vigilancia em
ARTa por uma quantia minima necessaria para o sistema ativar uma outra categoria em ARTa que iguala a categoria em
ARTD, ou para treinar uma nova categoria em ARTa. Os mecanismos de controle interno das ARTMAP’s criam categorias de
reconhecimento estaveis de medida 6tima por maximizagao da generalizag@o preditiva em operagdes em tempo real ([5]). A

rede neural ARTMAP nebulosa realiza treinamento supervisionado como o backpropagation. Mas diferente do
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algoritmo backpropagation, a rede ARTMAP nebulosa € auto-organizavel, auto-estabilizavel e apropriada para treinamento em
tempo-real ([5, 6]).

Baseada na observagdo que o treinamento da rede ARTMARP leva a diferentes pesos adaptativos e diferentes categorias
de reconhecimento para diferentes ordenagdes de um dado conjunto de treinamento, introduz-se uma estratégia de votagcdo

([9D.

i b (Treinamento)

ARTb

A

@ Mapeamento

A

Match
Tracking

ARTa

Ta

Figura 2 — Arquitetura ARTMAP nebulosa

A estrategia de votagdo usa um sistema ARTMAP que ¢ treinado diversas vezes com diferentes ordenagdes para o
mesmo conjunto de treinamento. A predi¢ao final ¢ dada pelas solugdes geradas com maior freqiiéncia. Como o conjunto de
elementos que fazem predi¢des erroneas varia de uma simulagdo para a proxima, esta estratégia cancela muitos dos erros.
Existem diversas variacdes da rede ARTMAP, como pode ser visto, e.g., na referéncia [25]. Cada qual visando adaptar-se aos
problemas que pretendem resolver e maximizar o seu desempenho.

3. MODELO DO SISTEMA

Apresenta-se, nesta se¢do, o modelo que descreve a dindmica do sistema de energia elétrica, considerando-se as grandes
oscilagdes (grande aumento de carga, saida de equipamento elétrico de operacdo, curto-circuito, etc.). Trata-se do modelo da
maquina sincrona e sua integragao ao sistema. Este modelo ¢ representado por equagdes algébricas e diferenciais nao-lineares.
A andlise deste modelo permite inferir sobre a estabilidade do sistema. Os defeitos a serem considerados sdo curtos-circuitos
trifisicos combinando com a saida das linhas sob falta. Esta idealizagdo é baseada na observacdo de que um curto-circuito
causado por descarga atmosférica, que incide sobre o sistema de transmissdo, ocorre em linha exposta, visto que os demais
equipamentos encontram-se protegidos. Deste modo, quando ocorrer este evento, para fins de simplificacdo, transfere-se a falta
para o barramento mais proximo. A elimina¢do da falta consiste, entdo, na retirada de operagdo, via protecdo do sistema, da
linha onde ocorreu a descarga atmosférica que rompeu o isolamento e provocou o curto-circuito. O curto-circuito trifasico ¢
adotado por ser o mais severo, ainda que a sua ocorréncia seja a mais rara entre todos os tipos de curtos-circuitos.

Considerando-se o caso mais severo, permite efetuar a analise para a situagdo mais critica.

O objetivo desta pesquisa é investigar a aplicacdo de redes neurais artificiais (rede neural ARTMAP) para a
realizagdo da andlise de estabilidade transitdria. Considera-se a andlise de estabilidade de primeira oscilagdo onde pode-se
empregar o chamado modelo cléssico ([1, 3, 8, 17]). A op¢do por esta abordagem mais simples de modelo deve-se ao fato de
que, para extrair o conhecimento deste problema, via redes neurais, € necessario impor uma rotina de dados que constitui a fase
de treinamento da rede. Estes dados devem conter informagdes quantitativas e qualitativas de cada uma das contingéncias. Para
efetivamente constituir uma boa capacidade de generalizag¢do (andlise de situagdes ndo previstas nos casos simulados), faz-se
necessaria a utilizacdo de um grande niimero de dados de entrada e de saida para a fase do treinamento da rede neural. Para
atender estas caracteristicas, no momento, salvo melhor julgamento, somente podem ser proporcionados quando se utiliza os
métodos diretos de analise, mais especificamente, os métodos de energia ([3, 8, 17]). Estes métodos, embora tenham
apresentado grande evolugdo nos tltimos anos, ainda ha caréncia de resultados praticos para modelos mais elaborados. Deve-
se destacar que a simulagdo (resolugdo do sistema de equagdes algébricas/diferenciais ndo-lineares ¢ exame das solugdes
obtidas) é considerada, pela literatura especializada, um benchmark de analise de transitorios eletromecanicos. Nesta
metodologia, pode-se simular qualquer modelo (qualquer que seja a sua sofisticagdo). Contudo, o grande obstaculo reside na
obtengdo somente da analise qualitativa, ou seja, a informagdo se o sistema ¢ ou ndo estavel para uma contingéncia em
particular. Nao € possivel, a principio, a menos que se empregue o método de tentativa e erro, saber quanto estavel ou instavel
¢ o sistema. Além disto, os métodos de simulagdo consomem grande quantidade de tempo para a analise, isto porque
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empregam, entre outras rotinas, métodos de integracdo numérica, registros das curvas de oscilacdo, e envolvem a participagio
de um especialista para a conclusdo da analise, tudo isto efetuando uma simulagéo por vez.

Em vista disto, neste trabalho, sera abordado o problema da analise de estabilidade transitoria através de redes
neurais, levando-se em conta o modelo classico. Os dados de entrada e de saida serdo fornecidos por um programa
computacional que foi implementado baseado na proposta apresentada na referéncia [7], que ¢ uma metodologia que emprega
a resolugdo das equagodes diferenciais (método indireto) e o método da energia (método direto). Este método ¢, portanto,
hibrido e iterativo pois fornece o calculo da margem de seguranga (e o tempo critico) do sistema para uma lista preestabelecida
de contingéncias. Os resultados sdo bastantes precisos, cujos erros observados sdo apenas procedentes de arredondamentos e
da tolerancia adotada.

Deve-se ressaltar que ndo ha restrigdo quanto a adogdo de modelos mais elaborados, inclusive, via simulag@o,
para a abordagem via redes neurais. Apenas ¢ preciso evidenciar a necessidade de resultados mais completos (saber quanto
estavel ou instavel é o sistema frente a uma certa perturbagdo). Se utilizada a simulagdo como gerador dos estimulos de
entrada/saida, a informagdo que se poderia obter da rede neural seria apenas: o sistema ¢ estavel, ou o sistema ¢ instavel
associado a cada contingéncia.

Quando se empregam o modelo classico e um método de analise fundamentado na fungo energia do sistema, a
representagio dos dngulos das maquinas sincronas, referidas ao Centro de Angulos (CA) ([3, 17]), constitui a melhor opgo,
visto que as perdas elétricas, que sdo o grande obstaculo para a aplicagdo dos métodos da energia, podem ser mais facilmente
incorporadas no modelo. Esta sera, ento, a alternativa a ser seguida nesta pesquisa.

O modelo da dindmica do sistema de Energia Elétrica, expresso em fungio de angulos/velocidades das maquinas
sincronas referidos ao CA (Centro de Angulos), constitui-se na melhor formulagdo quando se consideram as condutancias de
transferéncia — representagdo do efeito das perdas e cargas ativas do sistema no modelo reduzido as barras internas de
geracdo — tendo em vista que durante o transitorio eletro-mecanico, cada maquina sincrona absorve as variagdes da carga total
do sistema proporcionalmente as suas inércias. Esta representacdo ¢, certamente, mais plausivel do ponto de vista fisico.

Considerando-se um Sistema de Energia Elétrica composto por ng maquinas sincronas, o comportamento
dindmico da i-ésima maquina pode ser descrito pela seguinte equagdo diferencial (equacdo de oscilacdo da maquina sincrona)
([1, 3, 17]):

M.0,-g(0)=0, icN (10)
sendo
g(0) = Pmj—Pej—(M;PCOA)/MT ; (11)
M; = 2H/ wg;
H; = constante de inércia (s);
g A velocidade sincrona (rad. elét/s)
= 2z fy;
fo = freqiiéncia nominal do sistema (Hz);
0. A angulo do rotor da i-ésima maquina sincrona referida ao CA (rad. elét.)
= 0;=9p;
o; = éangulo do rotor da i-ésima maquina sincrona medida com relagdo a uma maquina que gira a velocidade sincrona
(rad. elét.);
% = D2 M5
jeN
Pm; = poténcia mecanica de entrada (pu);
Pe; = poténcia elétrica de saida (pu);
PCOA A poténcia acelerante do CA
= Z (Pm;—Pe;);
je N
MT ,-EZNM i
{L2,..,ng}

=
(>

conjunto de indices das maquinas que compdem o sistema;
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ng = namero de maquinas sincronas.

A poténcia elétrica usada na equagdo (11), considerando-se as simplificagdes introduzidas no modelo cléssico,
pode ser calculada de varias formas. Uma delas, e mais comum, consiste em realizar o calculo, a partir da matriz de admitancia
reduzida as barras internas de gerag@o, como proposto em [1, 17]. Trata-se de um procedimento rapido do calculo da poténcia
elétrica, principalmente, quando esta refere-se a condi¢do de falta (periodo de permanéncia do curto-circuito) e pos-falta
(eliminagdo da falta com saida da linha de transmissdo), empregando o método proposto na referéncia [14].

4. ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA

O diagnostico da estabilidade transitoria de SEE, considerando-se uma contingéncia de indice », pode ser efetuado utilizando-
se o critério da margem de seguranca ([3, 7, 17]):

M,. = ( Ecrit, —Ee;.) | Ecrit, (12)

sendo:
Ecrit, = energia total critica do sistema;

Ee, energia total do sistema avaliada no instante de eliminagdo do defeito (ze).

A energia critica (Ecrit), assim como o tempo critico (#crif), poderdo ser determinados através do método PEBS (Potential
Boundary Surface) ([3, 7]), ou por outro procedimento que apresente um resultado similar, principalmente com relagdo a
precisdo.

Ressalta-se que quando s@o consideradas as condutincias de transferéncia, a expressdo (11) ndo se caracteriza como
uma forca potencial ([14]), conseqiientemente, ndo ¢ possivel determinar uma funcdo energia potencial do sistema —
representada pela primeira integral do movimento — que se constitui como dependente do caminho de integragdo. Porém, por
abuso de linguagem, neste trabalho, o termo Energia Total do Sistema sera utilizado sempre que houver referéncia a funcao
tipo energia. Por conseguinte, a energia total, relativa ao sistema (1), é dada por ([3, 7, 17]):

E(0,0)= Ec(w)+ Ep(0) (13)

sendo:
Ec(w) = energia cinética

= 05) Mo (14)

ieN

Ep (0) = -energia potencial

= _Z J"gi(e)dei (15)

ie N gr
i

Entdo, a estabilidade transitoria para a r-ésima contingéncia pode ser avaliada, via margem de seguranga, da seguinte
forma ([7, 14]):

e seM, > 0, osistema ¢é considerado estavel, do ponto de vista da estabilidade transitoria;
o seM, < 0, osistema é considerado instavel, do ponto de vista da estabilidade transitoria.

5. ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA: SOLUCAO PROPOSTA VIA REDE
NEURAL ARTMAP NEBULOSA

Nesta secdo serdo estabelecidas as entradas e saidas da rede neural. Estas informagdes sdo fornecidas por um programa
computacional de analise de estabilidade transitoria que, a partir dos dados da rede elétrica, considerando-se uma lista de
contingéncias (curto-circuito trifasico com saida de linha de transmissdo), provem os valores das margens de seguranga
associadas. Na seqiiéncia, procede-se a escolha e o pré-processamento das informagdes que serdo usadas no treinamento da
rede neural, compondo os estimulos de entrada/saida. A entrada ¢ constituida por dados analdgicos (poténcias ativa e reativa
nodais) e binarios (associados as contingéncias: barra de falta e nos terminais do circuito que sai de operacdo). A saida ¢
essencialmente representada por codigo binario.

5.1 Estimulos de Entrada
A estrutura neural proposta visa a analise da estabilidade transitoria de sistemas de energia elétrica que corresponde a
determinag@o da margem de seguranga, considerando-se faltas de curto-circuito trifasico com saida de linha de transmissdo. Os
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estimulos de entrada (X) e de saida (Y), para a fase de treinamento, sdo definidos usando um programa computacional hibrido
([71), que emprega o conceito de simulagdo e 0 Método Direto de Lyapunov (método da energia). Assim, os vetores padrdes de
entrada da rede neural (entrada do modulo ARTa) sdo definidos como ([13, 16]):

X, A[PT Q" A" (16)
sendo:
X, = vetor padrdo correspondente a r-ésima contingéncia;
T,
P :[P] PZPm]T’
Q = [Ql QZ"'Qn.v];
P; = poténcia elétrica ativa da i-ésima barra do sistema;
O; = poténcia elétrica reativa da i-ésima barra do sistema;
A, = vetor que contém os indices das contingéncias representado em codigo binario [0,+1].
O padrdo X ¢ um vetor n-dimensional:
n=2ns + nb (17)
em que:
ns = numero de barras do sistema;
nb = numero de bits correspondente ao numero (indice) da contingéncia.

Neste caso, levando-se em conta o modelo cléssico, € razoavel utilizar somente as poténcias ativa e reativa para a
avaliacdo da estabilidade transitdria, que corresponde a analise usando-se o critério da margem de seguranga (Se¢do 4). Isto
porque a topologia da rede e demais pardmetros (constante de inércia, reatincia transitoria, etc.) sdo considerados constantes. A
idéia ¢é utilizar somente as variaveis causais (poténcias ativa e reativa) e os parametros que expressam alteragdoes na rede
(representagdo das contingéncias).

O numero de bits (nb) de A é consideravelmente menor do que 2ns. Deste modo, a dimensdo do vetor padrido
(16) ¢ significativamente menor, se comparada as principais propostas encontradas na literatura para a resolucdo do problema
usando redes neurais.

Tendo em vista que os componentes do vetor de entrada da rede neural ARTMAP devem estar compreendidos
entre 0 ¢ 1, o vetor padrdo (equagdo (16)) devera ser normalizado. Considerando-se que o vetor A, ja satisfaz esta condi¢do
(nimeros bindrios), a normalizagdo sera aplicada somente ao subvetor [P Q717

X A[s"A"] (18)

(0]
Il

“
I

™

B2

Com isto, procura-se preservar a caracteristica dos dados bindrios e formam-se dois subvetores que ndo
apresentam interagdes diretas entre si, sendo, portanto, independentes. Este procedimento ndo ¢ significativo para a fase de
treinamento, contudo, a principio, proporciona melhores condi¢des para uma boa predigdo. Se houver necessidade, a
normaliza¢do, também, podera ser realizada considerando-se o vetor completo X,.. Podero, ainda, ser empregadas outras
formas que atendem o critério em que todos os elementos do vetor X, estejam contidos no intervalo [0,1], por exemplo,
aplicando-se a funcdo sigmoéide em cada componente, ou parte dos componentes de X,.

5.2 Estimulos de Saida
Os estimulos a serem aplicados no médulo ARTb da rede neural ARTMAP séo as margens de seguranga correspondentes aos
vetores padrdes de entrada (modulo ARTa) descritos pela equagdo (12).

A estratégia proposta neste trabalho é a utilizagdo de intervalos de margem de seguranca em que as
contingéncias se encontram. Por exemplo, uma contingéncia com margem de seguranga igual a 0,5 pode ser convencionada
como pertencendo ao intervalo (0,4 ; 0,6). Esta forma permite que se represente as contingéncias através de codigo binario e
reduz o nimero de classes no médulo ARTb, que ¢ uma forma mais adequada para trabalhar com a rede ARTMAP, tornando o
treinamento mais rapido e a analise mais confiavel (ha sempre a garantia da obtencdo de solugdes). Deve-se destacar que este
procedimento, desde que observados os devidos cuidados, é pertinente, pois para os centros de controle ndo ha grande
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necessidade de dispor de niimeros com grande precisdo e sim, a informagdo de quanto estavel ou instdvel é determinada
contingéncia. Com o proposito de estabelecer estes intervalos, sera proposto o uso do conceito de Esfor¢o de Deslocamento da
Margem de Segurang¢a, conforme estabelecido na seguinte definigdo ([14]):

Definicdo 1.  Define-se Esfor¢o de Deslocamento da Margem de Seguranga (EDMS) como sendo uma fungdo que relaciona
as margens de seguranga inicial e final de um determinado intervalo da seguinte forma:

9=(1-M"/(1-M* -1 (19)
sendo:
9 = esforco de deslocamento da margem de seguranga;
M* = valor da margem de seguranca inicial do intervalo;
M?® = valor da margem de seguranca final do intervalo.

Deste modo, o intervalo, em termos do conceito de margem de segurancga, pode ser definido como ([13]):

L A (M7, M%) (20)
em que:
1 = intervalo considerado;
k = indice que indica o k-ésimo intervalo.

A equagdo (19) da a nogdo de quanto a relagdo Ee / Ecrit (Ee = valor da energia da contingéncia e Ecrit =
energia critica da contingéncia), referente 4 margem de seguranca final (M ?), é menor se comparada ao valor desta relagio
calculada na condigio inicial (M*). A unidade subtraida em (19) é empregada para ajustar a equagio de tal modo que se tenha
9 = 0 quando M ® = M* (neste caso, nenhum esforgo ¢ observado). Nota-se que ¢ ¢ definido no intervalo [0, +o0) e possui
crescimento significativo a medida que M? se aproxima de 1.

O conceito de EDMS foi empregado na referéncia [14] com o propodsito de resolver o problema de controle de
seguranca que corresponde a determinagdo de um perfil de geracdo que atenda a carga do sistema, de forma segura, do ponto
de vista da estabilidade transitoria. A correcdo a ser efetuada no sistema, a partir de um estado inseguro (M < 0), é terminada
através de varios passos até atingir um resultado desejado (M > Mmin, sendo Mmin = margem de seguranga minima
preestabelecida). Estes passos sdo idealizados via sucessivas linearizagdes do modelo de um sistema ndo-linear bastante
complexo (conjunto de equagdes algébricas e diferenciais ndo-lineares). Atribuindo-se um valor fixo para 9, os intervalos de
linearizagdes podem ser inferidos, ou seja, o erro em cada segmento se mantém na mesma ordem de grandeza. Portanto, o
EDMS serve como um parametro para estabelecer a validade das lineariza¢des e, conseqiientemente, estimar a regido, no
espago de estado, em que se pode resolver o referido problema, através de um modelo linear, sem que haja comprometimento
da precisdo dos resultados.

Esta concepgao sera utilizada neste trabalho para definir os intervalos associados as contingéncias, conforme ¢é
mostrado na Tabela 1, considerando-se 4= 0,35 e os valores da margem de seguranga compreendidos em (-3, 1).

O esforco da margem de seguranga pode ser atribuido, com seguranca, até o valor igual a 1,5 ([14]), i.e., o erro a
ser observado ¢ relativamente pequeno. A escolha de 4 = 0,35 foi fixada visando formar um grupo de intervalos que cubra
todo o espectro de variagdo da margem de seguranga e com um nimero razoavel de segmentagcdo. Deve-se destacar que este
numero pode ser arbitrado livremente, sem necessidade de efetuar alteragdes substanciais na rede neural. O que muda é apenas
o numero de bits na representagdo binaria da contingéncia. Para uma maior precisdo da margem de segurancga, maior devera ser
o numero de intervalos. Como ilustragdo, considerando-se 4, 5 e 6 bits pode-se trabalhar, respectivamente, com 15, 31 e 63
intervalos.

Com esta representagdo (Tabela 1), t€ém-se 15 classes de saida, independentemente do numero de contingéncias.
Esta alternativa de solucdo € bastante vantajosa para o treinamento da rede e, principalmente, para a atividade do treinamento
continuado, pois facilmente podem inserir-se novas informagdes com o objetivo de tornar a extragdo do conhecimento mais
efetiva.
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Tabela 1 — Representacdo binaria da saida da rede neural ARTMAP nebulosa.

NGmero Margem de Seguranca | Intervalo da Margem de Seguranca | Representacéo Binaria da Saida
) ) ()
1 -3 Menor ou igual do que -3 0001
2 —-1,9630 (-3 ; —1,9630 ] 0010
3 —1,1948 (-1,9630 ; —1,1948] 0011
4 —0,6258 (-1,1948 ; —0,6258 ] 0100
5 —0,2043 (-0,6258 ; —0,2043 ] 0101
6 0,10790 (-0,2043 ; 0,10790 ] 0110
7 0,33920 (0,10790  ; 0,33920 ] 0111
8 0,51050 (0,33920 ; 0,51050 ] 1000
9 0,63740 (0,51050 ; 0,63740 ] 1001
10 0,73140 (0,63740 ; 0,73140 ] 1010
11 0,80110 (0,73140 ; 0,80110 ] 1011
12 0,85260 (0,80110 ; 0,85260 ] 1100
13 0,89080 (0,85260 ; 0,89080 ] 1101
14 0,91910 (0,89080 ; 0,91910 ] 1110
15 0,94010 maior do que 0,9191 1111

Ainda que as magnitudes dos intervalos sejam diferentes entre si, ou seja, tornam-se menores a medida que ha
aproximacdo da margem de seguranga unitaria, as “distancias”, em termos de energia, sdo equivalentes. Para exemplificar, a
quantidade de poténcia redespachada no sistema que produz uma alteracdo na margem de seguranga de —3 para —1,9630
(Intervalo 2), produziria uma alteracdo da margem de segurancga de 0,6374 para 0,7314 (Intervalo 10). Pode-se estender esta
observagdo, também, aos demais intervalos. Estes resultados tém sido observados nas simulagdes apresentadas na referéncia
[14]. Nota-se que neste trabalho ndo se aplica o redespacho de geracdo ou qualquer outra agdo corretiva. O exemplo abordado
¢ apenas ilustrativo, que serve unicamente para evidenciar a coeréncia de seu uso para a determinacao dos referidos intervalos.
Entao, a saida sera definida por:

YA[L]" n

sendo:

Y = vetor de saida da rede neural;

vetor correspondente ao k-ésimo intervalo da margem de seguranga associada a contingéncia representada em
codigo bindrio.

O k-ésimo intervalo I, associado a i-ésima contingéncia (margem de seguranga M) ¢ definido observando-se a relagio M’ € 1.

I

6. APLICACAO

Nesta sec¢do serdo apresentados os resultados da analise de estabilidade transitoria de sistemas elétricos de poténcia, através da
rede neural ARTMAP nebulosa, considerando-se um sistema teste que corresponde a uma possivel configuracido do sistema
elétrico sul-brasileiro ([14]). Para o treinamento da rede neural, foram considerados quatro niveis de geracdo para atender a
demanda de energia. Estes niveis foram adotados considerando-se quatro percentuais do caso base (correspondentes aos dados
relacionados na referéncia [14]). Este procedimento ndo ¢ tdo plausivel do ponto de vista da operagdo. A forma mais adequada
¢ utilizar os dados do despacho diario de geracdo, por exemplo, através de uma estratégia de despacho econdémico ([11]). Estes
perfis de geragdo deveriam ser, por conseguinte, utilizados como dados de entrada para gerarem as margens de seguranga (que
¢ o enfoque empregado nesta pesquisa) e, conseqlientemente, obterem os intervalos das margens de seguranca. Contudo, a
opcao, considerando tais percentuais (geragdo/cargas proporcionais), ndo invalida o emprego de despachos que s@o obtidos por
outros procedimentos. A metodologia apresentada neste trabalho ndo depende do tipo de vetor que estd sendo apresentado na
entrada da rede. Porém, em pesquisas futuras, deverao ser incluidos estudos que contemplem, também, conjuntos de pares de
treinamento mais realistas. Assim sendo, serdo apresentados os resultados da analise de estabilidade transitoria, através da
neural ARTMAP nebulosa, que serdo comparados com os fornecidos pelo método PEBS Iterativo ([7]). Esta comparagdo tem
por objetivo testar a metodologia proposta. Deve-se ressaltar que, o que se pretende ¢ propor uma metodologia de analise da
estabilidade transitoria para aplica¢des on-line, ou seja, que gere os diagndsticos, de forma rapida e, evidentemente, que sejam
confiaveis.
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Os resultados de simulag@o apresentados foram obtidos usando-se um microcomputador Pentium III de 500
MHz.

6.1 Configuracéo do Sistema

O sistema utilizado para testar a metodologia proposta ¢ composto por 10 maquinas sincronas (cada maquina sincrona
representando o conjunto gerador), 73 linhas de transmissdo e 45 barras. O diagrama unifilar deste sistema ¢ mostrado na
Figura 3.
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Figura 3 — Diagrama unifilar do sistema baseado na configuracio da regido sul do Brasil.

Foram consideradas 15 contingéncias tipo curto-circuito com 4 perfis de geragdo/carga (80, 90, 100 e 110%) do
caso base para o treinamento, e 85, 95, 105 ¢ 115% para a fase do diagnoéstico (analise). Estas contingéncias foram escolhidas
como incidentes em varios pontos da rede elétrica. Ressalta-se que a variagdo entre 0 menor ¢ o maior nivel de carregamento
do sistema ¢ de aproximadamente 45% — considerando-se o treinamento e o diagndstico — que ¢ bastante expressiva e,
certamente, ¢ suficiente para representar o espectro de variagdo da carga elétrica diaria (compreendida entre o menor valor e o
valor de pico). Utilizou-se uma implementagdo computacional desenvolvida em linguagem Fortran (Método PEBS Iterativo /
versdo para microcomputador), que determina o tempo critico e a margem de seguranga, considerando-se uma lista
preestabelecida de contingéncias.

Na Tabela 2 sdo relacionados os resultados da analise de estabilidade transitéria que compdem o conjunto de
dados para o treinamento da rede neural para os perfis de geragdo/carga correspondentes a 80, 90, 100 e 110% do caso base.
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Tabela2 — Resultados da andlise da estabilidade transitoria (margens de seguranga) obtidos através do programa PEBS

Iterativo que serdo utilizados no treinamento da rede neural.

Falta Margem de Seguranca
Namero 80% do Caso Base 90% do Caso Base 100% do Caso Base 110% do Caso Base
11(11-25) 0,9023 0,8502 0,7632 0,5735
13(13-45) 0,9681 0,9532 0,9327 0,9060
13(13-35) 0,9708 0,9565 0,9362 0,9095
15(14-15) 0,9045 0,8768 0,8354 0,8012
24(24-35) 0,9835 0,9748 0,9631 0,9481
18(18-19) 0,1270 —-0,5417 -1,6596 —4,0761
18(16-18) 0,3865 0,0710 —-0,4799 -1,8010
18(18-44) 0,4234 0,0709 —-0,4804 —-1,3000
25(11-25) 0,9642 0,9455 0,9097 0,7767
25(25-26) 0,9721 0,9613 0,9494 0,9342
29(29-30) 0,9414 0,8851 0,8123 0,7043
33(33-36) 0,7721 0,6845 0,5532 0,3465
35(35-45) 0,9112 0,8747 0,8260 0,7640
39(39-40) 0,6145 0,4295 0,1233 -0,2283
39(15-39) 0,7239 0,6178 0,4560 0,2475

Estes resultados foram gerados através do programa PEBS Iterativo. Este programa fornece os resultados da
analise (tempo critico e margem de seguranga). Trata-se de um método hibrido constituido por um método de integracdo
numérica (séries de Taylor truncadas, i.e., sdo preservados somente os primeiros termos das séries) e o método da energia (que
€ um caso particular do método direto de Lyapunov ([17])). Este método foi escolhido porque proporciona resultados bastantes
precisos, com tempo de execucdo reduzido. Esta precisdo refere-se essencialmente quando se considerando o modelo classico.
Esta técnica, a principio, ndo se aplica a modelos mais elaborados como, por exemplo, o0 modelo completo de Park ([1]) e
tantos outros disponiveis na literatura técnica.

Tabela 3 — Dados de saida (intervalos /) para a fase de treinamento da rede neural.

Falta Intervalo (/)
80% do Caso Base 90% do Caso Base 100% do Caso Base 110% do Caso Base
11(11-25) 14 12 11 9
13(13-45) 15 15 15 14
13(13-35) 15 15 15 14
15(14-15) 14 13 12 12
24(24-35) 15 15 15 15
18(18-19) 7 5 3 1
18(16-18) 8 6 5 3
18(18-44) 8 6 5 3
25(11-25) 15 15 14 11
25(25-26) 15 15 15 15
29(29-30) 15 13 12 10
33(33-36) 11 10 9 8
35(35-45) 14 13 12 11
39(39-40) 9 8 7 5
39(15-39) 10 9 8 7

Na Tabela 3 s@o apresentadas as saidas para o treinamento da rede neural, considerando-se as contingéncias
relacionadas na Tabela 3 para & = 0,35. As saidas correspondem aos intervalos /, conforme definidos na Tabela 1,
representados em codigo binario.

Na Tabela 4 sdo relacionados os resultados da analise de estabilidade transitoria, via método PEBS Iterativo,
para os perfis de geragdo/carga correspondentes a 85, 95, 105 e 115% medidos em relacdo ao caso base. Estes resultados foram
obtidos com o proposito de servir como referéncia para comparagdo com os resultados obtidos com a utilizagdo da rede neural

ARTMAP nebulosa.
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Tabela4 — Resultados da andlise da estabilidade transitoria (margens de seguranga) obtidos através do programa PEBS
Iterativo para fins de comparag@o com os resultados gerados pela rede neural ARTMAP nebulosa.

Falta Margem de Seguranca
NUmero 85% do Caso Base 95% do Caso Base 105% do Caso Base 115% do Caso Base
11(11-25) 0,8752 0,8105 0,6958 0,3985
13(13-45) 0,9614 0,9439 0,9197 0,3883
13(13-35) 0,9642 0,9473 0,9233 0,8917
15(14-15) 0,8914 0,8552 0,8124 0,7773
24(24-35) 0,9795 0,9696 0,9560 0,9375
18(18-19) -0,1502 —-0,9363 -2,3377 —4,5873
18(16-18) 0,2490 —0,1638 -1,1022 -2,8241
18(18-44) 0,2974 —0,1638 -1,1067 -2,4539
25(11-25) 0,9630 0,9316 0,8543 0,6331
25(25-26) 0,9678 0,9552 0,9417 0,9243
29(29-30) 0,9176 0,8486 0,7540 0,6744
33(33-36) 0,7325 0,6258 0,4622 0,1971
35(35-45) 0,8986 0,8496 0,7979 0,7230
39(39-40) 0,5199 0,3175 0,0000 -0,5274
39(15-39) 0,6588 0,5459 0,3823 0,1351

O treinamento da rede neural ARTMAP nebulosa foi realizado utilizando-se os seguintes pardmetros:

e Pardmetro de vigilancia inicial da rede ARTa (o) = 0,4,
e Parametro de vigilancia da rede ARTD (o) = 0,99;
e Parametro de vigilancia do mddulo inter-ART (p,5) = 0,95;
e Parametro de escolha = 1,

e Parametro de treinamento £ = 0,99;
e Numero de intervalos (/) = 15.

O conjunto de pares de treinamento é constituido por 60 padroes de entrada/saida. As dimensoes dos vetores de
entrada e de saida sfo, respectivamente, 94 ¢ 5. S8o considerados 15 intervalos definidos como mostrados na Tabela 1. Estes
padrdes sao empregados visando a execugdo do treinamento da rede em ordem aleatéria. Na ordem natural (ordem em que os
vetores sdo lidos) os vetores sdo apresentados, quase sempre, numa seqiiéncia previsivel. Portanto, a ordem aleatoria ¢
empregada com o objetivo de “destruir” esta formacao logica. Neste caso, o treinamento torna-se mais eficiente e mais imune
aos vicios que porventura possam estar presentes no conjunto de pares de treinamento.

Apos a realizagdo do treinamento da rede neural ARTMAP nebulosa, procede-se a obtengdo das analises de
contingéncias. Pretende-se apresentar a analise comparativa entre os resultados padrdes (via método PEBS Iterativo) ¢ os
resultados obtidos pela rede neural. As comparagdes sdo efetivadas usando como fungdo de inferéncia o intervalo da margem
de seguranca (/ ). Como visto anteriormente, o intervalo / refere-se ao conjunto de valores da margem de seguranga
compreendido entre um valor minimo (Mmin) e um valor maximo (Mmax). Os limites de cada intervalo / sdo definidos usando
o conceito de esforgo de deslocamento da margem de seguranca (). Assim, cada contingéncia estando contida em um
determinado intervalo I (Mmin, Mmax), tera uma margem de seguranca esperada entre Mmin ¢ Mmax que, neste trabalho,
foram definidos na Tabela 1, considerando-se para ¢= 0,35. O acerto ou ndo desta predi¢do é observado comparando-o com o
intervalo / indicado pelo método PEBS Iterativo. Pode-se, ainda, implementar um esquema mais segmentado (maior numero
de intervalos /') adotando-se valores menores para ¢ com o propdsito de tornar a analise mais precisa. Neste caso, ter-se-a 5 ou
mais bits para a representacao das saidas (em codigo binario).

Deste modo, sdo apresentados os resultados das andlises de contingéncias considerando-se os niveis de
carregamento iguais a 85, 95, 105 e 115%. De acordo com a estratégia de votagdo, foram executados 7 treinamentos
considerando-se ordens aleatdrias diferentes. Deve-se destacar que seqiiéncias diferentes de apresentacdo de padrdes, na fase

de treinamento, produzirfo alocagdes diferentes nas atividades F. 2‘1 e F 2b nas redes ARTa e ARTb, respectivamente. O

modulo inter-ART proporciona o devido acerto (casamento) entre os moédulos ARTa e ARTb. Em alguns casos, tendo em vista
os erros de arredondamentos, bem como do mecanismo de geragdo dos indicadores (vencedores de ARTa e ARTD), poderao
ocorrer estes ruidos. Na maioria das vezes a adogdo da estratégia de votagdo com 5 simulagdes € suficiente para obter
resultados satisfatorios. Este processo, ainda que realizado com repetigdo de treinamento, ¢ bastante rapido. Para destacar,
considerando-se o exemplo que esta sendo abordado (60 padrdes em que a entrada e saida possuem 94 ¢ 5 (188 ¢ 10 na forma
com complemento) componentes, respectivamente), para uma Unica seqiiéncia de treinamento sao consumidos em torno de 20
centésimos de segundo para realizar a fase de treinamento (que ¢ o maior volume de célculo). O treinamento, com a inclusao
da estratégia de votagdo, ¢ realizado na ordem de 1 segundo com o equipamento computacional como anteriormente
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especificado (Pentium I1I/500 MHz).

Considerando-se, portanto, a maior freqiiéncia de ocorréncia nos casos treinados, apresentam-se na Tabela 5 as
previsdes fornecidas pela rede neural ARTMAP nebulosa. Nesta tabela constam, também, os resultados obtidos através do
método PEBS Iterativo para fins comparativos.

Tabela5 — Resultados comparativos das previsdes fornecidas pela rede neural ARTMAP nebulosa ¢ o algoritmo PEBS
Iterativo.
Carregamento
Falta 85% do Caso Base 95% do Caso Base 105% do Caso Base 115% do Caso Base
PEBS ARTMAP PEBS ARTMAP PEBS ARTMAP PEBS ARTMAP
Iterativo Nebulosa Iterativo Nebulosa Iterativo Nebulosa Iterativo Nebulosa
11(11-25) 13 12 12 11 10 9 8 9
13(13-45) 15 15 15 15 15 14 13 14
13(13-35) 15 15 15 15 15 14 14 14
15(14-15) 14 13 13 13 12 12 11 12
24(24-35) 15 15 15 15 15 15 15 15
18(18-19) 6 7 4 5 2 1 1 1
18(16-18) 7 8 6 6 4 5 2 3
18(18-44) 7 6 6 5 4 3 2 3
25(11-25) 15 15 15 14 13 14 9 11
25(25-26) 15 15 15 15 15 15 15 15
29(29-30) 14 15 12 13 11 10 10 10
33(33-36) 11 11 9 10 8 8 7 8
35(35-45) 14 14 12 13 11 13 10 11
39(39-40) 9 9 7 8 6 5 5 5
39(15-39) 10 10 9 8 8 7 7 7

Analisando-se os resultados mostrados na Tabela 5, pode-se concluir que a rede neural ARTMAP nebulosa
proporciona solu¢des que podem ser consideradas satisfatorias, em termos de precisdo. Em alguns casos, ndo houve
coincidéncia entre a previsido via rede neural ARTMAP nebulosa e 0 método PEBS Iterativo (considerado como referéncia em
termos de precisdo). Isto ocorreu, provavelmente, em conseqiiéncia do numero pequeno de exemplos empregados no
treinamento. A precisdo aumenta a medida em que se emprega conjunto de treinamento mais volumoso (maior nimero de
estimulos). Para destacar, a rede ndo podera prever contingéncias contidas nos intervalos 2 ¢ 4, tendo em vista que o conjunto
de treinamento nao contém nenhum par de treinamento nestes intervalos (ha auséncia de oportunidade de ensinamento). Ha
intervalos em que ocorreu baixa frequéncia de contingéncias (por exemplo, os intervalos 1, 3, 6, 7, 10 ¢ 13). Tudo isto
contribui para reduzir o nivel de exatiddo das previsdes. H4, também, outro fator intrinseco da rede neural ARTMAP
importante neste contexto, ou seja, as classes sdo estabelecidas baseadas no emprego do conceito de hiper-retdngulos, cujas
dimensdes dependem do tamanho dos pardmetros de vigilancias, tanto do modulo ARTa, assim como do modulo ARTb. O
pardmetro de vigilancia da rede ARTb ¢ fixado através da entrada de dados, porém, a magnitude do parametro de vigilancia do
modulo ARTa depende do mecanismo de sintonia exercido pelo modulo inter-ART. Considerando-se um conjunto de padrdes
de entrada/saida, através da rotina de treinamento, os agrupamentos de classes sdo definidos sem que haja o controle pelo
usuario, que se caracteriza como uma desvantagem do método. Contudo, esta desvantagem pode ser minimizada, através do
emprego de um adequado planejamento do conjunto de dados para o treinamento. Deste modo, havera um maior ou menor
nimero de contingéncias contidas em um determinado hiper-retangulo. Isto contribui para a ocorréncia de casos em que a
previsdo falha ao indicar um determinado intervalo vizinho ao intervalo em que deveria ser a escolha correta. Para ilustrar este
detalhe, toma-se como exemplo uma colecdo de figuras composta por tridngulos, quadrados e circulos. Deseja-se identificar as
figuras semelhantes. Com o devido ajuste do pardmetro de vigilancia (p) pode-se perfeitamente agrupar tridngulos, quadrados
e circulos em trés classes. Cada classe devera estar contida em um hiper-retdngulo. Se atribuirmos um determinado valor para
P, 0s agrupamentos poderdo ser formados, por exemplo, em que um deles contera os circulos e o outro, quadrados e triangulos.
Se diminuirmos ainda mais o pardmetro p, haverda um uUnico agrupamento contendo todas as figuras que poderiam ser
chamadas coletivamente apenas de “coisas”. Neste caso, ndo ha condi¢des de fazer distingdes sobre estes objetos. Deste modo,
pode-se concluir que, a medida que p diminui, havera um aumento da generalizagdo e um decréscimo da precisdo. No sentido
inverso, aumentando-se o parametro de vigilancia, diminuir-se-a a generalizagdo e aumentar-se-a a precisdo dos resultados. A
rede ARTMAP, através da interface inter-ART, uma vez arbitrado um valor do parametro de vigilancia da rede ARTDb,
estabelecera, de forma automatica, o nivel de generalizacdo e precisdo dos resultados.

O tempo de processamento, referente a fase de treinamento, ¢ assim distribuido:

e Tempo para uma etapa de treinamento:
~ 12 centésimos de segundo;
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o Tempo para a realiza¢do do mecanismo da estratégia de votacdo (5 simulagoes):
~ | segundo.

A analise deste sistema, se empregada a rede neural feedforward com treinamento via algoritmo
retropropagacdo, formulagio convencional ([24]), pode ser concluida em um tempo total de processamento de 15 segundos
([15]) (treinamento realizado com aproximadamente 5400 ciclos de adaptagdes). Deste modo, pode-se conclui que a rede
neural ARTMAP nebulosa é consideravelmente mais rapida, se comparada a rede neural retropropagacao.

7. CONCLUSAO

Foi desenvolvido neste trabalho um procedimento de analise de estabilidade transitoria de sistemas de energia elétrica multi-
maquinas, através de uma rede neural ARTMAP nebulosa. Esta rede ¢ composta por dois modulos de redes neurais ART
(Adaptive Resonance Theory) ([8—13]) e um modulo inter-ART que executa a interface entre as duas redes neurais,
proporcionando a sintonia dos padrdes de entrada e de saida. O mddulo ART ¢ uma rede neural ndo-supervisionada
(treinamento baseado em estimulos somente de entrada). As redes neurais ART apresentam as caracteristicas de estabilidade
(garantia da obtengdo de uma solucdo) e plasticidade (permite elaborar a adaptagdo do classificador sem destruir o
conhecimento adquirido previamente). Interligando-se estas duas redes neurais (ARTa para a recep¢ao da entrada e ARTD para
a recep¢do da saida na fase de treinamento), através do moédulo inter-ART, confere a rede ARTMAP o treinamento
supervisionado. A rede neural ARTMAP, formulada através dos operadores 16gico-nebulosos, além de tornar mais rapido o
treinamento, se comparada a rede ARTMAP convencional ([8]), permite 0 mapeamento entre entradas analdgicas/binarias e
saidas analogicas/bindrias. Com esta arquitetura pdde-se idealizar um procedimento de analise de estabilidade transitoria de
sistemas elétricos de poténcia. Os estimulos de entrada da rede neural sdo constituidos pelo vetores de poténcias ativa e reativa
nodais (dados analogicos) e pelos dados das contingéncias (dados binarios). As saidas correspondem as margens de seguranga
do sistema representadas por intervalos compreendidos entre os valores minimo e méximo. Deste modo, foi possivel
representar as saidas em codigo binario (saidas bindrias).

Como ilustragdo da metodologia foram apresentados os resultados da analise de estabilidade transitoria, via rede
neural ARTMAP nebulosa, considerando-se um sistema elétrico de poténcia correspondente a uma possivel configuragdo do
sistema da regido sul do Brasil composto por 45 barras, 73 linhas de transmissao ¢ 10 maquinas sincronas. O treinamento foi
realizado considerando-se 60 contingéncias de curto-circuito trifasico s6lido com saida de linha de transmissdo. As
contingéncias foram arbitradas como incidentes em varios pontos da rede elétrica (15 localizagdes). Foram considerados 4
niveis de carregamentos lineares correspondentes a 80, 90, 100 e 105% do caso base. Para as previsdes, foram consideradas as
mesmas contingéncias, porém, com carregamentos correspondentes a 85, 95, 105 e 115%.

Os resultados obtidos podem ser considerados satisfatorios, ou seja, atingiram o objetivo proposto, que foi
investigar a aplicacdo de redes neurais para execugdo de diagnosticos da estabilidade transitoria de sistemas elétricos de
poténcia. A rede neural ARTMAP tem proporcionado a obtenggo de solugdes bastante rapidas (cerca 1 segundo utilizando um
microcomputador Pentium III de 500 MHz, considerando-se a execugdo da estratégia de votagdo com 5 repeticdes de
treinamento). A qualidade das solu¢des foram adequadas. Contudo, foram observadas algumas imprecisdes. Estas imprecisdes
ndo foram decorrentes da rede neural e sim do uso em um conjunto de treinamento ndo suficientemente completo. Deve-se
destacar que a precisdo dos resultados ¢ dependente do volume de dados para o treinamento e, também, do nimero de
segmentos de saida (intervalos / ). Um maior nimero de segmentos pode ser obtido tomando-se valores menores para o
pardametro ¢ (esfor¢o de deslocamento da margem de seguranca). Contudo, para aumentar o niimero de intervalos sera
necessario utilizar um grande conjunto de pares de treinamento (nimero de exemplos) para reduzir as possibilidades de
existéncia de intervalos vazios (que ndo contenham contingéncias). Intervalos vazios ndo oferecem oportunidades de
aprendizado e, conseqiientemente, introduzem os indesejaveis focos de ruidos no treinamento.

Concluindo-se, a rede neural ARTMAP nebulosa obtém respostas com grande rapidez (ha compatibilidade com
as aplicagdes on-line) e a precisdo ¢ dependente da implementagdo de um esquema adequado de treinamento, adotando-se um
volume de dados de entrada/saida bem elaborado (em quantidade e qualidade suficientes). Todavia, hd sempre a garantia na
obtengdo das solugdes (caracteristica de estabilidade), com precisdo adequada ou ndo. O principal destaque da rede neural
ARTMAP refere-se a caracteristica de plasticidade. Com esta propriedade pode-se conceber mecanismos que contemplem o
treinamento continuado (adaptagdo do classificador) sem destruir o conhecimento extraido anteriormente (observa-se que
maioria da redes neurais propostas na literatura especializada, a adaptagdo do classificador pressupde a reinicializagdo do
processo, destruindo o conhecimento adquirido anteriormente). Deste modo, a rede neural estard permanentemente se
aperfeigoando o que ira proporcionar solugdes cada vez mais precisas. Ressalta-se que o esquema de adaptacdo do
classificador pode ser implementado com um tempo de execucdo, também, bastante reduzido. Para destacar, se utilizados no
treinamento do exemplo abordado na Sec¢do 6 os dados para previsdes (carregamentos de 85 a 115% do caso base) e
considerados outros perfis de geragdo/carga para previsdes, os acertos ficam bem proximos de 100%. Assim, ter-se-iam
resultados mais precisos, ainda, & medida que novos exemplos forem incorporados. Estes exemplos podem ser os resultados
das simulagdes da analise de estabilidade que rotineiramente sdo obtidos pelas companhias do setor elétrico, bastando, apenas,
incluir rotinas que realizem o pré-processamento destes resultados e adequadamente ser extraido o conhecimento de forma
incremental pela rede neural ARTMAP.
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