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RESUMO

Esta pesguisa tem por objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia, para andlise de estabilidade transitoria e para o controle
preventivo de sistemas de energia elétrica, formulada por redes neurais
feedforward multicamadas. A margem de seguranca (método da energia) é
empregada como critério de andlise de estabilidade transitéria, considerando-se
defeitos tipo curto-circuito trifdsico com saida de linha de transmissdo. O
funcionamento das redes neurais é constituido por duas fases principais:
treinamento (ou aprendizado) e andlise. A fase de treinamento requer uma
grande quantidade de processamento para a sua realizacdo, enquanto que a fase
de andlise € efetivada, praticamente, sem esforgco computacional. Trata-se, por
conseguinte, da principal justificativa para 0 uso de redes neurais para a
resolucdo de problemas complexos que exigem soluges répidas, sendo,
portanto, adequadas para aplicacbes em tempo real. O treinamento da rede
neural é realizado usando o agoritmo retropropagacdo (backpropagation) com
controlador nebuloso e a adaptacdo da inclinagcéo e deslocamento da funcéo
sigmdide (pds-sinaptica). O controlador nebuloso € usado visando proporcionar
uma convergéncia mais rdpida e resultados mais precisos, se comparado a0
algoritmo retropropagacéo tradicional. A adaptacdo da taxa de treinamento €
efetuada usando a informagdo do erro global e a variagdo do erro global. A
adaptacdo da inclinagdo e deslocamento da funcdo sigméide também é usada
com o objetivo de melhorar a capacidade da obtencdo de uma solugéo, ou seja,
ampliar 0 espago de busca. Apos ter sido concluido o treinamento, a rede
neural devera estar apta a estimar a margem de seguranca e a andlise de
sensibilidade. Com esta informac&o € possivel desenvolver um método para a
realizacdo da correcBo da seguranca (controle preventivo) baseado na
realocacdo de geracdo e no corte de carga. A idealizagdo do controle
preventivo baseia-se no calculo da sensibilidade, por redes neurais, usando-se a

mesma estrutura empregada para a geracdo da andlise de estabilidade



transitoria fundamentadas na aplicacdo de estimulos de entrada (poténcia ativa,
etc.) e de saida (margem de seguranca associada). Portanto, ao ser concluido o
treinamento da rede neural, estar-se-4 concluindo, também, a matriz de
sensibilidade, bastando t& somente armazenar 0s pesos da rede neural e
realizar pequenas operagOes matriciais que representam cerca de 1% do tempo
de processamento para arealizacdo do treinamento. Parailustrar a metodologia
proposta sf0 apresentados dois exemplos, um para um sistema teste de 3
méguinas e outro para um sistema real de 10 méquinas correspondente ao
sistema sul-brasileiro. Deve-se ressaltar que esta metodologia de célculo de
sensibilidade poderd ser Gtil para a resolucdo de uma série de problemas em
varias areas do conhecimento. Este assunto devera ser investigado em
pesquisas futuras.



ABSTRACT

This work presents a procedure, for transient stability analysis and for
preventive control of electric power systems, formulated by multilayer
feedforward neural network. The security margin (energy method) is used as a
criterion of the transient stability analysis considering faults like three-phase
short-circuits with outage of transmission line. The performance of neural
networks is constituted of two principal phases. training (or learning) and
analysis. The training phase needs a great quantity of processing time for the
realization, whereas the analysis phase is effectuated amost without
computational effort. Therefore, this is the principal justification to use neural
networks for solving complex problems that need fast solutions, and as a
consequence being adequate for real time applications. The neural network
training is realized using the backpropagation algorithm with fuzzy controller
and the sigmoid (postsynaptic) function slope and translation adaptation. The
fuzzy controller is used to provide a faster convergence and more precise
results, if compared to the traditional Backpropagation algorithm. The adapting
of the training rate is effectuated using the information of the global error, and
global error variation. The adaptation of the slope and translation of the
postsynaptic function is used for improving the capacity of obtaining a
solution, i.e., to enlarge the space of search. After finishing the training, the
neural network is capable to estimate the security margin, and the sensitivity
analysis. With these information it is possible to develop a method for the
realization of the security correction (preventive control) based on generation
reallocation and load shedding. The preventive control idealization is based on
the sensitivity calculus by neural networks, using the same structure employed
for the generation of the transient stability analysis founded on the application
of input stimulus (active power, etc) and output (associated security margin).
Therefore, when the neural network is concluded, it is also concluded the

sensitivity matrix, being enough to store the neural network weights and



effectuate little matrix operations that represent about 1% of the processing
time for the training. To illustrate the proposed methodology it is presented an
application considering atest system composed of 3 synchronous machines and
another power system composed of 10 synchronous machines corresponding to
the south Brazilian system. It is emphasized that this methodology can be
useful for the solution of many problems in several areas of the knowledge.
This matter will be investigated in future works.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO E MOTIVACAO PARA A PESQUISA PROPOSTA

1.1. INTRODUCAO

Andlise de Estabilidade Transitéria constitui-se num dos principais estudos
realizados nos sistemas elétricos de poténcia, em conseqiéncia ao crescimento dos
sistemas, tanto em porte como envolvendo longas distancias. A andlise de estabilidade
transitoria esta inserida dentro de uma funcdo maior que € a seguranca de sistemas de
poténcia, ou sgja, € a capacidade de operar num estado de equilibrio sob condi¢es normais
ou perturbadas. Desta forma, a seguranca engloba vérios aspectos que podem ser
subdivididos em estéticos e dinamicos. O estudo, ora em foco, est4 inserido na seguranca
dindmica (Pavella ef al. [63]). Dependendo de fatores como: intervalo de tempo, tamanho
do disturbio e a natureza fisica da instabilidade resultante, ainda € possivel classificar em
estabilidade de curto prazo ou de longo prazo; de pequenos distUrbios ou de grandes
distirbios. Mais especificamente, estes fendmenos classificam-se ainda em andlise de
tensBo e de angulos. A edtabilidade de tensdo refere-se a investigagdo sobre o
comportamento do perfil de tensdo noda do sistema, em destagque, a observacdo e
identificacéo de deficiéncia de suporte de tensdo em decorréncia do aumento da poténcia
consumida (Wehenkel [78]). A estabilidade de éangulos é a que compde a seguranca
dindmica (Kundur [35], Pavella et al. [63]). Portanto, a estabilidade transitoria é a
capacidade de manter a operagdo sincrona de méguinas quando sujeitas a grandes
disturbios, que causam grandes excursdes nos angulos destas méquinas, como por exemplo:
curto circuito, entrada ou saida de operacéo de equipamentos. Esta importancia € ainda



mais evidenciada, considerando a prética desregulamentadora do setor elétrico em varios

paises (Pavellaer al. [63]).

O modelo do sistema para andlise de estabilidade é descrito por um conjunto de
equacdes algébricas e diferenciais ndo-lineares. Para solucionélas existem muitos métodos
gue foram evoluindo ao longo do tempo, desde os méodos de integracdo numérica,
conhecidos como do dominio do tempo (Anderson & Fouad [2]), critério das &reas iguais
Pavella et al. [63]), que usa 0 conceito de energia, sendo este um caso particular da teoria
geral de Liapunov (Pai [59], Pavella et al. [63]), aé chegar mais recentemente aos de

aprendizagem automética, juntamente com a evolucdo dos computadores digitais.

O problema do despacho econémico cléssico (Kirchmayer [34]) (esté&ico),
aplicado na operacdo de sistemas de energia elétrica, consiste num problema de
minimizagcdo dos custos de operacéo (poténcia de saida) que atenda a demanda sujeito as
restricbes (limite de operacdo do gerador) (Kirchmayer [34]). JA o despacho de seguranca
visa a dar continuidade de fornecimento do servico mesmo na possibilidade de falha de
algum equipamento e considera varias restricfes fisicas (restricbes de carregamento da
linha podem ser temporariamente violadas) (Wehenkel [78]). O problema do despacho
econdmico classico tem sido resolvido através de uma variedade de métodos, podendo-se
citar: custos incrementais iguais (Kirchmayer [34]); méodo do gradiente, método de
Newton, e mais recentemente as redes neurais, e outros algoritmos de inteligéncia artificial
(Padhy [58]).

As funcbes custos, que sdo funcbes ndo-convexas e ndo-diferenciaveis, sdo
geralmente aproximadas por funcdes quadréticas. A maioria dos métodos de solucdo adota
esta aproximagdo em consequiéncia da dificuldade em tratar com fungdes custos refletindo

a ndo-linearidade das respostas dos geradores.

Os métodos de sucessivas linearizagdes sG0 0s mais usados, apesar de que o
problema do despacho econdmico seja ndo-linear, as linearizagdes impréprias podem

induzir a minimos locais.

Quando houver casos de instabilidade do sistema e / ou forem violados os
limites de capacidade dos equipamentos, € necessé&rio adotar providéncias que conduzam o
sistema a um estado seguro, que é conhecido como controle de seguranca. Os métodos para



controle preventivo dindmico apareceram recentemente e as publicagdes disponiveis ainda
s80 poucas (Bettiol [8], Fonseca & Minussi [22], Fouad & Jianzhong [23], Minussi &
Freitas [50], Oliveira [57], Sobajic & Pao [67], Vittal et al. [76], Xue et al. [81]) entre
outras, a maioria resolvendo o problema através de outras fungdes que ndo envolvem redes

neurais.

Existem outros artigos que tratam do problema da andlise de estabilidade, ou
mesmo da seguranca do sistema utilizando redes neurais (Fischer ez al. [20], Lo & Peng
[38]) (seguranca estética), (Gu et al. [27], Niazi et al. [55], Takaue et al. [72], entre outros).
Estes artigos analisados quando ndo tratam da seguranca estética, consideram outras
fungbes como o tempo critico, tensdo critica, selecdo de topologias criticas ou mesmo o
agrupamento das contingéncias por faixas de severidade, mas todos com a preocupagéo de
manter o sistema elétrico em funcionamento mesmo sob condi¢Bes adversas, ou tomar

medidas necessérias para evitar o colapso total.

Assim sendo, esta pesquisa visa desenvolver uma metodologia baseada nas
redes neurais (Haykin [28], Kartalopoulos [31]) para analisar a estabilidade transitoria,
considerando defeitos tipo curto-circuito com saida de linhas de transmissio e
principalmente para analises de sensibilidade (Frank [25]) de sistemas elétricos de poténcia
gue representam 0s instrumentos necessarios para o controle preventivo. Dentro da mesma
linha proposta nesta pesquisa, que consiste no controle de segurancga através da andlise de
sensibilidade por redes neurais, pode-se citar a referéncia (Chauhan ez al. [11]), porém com
énfase na seguranca baseada na andlise do colapso de tensdo, enquanto esta pesquisa tem
como énfase a andlise de sensibilidade da margem de seguranca. Outros trabalhos que
antecederam a este somente tratavam apenas da andlise de estabilidade usando redes
neurais (Marchiori [48], Minussi & Silveira[51], Silveiraer al. [64], Park et al. [61], Pao &
Sobajic [60]).

As redes neurais S80 recursos importantes para tratar o problema do controle
preventivo considerando que, uma vez concluido o treinamento (atividade off-line), as
andlises podem ser concluidas quase que sem esforgco computacional (basicamente 0s
célculos com a entrada e a saida da rede neural), e podem ser usados para aplicactes em
tempo real. E enfatizado (Lotufo e al. [43]-[45]) que o célculo da sensibilidade ¢ efetuado



sem esforco computacional e também que para obter o modelo de sensibilidade por
procedimentos convencionais, envolve grande quantidade de calculos matriciais
complexos, consumindo muito tempo, principalmente para aplicagdes de sistemas de

grande porte.

A rede neural usada é uma ndo-recorrente de multiplas camadas com
treinamento através do algoritmo retropropagacdo (RP) (backpropagation) (Werbos [79]).
A taxa de treinamento do RP é gjustada por um controlador nebuloso (Arabshahi et al. [3],
Lopes [39]) (baseado nos conceitos da logica nebulosa) (Terano e al. [74]) monitorando o
erro global (e a variacdo do erro global) durante o treinamento e, também, pelo ajuste dos
parémetros inclinagdo (subida) e translacdo da funcdo sigméide conforme referéncias
(Stamatis et al. [69], Lopes [39]). E um mecanismo que visa melhorar a precisio dos
resultados, como observado em (Lopes [40], Lopes et al. [41]-[42)]). As varidveis usadas
no treinamento s&o variaveis causais de um problema de andlise de estabilidade transitéria
(poténcias nodais ativa e reativa) que sdo os estimulos de entrada da rede neural e as
margens de seguranca que sdo os estimulos de saida da rede neural gerados usando o
método PEBS (Potential Energy Boundary Surface (Athay et al. [4]), Superficie Limite de
Energia Potencial, no portugués), versdo para uso em microcomputador. A margem de
seguranca, representada em fun¢éo da energia total, pode ser interpretada como sendo uma
medida da “distancia’ em relacdo a condicéo de instabilidade do sistema. O modelo de
sensibilidade é referido a relacd da margem de seguranca e a poténcia elétrica nodal.
Assim, pode ser estimada a realocacéo de gerac@o e o corte de carga necessarios para obter
0 estado seguro do sistema, isto é o0 nivel considerado adequado para estabilidade

transitoria

1.2. MOTIVACAO PARA A PESQUISA PROPOSTA

A pesguisa proposta tem por objetivo, entdo, o desenvolvimento de ferramenta
para a determinagdo de um modelo de sensibilidade (entre a margem de seguranca e a



mudanca do perfil de geracéo / carga do sistema), via redes neurais, para uso no controle
preventivo dindmico, ou sgja, levando-se em conta a edtabilidade transitéria de sistemas
elétricos de poténcia. Trata-se, por conseguinte, de um mecanismo que visa auxiliar na
prevencdo, ou pelo menos, minimizar os efeitos de blackout.

A ocorréncia de blackouts é um tanto rara, ou seja, possui uma probabilidade
pequena, contudo quando ocorre pode levar a sérios riscos colocando em perigo os
equipamentos e pessoas pela abrangéncia do caos em consequéncia, principalmente, aos
sistemas serem que quase totalmente interligados, e o cotidiano das cidades serem
extremamente dependentes da energia elétrica. Apesar da probabilidade de ocorréncia ser
pequena, tem ocorrido com uma certa freqiéncia principal mente nos ultimos anos (vide os
ocorridos nos Estados Unidos e Canada, Itdlia, e mesmo Brasil) (Novosel ef al. [56]), cujos
estudos estéo se intensificando para se descobrir as principais causas e também proporem
solugdes para evitar ou mesmo minimizar os efeitos catastroficos de tal ocorréncia.

Neste sentido, a seguranca e a confiabilidade dos sistemas se fazem necessérias
de uma forma bastante eficaz para evitar prejuizos materiais entre outros (Mountford &
Austria [54], Taylor [73]). Para atender populagdes cada vez maiores, os sistemas de
energia elétrica cresceram em tamanho e distancias, pois os grandes centros consumidores
estdo longe dos centros produtores independente do tipo de combustivel usado para
geracd0. As vezes também o investimento em linhas e geragdo ndo tem acompanhado o
crescimento da populagdo, sobrecarregando linhas e geradores, e isto pode levar a
ocorréncia de problemas associados a outros fatores, entre eles adversidades climéticas
(Novosd et al. [56]).

Os grandes distUrbios estdo quase sempre associados a contingéncias
decorrentes principalmente de saida de linhas de transmissdo e / ou de geradores, que
originalmente podem provir de descargas atmosféricas, situagdes climaticas anormais,
como um calor extremamente intenso, que altera os cosumes (elevacdo da carga em
consegliéncia ao uso intenso de aparelhos de ar-condicionado num periodo curto e portanto
as vezes ndo previsto no sistema previsor), falhas em egquipamentos, e também a capacidade
térmica das linhas de transmissdo além da capacidade elétrica (Grudinin & Roytelman



[26]). A ocorréncia simultanea de muitos destes fatores tem levado a ocorréncia dos ultimos
blackouts (Novosel et al. [56]).

A interligagdo de sistemas elétricos caracteriza-se como um agente que melhora
a confiabilidade, entre outras vantagens, mas com o0 crescimento dos sistemas, da
populacdo e dos costumes (uso intenso de energia elétrica), o problema causado por um
defeito, que poderia ser local, também cresceu, pois expande-se rapidamente através das
interligagdes atingindo as vezes todo o sistema, (Amin [1]).

Na impossibilidade do sistema responder a ocorréncia de um defeito pode levar
a desligamentos totais ou parciais e em consequéncia da interligagdo, o problema se
expande rapidamente atingindo grande parcela da populacgo. A introducéo de fungdes de
controle centralizadas para atuar de maneira eficaz ou que venham a amenizar as
consequiéncias da probabilidade de ocorrer uma emergéncia se faz necessaria e urgente
(Grudinin & Roytelman [26]). Estas fungdes estdo associadas a seguranca e a estabilidade
do sistema, e a tomada de decisbes on-line, que exige também operadores com experiéncia
e sistemas inteligentes visando auxiliar na tarefa de reconstruir o sistema em poucos

minutos e evitar ou mesmo minimizar prejuizos, bem como outros inconvenientes (Amin

[1D).

Outro fator que deve ser considerado também nos sistemas atuais € a
desregulamentacéo destes, onde geragdo, transmissdo e distribuicdo podem pertencer a
diferentes empresas (Amin [1], Sweet [71]), mas ainda existem controvérsias em estudos
recentes sobre ser este um dos fatores determinantes da ocorréncia de blackouts conforme
referéncias (Kezunovic et al. [33], Horovitz & Phadke [29]).

Muitas propostas de introduzir alguma fungdo on-line para minimizar este
problema tém sido feitas desde o trabalho de Fink & Carlsen [19], no qual ja existia o derta
dos sistemas estarem funcionando no limite de suas capacidades, até mais recentes como 0s
trabalhos de Horovitz & Phadke [29] que enfatiza a necessidade de melhoramento da
protecdo, e Novosel ef al. [56] que propdem uma sequéncia de passos para prevenir e
corrigir os efeitos decorrentes da ocorréncia de um blackout.



A proposta desta pesquisa consiste em incorporar, na fungdo controle

preventivo, o controle preventivo dindmico, ou sgja, € uma atuagdo quase on-line, usando

redes neurais artificiais, tomando as devidas providéncias, o redespacho de geragéo e/ ou

corte de carga. Desta forma, uma parcela menor da populagéo seré prejudicada, podendo a

ndo desencadear grandes desligamentos ou ilhamentos de parte do sistema elétrico

interligado.

1.3. CONTRIBUICOES

Assim sendo, as principais contribuicdes deste trabalho podem ser destacadas

da seguinte forma:

1)

2)

3)

4)

desenvolver uma metodologia, baseada em redes neurais, para analisar a estabilidade
transitoria, considerando defeitos tipo curto-circuito com saidas de linhas de
transmissdo e, principalmente, para andlise de sensibilidade de sistemas elétricos de
poténcia que representam instrumentos necessarios para o controle preventivo;

a rede neural usada € uma ndo-recorrente de multiplas camadas com treinamento
através do agoritmo retropropagacdo (backpropagation). A taxa de treinamento do RP
€ gjustada por um controlador nebuloso (baseado na logica nebulosa (Kartalopoulos
[31], Terano er al [74]) monitorando o erro global durante o treinamento, e uma
segunda rede neural com o controle adaptativo da inclinagéo e translacéo da fungéo
sigmoide;

o célculo da sensibilidade é efetuado sem esforgco computacional, pois para obter o
modelo de sensibilidade por procedimentos convencionais envolveria grande
guantidade de cédlculos matriciais complexos, consumindo muito tempo,
principalmente para aplicagdes de sistemas de grande porte;

O desenvolvimento da metodologia neural para a estimagdo da sensibilidade visa,
principalmente, realizar estudos em problemas de estabilidade transitoria. Contudo, €



uma metodologia adequada para o estudo de uma série de problemas encontrados em
varias &reas do conhecimento humano, em especial, aqueles em que os modelos sdo
desconhecidos. Trata-se, portanto, de um tema que deverd ser objeto de investigacbes

futuras.

Este texto estd organizado em capitulos e apéndices, cujos contelidos sdo assim
descritos:

Capitulo 2. S80 apresentados o0s estados de operacdo dos sistemas de energia elétrica e
como estes se inserem dentro da proposta deste trabal ho.

Capitulo 3.  Apresenta-se 0 modelo do sistema e a andlise de estabilidade transitoria.
Capitulo 4. E apresentado o controle preventivo dindmico.

Capitulo 5. Apresentam-se 0s principais conceitos sobre a rede neural proposta,
destacando o agoritmo de aprendizado retropropagagéo.

Capitulo 6. E apresentada a andlise de sensibilidade, por redes neurais, proposta nesta
pesguisa.

Capitulo 7.  Apresenta-se a defini¢do dos padrBes de entrada e de saida da Rede Neural.

Capitulo 8. S80 apresentados os resultados para dois sistemas elétricos, um sistema teste
de 3 maguinas e um sistema real de 10 méaguinas, e primeiramente para duas
funcdes ndo-lineares, cujos resultados séo conhecidos.

Capitulo 9. 'S80 apresentadas as conclusdes.

Capitulo 10. Encontram-se relacionadas as referéncias bibliogréficas.
Apéndice A. Contém os principais conceitos sobre redes neurais artificiais.
Apéndice B. Contém os principais conceitos sobre l6gica nebulosa.

Apéndice C. E apresentado o algoritmo computacional para o célculo da margem de
seguranca.



Apéndice D. S80 apresentados os dados dos sistemas de energia elétrica sob estudo: (1)
sistema de 9 barras, 9 linhas de transmisséo e trés geradores; (2) sistema sul-
brasileiro composto por 45 barras, 73 linhas de transmissdo e 10 maquinas
sincronas.

Apéndice E. Contém os artigos completos publicados / aprovados para publicacdo que
est&o relacionados com a pesquisa de doutorado.



CAPITULO 2

ESTADOS DE OPERACAO DO SISTEMA

2.1. INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se 0s principais conceitos sobre os estados de
operacdo e de andlise de seguranca de sistemas de energia elétrica. Sdo abordados os
principais estados operativos do sistema e transi¢cdes de estado proporcionadas pela atuagdo
de acBes de controle. Sdo abordados, também, os fendmenos associados a operagcdo e aos
estudos que devem ser realizados (andlise de estabilidade transitoria, estabilidade de tensdo,
etc.). Este capitulo esta sendo apresentado com o propdsito de situar a proposta da pesguisa
de doutorado dentro do contexto do controle preventivo de sistemas de energia elétrica.

2.2. ESTADOS DE OPERACAO DOS SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

A andlise de seguranca € a responsavel pela realizagdo dos estudos destacados
na Figura 1. Estes estudos abrangem a maioria dos problemas associados ao funcionamento
dos sistemas de energia elétrica. Grande parte das metodologias destinadas a andlise de
seguranca disponiveis na literatura especializada fazem suas inferéncias baseadas em
indices que medem a severidade dos efeitos impostos a0 sistema em consequéncia da

ocorréncia de defeitos. Visando estabelecer formas para interpretar tais efeitos, Dy Lyacco
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[14] propds a divisdo do funcionamento de sistemas elétricos de poténcia descritos por

cinco estados operativos principais:

1) normal,

2) deaderta;

3) deemergéncia;
4) in extremis,

5) restaurativo.

Todos estes estados sdo caracterizados pelo atendimento ou ndo das restrices
de igualdades (F) (equaches algébricas e diferenciais) e das restricdes de desigualdades (/)
gue descrevem o funcionamento do sistema. As restrigdes de igualdades representam as leis
fisicas que regem a operacdo (por exemplo: balanco de poténcia), enquanto que as
restricbes de desigualdades estdo associadas as violagOes operativas e de seguranca. O
balanco de poténcia corresponde em observar que a geragao total deve suprir a cargatotal e
as perdas elétricas associadas aos va&rios equipamentos da rede elétrica. As inequagdes (ou
restrices de desigualdades) representam os limites fisicos dos equipamentos elétricos, por
exemplo, os limites de correntes, de poténcias elétricas que transitam nos sistemas de
transmissdo e de distribuicdo, das tensdes nodais, entre outros (Kirchmayer [34]). Em
resumo, estes estados séo evidenciados através da observacdo do cumprimento ou ndo das
equacdes e inequacdes que governam os sistemas elétricos. As transicdes de estados sdo
estabelecidas em funcdo da aplicacéo de aghes corretivas que sdo 0 redespacho de geragéo,
corte de carga, chaveamento de equipamentos elétricos, regjuste do perfil de tensdo nodal,
uso de mecanismos compensadores (FACTS, etc.) entre outros. Como ilustracdo, tomando-
Se 0 caso em gue uma determinada linha esteja com seu limite violado (excesso de corrente
elou diferenca angular expressiva), pode-se resolver este problema, a principio, através de
um redespacho de gerac3o. E evidente que este processo deve ser realizado com os devidos
cuidados e com o uso de técnicas apropriadas (por exemplo, via otimizacéo).

Na Figura 1 (Dy Liacco [14]) €, portanto, apresentado um esguema mostrando
0s varios estados operativos e suas transi¢des (Dy Liacco [14], Pavella et al. [63]). Estes
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estados s&o caracterizados pelas seguintes condic¢des operativas, de acordo com as seguintes

convengdes (Dy Liacco [14]):

E = aendimento das restri¢ces de igualdades;
I = aendimento das restricdes de desigualdades;
E = nao atendimento das restricdes de igualdades;
I = nao atendimento das restricdes de desigualdades.
T T T T T T T T T T T T |
: Estado Preventivo ]
|
| ENT o
| Normal [
| =
I Maximizar a economia e minimizar o efeito de contingéncias incertas I (%’
| |
| |
| |
I |
—_— — — — _-:____
jm——————ft——————— | I \ controle preventivo
|
I N L |
: Restaurativo ] | A?lerta | o
| ::> Trocado controle | =
: Surto de dri;crgnl 28G80 | I Preventivo x Controle I g’
| % E1) . __coretivo  E 1) | C
| L |
| | [ I |
I | controle emergencial
I | ~ (corretivo)
[ [ a
: In Extremis | Protecdes Emergéncia '8
[ Interrupcéo total ou Sobrecargas, subtensdes, c
| | A —
parcid do servico Mudanca de subfreqiiéncia,
: ET) ! dvisode \_instabilidades...” / g
|_Sistema ndo intacto_; “*% =
F : LimitagGes de igualdade I:> Ac0es de controle e/ou Protecéo
[ : LimitacOes de desigual dade I:> Disturbios Previsiveis ou Imprevisiveis

Figura 1. Estados de operacéo dos sistemas de energia elétrica e seus estados de transicéo.
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Por conseguinte, os estados basicos sdo assim descritos:

Estado Normal

Alerta

Emergéncia

Restaurativo

In Extremis

. atende aos trés conjuntos de restricdes. Ocorrendo alguma das

contingéncias selecionadas ainda ndo passa para 0 edado de
emergéncia.

. as restricOes de carga e operagdo sdo obedecidas e nem todas as de

seguranca (conjunto de contingéncias pré-selecionadas, as mais
provaveis). O sistema ainda estd intacto, mas ocorrendo aguma
contingéncia selecionada pode levar para 0 estado de emergéncia.
AcOes preventivas podem ser tomadas para levar 0 sistema para o
estado normal.

: S80 violadas as restricdes de operacéo possivelmente por consequéncia

de uma contingéncia, ocasionando o desligamento de um componente
do sistema, mas mesmo assim o sistema ainda continua intacto. Este
estado pode evoluir para o de alerta ou para o restaurativo onde partes

do sistema s&o desligadas.

: apos a eliminacdo de uma emergéncia quando h& desligamento de

componentes do sistema. As restricdes de operagdo Sd0 entéo
satisfeitas mas 0 sistema ndo esta mais intacto. Quando se passa do
estado de emergéncia para o restaurativo, pode haver, por exemplo, o

alivio de carga.

. as restricOes de igualdade e desigualdade ndo séo satisfeitas, o sistema

ndo estd mais intacto, isto € muitas partes do sistema foram perdidas.
AcOes de controle de emergéncia devem ser tomadas para salvar do
colapso tota (blackouts). Caso ndo for possivel, passa para o estado

restaurativo, onde a prioridade € reconectar o sistema.
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2.3. INSERCAO DA PESQUISA PROPOSTA EM ANALISE E CONTROLE DE
SEGURANCA

A pesquisa proposta insere-se no contexto do controle preventivo. Mais
especificamente no controle preventivo dinadmico, ou seja, sGo considerados 0s aspectos
dindmicos associados a estabilidade transitoria do sistema. Considera-se, também, a
estabilidade transitoria de primeira oscilagdo, cuja modelagem é representada pelo modelo
classico (Anderson & Fouad [2]).

Tem-se como objetivo, a partir da andlise de estabilidade transitoria para 0s casos
em que contingéncias podem conduzir a instabilidade ou provocar oscilagfes acentuadas
nos angulos das maquinas sincronas gque potencialmente podem ocasionar instabilidade no
sistema elétrico, desenvolver estratégias (agcBes) que possam promover a transicdo de
estados criticos para o estado normal, em especial do estado de alerta para o estado normal.

Nesta pesquisa, 0 mecanismo para a realizacdo datransicdo de estado é baseado
no modelo de sensibilidade da margem de seguranca do sistema em relacdo as acOes de
controle correspondentes a realocacéo de geracdo e, em casos extremos, ao corte de carga.
Deste modo, pretende-se desenvolver o modelo de sensibilidade por redes neurais (assunto
a ser abordado nos Capitulos 5 e 6). Evidentemente, conhecendo-se o modelo de
sensibilidade pode-se, entéo, determinar os locais (barras) e os valores a serem modificados
das poténcias nodais, por exemplo, empregando algum método de minimizacéo disponivel
na literatura especializada (otimizagéo linear ou ndo-linear, programagédo evolutiva (Padhy
[58], Singh & David [66], Song & Irving [68]), redes neurais (Cichocki & Unbehauen
[12]), inteligéncia coletiva (Kennedy & Eberhart [32]), etc.). Contudo, nesta pesquisa ater-
se-a exclusivamente ao desenvolvimento do modelo de sensibilidade por redes neurais,
deixando a aplicagdo otimizada para trabalhos futuros.
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Dados do Sistema
* configuragao;

* par@metras,

* conjunto de contingéncias;
* etC.

Proxima Contingéncia

Chave (off): k=0

'

Analise de Estabilidade
Transitoria Pelo Método da
Energia
+ Célculo do indice de Estahi-
lidade Transitéria (Margem

de SegurancaM).

Calculo da Sensibilidade
Por Redes Neurais

indice de

Estabilidade (M)
Indica

Ingabilidade ?

Chave (on): k=1

Ultima
Contingéncia ?

Ac¢ao de controle
<4— ¢ Redespacho de Geragéo;
e CortedeCarga.

Retornar ao Inicio da
Lista de Contingéncias

Figura 2. Diagrama esquemético do controle preventivo dinédmico.
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Na Figura 2 € apresentado o esquema basico do trabalho proposto, basicamente
restringindo-se ao desenvolvimento de um sistema neural para o caculo de sensibilidade
(andlise de sensibilidade). A chave, identificada pelo parametro &, € usada para informar
sobre o0 estado de sobrecarga (existéncia de indices de estabilidade inferiores a um valor

limite) do sistema, de acordo com a seguinte convengao:

0O, sistema sem sobrecarga;
o, .
1L, sistema com sobrecarga

Assim, o0 algoritmo deixa de executar a correcéo de seguranca quando a chave &
estiver no estado aberto (off).

Este esquema mostra que toda vez que uma contingéncia indica sobrecarga do
sistema, deve ser gerada uma restricdo associada. O indice de estabilidade transitoria seré
considerado, nesta pesquisa, representado pela margem de seguranga M ([Pai [59]), como
abordada no Capitulo 3. Uma vez executada a andlise de estabilidade e realizado o céculo
da sensibilidade (por redes neurais), deve-se calcular as alteractes (realocacdo de geragéo)
do estado de geracdo nominal, assim como, se necessario, o corte de carga. Estas alteraces

sobre o perfil de geracdo / carga séo determinadas, quase sempre, por processo de

otimizag&o.

2.4. CONCLUSAO

Foram apresentados neste capitulo os estados de operacdo dos sistemas de
energia elétrica baseados na classificagdo proposta por Dy Liacco [14], e como o trabalho
oraem curso se insere dentro destes estados, justificando a presente proposta aravés de um
diagrama de blocos como mostrado na Figura 2. O modelo neural serd desenvolvido nos
Capitulos 5 e 6. Tratase de uma concepcdo baseada numa rede neural feedforward
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multicamadas com treinamento supervisionado (caracterizado por estimulos de entrada e de
saida). O treinamento € redlizado usando uma versdo do agoritmo retropropagacéo
(Werbos [79]) com controlador nebuloso (Lopes [39]) e adaptacdo de parémetros da funcdo
néo-linear (Stamatis et al. [69], Lopes [40]) para proporcionar maior capacidade de
obtencdo de solugbes (maximizagdo do espaco de busca) e como conseqiéncia reduzir a
probabilidade de ocorréncia de paralisia, se comparado a formulagdo convencional do

retroprogacdo (Werbos [79]).
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CAPITULO 3

MODELO DO SISTEMA E ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA

3.1. INTRODUCAO

Apresenta-se, neste capitulo, 0 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 integracdo ao sistema. Este modelo é representado por equacdes algébricas e
diferenciais ndo-lineares. A andlise deste modelo permite inferir sobre a estabilidade do
sistema. Os defeitos a serem considerados sdo curtos-circuitos trifasicos combinados com a
saida das linhas sob defeito. Considera-se a andlise de estabilidade de primeira oscilacéo,
gue é uma hipitese em que se pode empregar o chamado modelo classico (Anderson &
Fouad [2], Fouad & Vittal [24], Pai [57], Pavellaet al. [63]). Posteriormente, € apresentado
o critério de andlise de estabilidade transitoria, baseado no conceito de energia e margem de

seguranca.

A opcdo por esta abordagem mais simples de modelo deve-se ao fato de que,
para extrair o conhecimento deste problema, via redes neurais, faz-se necessério 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
congtituir uma boa capacidade de generalizacdo (andlise de situacbes ndo previstas nos
casos simulados), faz-se necesséria a utilizagdo de um grande nimero de dados de entrada
e de saida para a fase do treinamento da rede neural. Para atender estas caracteristicas,

somente podem ser proporcionados quando se utilizam os métodos diretos de andlise, mais

18



especificamente, os métodos de energia (Athay er al. [4], Fouad & Vittal [24], Pai [59],
Pavellaer al. [63]).

Estes métodos, embora tenham apresentado grande evolugdo nos ultimos anos
(Colvara [13]), ainda ha caréncia de resultados préticos para modelos mais elaborados
(Stott [70]). Deve-se destacar que a simulagdo (resolucdo do sistema de equagdes algébricas
e diferenciais ndo-lineares e exame das solucbes obtidas) € considerada, pela literatura
especializada, um benchmark de andlise de transitorios eletromecanicos.

Nesta metodologia, pode-se simular qualquer modelo (qualquer que seja a sua
sofisticag@o). Contudo, o grande obstéculo reside na obtengdo somente da andlise
gualitativa, ou segja, a informagdo se 0 sistema é ou ndo estavel para uma contingéncia em
particular. N&o é possivel, a principio, a menos que se empregue o método de tentetiva e
erro, saber quanto estavel ou instavel é o sistema. Além disto, os métodos de simulagéo
consomem grande quantidade de tempo para a anélise, isto porque empregam, entre outras
rotinas, métodos de integracdo numérica, registros das curvas de oscilagdo, e envolvem a
participacdo de um especialista para a conclusdo da andlise, tudo isto efetuando uma

simulag&o por vez.

Em vista disto, neste trabalho, sera abordado o problema da andlise de
estabilidade transitoria através de redes neurais, levando-se em conta o modelo cléssico. Os
dados de entrada e de saida serdo fornecidos por um programa computacional que foi
implementado baseado na proposta apresentada na referéncia (Fonseca & Decker [21]), que
€ uma metodologia que emprega a resolucéo das equactes diferenciais (método indireto) e
0 método da energia (método direto).

Este método &, portanto, hibrido e iterativo pois fornece o calculo da margem
de seguranca (e o tempo critico) do sistema para uma lista preestabelecida de contingéncias.
Os resultados sdo bastantes precisos, cujos erros observados sd0 apenas procedentes de
arredondamentos e da toleréncia adotada.

Quando se empregam o modelo cléssico e um método de andlise fundamentado
na funcdo energia do sistema, a representagdo dos angulos das méquinas sincronas,
referidas ao Centro de Angulos (CA) (Pai [59]), constitui a melhor opcéo (Athay e al. [4]),
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visto que as perdas elétricas, que sdo o grande obstéculo para a aplicacdo dos métodos da
energia, podem ser mais facilmente incorporadas no modelo. Esta serg, entéo, a dternativa
a ser seguida nesta pesquisa.

3.2. MODELO DA MAQUINA SINCRONA

As equacOes que descrevem o comportamento dos geradores sdo conhecidas
como equacdes de oscilagdo. S0 equagdes diferenciais que consideram, por exemplo, as
posi¢cbes angulares das maquinas, a velocidade de resposta ao distlrbio, se este for
equilibrado ou desequilibrado (Elgerd [16]).

Considere, portanto, um sistema composto de »s méquinas sincronas, sendo que
PT; é a poténcia mecéanica do eixo da turbina e PG; é a poténcia elétrica gerada. Se edtas
duas poténcias forem iguais, desprezadas perdas, o gerador estard funcionando com
velocidade sincrona constante. Caso contrario, se existir uma diferenca, esta diferenca sera
usada para mudar a energia cinética ou a velocidade e dominar o conjugado de

amortecimento nos enrolamentos de amortecimento.

A equacdo matematica de acordo com as referéncias Elgerd [16] , Kundur [35]

e Venikov [75] é escrita como:

PT, - PG, = %(Wcini) + Pd, (3.2.1)
sendo:
Wein; A energiacinéticatotal do gerador mais turbina
= (LZ)Z wein/ (32.2)
f
1o = freqUéncia nominal do sistema;
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Pd,

.0
Wein;

poténcia referente as perdas.

energia cinética da i-ésima méguina sincrona medida na fregiéncia

nominal.

A freguéncia f; pode ser expressa, considerando-se as variages em torno da

freqUiéncia nominal, da seguinte forma:

fi=f’+ 0 (3.2.3)

Entao:

0 .
Wein; (f;oAfl ) Wein/” (3.2.9)

{1+2 A—J:;' + (A—J:;')Z} Wein’
AR

Como as variagdes de freqiéncia 4Af; S0 pequenas, pode-se usar a seguinte

aproximagao:

Wein, O {1+2 A—J:;'} Wein,” (3.2.5
S

A derivada temporal da energia cinéticatotal da i-ésima méaguina sincrona pode
ser expressa por (Elgerd [16]):

d 2Wein? d
_ [ i) = . i 2
” (Weciny) y 0 Lf; (3.2.6)
Como (Elgerd [16]):
1
A = — AS (3.2.7)
27
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d d 1
—40F = —{—A 3.2.8
dt Vi dl{ 27 I} ( )
= i d_él (3.2.9
2t dt
sendo:
a = posicdo angular do rotor em relagdo a uma referéncia que gira de modo

sincrono.

Substituindo (3.2.9) em (3.2.6), obtém-se:

Wcin,—o d’ o;

Cl (Weiny) = 7 5
dlt mf’  dt

(3.2.10)

Deve-se observar que, havendo desvios da velocidade do rotor em relagdo a
velocidade sincrona, haverd a indugdo de correntes nos enrolamentos de amortecimento do
rotor, as quais causam forgas que tendem a impedir os movimentos. Este conjugado tende a

crescer com a velocidade relativa 99 i detal formaque:

do;
Pd; = D; dt’ (3.2.11)
sendo:
D; = um pardmetro positivo da méguina, denominado constante de amortecimento do
rotor.

Considerando as equacdes (3.2.10) e (3.2.11), aequagdo (3.2.1) pode ser escrita
da seguinte forma:

.0 2.5, .
Pr. - pG, = e d?o |, doi (3.2.12)
mf0 dt? dt
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Colocando a equacdo (3.2.12) em pu (por unidade), uma vez que € dada em MW,
cuja base adotada é a poténcia nominal dai-ésima méquina sincrona, tem-se:

Hi d20; +D do;

Pm,- —Pe,- = /] (3213)
Tfo dt? dt
sendo:
H; A constante de inércia definida por:
.0
L (3.2.14)
Pri
Pm; A poténcia mecanica de entrada (pu)
Sl (3.2.15)
Pri
Pe; A poténciaelétricade saida (pu)
- PG (3.2.16)
Pri
Pr; = poténcia nominal total dai-ésima maguina sincrona.

Adaptando-se estas equagbes a0 modelo classico, e desconsiderando o
amortecimento, tem-se as seguintes equagdes apresentadas na Secéo 3.3 que descrevem o
comportamento dinamico das maguinas sincronas referidas ao CA (Centro de Angulos).

3.3. MODELO UTILIZADO

O comportamento dinamico da i-ésima maquina pode ser descrito pela seguinte
equacdo diferencial (equacdo de oscilacdo da maguina sincrona) (Anderson & Fouad [2],
Pai [59]):
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sendo:

9i(9)

PCOA

MT

ns

d20i

o g(6)=0, iON (3.3.1)
Pm,- —Pe,- _M PCoA (332)
MT
2H;i
W s ’
velocidade sincrona (rad. elét/s)

2mfo;
angulo do rotor dai-ésima méguina sincronareferidaao CA (rad. elét.)
51' - 5),

angulo do rotor da i-ésima méquina sincrona medida com relacdo a uma

méguina que gira a velocidade sincrona (rad. elét.);

> Mo,

FON
poténcia acelerante do CA

_ DZN (Pm; = Pey);
J

> M;
jON

{1,2 ..,ns5}

conjunto de indices das maquinas que compdem o sistema;

nimero de maquinas sincronas.

A poténcia elétrica usada na equacdo (3.3.2), considerando-se as

simplificagBes introduzidas no modelo classico, pode ser calculada de vérias formas. Uma

delas e mais comum consiste em redlizar o calculo, a partir da matriz de admitancia
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reduzida as barras internas de geracdo, como proposto em (Anderson & Fouad [2], Pai
[59]). Trata-se de um procedimento rapido do calculo da poténcia elétrica, principalmente,
guando esta se refere a condicgo de defeito (periodo de permanéncia do curto-circuito) e
pos-defeito (eliminacdo do defeito com saida da linha de transmissdo), empregando o
método proposto nareferéncia (Minussi & Freitas[50]).

3.4. ANALISE DE ESTABILIDADE TRANSITORIA

O diagnostico da estabilidade transitéria de sistemas de energia elétrica,
considerando-se uma contingéncia de indice r, pode ser efetuado utilizando-se o critério da
margem de seguranca (Pai [59]):

M, = (Fcrity — FEey) (34.1)
FEcrity

sendo:
Ecrit,= energiatotal criticado sistema;

Ee, = energiatotal do sistema avaliada no instante de eliminacéo do defeito (ze).

A energia critica (Lcrif), assim como 0 tempo critico (fcrif), poderdo ser
determinados através do método PEBS (Potential Energy Boundary Surface — Superficie
Limite de Energia Potencial) (Athay et al. [4], Fonseca & Decker [21]), ou por outro
procedimento que apresente um resultado similar, principalmente com relagéo a preciséo.

Ressalta-se que quando sdo consideradas as condutancias de transferéncia, a
expressdo (3.3.2) ndo se caracteriza como uma forca potencial (Minussi & Freitas [50]),
conseguentemente, ndo € possivel determinar uma funcdo energia potencial do

sistema — representada pela primeira integral do movimento (equacéo (3.3.1)) — que se
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congtitui como dependente do caminho de integracdo. Porém, neste trabalho, o termo
energia total do sistema serd utilizado sempre que houver referéncia a funcdo tipo energia
Por conseguinte, a energiatotal, relativa ao sistema (3.3.1), € dada por (Athay et al. [4], Pai
[59]):

E(6, &) =Ep(8) + Ec(w (34.2
sendo:
Ec(«) A energiacinética
1 2
2 ;0N
Ep (8) A energiapotencial
0i
== 3 [ [ g(9déb;]. (34.9

Entdo, a estabilidade transitdria para a r-ésima contingéncia pode ser avaliada,

via margem de seguranca, da seguinte forma (Pai [59]):

* M, >0, osistemaé considerado estdvel, do ponto de vista da estabilidade transitéria;

* M, <0, o sistema é considerado instavel, do ponto de vista da estabilidade

transitoria

3.5. CONCLUSAO

Foram apresentados, neste capitulo, 0 modelo geral da méaguina sincrona (para
fins da andlise de estabilidade de primeira oscilagdo), bem como o modelo do sistema
utilizado neste trabalho baseado no modelo classico, com as justificativas para este uso.
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Apresentaram-se, também, as equagdes utilizadas para a andlise da estabilidade transitéria
em funcdo da margem de seguranca, que é o modelo utilizado nesta pesquisa. Este modelo
sera a base para o desenvolvimento do modelo neural para o célculo da sensibilidade da
margem de seguranca com relacdo as varidveis de entrada (poténcia mecanica e poténcia
das barras de carga). Este assunto serg, entdo abordado nos capitulos subseqguientes.
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CAPITULO 4

FORMULACAO BASICA DO CONTROLE PREVENTIVO DINAMICO

4.1. INTRODUCAO

O Controle Preventivo Dindmico, também chamado de Controle ou Correcéo de
Seguranga, € uma atividade que visa eliminar, ou pelo menos atenuar os efeitos de
perturbacdes, se houver violagdo de seguranca. Estes efeitos estdo associados a saidas de
equipamentos, curto circuito, etc., que podem provocar a perda da estabilidade do sistema.
A Corregdo de Seguranca Estética tem sido investigada ha algum tempo, o0 que ndo
acontece com a correcao de Seguranca Dindmica gque ainda ndo dispde de bibliografia farta.
Neste capitulo, apresenta-se a formulagcdo basica do controle preventivo dindmico com

vistas a0 emprego de redes neurais como abordado nos capitulos subsequentes.

4.2. ESTADO DA ARTE

O controle preventivo dindmico, ou sga, considerando-se a andlise de
estabilidade transitoria, tem sido abordado, na literatura especializada, basicamente usando

duas metodologias:
» metodologias cléassicas,

» inteligéncia artificial, em especial, as redes neurais artificiais.
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Nas metodologias classicas estdo incluidas as técnicas de andlise de sensibilidade
a partir dos métodos da energia (Bettiol [8], Fonseca & Minussi [22], Fouad & Jianzhong
[23], Fouad & Vittal [24], Minuss & Freitas[50], Oliveira[57], Pavellaer al. [63], Singh &
David [66], Takaueet al. [72], Vitta et al. [76], Xue et al. [81], entre outros).

Nas metodologias baseadas nas redes neurais, ha dois enfoques: (1) emprego das
redes neurais para avaliagdo da estabilidade transitéria e controle preventivo realizado
usando-se algum outro procedimento para efetivar, por exemplo, o redespacho de geracéo e
/ ou corte de carga (Djukanovic et al. [15], Liu et al. [37]), caracterizando-se como
metodologias hibridas, (2) geracdo de modelo de sensibilidade (Lotufo er al. [43]-[45],
Chauhan & Dave [11]). Contudo, a referéncia Chauhan & Dave [11] emprega um modelo
de senshilidade por redes neurais abordando o problema da estabilidade de tensdo

(Wehenkel [78]). Esta pesguisa de doutorado esta inserida no contexto do item (2).

Assim sendo, nesta pesguisa sera desenvolvida uma metodologia para o cdculo
da sensibilidade de funcdes ndo-lineares desconhecidas por redes neurais. Como pode-se
observar, ha uma reduzidissima oferta de referéncias disponiveis na literatura especiaizada
com este enfoque. E uma proposta que visa desenvolver um mecanismo neural para o
clculo do modelo de sensibilidade, entre a margem de seguranca do sistema, que € o
critério de andlise de estabilidade transitéria empregado nesta pesquisa, € 0 vetor de
poténcias ativa e reativa nodais, e testa-lo em aplicagdes préticas visando estabelecer a
viabilidade desta metodologia. As poténcias nodais permitem a formulacdo de uma
metodologia para a determinagdo de acOes de controle usando-se o redespacho de geracéo,
bem como, se necessario, 0 corte de carga (em casos extremos). Como parte da fase de
testes, serdo abordados, também, outros problemas académicos de interesse de vérias areas

do conhecimento humano.

Na proxima Secdo (Secdo 4.3) serd apresentada a formulagdo bésica do
problema associado a0 modelo de sensibilidade para a redlizagdo do controle preventivo
dindmico, cuja finalizacdo de todo o processo sera fundamentado nos Capitulos 5 (teoria

sobre redes neurais) e 6 (proposicdo do modelo de sensibilidade por redes neurais) e 8

(aplicacéo).
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4.3. FORMULACAO DO PROBLEMA POR REDES NEURAIS

Considerando-se uma lista composta por S contingéncias, a margem de
seguranga do sistema (equagdo (3.4.1)) deve satisfazer a seguinte relagdo (Minussi & Freitas
[50]):

M = Mmin (4.3.1)
sendo:

Mmin = limite minimo da margem de seguranca do sistema (Mmin = 0).

As acoes de controle devem promover modificagbes nas margens de seguranga,

tais que, as seguintes relacdes sejam satisfeitas (Minuss & Freitas [50]):
ML+ MM, = Mmin ,r=1,2, ..., S (4.3.2)

sendo:

M, = margem de seguranca referente ar-ésima contingéncia.

A mudanca (AM,) necess&ria a correcdo da margem de seguranca pode ser
estimada através da teoria de sensibilidade, de primeira ordem, por (Fonseca & Minussi
[22], Lotufo et al. [43]-[45]):

MM, O00M, 10X, AX O (4.3.3)
sendo:
oM, 10X = sensbilidade da margem de segurangca com relacéo ao vetor X,
AX = vetor correspondente a mudanca nos componentes do vetor X.
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e, vJ = produto interno dos vetoresu e v n-dimensionais.

O vetor X, neste trabaho, serd representado pela poténcia ativa nodal,
compreendendo a geragao e as cargas do sistema. A obtencdo do modelo de sensibilidade

seratratada no Capitulo 6 , através de redes neurais ndo-recorrentes.

4.4. CONCLUSAO

Neste capitulo foi apresentada a formulagdo matemética genérica referente a
proposta do controle preventivo dindmico baseado na margem de seguranca para utilizagéo
juntamente com as redes neurais na corregdo da seguranca em fungédo do indice considerado
para atingir o nivel de estabilidade. Ou sgja, corresponde ao calculo do vetor oM, /0X
(sensibilidade) por redes neurais (baseada em estimulo de entrada e saida). O uso da rede
neural refere-se ao fato de que se esta buscando obter a derivada parcia de uma fungéo
desconhecida, a qual corresponde, nesta pesquisa, a funcdo margem de seguranca que se
conhece a sua expressdo (3.4.1), porém, ndo se conhece a sua forma, pois ela € dependente
de um grande conjunto de informacfes do sistema (estado, topologia, etc.). Certamente, é
um problema complexo que, se resolvido por redes neurais, os objetivos desta pesguisa
serdo atingidos. A busca de uma aternativa para o clculo para a diferenciacéo de funcbes
desconhecidas sera Util para o problema sob enfogque nesta pesquisa (controle preventivo),
assm como para a resolucdo de uma série de problemas que sdo encontrados no mundo
real, em especia aqueles em que nd se conhecem o0s modelos do sistema que sdo,
geramente, encontrados nas areas de biologia, medicina, agricultura, economia, sistemas

previsionais, etc.
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CAPITULO 5

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

5.1. INTRODUCAO

Neste Capitulo apresentam-se 0s principais conceitos basicos sobre redes
neurais artificiais. O que se pretende é apresentar 0 desenvolvimento de uma arquitetura
neural multicamadas com dimentacdo para frente (feedforward), que € uma das mais
conhecidas estruturas neurais disponiveis na literatura especializada, cujo treinamento é
realizado por uma versdo (com inclusdo de melhorias) do agoritmo retropropagacéo
tradicional (formulagdo bésica) (Werbos [79]). As melhorias incluidas sdo: (1)
controlador nebuloso para a realizagdo do gjuste da taxa de treinamento; (2) guste da
inclinagdo e deslocamento da funcdo sigmbide. O primeiro recurso destinase a
adaptacéo da taxa de treinamento com vistas a reduzir o tempo de treinamento (Jacobs
[30]), ou sgja, € um controlador que busca reduzir o erro de treinamento baseado nos
conceitos da logica nebulosa, enquanto 0 segundo recurso, trata do guste, de forma
semelhante a adaptacdo de pesos do agoritmo retropropagacéo, da inclinagéo e do
deslocamento da funcdo sigmoidal, cujo objetivo é minimizar a possibilidade de
ocorréncia de paralisia e escape dos minimos locais e conseqlientemente, convergir para
um ponto minimo global “com maior facilidade’. Estas providéncias tendem a tornar o
treinamento mais rapido e mais confidvel em comparacéo a formulacédo basica do método
retropropagacdo. Esta versdo do método retropropagacao serd abordada na sequiéncia
com o propdsito de gerar o vetor de sensibilidade da margem de seguranca necessario
para 0 desenvolvimento do controle preventivo dindmico de sistemas de energia

elétrica, como foi estabelecido no Capitulo 4.
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5.2. ESTRUTURA DA REDE NEURAL

Os principais conceitos e definicdes sobre redes neurais séo apresentados no

Apéndice A.

A estrutura neural artificial a ser usada nesta pesquisa corresponde a uma
rede feedforward (direta) multicamadas, conforme € ilustrada na Figura 3, com
treinamento baseado no agoritmo retropropagacdo (Werbos [79]). Como ja
mencionado, nesta pesguisa sera empregada uma formulagdo aternativa do método
retropropagacdo com inclusdo de um controlador nebuloso (Arabshahi ef al. [3]), e um
processo de adaptacdo (Stamatis er al. [69]) da inclinagdo e deslocamento da funcéo

sigméide.
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Figura 3. Estrutura de uma rede neural artificial.

Assim, a saida do i-ésimo elemento (neurénio) (Figura 4) € a combinacdo
linear das entradas x; dos elementos que sdo conectados ao elemento i através dos pesos
w; (Widrow & Lehr [80]):

5= 5 WX (5.21)
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Cada elemento s pode conter um peso bias wy, aimentado por uma entrada

constante extrax,; = + 1.

A sdida linear s; € finalmente convertida em ndo-linearidade tipo relé
(Widrow & Lehr [80]), sigmdide (Fine [18], Widrow & Lehr [80]), entre outras.

Pezos Ao= + 1

) "} Saida

Mao-linearidade

Figura4. Modelo do neurénio artificial.

5.3. TREINAMENTO

Conforme proposto, o treinamento da rede neural escolhida serd através do
algoritmo retropropagacdo que consiste basicamente da apresentacdo de um padréo a
entrada da rede causando uma resposta a saida, passando pela camada intermedi&ria. Na
camada de saida tem-se uma resposta real que serd comparada com a resposta esperada
e, portanto, sendo produzido um erro. Este erro € minimizado da saida para entrada
recalculando 0s pesos dos neurbnios através de um agoritmo de minimizagdo, o
gradiente descendente. O algoritmo converge quando este erro for menor ou igual a uma
tolerancia preestabelecida. De acordo com as principais referéncias (Fine [18], Haykin
[28], Kartalopoulos [31], Widrow & Lehr [80], Wasserman [77]) sdo adotados como

valoresiniciais para 0s pesos, nimeros aeatorios.



O treinamento, via retropropagacdo, € iniciado pela apresentacdo de um
padréo X arede, o qua produzira uma saida Y. Em seguida calcula-se o erro de cada
saida (diferenca entre o valor desgado e a saida). O proximo passo consiste na
determinagdo do erro propagado no sentido inverso, através da rede associada a derivada
parcia do erro quadrético de cada elemento com relagdo aos pesos e, finamente,
gjustando os pesos de cada elemento. Um novo padréo é apresentado, assim, 0 processo
€ repetido, para todos os padroes, até que ocorra a total convergéncia ( | erro | <
tolerancia preestabelecida). Os pesos iniciais sdo normamente adotados como ndmeros
aleatorios. O algoritmo retropropagacdo consiste na adaptacdo de pesos com o0 propdsito
de minimizar o erro quadrético da rede. A soma do erro quadrético instanténeo de cada

neurdnio alocado na Ultima camada (saida da rede) é dada por (Widrow & Lehr [80]):

£2=3 & (5.3.1)
i=1
sendo:
& =d -y,
d; = saidadesgjada do i-ésimo elemento da Ultima camada da rede;

saida do i-ésimo elemento da Ultima camada da rede;

Vi

ns nimero de neurdnios da Ultima camada da rede.

Considerando-se o0 neurdnio de indice 7 da rede, e utilizando-se o método do
gradiente descendente (Widrow & Lehr [80]), o gjuste de pesos pode ser formulado
como (Fine [18], Widrow & Lehr [80]):

Vi(h+1) = V,(h) + 6,(h) (5.3.2
sendo:
0:(h) = —ylL®),
y = parametro de controle da estabilidade ou taxa de treinamento;
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h = representa o indice de iterago;

[J; (h) = gradiente do erro quadrético com relacdo aos pesos do neurdnio i avaliado
emh;
Vi = vetor contendo 0s pesos do neurdnio i
= [WOi Wi Wy ---Wm']T

Na equacéo (5.3.2) a direcéo adotada para minimizar a funcéo objetivo do
erro quadrético corresponde a direcdo contraria ao gradiente. O pardmetro ydetermina o
comprimento do vetor [ 8(4)].

A funcdo sigmdide é definida pelas equacbes a seguir, (Fine [18], Widrow &
Lehr [80]), cujas representactes gréficas estdo contidas no Apéndice A:

y, = fmew(As) (5.3.3)
1+ exp(—Asi)

ou

yo o= (5.3.4)
1+ exp(—Asi)

sendo:

A = constante que determina a inclinagéo da curvay;

Ressdlta-se que o0 espectro da funggo sigmdide y; dada pela equacéo (5.3.3)
ou (5.3.4) é[-1, +1] ou [0, +1], respectivamente.

O agoritmo retropropagacéo € abordado na literatura sob vérias formas com
0 proposito de tornalo mais répido computacionamente. Uma formulacdo bastante

interessante é o algoritmo retropropagagdo com momento Widrow & Lehr [80]), o qual
tem um efeito estabilizador (Haykin [28], Widrow & Lehr [80]).
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Vih+1) = V(h) + AV,(h) (5.3.5)

em que:
AVy(h) =2 y(1 = 1) &(h) X, + 1 AVy(h = 1) (5.3.6)
sendo:
Vy; = peso singptico deinterligacdo entre os neuréniosi ej ;
n = constante de momento variando entre0e1,0<n <1,
g = derivadado erro quadrético (gradiente);
X = vetor deentrada;
0;= aijz (5.3.7)
0s ;
sendo:
s(h) = V() () (538)

Os modos de treinamento podem ser de dois tipos, o chamado seqiencial e o
por lote. O sequiencial € aquele em que o gjuste dos pesos é efetuado apos cada padréo e

0 lote com todos os padrdes ao mesmo tempo (Haykin [28]).

Entdo, efetuando-se o céculo do gradiente como indicado na equacdo
(5.3.2), considerando-se a fungdo sigmdide definida pela equacdo (5.3.3) ou (5.3.4) e o
termo momento, obtém-se 0 seguinte esquema de adaptacdo de pesos (Widrow & Lehr
[80]):

Vi(ht1) =Vy(h) + AV; (h) (5.3.9)
sendo:
AVy(h) =2 y(1=n) B+ 0 AV, (h = 1); (5.3.10)
Vi = peso correspondente a interligacdo entre o0 i-ésimMo e j-ésimo neurdnio;
y = taxade treinamento;
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n = constante momento (0< n7<1).

Se 0 elemento j encontrar-se na Ultima camada, entéo:

B=6¢& (5.3.11)

em que:
g = derivada da funcdo sigmdide dada pela equacdo (5.3.3) ou (5.3.4),

respectivamente, com relacdo a.s;:
= 051(1-y°) (5.3.12)
= Ay, (1 -y). (5.3.13)
Se 0 elemento j encontrar-se nas demais camadas, tem-se:
B=ad S wifp (5.3.14)
kOR(7)
sendo:

R(j) = conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte afileira

do elemento j e que estéo interligados ao elemento ;.

O parametro yserve como controle de estabilidade do processo iterativo.

Os pesos da rede sdo inicializados aeatoriamente considerando-se o
intervalo {0,1} (Widrow & Lehr [80]).

O treinamento via método retropropagacao, pode ser efetuado, basicamente,

de duas formas;

* Procedimento 1. Consste em gustar os pesos da rede (considerando-se todas as
camadas), fazendo-se com que hagja convergéncia para cada padréo,
até que se complete o conjunto de padrbes de entrada. O processo

deverd ser repetido até a total convergéneia, i.e., 0 erro quadratico
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sga inferior a uma tolerancia preestabelecida para os padrdes

considerados.

» Procedimento 2. Este procedimento € idéntico ao primeiro, porém, fazendo-se

somente uma iteracdo (gjuste de pesos) por padréo.

O agoritmo retropropagacéo € considerado, na literatura especializada, um
referencial em termos de precisdo. Contudo, a sua convergéncia € bastante lenta. Deste
modo, gusta-se a taxa de treinamento y durante o processo de convergéncia, visando a
reducéo do tempo de execucdo do treinamento. O gjuste de y é efetuado neste trabalho

via procedimento baseado em um controlador nebuloso (Lopes[39]).

A idéia bésica da metodologia (Lopes [39]) consiste na determinacdo do
estado do sistema definido como sendo o erro global &g e avariago do erro global Agg,
cujo objetivo é a obtencdo de uma estrutura de controle que consiga que o erro tenda
para zero em um numero reduzido de iteragdes, se comparado a0 agoritmo
retropropagagdo convenciona. O controle, nesta pesquisa, € formulado usando os
conceitos de logica nebulosa, cujos principais conceitos encontram-se no Apéndice B. O
erro global &g e sua variacdo Agg sdo 0s componentes do estado do sistema, e Ay € a
acao de controle que deve ser exercida no sistema. Inicialmente, define-se o erro global
(Lopes[39]), Lopeser al. [41]-[42)):

np  ns
g=3 Y¢§ 2 (5.3.15)
j=1i=1

sendo:
& = erro global darede neurd;
np = numero de vetores padrfes darede.

O erro global corresponde ao céalculo de erros de todas as saidas (neurdnios
de saida), considerando-se todos os vetores padrées da rede. O treinamento deve ser
executado utilizando o procedimento 2 (uma iteracdo por padréo). O erro globa é
caculado em cada iteragdo e gustado 0 parametro ), através de um acréscimo Ay

determinado via l6gica nebulosa. Este pardmetro serd utilizado para gjustar o conjunto
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de pesos da rede referente a iteracdo subsequiente. O estado do sistema e a agdo de
controle sd0 assim definidos (Lopes [39]), Lopes et al. [41]-[42]):

E'= [&" 2g']T (5.3.16)
u' = Ay (5.3.17)
sendo:
k = o indice queindicaaiteragéo corrente.

O processo deverd, entdo, ser repetido até que o treinamento seja concluido.
Trata-se de um procedimento bastante simples cujo sistema de controle requer um
esfor¢co adicional bastante reduzido, tendo em vista que o controlador possui duas
variaveis de entrada e uma Unica de saida. O valor # é calculado pelo método da

denebulizacdo (Kartalopoulos [31], Terano ef al. [74]).

A denebulizacdo € um processo onde as fungBes de pertinéncia sdo
amostradas para encontrar seu grau, e entdo este grau é usado na equacdo légica para
definir uma regi&o de saida; a partir disto deduz-se a saida. Dos trés métodos de
denebulizagdo existentes (Kartalopoulos [31]) escolheu-se o do centréide que encontra o
centro de massa da varidvel de saida, isto €, da figura definida pelo conjunto de regras

sobre 0 eixo davariavel de controle.

Cada variavel de estado devera ser representada entre 3 e 7 conjuntos
nebulosos. A varidvel de controle também deverd ser representada com 0 mesmo niimero

de conjuntos nebulosos.

A varidvel £g devera ser normalizada, considerando-se como fator de escala
o primeiro erro global gerado pela rede, ou sga, de indice k = 0. Com esta
representacdo, o intervalo de variagdo de €g deverd estar compreendido entre 0 e +1. Se
a heuristica de adaptacdo estiver devidamente sintonizada, a convergéncia do processo
deverd ser exponencial decrescente. A varidvel Aeg devera variar entre =1 e +1. Se o
processo de convergéncia for exponencial decrescente os valores de Agg deverdo ser

sempre negativos.



Neste caso, embora a escala de Aeg varie entre —1 e +1, deve-se empregar,
no conjunto de regras, um gjuste fino entre —1 e 0. No outro intervalo, o guste podera
ser mais relaxado. Visando estabelecer prioridade de atuacéo do regulador no intervalo
inicial do treinamento, emprega-se uma funcdo exponencial decrescente para corrigir 0s

acréscimos Ay e evitar instabilidade no processo de convergéncia.

5.4. PROCESSO ADAPTATIVO DA INCLINACAO E DA TRANSLACAO DA
FUNCAO SIGMOIDE

Consiste na redizacdo do guste, de forma sistemética, da inclinagdo
(parémetro A) e de trandacdo (parémetro p) da fungdo sigmoéide como proposto na
referéncia (Stamatis et al. [69], Lopes [40]). E um procedimento em que os parametros
A e p sdo adaptados de forma andloga ao que é realizado com relacdo aos pesos da rede
neural, como abordado anteriormente. Neste caso, a regra de adaptacdo usada é a
retropropagacdo. Assim, ndo é introduzida nenhuma complicagdo adicional, exigindo
apenas um numero maior de parametros a serem adaptados. O resultado obtido, contudo
€ bastante significativo, ou sgja, 0 gjuste dainclinacdo da fun¢do sigmdide permite que se
controle o espago de busca de solugbes 0 que efetivamente repr