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Abstract: Nowadays, with the increase of fear of blackout events due to society's increased dependence
on electricity, the development of studies related to the power systems security analysis is one of the main
activities to be carried out within the scope of planning and operation of electrical grids. Thus, this subject
has been debated in the literature for a long period of time and with the advancement of computational
power, lots of studies are developed using artificial intelligence techniques for the prediction of indicators
related to the power systems security analysis. In this context, this article presents the development of a
model, using artificial neural networks, which will work together with power system analysis software for
prediction safety indicators, static and dynamic, of electrical power systems.

Resumo: Atualmente, com o maior receio de ocorréncias de blecautes em fungdo do aumento da
dependéncia da energia elétrica pela sociedade, o desenvolvimento de estudos relacionados a segurancga
dos sistemas elétricos de poténcia desponta como uma das principais atividades a serem realizadas no
ambito do planejamento e da operagdo dos sistemas elétricos. Em funcdo disso, este assunto tem sido
amplamente debatido na literatura e com o avanco do poder computacional, cada vez mais autores propdem
a utilizacéo de técnicas de inteligéncia artificial para a predi¢do de indicadores relacionados a seguranga
dos Sistemas Elétricos de Poténcia. Neste contexto, este artigo apresenta o desenvolvimento de um modelo,
utilizando redes neurais artificiais, que ira atuar em conjunto com softwares de analise de sistema de
poténcia para a previsdo de indicadores de seguranca estatica e dindmica de sistemas elétricos de poténcia.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, com a maior dependéncia da sociedade pela
energia elétrica, e em funcédo disso o maior receio de blecautes
como os de 2003 nos Estados Unidos e Canada, e 2009 e 2018
que ocorreram no Brasil, se tornou fundamental o
desenvolvimento de ferramentas, rapidas e confiaveis, para a
andlise de seguranca dos Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP)
(Li et al., 2020). Dessa forma, a avaliacdo de seguranca dos
SEPs avanca como uma das principais atividades realizadas
durante o planejamento e a operacdo desses sistemas (EI-Amin
and Al-Shams, 1997). E valido destacar que, o
desenvolvimento dessa atividade ndo é ftrivial, dado a
frequente mudanca dos pontos de operacdo, devido a falhas,
mudangas topolégicas e nas condicdes de carga (Shahidehpour
et al., 2005).

A analise de seguranca pode ser definida como o conjunto de
métodos e estudos realizados com o objetivo de determinar,
com base em critérios de seguranca previamente definidos, o
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estado operativo da rede, ou seja, se ela esta segura ou néo,
sendo desenvolvido através desses resultados instrugGes
operativas a serem usadas na operacdo em tempo real.

De forma geral, as principais avaliagdes realizadas durantes os
estudos de andlise de seguranca dos SEPs sdo: a avaliagdo
estatica e a avaliacdo dindmica, sendo parte da avaliagdo
dindmica a andlise de seguranca transitéria (Sterpu et al.,
2006). A avaliagdo estatica tem como objetivo determinar se
um ponto de operacéo se encontra seguro ou ndo em regime
permanente. Para isto, é verificado se o nivel de tensdo em
todas as barras do determinado sistema encontra-se dentro do
limite aceitavel e se o fluxo das linhas de transmissdo e
transformadores encontram-se dentro de seus respectivos
limites térmicos. Destaca-se que a andlise de contingéncia
também pode ser realizada nessa avaliagdo (Sterpu et al.,
2006).

A avaliacdo dindmica visa determinar a capacidade do sistema
de passar de um determinado ponto operativo a outro, apos a
ocorréncia de uma perturbacdo. Diversos estudos tém sido
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desenvolvidos a respeito dessa avaliagdo, principalmente para
auxiliar a operacdo em tempo real (Nohara et al., 2009).

Por fim, a avaliagdo transitdria destina-se a verificar o
comportamento do sistema poucos instantes ap6s o
acontecimento da perturbagdo. Essa analise indica se a rede
sera capaz de eliminar a perturbagdo sem comprometer o seu
bom funcionamento (Sterpu et al., 2006).

Logo, pode-se entender a avaliacdo de seguranga dos SEPs
como um processo de andlise dos impactos da ocorréncia de
determinadas contingéncias no sistema, tendo como beneficios
dessa atividade o aumento da confiabilidade e a melhor
utilizacdo dos recursos eletroenergéticos do sistema (Jardim et
al., 2006; Silva and Schimidt, 2016).

Em decorréncia da importancia do tema para a sociedade,
diversas pesquisas tém sido desenvolvidas durante as dltimas
décadas, como a revisdo bibliografica sobre anélise de
seguranca, estatica e dindmica, de sistemas elétricos de
poténcia realizada por (Balu et al., 1992), a pesquisa para a
criacdo de uma ferramenta unificada para analise de seguranca
em regime permanente e dindmico proposto por (Popovic,
1989), e 0 estudo desenvolvido por (Ghafurian and Berg,
1981) que visa a criacdo de um indicador de analise de
seguranca calculado através dos estudos de fluxo de poténcia
e curto-circuito. Além disso, diversos trabalhos podem ser
encontrados na literatura como métodos de dominio no tempo,
ajuste de curva e critério das areas iguais, para a classificacdo
da estabilidade do sistema (Sobbouhi and Vahedi, 2021; Tan
and Zivanovic, 2007; Wang et al., 2014). Recentemente, com
0 avanco do poder computacional, diversas pesquisas tém sido
desenvolvidas utilizando técnicas de aprendizado de
maquinas, como por exemplo as Redes Neurais Artificiais (do
inglés Artificial Neural Network) (Alimi et al., 2020; Amjady,
2003; Aydin and Gumus, 2020; Calma and Pacis, 2021;
Hagmar et al., 2021; Lotufo et al., 2007; Sawhney and
Jeyasurya, 2006; Veerasamy et al., 2021).

Os estudos de seguranca estatica e dindmica sdo realizados
utilizando softwares de simulacdo de sistemas elétricos de
poténcia considerando diversos cenarios de rede e de operagéo.
Diante da miriade de possibilidades existentes, é indicado o
desenvolvimento de ferramentas que sejam capazes de extrair
conhecimento das diversas simulagdes realizadas e que seriam
descartadas ao final do processo. Isto posto, o presente
trabalho tem como objetivo a criagdo de um modelo utilizando
técnicas de aprendizado de méaquina (do inglés Machine
Learning), mais especificamente as Redes Neurais Artificiais
(RNA), com o intuito de extrair conhecimento das diversas
simulaces, realizando uma pré analise e apresentando ao
usuario indicadores que o apoiam sobre 0 estado operativo do
SEP em andlise. Os cenérios simulados pelo software utilizado
(secdo 2) serdo considerados para o treinamento dos modelos
para estimacdo dos indicadores, dando origem a um sistema de
inferéncia que permite a projecdo de cada indicador sem a
necessidade de uso do simulador na operag¢do em tempo real.

E valido destacar que a ferramenta desenvolvida no presente
artigo podera ser utilizada nas atividades relativas a operacao
em tempo real, isto é, dentro dos indmeros centros de
operacdo. O modelo proposto pode ser acoplado a qualquer
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software de analise de seguranca, ndo sendo estritamente
dependente de somente um tipo de software, sendo necesséaria
somente a disponibilizacdo dos resultados das simulacGes
realizadas para treinamento offline dos modelos. Destaca-se
que quando comparado ao tempo de simulagéo dos softwares
de analise de seguranca, a ferramenta desenvolvida sera capaz
de apresentar resultados de forma mais agil, possibilitando o
uso dos simuladores somente para analises mais complexas e
detalhadas a respeito de determinados pontos de operacdo
apontados como inseguros pelo modelo desenvolvido.

2. ANALISE DE SEGURANGA NO SISTEMA ELETRICO
BRASILEIRO

No Brasil, o0 Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) é
0 6rgdo responsavel pela coordenacéo e controle da operacéo
das instalagdes de geragdo e transmissao de energia elétrica no
Sistema Interligado Nacional (SIN) e pelo planejamento da
operacdo dos sistemas isolados do pais, sob a fiscalizagéo e
regulacdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)
(“ONS - Operador Nacional do Sistema Elétrico,” 2021). Esse
6rgdo define em seus documentos normativos, procedimentos
de rede, os critérios a serem atendidos durante a operacgdo do
SIN (ONS, 2020).

O programa Organon é um software desenvolvido para analise
e avaliacdo de seguranga de sistemas elétricos de poténcia,
sendo adequado para o ambiente de planejamento durante os
estudos de analise de regime permanente e contingéncias, bem
como andlises dindmicas como em estudos das oscilacGes
eletromecénicas, e para 0 ambiente de operacdo em tempo real
dos SEPs (Neto et al., 2011).

Uma das principais vantagens da utilizacdo do software
Organon consiste no calculo da regido de seguranca, sendo
essa regido definida como a exploracédo de pontos de operagéo,
a partir da condicdo atualizada da operacdo, indicando
violagBes de limites e critérios operativos. Sua apresentagao ao
usuario é realizada em forma de nomogramas (graficos
bidimensionais da regido de seguranga), como exposto na Fig.
1. Os nomogramas tém como objetivo informar sobre a
seguranca estatica e dindmica de um determinado ponto de
operacdo do SEP. As referéncias (Neto et al., 2011; ONS,
2020) apresentam maiores detalhes sobre o célculo e a
definicdo dessa regido.

Fig. 1 - Nomograma e suas defini¢des (ONS, 2020)

Apesar do elevado esforco computacional necessario para a
realizacdo de estudos mais detalhados, isto &, com o maior
namero de direcdes e contingéncias a serem analisadas pelo
software Organon, em funcdo da elevada confiangca desse
software ainda é indicada sua utilizacdo na operagéo dos SEPs
(de Oliveira et al., 2003). Logo, é uma boa estratégia o
desenvolvimento de ferramentas que sejam capazes de
trabalhar em conjunto com o Organon.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais foram criadas com o intuito de
emular as atividades realizadas pela mente humana, dado a sua
capacidade de lidar com problemas de forma ndo linear
(Haykin and Engel, 2001). De forma geral, as redes neurais
ttm o objetivo de realizar o processamento de sinais
paralelamente distribuidos, desenvolvido por unidades de
conhecimento que sdo denominados neurdnios (Amaral,
2019). As redes neurais artificiais sdo formadas, basicamente,
por trés tipos de elementos, que sdo: 0s pesos, que é analogo
ao conjunto de sinapses da mente humana; os somadores, que
sdo responsaveis pela soma dos sinais de entrada, e, por fim,
as funcdes de ativacdo que garantem a capacidade do modelo
em tratar problemas néo lineares.

As principais vantagens de utilizagdo dos modelos neurais séo
(Barbosa, 2020; Ferreira, 2008; Martins, 2018):

® Nao-linearidade: para 0 caso mais comumente
utilizado, em que a func&o de ativagdo dos neurdnios
da camada oculta é ndo-linear, o modelo neural
resultante da interconexdo destas unidades mais
simples apresenta consideravel grau de néo-
linearidade. No entanto, esta vantajosa caracteristica
pode ser prejudicial na presenca de dados ruidosos,
problema que serd abordado ao longo desta secéo.

® Mapeamento entrada-saida: a partir de um conjunto
de pares, entrada e saida, as redes neurais realizam
um mapeamento destes dados, sem a necessidade de
desenvolvimento de modelos matematicos que
descrevem a dindmica do processo.

® Adaptabilidade: estes modelos apresentam elevada
capacidade de adaptacdo a mudangas nas condicGes
do ambiente para o qual a rede foi treinada para
operar. Para tal, basta retreinar o0 modelo, incluindo
no conjunto de treinamento os padrdes referentes as
novas condi¢Bes operacionais.

® Implementagdo simples: ja que o0s modelos
feedforward podem ser vistos como grafos
orientados, a implementacdo destas estruturas é
extremamente simples quando comparada com o grau
de complexidade dos modelos que podem ser
gerados.

As RNAs sdo modelos capazes de aproximar qualquer fungéo
continua com precisdo arbitraria, desde que seja definido um
namero correto de neurénios em sua camada escondida (Zhang
et al., 1998). Além disso, outros parametros, como o conjunto
de pesos (W) e os hiperparametros o e 8, descritos a seguir no
treinamento Bayesiano, devem ser ajustados durante o
desenvolvimento desse tipo de modelo, o0 que representa um
grande desafio durante a modelagem (Ferreira and da Silva,
2007).

Logo, com o objetivo de tratar as questdes -citadas
anteriormente, o presente trabalho utilizard durante o
desenvolvimento dos modelos a técnica de validagdo cruzada
(do inglés Cross Validation) K-fold para a escolha do nimero
de neur6nios na camada oculta do modelo e os seguintes
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algoritmos de treinamento: treinamento Bayesiano aplicado as
redes perceptrons de multiplas camadas (do inglés Multi Layer
Perceptrons - MLPs) (Bishop, 2011) e algoritmo de
treinamento proposto por Levenberg-Marquardt (LM). Dado
que o treinamento Bayesiano garante o controle de
complexidade de forma intrinseca (Ferreira, 2008), sera
realizado uma comparagdo dos resultados deste modelo em
relagdo ao uso da técnica de validacdo cruzada (K-fold), para
selecdo do nimero de neurdnios na camada escondida, com o
algoritmo de treinamento proposto por Levenberg-Marquardt.

3.1 Treinamento Bayesiano Aplicado as Redes Neurais
Artificiais

Ao contrarios dos demais treinamentos, que apresentam como
objetivo minimizar o erro quadratico médio, o objetivo do
treinamento sob a concepgdo Bayesiana consiste em encontrar
0 conjunto de pesos w que maximize a probabilidade a
posteriori p(w|D,X), apresentado pela equagéo (1), sendo D o
conjunto de padr@es de saida disponiveis para o treinamento e
X 0 conjunto com as respectivas entradas:

X.D)=p(D| x,w)—PW) 1
PO X, D)= p(D] X, W) B ()

Pode-se definir p(w|D,X) como a fungéo de verossimilhanga,
p(W) a probabilidade a priori do vetor de pesos w e p(D,X) a
probabilidade de ocorréncia de D dado X.

Uma vez que p(D,X) independe do vetor w e ndo ird impactar
no problema de otimizacdo, serd assumido que essa
probabilidade é um fator de normalizagdo e suprimida das
demais apresentacGes. Logo, 0 presente objetivo consiste em
especificar as probabilidades p(D|X,W) e p(W).

Assumindo como premissa que o vetor de pesos w deve
apresentar valores préximos a zero, com o objetivo de mitigar
a saturacdo durante o treinamento. Serd adotado que o
conjunto de pesos segue uma distribuicdo normal com média
nula e matriz de covariancia proporcional & matriz identidade
(al), conforme apresentado pela equacdo (2) (Ferreira and da
Silva, 2007;Martins et al., 2018).

,EMWYZ
L )
ziM
\J [24
Além disso, assumindo que os erros sdo independentes e
distribuidos identicamente segundo uma distribuigdo normal

com média nula e variancia 1/f, conforme apresentado na
equacdo (3).

pW) =

VA 2
1 520~ xR W
P(D|X.W)=——=e *=

\/ﬂ ©)
B

Definido a fungdo de verossimilhanga p(D|X,W) e a
probabilidade a priori do vetor de pesos w p(W), pode-se
especificar a funcéo a ser otimizada, apresentada pela equagéo

(4):
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max p(W | X, D) =max p(D | X,W)p(W) =
1 —[?i{d(k)—f[x(k»m]}?%iwf
=maxXx ——e - =
W 2” M+1
\ap

Logo, para maximizar p(D|X,W) é necessario é minimizar o
expoente da expressao (4), ou seja:

min {S(w)}

(4)

N M 5
S(w) = gz{d(k)— f[x(k), W1} +%ZW,-2 ©

Até o momento os hiperpardmetros o e S foram adotados como
conhecidos, contudo, essas varidveis devem ser adicionadas ao
problema de otimizacdo e calculadas. As referéncias (A. M.
Barbosa and H. Ferreira, 2020; Ferreira, 2008; Martins, 2018)
apresentam maiores detalhes sobre o procedimento para esse
calculo.

Destaca-se que, a equagdo (5) apresenta a meétrica a ser
otimizada durante o treinamento Bayesiano. Com a
minimizacdo da funcdo S(w) € encontrado um ponto de
equilibrio entre o ajuste do modelo aos dados disponiveis e 0
controle de magnitude dos pesos, fazendo com que no modelo
ndo seja visualizado o problema de overfitting/underfitting e
garantindo que os mapeamentos suaves possam ser gerados
(Barbosa, 2020).

3.2 Algoritmo Levenberg-Marquardt

Em contrapartida ao algoritmo de treinamento Bayesiano
supracitado, o algoritmo de Levenberg-Marquardt possui
como objetivo a minimizacdo do erro quadratico médio entre
a resposta do modelo e os dados reais (Sadeghkhani et al.,
2009). Esse algoritmo tem sido amplamente utilizado na
literatura uma vez que pode ser interpretado como uma
variacdo do método Gradiente Descendente (Arif et al., 2009),
e também, em funcdo de seu rdpido tempo de convergéncia
(Varshney et al., 2012).

A regra de atualizagdo dos pesos da RNA, que pode ser
entendida como a regra de aprendizagem do modelo, no
algoritmo de treinamento proposto por Levenberg-Marquardt
¢ baseada na aceleracdo do treinamento em relacdo a
determinacdo das derivadas de segunda ordem do erro
quadratico em relagdo aos pesos, conforme apresentado pela
equacdo (6) (Abreu et al., 2012):

W (k+1) =W (k) —[3T W)I W) + 2411737 (W )e(W) (6)

Onde, 0 W é o vetor de pesos da RNA, J é a matriz jacobiana,
I é a matriz identidade, u;, é o fator de amortecimento do
método e e(W) é o vetor de erro.

3.3 Validacdo Cruzada
Na literatura, basicamente, sdo encontradas quatro técnicas

principais de validacdo cruzada, que sdo: Hold-out, K-fold,
Leave-one-out, Bootstrap. Neste trabalho serd utilizado o
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método de validacdo cruzada K-fold, que consiste em dividir o
conjunto de dados em K partes iguais (d1, da, ..., di). O processo
é constituido por K iteragdes, com k variando de 1 até K, onde
em cada uma dessas interacdo a amostra de validacdo sera
representada pelo conjunto dv. Dessa forma, a amostra de
treino sera constituida pelas demais partes, ou seja, todos 0s
dados serdo utilizados no treinamento, a exce¢do daqueles que
fazem parte do conjunto dx.

Portanto, o método K-fold, pode ser representado pela equacéo

().

S S L fg (%) @)

KK = =
Kiam =
Onde, f(_k) (1) criado como a amostra de treino de dg, k=1

até K, sendo o preditor avaliado nas observaces da amostra
de teste.

Destaca-se que o nimero de padrGes em cada conjunto d
diminui quanto maior for o valor de K (Borra and Di Ciaccio,
2010), logo, para K muito elevado acaba aumentando o custo
computacional da técnica, além de uma amostra de teste
pequena, 0 que aumenta a variancia. Na literatura se discute
qual valor de K seria o ideal, sendo os mais utilizados, dois,
trés, cinco e dez. Neste trabalho serd utilizado K=10. A
referéncia (Cunha, 2019) cita que os estudos com K=10 tem 0s
melhores desempenhos, (Borra and Di Ciaccio, 2010) e (Kim,
2009) também utilizam em seus trabalhos K=10.

3.4 Programa Desenvolvido

Com a finalidade de garantir a melhor reprodutibilidade da
metodologia desenvolvida, a presente secdo possui como
objetivo descrever de forma sucinta como encontra-se
estruturado o modelo desenvolvido. A Fig. 2 apresenta o
macrofluxo do programa, sendo cada uma das etapas descritas
no préximo paragrafo.

Leitura da
Base de
Dados

Fig. 2 — Macrofluxo do Modelo Desenvolvido

A primeira etapa consiste em realizar a leitura de todas as
variaveis utilizadas no modelo. Em seguida, na segunda etapa,
devido ao uso de unidades e valores distintos é realizado a
normalizagdo dos dados. Na terceira etapa é definido qual
variavel serd prevista pelo modelo. Ap6s a realizagcdo da
terceira etapa, é definido qual metodologia sera utilizada para
o treinamento do modelo, sendo a partir dessa definicdo
separado o conjunto de dados em treinamento e testes quando
utilizado o treinamento Bayesiano e treinamento, validacéo e
testes quando aplicado o treinamento proposto por Levenberg-
Marquardt. Na sexta etapa, é aplicada a metodologia de
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treinamento no conjunto de dados definidos anteriormente e
com o modelo treinado o conjunto de teste é utilizado no
modelo com o objetivo de averiguar sua assertividade. Por fim,
as estatisticas de avaliacfes dos resultados séo calculadas e
avaliadas pelo usuario.

Destaca-se que a proxima se¢do apresenta maiores detalhes
sobre todos os dados utilizados para o desenvolvimento da
metodologia.

4. RESULTADOS

Nesse item, serdo detalhados os resultados alcancados ao se
aplicar as metodologias propostas. Trés varidveis serdo
estimadas: o indice de estabilidade, o indice de violacdo de
tensdo e o indice de violacdo de carregamento. Além disso,
sera avaliado dois tipos de estratégia para o desenvolvimento
do modelo proposto. A primeira delas consiste na utilizagdo do
algoritmo de treinamento Bayesiano que apresenta de maneira
intrinseca ao metodo o controle de complexidade. A segunda
estratégia utiliza o algoritmo de treinamento proposto por
Levenberg-Marquardt, em conjunto com a técnica de
validag8o cruzada, K-fold, para o controle de complexidade.
Destaca-se que em ambos 0os métodos o nimero de neurénios
na camada escondida ird variar entre um e 25, sendo, o0 melhor
modelo escolhido de acordo com 0 menor erro para 0 conjunto
de treinamento quando utilizado o treinamento Bayesiano e 0
menor erro para o conjunto de validacdo quando utilizado o
treinamento proposto por Levenberg-Marquardt.

O indice de estabilidade (do inglés Stability Index - STBLDX)
possui como objetivo caracterizar a condicdo de estabilidade
do sistema frente a perturbacdo simulada. J& o indice de
violacdo de tensdo (do inglés Voltage Violation - VVIO) indica
a pior violacdo de tensdo monitorada nas barras do sistema,
assumindo valores negativos quando ndo existem violacoes de
tensdo e valores positivos quando hd alguma violagdo de
tensdo nas barras. Por fim, o indice de carregamento (do inglés
Thermal Violation - TVIO) informa ao usuario sobre o maior
carregamento observado nos equipamentos monitorados:
quando superior a 100 este indice indica violagdo de
carregamento no circuito.

E importante salientar que os dados utilizados para o
desenvolvimento e teste do modelo proposto sdo oriundos do
software Organon. Para a modelagem, foram utilizados 1372
padrdes, sendo 20% desse conjunto, 274 padrdes, aplicado
durante a etapa de teste do modelo e os demais dados utilizados
para o treinamento. Ressalta-se que os 274 padr&es escolhidos
para o conjunto de teste foram selecionados de forma aleatoria,
sendo esse conjunto mantido fixo durante os testes de ambos
0s modelos propostos.

Os dados de entrada utilizados no modelo foram: Distancia,
Contingéncia, Direcdo, Geracdo 1, Geracdo 2 e Geragao 3.
Essas varidveis apresentam as seguintes definicdes (ONS,
2020):

e Distancia: equivale a distancia Euclidiana entre um
novo ponto de operacdo e 0 ponto de operacdo de
partida. Essa distancia é calculada em relagdo a
alteracdo dos grupos de geracdo 1 e 2, tendo como

unidade MW,
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Contingéncia: lista de contingéncia pré-estabelecida
para a simulacdo da regido de seguranca;

Direco: representa o deslocamento do Ponto de
Operacao em decorréncia da alteracdo dos despachos
de geragéo;

Geracdo: grupos de usinas onde sdo efetuadas
alteracGes em seu despacho.

No presente trabalho, foram utilizadas como geragdes
maquinas das regiGes Norte (Gera¢do 1), Nordeste (Geracao 2)
e Sudeste (Geragcdo 3). As contingéncias foram focadas na
interligacdo Norte-Nordeste e algumas linhas de transmissédo
da regido Nordeste.

Torna-se valido frisar que os resultados alcangados durante o
treinamento e teste do modelo serdo avaliados através de trés
métodos: o erro (equacdo (8)), o erro absoluto médio (equacéao
(9)) e pelo coeficiente de determinacéo (R?) (equacéo (10)):

E=V,-V, ®)
R

Eun = — 9

an Z v ©)

R? = p(X,Y)p(X,Y) (10)

Onde, E é o Erro, V; € o valor verificado, V, é o valor previsto,
Eam € 0 Erro Absoluto Médio, V; é o valor verificado da i-ésima
amostra, P; é o valor previsto da i-ésima amostra, N € o nimero
de padrdes e R? é o Coeficiente de Determinacéo e p(X,Y) é 0
Coeficiente de Correlagéo de Person.

A seguir, os resultados serdo apresentados de forma grafica,
sendo visto através desses graficos a previsdo originada pelos
modelos desenvolvidos, os valores verificados originais e o
desvio entre os valores verificados e 0s previstos.

As figuras 3, 4 e 5 expdem os resultados alcangados ao se
utilizar o método de treinamento Bayesiano, enquanto as
figuras 6, 7 e 8 ilustram os resultados ao se utilizar o algoritmo
de treinamento proposto por Levenberg-Marquardt.

STBLDX - trainbr

qqqqqqqqqq

Erro [P)  —— PREVISTO VERIICADD

Fig. 3 - Andlise do indice de Estabilidade
Bayesiano)

(treinamento

WVIO - trainbr

mmmmmmmmmmmmm
ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ

Emo (V-p)  —— PREVISTO VERIFICADO

Fig. 4 - Indice de Violacao de Tensio (treinamento Bayesiano)
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TVIO - trainbr
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Ero (V-P) ——PREVISTO VERIFICADO

Fig. 5 - Indice de Violacdo de Carregamento (treinamento
Bayesiano)

STBLDX - trainim

IR IEA g IR - R R R R R

Fig. 6 - Indice de Estabilidade com a utilizacio de K-fold
(Levenberg-Marquartd)

WVIC - trainim

~~~~~~~~~~~~~~~~~
Amostras
Ermo (V-F)  —— PREVISTO VERIFICADO

Fig. 7 - indice de Violagio de Tensdo com a utilizagio de K-
fold (Levenberg-Marquartd)

TVIO - trainlm
250 60
200 30

f;_’ 100 — v i _ 30
50 |f 0

-50 -120

B (V) —— PREVISTO

VERIFICADO

Fig. 8 - Indice de Violagio de Carregamento com a utilizag&o
de K-fold (Levenberg-Marquartd).

Para uma melhor comparacdo do leitor, serd apresentado de
maneira resumida, através das tabelas 1 e 2, os resultados
alcancados durante os testes dos modelos, para cada uma das
formas de treinamento utilizados. Sendo visto nestas tabelas o
namero de neurdnios utilizados em cada um dos modelos, o
desvio médio absoluto, o coeficiente de correlagdo de Pearson
e 0 tempo de simulagdo (tempo total de execucgdo do modelo,
que é igual ao tempo de treinamento mais o tempo de teste do
modelo).

Tabela 1 - Tabela Resumo dos Resultados (Treinamento

Tabela 2 - Tabela Resumo dos Resultados (Treinamento

proposto por Levenberg-Marquardt)

Método de Treinamento: Levenberg-Marquardt
Tempo de | Numero Erro
Simulagdo de Médio R2
(s) Neurdnios | Absoluto
STBLDX | 1.172,667 12 0,1007 | 0,5919
VVIO 1.121,559 14 0,0332 | 0,3463
TVIO 1.180,882 7 1,6089 | 0,5910

Bayesiano)

Método de Treinamento Bayesiano

Tempo de Numero Erro
Simulagéo de Médio R2

(s) Neurdnios | Absoluto
STBLDX | 232,109 24 0,0915 | 0,6752
VVIO 320,110 21 0,0203 | 0,7540
TVIO 292,596 21 1,0059 | 0,8398
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Destaca-se que em todos os casos analisados, foi observado o
melhor desempenho no modelo construido utilizando o
algoritmo de treinamento Bayesiano. Além disso, é possivel
observar um menor tempo de simulacdo ao se utilizar esse
algoritmo.

5. CONCLUSAO

Através do presente trabalho pode-se observar o bom
desempenho das redes neurais artificiais ao serem aplicadas ao
problema de estimagéo de indicadores utilizados para anélise
de seguranca dos sistemas elétricos de poténcia.

Através dos resultados obtidos, verifica-se que a ferramenta
desenvolvida apresentou bons resultados quando utilizada para
estimar os indicadores de seguranca, 0 que viabiliza sua
utilizac@o nas rotinas referentes a analise de seguranga dentro
dos centros de controle. Além do bom resultado alcancado,
observa-se que a ferramenta apresenta um bom desempenho
em relacdo ao seu tempo de simulagdo, isto €, a ferramenta
possui a capacidade de se adaptar e gerar resultados quando
novos padrdes sdo apresentados com o tempo médio de quatro
minutos (treinamento Bayesiano), sendo este mais um ponto
favoravel a sua utilizagdo dentro das salas de controle.

Destaca-se que, o algoritmo de treinamento Bayesiano
despontou como a melhor forma de treinamento para as Redes
Neurais Artificiais quando comparado ao algoritmo de
treinamento  proposto por Levenberg-Marquardt, que
apresentou um pior desempenho e um maior tempo de
simulacéo.

Torna-se valido frisar que, apesar do modelo proposto nesse
trabalho ter sido desenvolvido utilizando dados do software
Organon, o presente modelo podera ser utilizado em conjunto
com outras ferramentas de analise de seguranca, ndo se
tornando assim, dependente unicamente deste software.

Além dos fatos previamente mencionados observa-se uma
vasta possibilidade de desenvolvimento de trabalhos futuros
como por exemplo: o desenvolvimento de uma ferramenta que
seja capaz de interpretar os resultados alcangados e informar
ao usuario o estado operativo do SEP; a implementacdo de
técnicas que sejam capazes de garantir a melhor escolha das
variveis a serem utilizadas como entradas nas Redes Neurais
Artificiais; e por fim, torna-se indicado também a utilizagéo de
indices estatisticos que sejam capazes de quantificar as
incertezas durante o processo de previsdo em funcdo da
complexidade do problema.

Portanto, através do presente trabalho, observa-se uma
possivel aplicacdo das RNAs em conjunto com softwares de
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analise de seguranca para a estimacdo de indicadores de
seguranga, sendo alcancados bons resultados no que tange ao
desempenho do modelo e em seu tempo de simulacéo.
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