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RESUMO

Um sistema elétrico de energia estd sujeito a uma série de distirbios, de diferentes graus de
severidade. O mesmo € projetado e operado de forma que fique estdvel para um dado grupo
de contingéncias, incluindo todos os tipos de curto-circuitos possiveis no sistema. O estudo da
estabilidade do sistema elétrico de energia permite predizer o comportamento de tal sistema
apds uma contingéncia para quaisquer condi¢cdes de carga e geracdo. O problema da estabilidade
transitoria em um sistema elétrico de poténcia gira em torno de manter o equilibrio no sistema
em condi¢des normais e também da capacidade de retornar para tais condi¢des apOs ser sujeito
a um distirbio transitério severo. A resposta do sistema a um distdrbio transitério severo
depende das excursdes no angulo do rotor e da ndo-linearidade da relacdo poténcia-angulo
dos geradores. Ao aplicar-se redes neurais artificais € mdquinas de vetores de suporte (SVM)
para reconhecimento de padrdes de simulagdes do sistema elétrico, € possivel inferir sobre a
estabilidade do mesmo. Este trabalho busca estudar e avaliar a estabilidade transitéria de um
sistema elétrico simulado de 34 barras nos softwares Anarede e Anatem, utilizando redes neurais
artificais e SVM, apresentando e comparando resultados de aplicacdo em simulagdes, bem
como resgatando resultados de trabalhos relacionados pré-existentes. Neste trabalho, os métodos
utilizados se mostram eficazes para a tarefa de reconhecimento da instabilidades no sistema

simulado.

Palavras-chave: Estabilidade Transitoria. Sistemas Elétricos de Poténcia. Redes Neurais Artifi-
ciais. SVM.



ABSTRACT

An electrical energy system is subject to a series of disturbances of differents grades of severity.
It is designed and operated in a way that is stable for a given set of contingencies, involving
the various types of possible short circuits in the system. The study of the stability of electric
power systems allows to predict the behavior of such systems after a contingency for any
load and generation conditions. The problem of transient stability in an electric power system
revolves around maintaining equilibrium in the system under normal conditions and also of
the ability to return to such conditions after being subjected to a severe transient disorder. The
response of the system to a severe transient disturbance depends on the excursions at the rotor
angle and the non-linearity of the power-angle ratio of the generators. When applying artificial
neural networks and support vector machines (SVM) to recognize patterns of electrical systems
simulations, it is possible to infer about the stability of it. This work aims to study and evaluate
the transient stability of a 34-bus simulated electrical power system with the softwares Anarede
and Anatem, using artificial neural networks and SVM, presenting and comparing application
results in simulations, as well as retrieving results from related pre-existing works. In this work,

the methods used are effective for the task of recognizing instabilities in the simulated system.

Keywords: Transient Stability. Electrical Power Systems. Artificial Neural Networks. SVM.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES GERAIS

De Kundur et al. (2004), nota-se a importancia do estudo da estabilidade do sistema
elétrico de poténcia desde os anos de 1920, quando blackouts causados por instabilidade tomaram
propor¢des maiores. Nesse aspecto histdrico, o fendmeno de instabilidade transitéria ganhou
a atenc¢do da industria de energia elétrica no mundo. De acordo com a evolugdo dos sistemas
elétricos de poténcia através do aumento de escala e complexidade, do uso de controles e novas
tecnologias e a operacao constante sob condi¢cdes intensas de operagdo, diferentes formas de
se avaliar a estabilidade de um sistema elétrico surgem, sendo essas: estabilidade do angulo do
rotor, estabilidade de tensao e estabilidade de frequéncia (KUNDUR, 1994).

De acordo com Kundur et al. (2004), define-se o fendmeno da estabilidade de um sistema
elétrico como a capacidade do mesmo, para dada condig¢do inicial de operagdo, de recuperar
um estado equilibrado de operagdo apds ser submetido a um distirbio fisico, de forma que as
grandezas elétricas do sistema permane¢am inalteradas. Aponta-se a estabilidade transitoria
como a manutenc¢ao do sincronismo das maquinas geradoras apds serem submetidas a um
distirbio transitério severo, tais como faltas na transmissao, perdas de geracao e perdas de carga
significativa. A resposta do sistema a tais distdrbios depende das excursdes no dngulo do rotor
das mdquinas geradoras, dependendo, assim, das caracteristicas ndo-lineares do sistema elétrico
(KUNDUR, 1994).

O foco deste trabalho estd na discussdo da aplicacdo de modelos de inteligéncia compu-
tacional, baseados em redes neurais artificiais e SVM', na avaliacdo da estabilidade transitéria
de um sistema elétrico de poténcia, buscando detalhar a construcdo destes modelos para um caso

simulado.

1.2 PROBLEMATICA

De Kundur (1994), o modelo de sistemas elétricos para andlise de estabilidade transitéria
¢ descrito por um conjunto de equagdes algébricas e diferenciais ndo-lineares e possuem diversos
métodos de solugdo. Sendo a integragdo numérica no dominio do tempo o procedimento padrao

de solucdo, € usada como referéncia quando comparado a outros métodos.

Contudo, como visto em Swarup e Corthis (2002), métodos de integragdo numérica
podem demandar um esfor¢o computacional expressivo conforme a complexidade do sistema

elétrico aumenta. Considerando tal cenario, este trabalho busca analisar:

Support Vector Machines - Méaquinas de vetores de suporte
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* Quais métodos de solucdo tém se mostrado mais efetivos para definir a estabilidade

transitoria de um sistema elétrico de poténcia?

* Quais grandezas elétricas estdo envolvidas no fendmeno da estabilidade transitéria?

Como € definido o limite de estabilidade transitéria do sistema?

* Quais as vantagens da utilizacdo das maquinas de aprendizado?

1.3 JUSTIFICATIVA

A andlise de estabilidade transitdria se insere no contexto da seguranga dinamica do
sistema, sendo um estudo fundamental para garantir que o sistema funcione em equilibrio, seja
em condi¢des normais ou perturbada. De forma conjunta com a avaliacdo de seguranca estatica, a
andlise dindmica € crucial para estabelecer as margens seguras de operagdo do sistema, bem como
para o dimensionamento dos equipamentos elétricos que podem estar presentes como elementos
do mesmo. Considerando o cenério brasileiro de constante expansao energética e a extensao
continental do Sistema Interligado Nacional, € fundamental garantir que o sistema elétrico opere
em seguranca, evitando perdas econdmicas e de material para toda a cadeia produtiva ligada
ao sistema. Tendo em mente essa problematica, o estudo e desenvolvimento de ferramentas
e métodos aprimorados de andlise de estabilidade, tanto dindmica quanto estética, sio muito

relevantes para o funcionamento 6timo do sistema interligado nacional.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivos Gerais

Este trabalho possui como objetivo geral avaliar, no contexto da acurécia dos resultados,
o desempenho do modelo de aplicacdo a ser proposto, verificando a confiabilidade dos métodos
baseados em méquinas de aprendizado em constatar a estabilidade ou instabilidade dos sistemas

elétricos testados, dadas as condicdes de distirbio no sistema em cada caso.

1.4.2 Objetivos Especificos

Este trabalho possui como objetivos especificos:

* Comparar as abordagens dos modelos apresentados na revisao bibliografica;

* Explicitar a relevancia de tais modelos no ambito da avaliagdo de segurancga do sistema

elétrico de poténcia;

* Comparar o desempenho de modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Maidquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machines) construidos em

linguagem de programacgao Python;
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* Avaliar a relevancia do método de eliminag@o recursiva de atributos com validagdo cruzada

para a tarefa de selecdo de atributos de treinamento e teste de RNA e SVM.

1.5 REVISAO DA BIBLIOGRAFIA

Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso cen-
tral de seres vivos, capazes de simular aprendizagem, realizando tarefas como reconhecimento de
padrdes e classificagdo, por exemplo. Destaca-se duas caracteristicas das redes neurais artificais,
que sdo seu poder computacional e capacidade de generaliza¢do. Poder computacional que é
entregue através de uma massiva estrutura paralela distribuida e capacidade de generalizacao
devido a habilidade de aprender, que permite obter saidas razodveis para valores de entrada
nao-conhecidos. Ambas caracteristicas permitem alcancar solucdes aproximadas para problemas

complexos ou de larga escala que s@o tradicionalmente intrataveis (HAYKIN, 2009).

Muitos trabalhos da literatura trazem a aplicac@o de redes neurais artificiais para a solucao
do problema da estabilidade transitdria de sistemas elétricos de poténcia, uma vez que métodos
convencionais de resolucio por integracdo numérica acabam exigindo muito esforco computaci-
onal, a medida que o sistema aumenta seu grau de complexidade (SWARUP; CORTHIS, 2002).
Meétodos convencionais dependem, de acordo com Paz (2004), das caracteristicas dos métodos
numéricos usados, da complexidade dos modelos matematicos implementados, da dimensao
do sistema elétrico simulado, das constantes de tempo envolvidas, da velocidade do fendmeno

simulado, da capacidade do computador e do tempo total de simulagao.

De Haykin (2009), para a aplicagdo de métodos baseados em redes neurais artificiais, é
necessario o treinamento de uma rede neural, que € o processo de aprendizado da mdquina, com
um conjunto de dados do sistema elétrico de interesse. A composicao dos dados contidos no
conjunto € entdo o primeiro objeto de estudo para desenvolver uma rede neural (JAMES et al.,
2014) capaz de classificar a operagdo do sistema elétrico de poténcia quanto a sua estabilidade.
Kundur (1994) ao analisar a estabilidade transitéria de uma mdquina geradora convencional,

conclui que existem alguns fatores que contribuem fortemente para o fendmeno, sendo eles:

1. Quao carregado encontra-se o gerador;

2. Valores de saida do gerador durante a falta;

3. Tempo de extin¢do da falta;

4. Reatancia do sistema de transmissdo pds-falta;

5. Reatancia do gerador. Uma menor reatancia aumenta a poténcia de pico e reduz o angulo

inicial do rotor;

6. Inércia do gerador, que influencia no amortecimento da variacdo do angulo do rotor,

reduzindo a energia cinética adquirida durante a falta;
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7. Tensao interna do gerador, que depende da excitacdo de campo no rotor;

8. Tensdo do barramento.

Kalyani, S., Swarup, K. S., 2011, ""Classification and Assessment of Power System
Security Using Multiclass SVM'", IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics.

De Kalyani e Swarup (2011), um sistema elétrico de poténcia € dito estaticamente seguro
se as tensoOes nas barras e os valores de poténcia ativa gerada nos barramentos estdo dentro
dos limites pré-especificados de operacdo, sem ocorréncias de sobrecarga nas linhas. No caso,
avalia-se separadamente o equilibrio do sistema quanto a sua estabilidade de tensdo (avaliacao
de segurancga estdtica) e estabilidade angular (avaliagdo de seguranca transitéria). Deseja-se
classificar entre quatro niveis de estabilidade, tanto de tensdo quanto angular, sendo estes seguro,
criticamente seguro, inseguro e altamente inseguro. Para a avaliagdo de seguranca estatica, o

vetor padrdo tem sua composicao feita pelos seguintes dados:

|V'|; - médulo da tensdo na barra i;

f; - angulo da tensdo na barra ¢;

S¢ - poténcia complexa gerada na barra ¢;

Sr: - poténcia complexa de carga na barra ;

Skm - fluxo de poténcia na linha km.

No caso da avaliacdo de seguranga transitoria, o vetor padrdo, além de conter as informa-
coes obtidas com o fluxo de poténcia, contém também dados de varidveis dindmicas do sistema.

Compdem o vetor padrao os seguintes dados:

|V'|; - médulo da tensdo na barra i;

6; - angulo da tensdo na barra 7;

S¢ - poténcia complexa gerada na barra i;

Spi - poténcia complexa de carga na barra 7;

* Pm - poténcia mecanica injetada na maquina k;

0o - angulo do rotor da maquina & no instante de aplicacdo da falta;

0 - Angulo do rotor da maquina & no instante de remocéo da falta;

we - velocidade do rotor da maquina k£ no instante de remocao da falta.
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Em Kalyani e Swarup (2011), utiliza-se como base de simulacdo os modelos padrdes
IEEE de sistema elétrico New England IEEE 39-bus System e IEEE 118-bus System, em S0Hz,
com faixa de seguranca de tensao entre 0,90 e 1,10 p.u. nos barramentos. Os dados sdo retirados
de software que, para um universo entre 50% e 200% de valores de carga e geracdo, simula uma
falta trifasica com saida de linha tnica apds 12,5 ciclos (0,25 segundo entre a falta e a remogao
da linha a 50Hz) em todas as linhas de transmissdo, uma por uma. O estado da estabilidade
transitéria € avaliado através do método de funcdo de energia transitéria. Gerou-se 548 e 3537

pontos de operagdo para os sistemas com 39 e com 118 barras, respectivamente.

Os dados de treinamento dos algoritmos de aprendizagem de mdaquina passam pela
aplicacdo de algoritmos de selecao sequencial para a selecao de atributos. Em Theodoridis
e Koutroumbas (2003), caracteriza-se técnicas de seleciao de varidveis, tal como o algoritmo
de selecao sequencial direta que € utilizado, como uma forma de reduzir a dimensionalidade
do problema sem perder a capacidade de generalizacdo do classificador. A constru¢ao do
classificador € baseada em maquina de vetores de suporte (do inglés Support Vector Machine,
SVM), utilizando kernel com funcao de base radial. Aplica-se uma abordagem que permite a
SVM classificar entre quatro classes, ou seja, classificacdo multinomial ou multiclasse. Visto que
a aplicacdo de SVM inclui apenas uma saida bindria, soluciona-se o problema de classificacdo em
multiclasses através da combinacao de alguns classificadores SVM bindrios. Essa combinacado
¢ feita através do método OVO - one-versus-one, construindo, para o caso, seis classificadores
bindrios. A funcdo decisdo da saida do classificador € determinada para todas as combinacgdes de
pares de classes (PLATT; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 1999)(HSU; LIN, 2002).

Para a otimizacdo dos pardmetros da SVM, utiliza-se o algoritmo denotado DE/rand/1/bin
para o processo de evolucao diferencial, que consiste na geracao de novos vetores de treinamento,
chamados de vetores de teste, através de mutagdo e combinagdo de vetores padrao aleatérios
(STORN; PRICE; LAMPINEN, 2005). No caso, o novo vetor ¢ validado caso satisfaca uma
funcdo de adequacgdo pré-definida (STORN; PRICE, 1997).

A avaliacdo dos resultados € feita considerando o processo de reducdo de dimensionali-
dade do problema, a acurécia da classificacdo e a taxa de erro de classificagdo, em cada uma das
quatro classes, para cada um dos dois sistemas elétricos testados. No processo de reducao de
dimensionalidade do problema, obteve-se para a avaliac@o de estabilidade de tensdo e transitéria
os indices de, respectivamente, 11.1% e 17,7% para o New England IEEE 39-bus System e
9,2% e 3,8% para o IEEE 118-bus System. Desses valores, portanto, nota-se uma diminui¢ao de

eficiéncia da redugdo para sistemas mais complexos.

Nos critérios de precisdo e taxa de erro, comparou-se a abordagem SVM com outros
métodos de aprendizado de méaquina para os mesmos sistemas simulados. A abordagem se
mostrou superior a esses tanto na fase de treinamento quanto na fase de testes, provando que a

abordagem utilizando SVM ¢ suficiente para a constru¢do de um classificador de alta precisao.

Edwards, A. R., Chan, K. W., Dunn, R. W., Daniels, A. R, 1995, ''Transient Stability
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Screening Using Artificial Neural Networks Within a Dynamic Security Assessment System'',

IEEE Proceedings - Generation, Transmission and Distribution.

De Chan et al. (1995), o monitoramento online do sistema de energia elétrica através
de ferramentas de avaliacdo de estabilidade dindmica permite que o sistema seja operado o
mais proximo dos limites de operagdo e, consequentemente, permite um controle preciso de
geracdo de energia. Ao se tratar de uma avaliacdo de seguranga em tempo real, destaca-se a
velocidade de processamento de métodos de reconhecimento de padrdo por redes neurais (PARSI-
FERAIDOONIAN; SUN; WVONG, 1993). A abordagem utilizada faz o uso de uma rede neural
artificial feedforward devido a combinag¢do de sua simplicidade, facilidade de treinamento e

execucdo on-line ndo-iterativa rapida (HAYKIN, 2009).

Em Chan et al. (1995), e colecao de dados da abordagem ¢é formada, apds as simulagdes

de falta do sistema, a partir das seguintes varidveis:

Magnitude e angulo das tensdes de fase dos barramentos;

Medidas de poténcias ativa, reativa e aparente;

* Energia cinética das maquinas geradoras;

Angulo, velocidade e aceleracio do rotor;

Momento angular do rotor;

¢ Poténcia acelerante do rotor;

Erro dos reguladores de tensao;

* Tempo estimado para instabilidade assumindo acelerag¢do constante no rotor.

Para essas varidveis, se tem uma série de tratamentos possiveis para compor os dados
de treinamento, como valor médio e desvio padrao, bem como outras formas estatisticas de
se apresentar tais varidveis. Portanto, a colecao dos dados de simulacdo do sistema elétrico
sdo organizados em sua totalidade através de indices compostos. Essa abordagem permite
facil caracterizagao e identificagao da cole¢do, otimizando a organizacao da base de dados de
treinamento da rede neural (PEREIRA, 2006).

Gerou-se aproximadamente 1900 indices compostos e entdo utilizou-se de um método
de selecdo semiautomdtico para selecionar os indices que se mostram melhores indicadores
de estabilidade transitdria do sistema. O método consiste em aplicar medidas de correlagao
estatistica, selecionando os dez melhores indices globais para classificacdo e entdo treinar a rede
neural com a sele¢@o. Os indices individuais tidos como fontes de erros de classificacdo sdao
eliminados iterativamente até o fim do treinamento. Este procedimento provou que, no caso, 18

indices sdo suficientes para classificar a estabilidade do sistema elétrico apds a falta, obtendo
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sucesso na reducao da dimensionalidade do problema. Desses 18, 14 sdo relacionados a tensao
terminal dos geradores no sistema de poténcia, mostrando uma forte relacio entre tensao terminal
e a estabilidade transitéria De (CHAN et al., 1995).

O sistema de energia modelado se trata de uma versao reduzida do sistema interconectado
nacional do Reino Unido que compreende as regides norte do Pais de Gales, norte, centro e
sul da Inglaterra e a Escécia e € composto por 100 barramentos e 256 linhas de transmissdo. O
sistema teve sua topologia alterada, gerando seis cendrios de contingéncia, estes derivados do
caso base, que contemplam cendrios de aumento de carga, saida de circuito, perda de geragdo e

saida de linha de transmissao.

Ao todo, foram simuladas 838 contingéncias, sendo essas falta trifdsica com a terra
nos barramentos, perdas de carga, perdas de geracdo e perdas de linhas de transmissdo. A rede
neural artificial feedforward de trés camadas foi simulada e configurada para 18 entradas com 10
camadas ocultas de neurdnios e um neurdnio de saida, obtendo uma precisdo acima de 98% para
todos os cendrios. Entdo, conclui-se que o uso de informagdes estatisticas baseadas num vetor de
estado do sistema elétrico € suficiente para determinar a estabilidade pds-falta de um sistema
elétrico de poténcia em um ambiente de monitoramento online da estabilidade transitoria.

Mohammadi, M., Gharehpetian, G. B., 2008, "'Application of core vector machines for

'

on-line voltage security assessment using a decision-tree-based feature selection algorithm'',

IET Generation, Transmission & Distribution.

Apesar dos classificadores baseados em SVM serem superiores aos baseados em redes
neurais em termos de precisao e velocidade, para casos com vetores padrao muito grandes sofre
por se exceder em tempo e memodria (GHAREHPETIAN, 2008). Isso se deve ao fato de SVMs
resolverem problemas de programacgdo quadratica com complexidade de tempo proporcional ao
cubo do nimero de vetores de treinamento do classificador (BURGES, 1998). Para contornar
essa caracteristica, o trabalho propde a aplicagdo do algoritmo de aprendizado de maquina
CVM - Core Vector Machine, inglé€s para maquina de vetores de nicleo, que combina geometria

computacional e o treinamento SVM, com kernel de base radial.

O algoritmo CVM reformula o problema de programacdo quadratica como um problema
de menor circulo envolvente, otimizando a solu¢cdo do SVM ao estabelecer uma aproximacdo da
margem de decisdo pelos vetores chamados core sets”, que contém as mais relevantes varidveis
dos vetores suporte para a solu¢do (TSANG; KWOK; CHEUNG, 2005). Esse método torna o
treinamento mais rapido, de complexidade de tempo diretamente proporcional ao nimero de
vetores de treinamento do classificador. De menor dimensao comparado a SVM, possui menor
quantidade de vetores de estado do sistema elétrico, pois o nimero de iteracdes do treinamento
passa a ser dependente apenas do parametro usado para realizar a aproximacao da margem de
decisdo (TSANG; KWOK; ZURADA, 2006).

2

Conjuntos de nicleo
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A proposta traz quatro niveis de seguranca do sistema de energia para a classificacao,

sendo separados nas classes:

A - Normal

B - Alerta

C - Emergéncia Corrigivel

D - Emergéncia Incorrigivel

Para as simulagdes offline do sistema em que se deseja avaliar a seguranca de tensao,
deve-se ter diferentes pontos de operacao do sistema e existem diversas formas de se calcular
a margem de operagdo. A forma empregada para delimitar o nivel de seguranca de tensdo € a
proposta por Kessel e Glavitsch (1986) e se trata do indice L, que é uma medida quantitativa
para estimar a distancia do estado atual do sistema em relacdo ao seu limite de estabilidade,
baseado na solugdo das equagdes de fluxo de poténcia. O indice varia de 0 (condi¢des sem carga)
até 1 (colapso de tensdao). O maior valor do indice L do sistema define o grau de severidade da

contingéncia simulada e os valores sdo classificados de acordo com a tabela:

Tabela 1 — Faixa do indice L para cada classe

Faixa do indice L | Classe
0<L<0,25 A

0,25< L <0,5 B

0,5<L<0,75 C
0,7<L<1 D

O processo de selecdo de varidveis é destacado pois remover dados desnecessarios ou
que possam resultar em erro de classificacdo aumenta a acuricia dos algoritmos de aprendizado
de mdquina, além de possibilitar andlises quanto a qualidade de uma dada varidvel ao influ-
enciar o resultado da classificagdo. Isto torna tal processo um dos mais relevantes quanto ao
sucesso do classificador (YANG; HONAVAR, 1998; GUYON; ELISSEEFF, 2003; JENSEN;
EL-SHARKAWI; MARKS, 2001).

O método empregado para selecao de varidveis se trata da constru¢do de uma arvore
de decisdo por estimar a aptidao das varidveis para a separagdo das diferentes classes, além de
serem menos computacionalmente intensas em comparagdo com as redes neurais. A arvore de
decisdo construida avalia um indice que quantifica a importancia de uma varidvel, de forma que
se construa um ranking de varidveis a medida em que a 4rvore de decisdo avanga, comegando

pela mais importante e entdo decrescendo (BREIMAN et al., 1984).

Durante o processo de selec@o de varidveis, reuniu-se ao todo 199 varidveis pela drvore

de decisdo, sendo essas varidveis referentes as seguintes grandezas elétricas:
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Fluxos de poténcia ativa e reativa;
* Tensdes nos barramentos;
 Cargas ativa e reativa;

* Geracoes ativa e reativa.

O caso estudado se trata do modelo New England IEEE 39-bus System, que poussui 10
geradores, 46 linhas e 19 barras de carga. O universo de carga e geragdo varia de 30% a 130% do
caso base e resultou em 1375 pontos de operagao, sendo 1000 para o treinamento do classificador
e 375 para o teste do mesmo. Foram simulados 4 contingéncias para cada ponto de operagao,
sendo uma saida de linha unica cada e calculou-se o indice L em cada situacao, classificando os

niveis de seguranca de tensao.

O desempenho da proposta foi avaliado nos critérios de tempo de treinamento, de nimero
de vetores suporte, de precisdo para cada classe e em sua acurécia total. Os resultados foram
comparados, para o mesmo caso, com classificadores baseados em SVM, redes neurais artificiais
e arvore de decisdo. O método CVM apresenta desempenho superior, sendo notdveis as melhorias

em tempo e nimero de vetores suporte a0 comparar-se com SVM.

Xu, Y., Zhang, R., Zhao, J., Dong, Z. Y., Wang, D., Yang, H., Wong, K. P, 2016, "'As-
sessing Short-Term Voltage Stability of Electric Power Systems by a Hierarchical Intelligent
System'', IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems.

Por Kundur (1994), o fendmeno de estabilidade de tensao pode ser dividido em curto
prazo e longo prazo. A estabilidade de tensdo a curto prazo envolve a dinAmica complexa das
cargas conectadas ao sistema de energia, tais como motores de indu¢do que, apds uma grande
perturbacdo, desaceleram drasticamente e provocam afundamento de tensao ou até mesmo param
de funcionar devido ao torque elétrico inferior a carga mecanica do motor. Tais efeitos requerem
alta corrente reativa que afeta de forma adversa a magnitude da tensao terminal, correndo risco
de colapso apds o efeito transitdrio de tensao (CUTSEM; VOURNAS, 1998; DIAZ DE LEON;
TAYLOR, 2002).

O modelo matematico do sistema elétrico que inclui a modelagem dindmica de carga é

representado por uma grande colecdo de equagdes diferenciais e algébricas ndo lineares que sio:

ox
0=g(z,y,p,7) (1.2)

(1.1) corresponde as equacgdes diferenciais dos componentes do sistema, incluindo

geradores, motores, cargas dindmicas, bem como seus sistemas de controle, dentre outros
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(1.2) corresponde as equagdes algébricas da rede e cargas estdticas

De (1.1)e (1.2)

x — variaveis de estado, como angulos de geradores e tensdes dinamicas em barra
y — varidveis algébricas, como tensdes e angulo de tensdes de cargas estiticas

p — parametros controlados, como controles de sistemas automadticos de regulacao de

tensdao
~ — parametros ndo-controldveis, como niveis de carga

Essas equagdes ndo podem ser resolvidas analiticamente e s@o solucionadas por métodos
de integracdo numérica em uma simula¢do no dominio do tempo. O impacto da dindmica de
carga € o objeto principal de estudo do desempenho da tensdo a curto prazo como resposta a
disturbios de diferentes graus de severidade em um sistema de energia que, no caso, se trata do
modelo New England IEEE 39-bus System. A modelagem dinamica da carga torna a simulacdo
no dominio do tempo mais préxima do sistema real e, portanto, mais confidvel (MENG et al.,
2010).

O classificador é uma rede neural artificial com pesos aleatdrios, que € essencialmente
diferente de redes neurais tradicionais, pois a atribui¢do do peso das entradas ¢ feita de forma
aleatdria e a atribuicio dos pesos de saida € feita através de cdlculos de matriz direta. Contudo,
a aleatoriedade da atribui¢do dos pesos torna o método instavel pois cada modelo resultante
pode ser considerado como uma instancia de uma varidvel aleatéria. Portanto, é importante
desenvolver um critério para a inicializacdo do método através de mecanismos supervisao para
se obter uma melhor performance (SCHMIDT; KRAAIJVELD; DUIN, 1992).

Desenvolve-se dois indices para avaliar a estabilidade de tensdo a curto prazo, sendo
esses o Indice de Colapso de Tensdo Transitdria e o Indice de Severidade de Tensdo Transitéria
para Desvio Inaceitdvel de Tensdo Dinamica. O primeiro € um indice bindrio que indica quando
o sistema perde ou ndo o equilibrio a curto prazo apds uma perturbacdo. O segundo considera
que, apds o retorno a margem de equilibrio, o sistema ainda sofre com niveis inaceitaveis de
variacdo de tensao, como depressdo de tensdo prolongada e atraso na recuperagdo da tensao.
O grau de severidade no desvio de tensdo € refletido pela magnitude da violacdo de tensao
associada ao tempo de duracio do desvio. O método para estabelecer o Indice de Severidade
de Tensao Transitéria para Desvio Inaceitavel de Tensdo Dinamica € o proposto por Schmidt,
Kraaijveld e Duin (1992).

O processo de selecao de varidveis € feito de forma automatica, removendo varidveis
irrelevantes ou redundantes e diminuindo o tamanho total da colecao de dados de treinamento
através do algoritmo proposto por Zhang, Xu, Dong, Meng et al. (2011). Essas medidas reduzem
€ aumentam, respectivamente, o tempo de treinamento e a acurdcia. Para o sistema de energia

elétrica, o processo pode identificar as varidveis de operacdo que melhor descrevem as caracte-
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risticas da seguranca dinamica, provendo informagdes relevantes para o controle de seguranca
(ZHANG:; XU; DONG; MENG et al., 2011).

Os dados de treinamento foram gerados a partir do fluxo de poténcia 6timo e simulagcdo
no dominio do tempo, e ainda calcula-se o Indice de Severidade de Tensio Transitéria para
Desvio Inaceitdvel de Tensao Dinamica e o indice de Colapso de Tensao Transitoria, com 700
diferentes pontos de operacdo cobrindo niveis de 80% a 120% de carga e geracdo. Aplica-se
um curto-circuito trifdsico no barramento 15 por 0,2 segundo e para cada condic¢do de operagdo,
escolhe-se, sendo ao todo 199 varidveis candidatas, a composicdo do vetor de entrada das

seguintes colegdes:

1. Carga ativa e reativa, magnitude da tensdo e angulo de tensdo de cada barra de carga
2. Geracao de poténcia ativa e reativa de cada gerador

3. Carga e geracgdo total de todo o sistema

O tempo total da simulagdo no dominio do tempo € de 5 segundos com um passo de
0,01 segundo e calcula-se o Indice de Colapso de Tensdo Transitéria e o Indice de Severidade de
Tensdo Transitoria para Desvio Inaceitdavel de Tensdo Dinamica para cada um dos 700 pontos de
operacao, sendo 256 casos de colapso de tensdo e 444 ndo. A rede neural € treinada a partir da
colecdo de dados uma vez em que escolhe-se aleatoriamente 25% da cole¢do para usar como

teste apds o treinamento.

O algoritmo utilizado para extracao de atributos é denotado RELIEF (ZHANG; XU;
DONG; HILL, 2012), que indica a capacidade de uma determinada varidvel distinguir as
condi¢cdes de operacdo em termos de estabilidade de tensdo a curto prazo, sendo que um alto
valor RELIEF indica alta capacidade (ZHANG; XU; DONG; HILL, 2012).

Para conceber o modelo, construiu-se 100 redes neurais de pesos aleatorios individuais
para que, apds o treinamento, seja possivel aplicacao online. Os resultados da proposta sao
comparados com os resultados de outros métodos, sendo esses SVM, arvore de decisdo, rede
neural com fun¢do de base radial e uma unica rede neural com pesos aleatérios. O método
proposto apresenta acurdcia superior € menor erro de predi¢do em relagdo aos outros, chegando
a mais de 99% de precisdo. Conclui-se entdo que o sistema inteligente proposto € validado para

0 caso e aumenta a performance de uma rede neural com pesos aleatdrios.

Swarup, K. S., Corthis, P. B., 2002, "ANN Approach Assesses System Security'', IEEE

Computer Applications in Power.

O algoritmo do mapa auto-organizdvel de Kohonen € utilizado para treinar uma rede
neural para classificar a seguranca estdtica de um sistema de energia elétrica. O algoritmo utiliza
aprendizagem competitiva, diferente dos algoritmos de retropropagacdo e gradiente descendente

que aprendem por correcao de erro, e € treinado de forma nao supervisionada. O mapa € uma
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forma de representacdo discretizada dos dados de treinamento com redu¢do de dimensionalidade
(KOHONEN, 1990).

No caso, a classificacdo da segurancga do sistema elétrico de poténcia € tida entre seguro
e inseguro em 4 niveis, sendo esses Normal, Alerta, Emergéncia Corrigivel e Emergéncia
Incorrigivel, onde cada um desses representa, respectivamente, <100%, 100-150%, 150-200% e
>200% de carga do caso base. O algoritmo € alimentado com os fluxos de linha dos diversos
casos que compodem a colecdo de dados de simulacdo e o mapa de Kohonen € gerado, agrupando
os dados baseado nos limites de carga. A saida do algoritmo prové informagdo sobre a violacdo

da margem de segurancga do sistema elétrico, permitindo a classificagao.

O sistema elétrico modelado possui 6 barramentos e 11 linhas de transmissdo. Os vetores
de entrada da rede neural sdo os fluxos de poténcia obtidos através de simulagdo computacional,
sendo 11 valores de poténcia ativa e 11 de poténcia reativa, formando vetores de entrada de 22
dimensdes para cada caso. Ainda, o algoritmo calcula um indice de seguranga em que se baseia a
classificacdo da avaliacdo de seguranca do sistema de energia. Gerou-se ao todo 330 padrdes de
treinamento com a rede neural configurada com 16 neurénios de Kohonen e antes do treinamento,
cada neurdnio representa uma contingéncia. Depois do treinamento, as contingéncias com padrado
de valores de carga similares sdo agrupadas em cada neur6nio. O algoritmo também € testado
nos sistemas IEEE 14-bus System, IEEE 30-bus System, IEEE 118-bus System e IEEE 300-bus
System.

O método permite, através da organizagdao do mapa de Kohonen, a mostra de informagdes
valiosas do sistema estudado de forma visual (KOHONEN, 1990). O agrupamento de dados e
interpretacdo dos resultados em uma interface permitem uma clara visualizacio do estado em
tempo real dos componentes do sistema, o que é vantagem para a natureza auto-organizada do

mapa.

Huang, S. J., 2001, "'Static security assessment of a power system using query-based le-
arning approaches with genetic enhancement ', IEE Proceedings - Generation, Transmission

and Distribution.

Como forma de melhorar o desempenho de uma rede neural, € proposta a aplicacio de
aprendizagem baseada em consulta com aprimoramento por algoritmo genético para avaliar
a segurancga estdtica do sistema de energia, sendo essencialmente diferente do aprendizado
feito a partir de dados gerados aleatoriamente. A proposta requer perguntar a uma rede neural
parcialmente treinada para responder a questdes e as respostas sdo levadas a um oriculo, que é
responsdvel por selecionar as varidveis mais informativas e representativas quanto a avaliacdo de
segurancga estdtica do sistema de energia. O ordculo busca entdo garantir resultados de avaliacdo,
melhorando a qualidade dos dados de treinamento (CHANG; HSIAO, 1997).

O método abordado requer que a rede neural parcialmente treinada tenha uma colecdo de

pontos de dados inversos, onde avalia-se o gradiente da superficie de decisdo multidimensional.
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Do gradiente, os pontos de consulta sdo adquiridos por amostragem de pares conjugados, gerando
os dados de consulta e entdo € utilizado para refinar a margem de decisdo, o que implica no
aumento da precisao da classificacdo enquanto preserva a qualidade dos dados, pois o refino
da margem de decisdo melhor demarca a separacdo das varidveis (HUANG, S. J.; HUNG,
1996). Contudo, por aumentar o nimero de vetores de entrada, acaba por aumentar o tempo
de treinamento da rede neural. Todavia, tal aspecto acaba por ser compensado pela aplicacao
do algoritmo genético, que procura a solugdo 6tima do problema de classificacao ao alterar as
condig¢des de inicializacdao da rede neural (HUANG, S.; HUNG, 1995).

O tratamento do problema consiste em gerenciar o sistema de larga escala de forma
a separd-lo em subproblemas, formando trés parti¢cdes, sendo essas particdo de contingéncia,
parti¢do do sistema e parti¢ao de violacdo termal e de tensdo. A tarefa da parti¢cdo de contingéncia
consiste no algoritmo de ranking de contingéncia de HSU e KUO (1992), que formula uma lista
de contingéncias. A tarefa de particdo do sistema em subsistemas €, de acordo com Debs (1988),
através da utilizacdo de compensacao de barramento limite, que ajusta as inje¢des de poténcia
entre os subsistemas. Para a tarefa de particao de violacao, faz-se a checagem dos limites de

operacdo separadamente.

Na extragdo de varidveis, o método proposto baseia-se no conceito de que os elementos
que compdem os vetores padrdo que possuem a maior média de separacdo entre classes sao
escolhidos como varidveis chave, de acordo com Pang et al. (1974). O método € casado com o
método Karhunen-Loe, de acordo com o proposto por Fukunaga e Koontz (1970), que consiste
em extrair informagdes estatisticas de segunda ordem de atributos para assegurar aos dados uma
melhor representatividade do sistema de energia elétrica (DUDA; HART, 1973). O método de
extracdo de atributos baseia-se, entdo, no grau de segregacdo estatistica entre as duas classes,

que leva em consideracdo a média e a variancia de uma varidvel para determinada classe.

Por (LINDEN; KINDERMANN, 1989), a aplicacdo do algoritmo de inversao da rede
neural consiste na geracdo de novos vetores padrao de entrada a partir de saidas de forma aleatdria
ao longo da fronteira de classificacdo. O método computa o erro entre a saida da rede neural e
a saida do vetor alvo escolhido aleatoriamente. Esse erro € retro-propagado para a camada de
entrada da rede neural e ajusta o vetor alvo de entrada enquanto nao ajusta os pesos da rede.
Do novo vetor gerado pela inversdo, calcula-se o gradiente de contorno para indicar a forma da
superficie de fronteira. Dos dados do gradiente, baseia-se o ordculo que, de forma inteligente,
seleciona as informagdes que serdo usadas para aprimorar a rede neural, tornando-a informativa
e representativa as caracteristicas intrinsecas do sistema (LINDEN; KINDERMANN, 1989).

O modelo de sistema elétrico adotado representa o sistema de poténcia de Taiwan, que
ndo € interconectado com nenhum outro sistema externo, sendo assim um sistema isolado, faz de
suma importancia a avaliagdo de seguranga para a industria do pais. O sistema é composto por
16 geradores, 170 barras e 121 linhas de transmissdo, das quais escolheu-se apenas as linhas de

345 kV e 161 kV para o estudo. Foram testadas duas contingéncias, sendo ambas saida de linha
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tnica porém em regides diferentes do sistema e gerou-se cerca de 4000 vetores padrio aleatdrios
para cada contingéncia. A colecdo de dados do sistema inclui as injecdes de poté€ncias ativa e
reativa, a magnitude tensdo em todos os barramentos e os fluxos de poténcia calculados pelo

fluxo de poténcia 6timo com ajuste para reduzir o custo da energia elétrica.

A rede neural é configurada com 24 neurdnios de entrada, 1 neurdnio de saida, 5
neurdnios escondidos e 0,3 de taxa de aprendizagem e para a segunda contingéncia, altera-se
o numero de entradas para 20. A classificagdo de seguranga do sistema de energia € feita entre
estdvel e instavel, testando a proposta tanto com o aprendizado baseada em consulta quanto sem,
a fim de obter resultados comparativos no que tange ao efeito do método proposto. A forma de
avaliacdo de desempenho da abordagem baseia-se na taxa de precisdo de classificagdo e tempo de
treinamento e apresenta resultados positivos. Destaca-se o aumento na precisdo da classificacdo
ao aplicar-se o método proposto, somando 4% de precisao no primeiro caso € 2% no segundo,
alterando para, respectivamente, 97% e 98% a taxa de classificacdo.

Paramathma, M. K., Devaraj, D., Reddy B, S., 2016, "'Artificial Neural Network based
Static Security Assessment Module using PMU Measurements for Smart Grid Application'',
International Conference on Emerging Trends in Engineering, Technology and Science.

O ambiente smart grid3, de acordo com (WANG:; YI, 2011), € robusto para flutuagdo de
carga e resiliente para falhas de linha dnica que causam blackouts ou desligamentos, sendo a
avaliacdo de seguranca uma das tarefas maiores de sistemas smart grid. Em aplicac¢des praticas, €
necessario monitorar o angulo de fase e magnitude da tensdo em vérias se¢des ao longo da rede,
o que requer medi¢do via unidades de medi¢do sincrofasorial (do inglés Phasor Measurement
Unit, PMU) e que tem como caracteristica obter medi¢ao também de toda a vizinhanga em
que estd instalada a unidade de medicao (GHOSH; GHOSE; MOHANTA, 2013). Contudo, o
alto custo de unidades de medigdo sincrofasorial torna invidvel instalacdo ao longo de toda a
rede elétrica, tornando necessario determinar o posicionamento 6timo das unidades empregando
metodologias de algoritmos matematico e heuristico (AMINIFAR et al., 2010). De acordo com
Paramathma e Devaraj (2019) o posicionamento 6timo € tal que possui um nimero minimo
de unidades de medicao sincrofasorial a0 mesmo tempo que torna observavel todos os nds do

sistema de energia.

A proposta consiste em desenvolver um sistema de avaliacdo de seguranga em tempo
real utilizando medic¢des sincrofasoriais. O procedimento é dividido em conduzir uma anélise de
contingéncia detalhada de eventos severos e/ou inesperados, definir o nimero e posicionamento
6timo dos PMU com observabilidade completa do sistema através de aplicacdo de algoritmo
genético e avaliar em tempo real a seguranca estatica utilizando rede neural artificial através de
moédulo com PMU.

O sistema elétrico testado € o IEEE 30-bus System, contendo 24 barras de carga, 6 barras

3 Redes elétricas inteligentes



Capitulo 1. Introdugdo 28

de geracdo e 41 linhas de transmissdo. Os universos de carga e geracdo variam entre 75% e 125%
do caso base sob estado de contingéncia multilinha e para cada caso calcula-se um indice de
seguranca. Aproximadamente 1000 pares de entrada-saida baseando-se em 750 vetores padrao

de treinamento, enquanto 250 vetores para teste, foram gerados para vdrias saidas de linha tnica.

Para a tarefa de classificacdo, utiliza-se uma rede neural feedforward multicamadas de
20 entradas com 3 camadas, das quais 1 € escondida. O treinamento foi feito baseando se nos
valores de poténcias ativa e reativa geradas, poténcias ativa e reativa de carga e médulo e fase de
tensao dos barramentos através do algoritmo de retro-propagacio Levenberg-Marquardt pela sua
propriedade de convergéncia (DEVARAJ; ROSELYN; RANI, 2007). A abordagem ¢ validada ao

comparar os resultados com célculo por integracdo numérica, obtendo resultados satisfatdrios.

Jensen, C. A., El-Sharkawi, M. A., Marks, R. J., 2001, ""Power System Security As-
sessment Using Neural Networks: Feature Selection Using Fisher Discrimination'', IEEE

Transactions on Power Systems.

Em sistemas elétricos de poténcia, contingéncias podem incluir perda repentina e ines-
perada de algum dos circuitos de transmissdo ou carga. Tais eventos podem levar a interrup¢ao
do servico em parte ou totalidade do sistema de energia. Portanto, ao avaliar a seguranca de um
sistema, tem-se o objetivo de determinar quando interrupcdes de algum servigo é provdvel de se

ocorrer e atuar na redu¢@o do risco da contingéncia.

O problema de extracao de varidveis € tratado pelo discriminante linear de Fisher, que
permite ranquear a adequagdo das varidveis para a avaliacdo de seguranca do sistema de energia
elétrica. O método € o proposto por Weerasooriya e El-Sharkawi (1991), que busca encontrar
a funcdo discriminante linear 6timo para a separacdo das classes estavel e instdvel com base
em medidas de correlagdo estatistica. Porém, por se tratar de um método de separagdo linear,
€ ineficiente para separagdes ndo-lineares. Para a selecido das varidveis, em conjunto com o
descrito, utiliza-se uma combinacao de algoritmos de selecao sequencial bidirecional e foram
selecionadas as 4 melhores para a classificagdo. Ainda, destaca-se a capacidade do método de

ser geral para diferentes topologias do sistema de energia elétrica.

A abordagem ¢é testada no IEEE 50-generator System, composto por 50 geradores, 145
barras e 453 linhas de transmissdo. A base de dados € gerada a partir de simulagdo computacional
de faltas trifasicas em 9 barramentos diferentes do sistema, sendo essas escolhidas para cobrir
uma maior se¢do do sistema, para 651 pontos de operacdo diferentes. A rede neural é configurada
com 3 camadas e 4 entradas, 10 neurdnios escondidos e uma tnica saida. Para cada uma das 9
faltas, 1000 combinagdes aleatérias de 4 varidveis foram geradas. O treinamento é feito com
cada uma das 1000 combinagdes. Ainda, utiliza-se a desigualdade de Chebyshev para avaliar a
probabilidade de existir combinagdes melhores que as selecionadas ao delimitar um intervalo de
confianca (LARSON, 1982; LEON-GARCIA, 2008).

O método de discriminacdo de Fisherman com a abordagem proposta € testado para
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uma mudanca na topologia do sistema e obteve resultado satisfatério ao reduzir a magnitude do
erro de classificacao geral para o caso. Também € validado para o caso original, constatando a

eficiéncia da anélise estatistica para a resolu¢do do problema de estabilidade estudado.

Amjady, N., 2004, ""A Framework of Reliability Assessment With Consideration Effect

of Transient and Voltage Stabilities ', IEEE Transactions on Power Systems.

A confiabilidade do sistema elétrico, ou seja, a capacidade do sistema elétrico em realizar
a propria fungdo, gira em torno de adequacgao e seguranca. Adequacgdo se trata da existéncia
de instalacdes suficientes dentro da rede para satisfazer a demanda de carga e, por se tratar de
condigdes estdticas, ndo inclui perturbacdes no sistema. J4 seguranca associa-se a resposta do
sistema a qualquer perturbacio que possa ocorrer (BILLINTON; ALLAN, 1996).

De (AMJADY; EHSAN, 1999), destaca-se a capacidade de generalizacdo de redes
neurais e rede neurais fizzy*, sendo essa a caracteristica mais relevante para o sistema de indices
compostos inteligentes que € proposto, pois a abordagem pretende considerar adequagio e
seguranca de forma integrada para a avaliacdo de seguranca. O método calcula a adequacgao
baseada em indices de confiabilidade. A avaliagcdo € executada por duas redes neurais fuzzy
em paralelo, sendo uma responsavel pela estabilidade transitoria e outra pela estabilidade
estdtica, enquanto uma terceira analisa as caracteristicas de geracao e transmissao para estimar
a probabilidade de contingéncias em estabilidade transitéria e de tensdo (AMJADY; EHSAN,
1999).

Da simulag@o no dominio do tempo, calcula-se as velocidades e aceleragdo do angulo do
rotor para trés intervalos de tempo, sendo esses no instante de extin¢ao da falta, no instante de
extin¢do da falta mais 3 ciclos e depois, mais 6 ciclos. No total, constituem o vetor de entrada da
rede neural fuzzy as medi¢des de velocidade e aceleracdo e de tensdo para os intervalos descritos.
Para a redu¢do da dimensionalidade, aplica-se o conceito de centro de inércia para o sistema de

energia.

J& para a estabilidade de tensdo, as varidveis de entrada sdo dados de tensdes em quadra-
tura nos geradores, varidveis mecanicas do rotor nos geradores, estado de carga, reguladores de
tensdo e transformadores de tap varidvel para modelagem dindmica (CHOWDHURY; TAYLOR,
2001).

Para selecdo de varidveis, utiliza-se o método de anélise local, que comeca pelo ponto de
operagao pré-falta até pos pelo conceito de distincia elétrica em (AMJADY; MAJEDI, 2007).
Cada indice de contingéncia para os diversos casos passa a ter seu vetor de entrada 6timo,

garantindo otimizagdo do método.

Sunita, R., Kumar, R. S., Mathew, A. T., 2013, ''Online Static Security Assessment
Module Using Artificial Neural Networks'', IEEE Transactions on Power Systems.

Se deseja desenvolver um médulo online de avaliagdo de seguranca estdtica. A abordagem

4 Difusas
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utiliza um indice composto de seguranca para rapida e precisa avaliagdo de seguranca. O mddulo
computa o indice de seguranca para dada condicao de operacao e prové o status de seguranca do
sistema, computa o indice de seguranca para cada possivel condi¢ao de saida de linha e identifica
contingéncias tidas como critica e entdo, um ranking de contingéncia é construido baseado nos

indices de seguranca.

O indice composto de seguranga é construido com base nos fluxos de linha e nas violagdes
dos limites de seguranca, usado para classificacio do estado de seguranca, triagem e ranking de
contingéncia online. Define-se dois limites, sendo esses limite de seguranca, que € 0 maximo
limite especificado para as grandezas da base de dados, e limite de alarme, que € uma zona
adjacente a zona do limite de seguranga que indica a proximidade entre elas, em ranking numérico
(RAJAN; SREERAMA; MATHEW, 2011).

Os dados de entrada sdo o as poténcias ativa e reativa garadas, poténcias ativa e reativa
de carga, magnitude e angulo de fase das tensdes de todos os pontos de operagdo. Utiliza-se dois
tipos de algoritmos, sendo esses redes neurais artificiais feedforward multicamada e de funcao
de base radial. A primeira € treinada com o algoritmo de retro-propagacdo Levenberg-Marquardt
devido a sua caracteristica de convergéncia e (SIDHU; LAN, 2000). A segunda tem por vantagem

0 mapeamento ndo linear das varidveis de entrada na saida.

Se tem que o modelo de teste da abordagem € o IEEE 118-bus System, composto por
54 geradores, 118 barras e 177 linhas de transmissdo. e sao consideradas das contingéncias
possiveis apenas as saidas de linha, variando o universo de carga entre 50% e 150% do caso
base. Para cada condi¢do de operacgdo, calcula-se o fluxo de poténcia para as condi¢des de pré
e pos-falta através do método de Newton-Raphson. Ao todo, gerou-se aproximadamente 5000

conjuntos de treinamento para 20 contingéncias aleatdrias.

O desempenho do método € avaliado em comparagdo com a andlise de fluxo de poténcia
por Newton-Raphson, sendo referéncia, que demanda alto esforco computacional. Disso, os
métodos baseados em inteligéncia computacional se garantem muito mais rdpidos de convergir e
possuem resultados proximos o suficiente do calculado numericamente. Dos algoritmos, a rede
feedforward de funcao de base radial se mostra mais precisa nos resultados em relacao a rede
neural feedforward multicamada devido a sua caracteristica de mapeamento nao linear. Dado

isso, 0 médulo € validado para o sistema de poténcia testado.

Zhang, H., Shen, S., Shen, Y., 2021, ""Power System Transient Stability Evaluation
Based on Multilayer Perceptron Neural Network'', 2021 China Automation Congress (CAC).

Inserindo-se em topologias mais atuais, nas quais ha presenca de um crescente volume
de geradores distribuidos ao longo da rede elétrica, no contexto de redes inteligentes, novas
metodologias de andlise e inferéncia sdao desenvolvidas. Ao considerar-se fontes renovaveis
como turbinas edlicas e geradores fotovoltaicos, o cendrio de balanceamento de suprimento e

demanda de energia elétrica se torna incerto, dadas caracteristicas de tais fontes de variarem
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de forma considerivel em diferentes escalas de tempo (SCHAFER et al., 2015). A andlise da
estabilidade transitéria, para um sistema de poténcia com essas caracteristicas, € orientada ao
comportamento do sistema em cendrios de falta de injecdes de poténcia em diversos pontos da
topologia (SCHAFER et al., 2015).

Em Schiifer et al. (2015), propde-se uma metodologia de operagdo descentralizada de
redes inteligentes, que atrela a atribuicao do preco da energia elétrica com a disponibilidade
da mesma para dado consumidor de forma descentralizada, encorajando-o a consumir mais
em momentos de maior geracdo de energia como um fator que favorece a estabilizagdo do
sistema elétrico. Esta abordagem € usado como base para a construg¢io do sistema-modelo de
estabilidade em (ARZAMASOV; BOHM; JOCHEM, 2018). Denominado Decentralized Smart
Grid Control’ (DSGC), o modelo assume algumas simplificagdes para a construgio de diversos
casos de simulagdo do sistema elétrico, considerando os geradores como todos de massa rotativa,
havendo momento de inércia atrelado ao gerador, e as cargas, todas como massas rotativas
sincronas. Além disso, também descarta a presenga de controles ativos presentes em linhas de

transmissao, como compensadores sincronos estaticos.

O sistema utilizado no trabalho € do tipo estrela com 4 barramentos, sendo um barramento
central com outros trés em vizinhanca, e o conjunto de dados de estabilidade provenientes de
Arzamasov, Bohm e Jochem (2018) sob dominio da Universidade da Califérnia, Irvine®. O
conjunto de dados possui 10.000 amostras simuladas de pontos de operacdo da topologia,
contando com 12 atributos de entrada e 2 atributos categoricos. Os 12 atributos de entrada sao

compostos por 11 atributos preditivos e 1 ndo-preditivo:

» T tempo de reacao das acdes dos dispositivos de controle de estabilidade de frequéncia;

* P,: poténcia nominal, sendo P, = P, + P3; 4+ P, onde valores positivos de P representam

injecOes de poténcia e negativos, consumo;

* (&, coeficiente proporcional a elasticidade do preco da energia elétrica;

sendo x = [1,2,3,4] representando cada barramento da topologia, onde x = 1 referente
ao barramento de geracdo central. Os atributos categdricos sdo referentes a classificacao de
estabilidade transitdria, sendo um indice de estabilidade e uma etiqueta categorica separando

casos estaveis e instaveis.

O método utilizado na construgdo do classificador de estabilidade transitdria consiste na
construcdo de um grupo de 10 redes neurais multicamadas, de forma que a fun¢do decisao do

classificador considere contribuicdes individuais das mesmas. Cada rede neural multicamada

Controle Descentralizado de Redes Inteligentes
Disponivel em: <https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Electrical+Grid+
Stability+Simulated+Data+#>
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tem seu nimero de neurdnios e taxa de aprendizado arbitrados aleatoriamente, de forma que

cada uma seja construida como tnica e posteriormente agregadas como um mesmo classificador.

Os dados de entrada da rede neural sdo processados pro algoritmo de andlise de com-
ponente principal para reducdo de dimensionalidade e a saida é dada por uma estratégia de
integracdo de votacdo, considerando a saida de cada uma das 10 redes neurais multicamadas
construidas no modelo. Essa estratégia, segundo Zhang, Shen e Shen (2021), permite com que se
obtenha melhores resultados ao se trabalhar com conjuntos de dados desbalanceados, ou seja,
quando se ha um volume consideravelmente maior de casos estdveis ou instaveis em relacdo ao

oposto.

Os resultados sdo avaliados considerando métricas definidas, relacionando a capacidade
do classificador de se obterem saidas Verdadeiro-Positivo (VP), Falso-Positivo (FP), Verdadeiro-
Negativo (VN) e Falso-Negativo (FN), dadas por uma matriz denominada matriz de confusao.

As métricas sdo dadas pelo seguinte:

Sensibilidade: V P/(V P + F N), habilidade de reconhecer amostras positivas;

Precisdo: V P/(V P + FP), propor¢ao de predi¢des verdadeiras em relag@o ao total de

amostras verdadeiras;

F-score: 2« VP/(2x VP + FP + FN), média harménica da sensibilidade e da taxa de
precisao;
* Acurdcia: VP + VN/(VP + VN + FP + FN), propor¢ao de predi¢des corretas do

modelo em relagdo ao nimero total de amostras.

1.6 RESUMO DOS TRABALHOS

Figura 1 — Relaga@o de Tipo dos Classificadores

Classificadores
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FONTE: DE AUTORIA PROPRIA
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Considerando quanto ao tipo de classificador utilizado nos trabalhos previamente apre-
sentados, apenas Kalyani e Swarup (2011), Gharehpetian e Mohammadi (2009) e Amjady (2004)
ndo utilizam de redes neurais artificiais para a tarefa de classificacdo, sendo SVM, CVM’ e

RNF?, respectivamente. A relacio dos tipos observados pode ser observada na Figura 1.

Contudo, existem diversas formas de construir um classificador de estabilidade com
outras técnicas de aprendizagem de maquina, se tratando de um campo de amplo e em constante

desenvolvimento.

Figura 2 — Relacdo dos Algoritmos de Treino dos Modelos de Aprendizagem de Méaquina

Tipo de Treinamento da Aplicacao

Um Contra Um
Retropropagacdo
Regreszdo

Adwversarial

Baseado em
Consulta

Lewvenberg-Marquard
t

Regra Delta

Contagem

FONTE: DE AUTORIA PROPRIA

Existem outras tendéncias na comunidade cientifica, como por exemplo o uso de redes
neurais convolucionais (CNN”), memdria de longo curto prazo (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997) (LSTM'?) e técnicas de aprendizado profundo e Big Data, observados em Hu et al.
(2017) e Han et al. (2021). A Tabela 2 relaciona as Figuras 1 e 2.

Na Tabela 3, observa-se os tipo de avaliacdo de estabilidade dos trabalhos citados,
bem como os niveis de seguranga adotados. Os niveis de seguranca de dois niveis, indicam o
tratamento de saida bindria (estdvel e instdvel) da avaliacdo, enquanto o uso de 4 niveis indica
tratamento multiclasse, especificando regides de seguranga para dar mais adaptatibilidade ao
sistema de avaliacdo de seguranga. A Figura 3 permite visualizar a propor¢do da contagem dos
tipos de estabilidade de cada trabalho

7
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Tabela 2 — Relagdo de Classificadores

Publicacao Classificador Treinamento
(KALYANI; SWARUP, 2011) SVM Um Contra Um
(EDWARDS et al., 1996) RNA Retropropagacao
(GHAREHPETIAN; MOHAMMADI, 2009) CVM Regressao
(XU et al., 2016) RNA Regressao
(SWARUP; CORTHIS, 2002) RNA Adversarial
(HUANG, 2001) RNA Baseada Em Consulta
(PARAMATHMA ; DEVARAJ; REDDY, 2016) RNA Levenberg-Marquardt
(JENSEN; EL-SHARKAWI; MARKS, 2001) RNA Retropropagacgao
(AMJADY, 2004) RNF Regra Delta
(SUNITHA; KUMAR; ABRAHAM, 2013) RNA Levenberg-Marquardt
(ZHANG; SHEN; SHEN, 2021) RNA Retropropagacao

Tabela 3 — Relacdo de Tipos de Estabilidade Analisada e Niveis/Estados de Seguranca Adotados

Publicacao Estabilidade Niveis
(KALYANI; SWARUP, 2011) Transitéria e de Tensao 4
(EDWARDS et al., 1996) Transitoria 2
(GHAREHPETIAN; MOHAMMADI, 2009) de Tensao 4
(XU et al., 2016) Transitoria e de Tenséo 2
(SWARUP; CORTHIS, 2002) de Tensao 4
(HUANG, 2001) de Tensdo 2
(PARAMATHMA ; DEVARAJ; REDDY, 2016) de Tensao 2
(JENSEN; EL-SHARKAWI; MARKS, 2001) de Tensao 2
(AMJADY, 2004) Transitoria e de Tenséo 2
(SUNITHA; KUMAR; ABRAHAM, 2013) de Tensao 2
(ZHANG; SHEN; SHEN, 2021) de Tensdo 2

Figura 3 — Relacdo de Tipos de Estabilidade Analisada
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FONTE: DE AUTORIA PROPRIA



Capitulo 1. Introdugdo 35

Destaca-se Kalyani e Swarup (2011) e Huang (2001) a geracdo de novos dados de treino
para a tarefa de classificagdo. Quanto a modelagem da carga, destaca-se Xu et al. (2016) e
Amjady (2004), que aplicam modelagem dindmica em algumas cargas que compdem a topologia
do sistema em que se aplica o estudo. J4 de Jensen, El-Sharkawi e Marks (2001) e Zhang, Shen e

Shen (2021), destaca-se a a aplicacdo e teste em sistemas elétricos com mudanga de topologia.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Neste capitulo, trata-se dos conceitos basicos utilizados para a compreensao do trabalho,
partindo do problema de fluxo de carga e simulagdo de um sistema elétrico de poténcia no
dominio do tempo. Disso, aponta-se o critério das dreas iguais como definicao de estabilidade
de angulo do rotor e as consideracdes para a avaliacdo de seguranga em sistemas elétricos de
poténcia. Posteriormente, apresenta-se os fundamentos de redes neurais artificiais e SVM, bem
como do processo de preparo dos dados que alimentam os algoritmos de reconhecimento de

padrdo.

2.1 GERACAO DE DADOS POR SIMULACAO

Para estudos de estabilidade, divide-se a simulacdo de um sistema elétrico de poténcia em
dois aspectos: simula¢do em regime permanente e simulacdo dindmica no dominio do tempo. Por
Monticelli (1983), a primeira trata-se da determinag@o do estado da rede elétrica e de seus fluxos
de poténcia, bem como certas varidveis de interesse, se tratando de uma modelagem estdtica
delimitada por um conjunto de equacdes e inequagdes algébricas. J4 a simulacido dindmica no
dominio do tempo, por Kundur (1994), trata-se da avaliacio do comportamento dindmico do
sistema, bem como seus transitorios eletromecanicos, sendo entdo regidos por um conjunto de

equagoes algébrico-diferenciais.

A resolugio do problema de fluxo de carga e do comportamento dindmico do sistema
¢ tida através da simulagdo do mesmo em dois softwares, Anarede e Anatem, sob licenca
académica com o Centro de Pesquisas de Energia Elétrica pela Universidade Federal de Mato
Grosso, sendo o primeiro responsdvel pela simulacdo em regime permanente e o segundo pela

simulacdo dindmica no dominio do tempo.

2.1.1 Fluxo de Carga

De Monticelli (1983), a formulagdo basica do problema de fluxo de carga trata-se
por estabelecer as equacdes referentes as leis de Kirchhoff e a parametros operacionais pré-
estabelecidos da rede e de seus componentes. Para cada barramento da rede, associa-se quatro

varidveis, sendo duas entradas de dados e duas incognitas:
Vi — magnitude da tensdo nodal (barra k)
0, — angulo da tensdo nodal
Py, — geragdo liquida (geragdao menos carga) de poténcia ativa

@« — injecdo liquida de poténcia reativa
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Classifica-se o barramento quanto a quais varidveis sao dados e quais sdo incognitas.

Assim, define-se trés tipos de barras:
PQ —sdo dados Py e (i, e calculados Vj, e 6,
PV —sdo dados P, e V}, e calculados (), e 0,
Referéncia/slack/VO — sdo dados V}, e 0, e calculados Py, e (),

As barras PQ e PV se tratam de, respectivamente, barra de carga e barra de geracdo. Por
Monticelli (1983), a barra V6 é adotada como referéncia angular do sistema e € responsdvel por
fechar o balango de poténcia, ou seja, deve alimentar as perdas de transmiss@o a serem calculadas
pelo fluxo de carga. Ainda, existem outros tipos de barras, sendo essas PQV, P e V, que surgem
em alguns casos particulares, como quando hd um barramento de tensdo controlada, sendo esses
fora do escopo da formulagdo bésica do fluxo de carga (MONTICELLI, 1983).

De acordo com Monticelli (1983), o conjunto de equagdes do fluxo de carga partem da
Primeira Lei de Kirchhoff, tratando-se de duas expressdes, uma para poténcia ativa (2.1) e outra
para poténcia reativa (2.2). Nessas expressoes, tem-se que as poténcias ativas e reativas injetadas
em uma barra devem ser iguais a soma dos fluxos de poténcia correspondentes que saem da barra

através de linhas de transmissao, transformadores ou cargas acopladas no barramento. Dessa

forma:
Pe="> " Pen(Vi, Vin, Ok, Om) 2.1)
meQy
Qe+ QY (Vi) = D Qrm(Vi, Vin, Ok, 1) 22)
meQ
sendo

k=1,..NB,sendo N B o nimero de barras da rede

(2, — conjunto das barras vizinhas da barra k

Vi, V;n — magnitude das tensdes das barras terminais do ramo k—m
O, 0,, — angulos das tensdes das barras terminais do ramo k—m
Py, — fluxo de poténcia ativa no ramo k-m

Qrm — fluxo de poténcia reativa no ramo k—m

th — componente da injecao de poténcia reativa devida ao elemento shunt da barra k

(Qi" = b;"V;2, sendo b;" a susceptancia shunt ligada i barra k).

As restri¢des nas magnitudes das tensdes nodais das barras PQ e os limites de injecoes de
poténcia reativa das barras PV sdo, de acordo com Monticelli (1983)), definidas pelas inequagdes

(2.3) e (2.4), respectivamente:
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Vkmin S Vk: S V;Cmax (23)
QP < Qp < QP 2.4)

2.1.2  Simulagdo Dindmica no Dominio do Tempo

De Luo e Ajjarapu (2011), para capturar a resposta transitéria do sistema elétrico de
poténcia executa-se simulagdes no dominio do tempo. A simulag@o consiste em resolver, por in-
tegracao numérica, o conjunto de equacdes algébricas e diferenciais que compdem a modelagem
matemadtica do sistema, estas que sao muitas, visto que um sistema elétrico de poténcia possui
uma variedade de componentes estaticos e dindmicos (LUO; AJJARAPU, 2011).

Para melhor estabilidade numérica, por Luo e Ajjarapu (2011), prefere-se a aplicacao
de métodos implicitos de integracdo numérica. O algoritmo solucionador do Anatem traz a
implementa¢do do método trapezoidal implicito, escopo deste subtdpico. Considera-se a equagado
diferencial ordindria genérica (2.5), no qual deseja-se resolver o problema de valor inicial (PVI),

comxr =zxpemt =ty

dx
- f(z,t) (2.5)

Por Kundur (1994)), a solugdo para x em t = t; = ty + At deve ter sua forma integral

t1
T, = Tp +/ [z, t)dt (2.6)
to

O método trapezoidal implicito aplica a regra do trapézio, utilizando interpolacdo linear para
integracdo, de acordo com a Figura 1 (KUNDUR, 1994). Dessa forma, a area integrada é
aproximada por trapezoides. Por Kundur (1994), a regra do trapézio para a expressao (2.6) é
definida por (2.7)

r1 =T+ %[f(l“o, to) + f(z1,11)] (2.7)

De forma geral, dando z em ¢ = ?,,,1 se tem a expressao (2.8)

At

_[f(xﬂn t’n) + f(xn-i-la tn—l—l)] (28)

Tp4+1 = In+ 9

Para as andlises de estabilidade em sistemas elétricos de poténcia, de acordo com Kundur
(1994), as equagdes sdo um conjunto de equagdes diferenciais de primeira ordem, das quais as
varidveis de estado dependem de outras varidveis de estado e ndo sdo, explicitamente, funcdo do

tempo.
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2.2 ESTABILIDADE TRANSITORIA EM SISTEMAS ELETRICOS

Em sistemas elétricos de poténcia, considerando um gerador sincrono conectado a um
barramento infinito, relaciona-se a poténcia mecanica e o angulo do rotor. Essa relacdo define
o estado de operacao do sistema quanto a poténcia elétrica entregue ao sistema, de modo que
a entrega de poténcia permaneca constante. Em caso de ocorréncia de uma perturbacdo, uma
oscilacdo € imposta ao angulo do rotor e o sistema pode responder a perturbagdo de forma estivel
ou instavel (KUNDUR, 1994).

A equagdo do movimento ou balanco (KUNDUR, 1994) é

2H d?§ ,
w_oﬁ = Pm — PmaxSln(é) (29)

sendo as variaveis
P,, = poténcia mecanica de entrada, em p.u.
P,.. = poténcia elétrica maxima de saida, em p.u.
H = constante de inércia, em MW-s/MVA
0 = angulo do rotor, em rad
wo = velocidade sincrona, em rad/s
t = tempo, em S.

Dessa expressao, a relagdo entre o angulo do rotor e a poténcia acelerante é
d25 Wo
— =_—_—(P,— P, 2.10
onde

P, = P, upsin(d) 2.11)

Sendo P, uma fungéo ndo-linear de §, a equacdo pode ser resolvida multiplicando ambos
os lados por 2d§ /dt

do db.,  wo do

Sl = (B = Po)— (2.12)
e integrando

dd 2 wo

[E] - E(Pm Pe)d(S (2.13)

O critério de estabilidade define-se pela variagdo da velocidade devido a perturbacao.
Para operagdo estdvel, a variacdo do angulo o deve existir dentro de limites maximo e minimo
(KUNDUR, 1994), descrevendo uma trajetéria de oscilagdo de forma que dd/dt tenha valor nulo

apo6s o disturbio (KUNDUR, 1994). Portanto

Om Wo

& (P = Pe)dd =0 (2.14)
do
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onde
0o = angulo do rotor no estado de operacgdo pré-falta

0, = angulo do rotor no estado de operacdo pos-falta

2.2.1 Critério das Areas Iguais

Em Kundur (1994), considerando o intervalo entre J, e d,,, hd um ganho de energia
cinética entre d, e d;, denominado F;, e um outro ganho de energia cinética entre d; € 0,,,
denominado Fjs. O critério das dreas iguais (KUNDUR, 1994) define que o sistema retorna a

estabilidade apds um distirbio se

E, = E, (2.15)
sendo
o1
E, = / (P, — P.)dd = Ay (2.16)
do
e
577L
By, = / (P, — P.)dd = Ay (2.17)
01

Assumindo §. como o valor do angulo do rotor no instante de remog¢ao de um distirbio,
o sistema sera estavel apds esse distirbio se J. satisfazer o critério das areas iguais (4; = A»)
(KUNDUR, 1994). Pela Figura 4, com 4, e d., representando valores do angulo do rotor em
tempos diferentes de remocao do distirbio, sendo dngulos para casos estdvel e instdvel (perda de
sincronismo), respectivamente, a figura abaixo mostra a trajetoria do angulo do rotor para ambos
os casos (KUNDUR, 1994).
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Figura 4 — Critério das Areas Iguais para §,, e J,,
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FONTE: ADAPTADO DE (KUNDUR, 1994)

2.3 AVALIACAO DE SEGURANCA EM SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

Por Kundur et al. (2004), a robustez do sistema elétrico de poténcia relaciona-se com
a capacidade do sistema em absorver distirbios, sem ocorréncia de interrupcao do servico
ao consumidor, e portanto, depende das condi¢des de operacdo do sistema, bem como das
caracteristicas do distirbio. Com claros exemplos ao longo da histéria de como blackouts e
falhas elétricas resultam em prejuizo, ndo sé econdmico, mas também em perdas de vidas
(ATPUTHARAJAH; SAHA, 2009), a avaliacao de seguranca é essencial para a operacdo segura
do sistema elétrico. Entdo, define-se que um sistema seguro atende os critérios de operacao pré e

pOs-falta.

A avaliacdo de seguranca, de forma mais geral, de acordo com Kundur et al. (2004), deve

atender critérios de seguranca relacionados a

* Sobrecarga térmica dos elementos de transmissao;

* Excursdes de tensdo e frequéncia em regime permanente;

Queda ou aumento transitério de tensio;

Estabilidade transitoria;

Estabilidade de pequenos sinais;
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¢ Estabilidade de tensao;

* Estabilidade de frequéncia.

A avaliagdo de seguranga dindmica deve determinar se o sistema atende a critérios de
confianga e seguranca pré-definidos, dentro das janelas de tempo transitéria e regime permanente
(KUNDUR et al., 2004). Ao utilizar as medi¢des do sistema elétrico em seu estado atual, realiza-
se a avaliagcdo de seguranca dindmica quase em tempo real, o que a literatura chama de DSA,
do inglés Dynamic Security Assessment, online Kundur et al. (2004). As medi¢des podem ser
obtidas por métodos usuais e ja instalados no sistema, como Sistemas de Supervisdo e Aquisicao
de Dados (do ingl€s Supervisory Control and Data Acquisition, SCADA), PMU e monitores de
distdrbio. O modelo de DSA online da Figura 5 é apresentado por Morisson, Kamwa e Glavic
(2007).

Figura 5 — Componentes de Um Sistema Online de Avaliacdo de Seguranca Dindmica

ETE:;‘:,EW Visualizacdo
Operador (Display Local, Web)
Medidas
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Sistema Sistema Seguranca
Modelos para
Sistemas em = —»  Base de Dados
Vizinhanga |
Modelagem Computacéo

FONTE: ADAPTADO DE (MORISSON; KAMWA; GLAVIC, 2007)

Os dados medidos devem alimentar um estimador de estado, que a partir das medidas,
constréi o modelo do sistema, em conjunto com dados auxiliares e modelos de sistemas vizinhos
a regido de interesse. Com o modelo do sistema e as medidas, atribui-se um sistema inteligente a

um moédulo computador. Neste, encontra-se uma basee de dados referentes a simulacdes offline do

Modelo do N Maodelo do ¢ N Avaliacao de )
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sistema em diversos casos de operagdo e contingéncias, bem como dados de medi¢des anteriores,
e disso, avalia-se o sistema quanto a sua seguranca. O sistema inteligente deve ser capaz de
inferir sobre as condicdes do sistema, baseando-se em sistemas especialistas responsaveis por
definir as regras de seguranca em seus diversos aspectos (MORISSON; KAMWA; GLAVIC,
2007).

Feita a avaliacdo de seguranca, o sistema inteligente deve, caso necessdrio, ser capaz de
definir a melhor rota de a¢des de controle. O controle € feito, entdo, baseando-se na arvore de
decisdo do sistema inteligente a partir das condi¢des de seguranga do sistema. Assim, o sistema
deve permanecer em um ponto de operacdo dentro da regido segura de operacao (MORISSON;
KAMWA; GLAVIC, 2007).

Considerando a complexidade do sistema interligado nacional em relacdo aos sistemas
secunddrios, tais como servidores, bancos de dados e a arquitetura da rede de comunicacao,
existe uma série de aspectos de seguranga que podem comprometer diretamente o funcionamento
seguro do sistema (XU, 2020). Rajaa et al. (2020) e Lin et al. (2020) tratam da avaliagcao
de seguranca em sistemas ciber fisicos de distribui¢cio (CPDS'), para os quais o escopo da
avaliacdo encontra-se também nos aspectos de vulnerabilidades de seguranca, roteadores e outros
dispositivos de rede, bancos de dados, servidores de e-mail e servidores de aplicacao. Além disso,
a comunicac¢do por rede, no ambito da geracdo distribuida e smart grids, da vulnerabilidade
cibernética também a mini e microgeracdo (TAHA et al., 2018). Bedi et al. (2018) traz uma
revisdo sobre a Internet das Coisas em sistemas elétricos de poténcia, detalhando o impacto
da integracdo de aplicagdes com comunicacao via internet, considerando as transformacgdes da

cadeia produtiva em busca de producao de energia limpa e sustentdvel.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SVM

Uma rede neural artificial modela a arquitetura de uma rede neural natural, sendo o
neurdnio o componente central da comunicagdo entre entrada e saida. O modelo mais bem aceito
€ o proposto por McCulloch e Pitts (1943). Rosenblatt (1958) propde, baseado em McCulloch e
Pitts (1943), o modelo do perceptron, que € uma simplificagdo do neurdnio natural, responsdvel

por sinapses nervosas em organismos vivos.

Por Rosenblatt (1958), o perceptron n (Figura 6) recebe na entrada o vetor de da-
dos x = {zg,x1,...,2p_1}, que estd associado a um rétulo que classifica x, se tratando
de treinamento supervisionado, e faz um somatdério ponderado baseado no vetor de pesos
w = {wWy1,Wn2, ..., Wn p—1}, com M sendo nimero de entradas na camada de entrada. A
fungdo ¢(.) é chamada de fun¢fo de ativa¢do, normalmente uma fun¢io sigmoide, logistica ou
tangente hiperbdlica, e é responsével por disparar ou ndo a saida y,,(x, w). Ainda, o somatério

possui um peso/viés b,,, do inglés bias, que impde um limiar ao nivel de disparo da fun¢do de

' Cyber Physical Distribution Systems
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Figura 6 — Representacdo do Perceptron de Rosenblatt
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FONTE: ADAPTADO DE (ROSENBLATT, 1958)

M-t > Wn M-1

ativacdo. A expressao matemadtica que descreve ¥, (X, w) é

M-1
yn(xa W) = ¢(Z Wn, kT + bn)
k=0

Ao associar n perceptrons em uma camada, o treinamento da rede neural € feito através
da atualizacdo dos valores de w e b,, ilustrado pela Figura 7. Essa atualizacdo € realizada
minimizando a funcdo custo do problema, que € definida ao comparar os resultados de saida da
rede com o esperado, caracterizando um erro. Para a convergéncia do processo de aprendizagem,
de acordo com Bishop (2006), a funcdo custo deve entdo convergir para um minimo local através
do cdlculo da descida do gradiente da funcao. Se tratando de uma tinica camada de neurdnios,
a rede neural € limitada a lidar apenas com problemas lineares, se mostrando ineficiente para
nao-linearidades (HAYKIN, 2009).

Quando associamos diversas camadas, tem-se uma rede perceptron multicamadas, cha-
mada MLP?. Nessa configuracio, temos as camadas de entrada e saida com uma camada
escondida entre elas, que por sua vez contem um ndmero arbitrado de camadas perceptron,
ilustrado pela Figura 8 (BISHOP, 2006).

2 Multilayer Perceptron
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Figura 7 — Diagrama de treinamento supervisionado de uma rede neural de camada tnica
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FONTE: ADAPTADO DE (BISHOP, 2006)
Figura 8 — Representacdo do MLP com duas camadas escondidas
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FONTE: ADAPTADO DE (BISHOP, 2006)

Assim, pode-se dizer que a rede neural MLP mapeia uma fun¢do ndo-linear para um

determinado conjunto de entradas e saidas que admite um erro probabilistico (BISHOP, 2006).
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Neste trabalho, emprega-se o uso de configuracdes multicamadas de redes neurais artificiais
para a tarefa de reconhecimento de padrdo e também o uso de maquinas de vetores de suporte,
chamadas SVM.

De acordo com Bishop (2006), o uso de SVM € empregado para separar os dados em
suas respectivas classes e € de facil visualizacdo, baseando-se no principio da Minimizag¢ao do
Risco Estrutural (SRM?) de Vapnik (1998). Num problema de classificacio de saida bindria, o
objetivo € tracar um hiperplano que separe os dados em dois grupos, podendo ser linearmente
separavel ou ndo. O hiperplano € de dimensao igual a dimensao dos atributos de entrada e é
tracado baseando-se na maximizagao da margem de distancia entre os pontos de dados das duas
classes (BISHOP, 2006). Na Figura 9, os pontos "%’ e o’ representam dados genéricos como
exemplo, sendo as classes X e O, e sdo separados por um hiperplano com uma margem d. O
mapeamento de Sammon reduz um espaco de alta dimensao para uma dimensao menor (duas

dimensdes, no caso), preservando a métrica de distancia entre pontos (SAMMON, 1969).

Figura 9 — Projecdo de Sammon com separagdo linear de classes
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FONTE: ADAPTADO DE (SAMMON, 1969)

Portanto, a eficiéncia do modelo que emprega o uso de SVM € baseada em quao bem o
hiperplano separa as duas classes (HAYKIN, 2009), dependendo das caracteristicas do problema
os dados serem linearmente separdveis ou ndo. Contudo, é possivel utilizar os métodos de
kernel* para tracar um hiperplano que se aproxime da nio-linearidade do problema (HAYKIN,
2009). Um método muito recorrente na literatura € o que utiliza kernel com fungdo de base

radial, chamado de RBF’, permitindo separagio ndo-linear de classes, ilustrado na Figura 10

Structural Risk Minimization
Nicleo

> Radial Basis Function
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(KALYANI; SWARUP, 2011; GHAREHPETIAN, 2008). Outras funcdes possiveis de kernel,
por exemplo, sdo sigmoide e polinomial (HAYKIN, 2009).

Figura 10 — Projecdo de Sammon com separacao radial de classes
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2.5 PREPARACAO DOS DADOS E SELECAO DE ATRIBUTOS

De acordo com Haykin (2009), € necessario que os dados sejam normalizados antes de
serem utilizados para o treinamento e teste de uma maquina de aprendizado. Com a normalizacao,
elimina-se possiveis distor¢des de escala, fazendo com que os dados sejam trabalhados com
uma métrica comum. Os dois principais € mais comuns métodos de normaliza¢do sdo por
escalonamento minimo-maximo e escalonamento de estandardizacdo. O primeiro consiste em
subtrair o valor minimo e dividir pela diferenca entre o valor mdximo e minimo de determinada
varidvel. O segundo consiste em subtrair a média e dividir pelo desvio padrao de determinada

variavel.

O treinamento e o teste da maquina de aprendizado devem ser feitos com conjuntos
diferentes de dados. Portanto, para a fase de treinamento, € usual, de acordo com Guyon e
Elisseeff (2003), escolher aleatoriamente entre 70% a 80% da colecao de dados, enquanto o
restante € direcionado para a fase de testes. Apds a separacao, é possivel utilizar algoritmos
especificos de sele¢do para escolher as varidveis que serdo utilizados durante o treinamento
(HAYKIN, 2009).

Ainda, € possivel separar um subconjunto dos dados de treinamento para realizar a
validacdo cruzada. De (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), tem-se que validacdo
cruzada, do inglés cross-validation, € o método mais simples e usado para estimar erros de
predicdo. Neste trabalho, o método de validagio cruzada utilizado é o chamado de K-Fold®, que
consiste em separar o conjunto de dados de treinamento em K subgrupos de mesmo tamanho
e escolhe-se, aleatoriamente, um subgrupo. Esse subgrupo € utilizado para testar o preditor
treinado por K — 1 subgrupos e o processo se repete para todos os subgrupos (KOHAVI, 2001).
Os métodos de validacdo cruzada, por testar o preditor em multiplos dados de teste, permite que
o modelo tenha uma maior capacidade de generalizacdo (BISHOP, 2006). De Haykin (2009),

tem-se a indicag¢do de 25% da colecdo de dados serem utilizados para a validacdo cruzada.

Figura 11 — Divisao da colecdo de dados para treinamento e teste
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FONTE: ADAPTADO DE (HAYKIN, 2009)

O propésito dos algoritmos de selecao de atributos € a redugdo de dimensionalidade.
Dado um vetor de dados M-dimensional que representa um processo, o modelo de redugdo se
da ao escolher um subgrupo desse vetor com dimensdo inferior a M que satisfaca um critério

escolhido de forma arbitraria . Normalmente o critério de representatividade para classificadores é

% Dobra
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tal que minimize o erro de classificacdo, sendo essa a funcio objetivo do problema de reducgdo de
dimensionalidade, filtrando os atributos que levam a erro de classificagdo ou que sdo irrelevantes,
inconclusivos e muitas vezes redundantes (RUCKSTIEB; OSENDORFER; SMAGT, 2011). O
uso de métodos de selecao de atributos € preferivel em relagdo ao uso de transformacdes para
a classificacdo da estabilidade do sistema elétrico de poténcia, uma vez que as medidas e os
significados dos dados sdo relevantes ao modelo de aplicacao (RUCKSTIEB; OSENDORFER;
SMAGT, 2011).

Podemos dividir os algoritmos de selecdo de atributos em duas principais categorias:
métodos filtro e métodos wrapper’ (KOHAVI; JOHN, 1997). A abordagem filtro avalia as
caracteristicas da coleciao de dados de forma genérica, selecionando os atributos sem conside-
rar o algoritmo de aprendizado a ser aplicado (SANCHEZ-MARO; ALONSO-BETANZOS;
TOMBILLA-SANROMAN, 2007). Por outro lado, a abordagem wrapper leva em consideragio
a performance do algoritmo de aprendizado escolhido e permite diferentes combinacdes dos
dados, sendo entdo o método mais otimizado (KOHAVI; JOHN, 1997).

De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2003), a selecao sequencial consiste na
combinag¢do de uma fun¢do objetivo, que € o critério utilizado para a selecdo, e de algoritmos de
busca sequencial, que escolhe as varidveis com base no critério definido a medida que avanca a
sequéncia. O método possui duas variagdes baseadas no sentido da busca do algoritmo. Quando
dizemos que o algoritmo busca "para frente", se trata do caso em que as varidveis sdo alocadas a
um vetor-candidato inicialmente vazio enquanto a adi¢cao ndo piore o critério e é chamado de
Selecdo Sequencial Para Frente, denominado SFS, do inglés Sequential Forward Selection. Se
o algoritmo busca "para tras", se trata do caso em que as varidveis sao removidas de um vetor-
candidato completo até que a remog¢ao melhore o critério e é chamado de Sele¢do Sequencial
Para Tras, denominado SBS, do inglés Sequential Backward Selection (BISHOP, 2006).

Guyon e Elisseeff (2003) propde um método wrapper de selecdo baseado em selecdo
direcionada para trds, chamado Eliminac@o Recursiva de Atributos, do inglés Recursive Feature
Elimination (RFE). O método constr6i um modelo baseado em todo um conjunto de preditores,
calcula a pontuagdo de importancia de cada preditor e a partir disso, remove o preditor dito
de menor importancia (menor pontuagdo de importancia). Assim, o modelo de construgao do
preditor e os pardmetros relacionados ao método, como tamanho do conjunto a ser escolhido
pelo método e o niimero de preditores a ser removido por vez, sdo varidveis que influenciam a
eficiéncia do procedimento (GUYON; ELISSEEFF, 2003). Este método € utilizado na proposta
de aplicagdo deste trabalho utilizando um estimador baseado em SVM de kernel linear.

7 Sub-rotinas que aplicadas em bibliotecas de empacotamento para uso no mesmo preditor
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3 PROPOSTA DE APLICACAO

Neste capitulo, apresenta-se o método abordado para a aplicacao de redes neurais ar-
tificiais e SVM na tarefa de classificagdo do sistema elétrico smulado. A metodologia traz a
aplicagdo dos softwares Anarede e Anatem para simulacdo de um sistema elétrico de poténcia de
34 barramentos, sujeito a uma série de contingéncias para a geracao do conjunto de dados de
treino e teste dos algoritmos de classificacdo. Posteriormente, detalha-se a modelagem destes

algoritmos, explicitando a sele¢do de seus respectivos parametros.

3.1 METODOLOGIA

O método proposto traz a aplicacdo dos softwares Anarede e Anatem para simulacoes
de um sistema elétrico de poténcia. Deseja-se construir um classificador baseado em maquinas
de aprendizado na linguagem Python, que seja capaz de pré-classificar o sistema quanto a sua
estabilidade transitdria, observando como dados de entrada atributos especificos fornecidos pelos

graficos do Anatem.

O Anarede € alimentado com dados do sistema elétrico de poténcia em estudo, que
resolve o fluxo de poténcia. A partir disso, o Anatem € utilizado para a simula¢do dinamica
do sistema em cendrios de contingéncia, gerando arquivos que possuem dados no dominio do
tempo das varidveis de interesse do problema. Com os dados gerados, investiga-se as varidveis de
interesse, de forma a avaliar a relevancia das mesmas na classificacio da estabilidade de angulo

do rotor do sistema simulado.

O papel do classificador € realizar a tarefa de reconhecer padrOes estdveis e instaveis das
simulacdes, através de treinamento supervisionado. Portanto, cada caso simulado deve carregar
uma etiqueta que represente o respectivo caso de estabilidade, tornando-se necessario analisar
os dados de simulagdo previamente. De (SILVA, 2019), avalia-se a estabilidade transitdria ao
avaliar os dados de grafico do angulo dos geradores em cada caso, observando se ha eventual

perda do sincronismo apoés o disturbio.

3.1.1 Especificacdes de Hardware e Software Utilizados

Os softwares do CEPEL, Plot, EditCEPEL, Anarede e Anatem, foram utilizados em
suas versoes 6.1, 1.4.24, 11.2.1 e 11.6.0, respectivamente, sob licenca académica da UFMT. As
simulacdes e aplicagdes apresentadas neste trabalho foram executadas em um computador com
CPU Intel® Core™ i5-7200U 2.5 GHz, com 8GB de meméria RAM, GPU NVIDIA® GeForce®
940MX com 2GB de memdéria RAM dedicada e sistema operacional Microsoft® Windows' ™ 10

™

Home com arquitetura baseada em 64 bits.
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Os algoritmos da proposta de aplicacio foram programados em linguagem Python na ver-
sd0 3.9.13, através do ambiente integral de desenvolvimento Jupyter Notebook. O processamento
dos dados de simulagdo foram feitas utilizando as bibliotecas Numpy, Pandas e Matplotlib. Para
a modelagem, treinamento e teste de maquinas de aprendizagem e para a selecao de atributos,
foram utilizadas as bibliotecas Scikit-learn e TensorFlow com a Interface de Programacao de
Aplicativos (API) Keras. As bibliotecas e APIs utilizadas na programacao sao de responsabili-
dade de seus respectivos donos e foram apenas utilizadas para fins académicos, relacionados a

este trabalho, sob licenga de software livre em suas versdes mais atuais até 18/11/2022.

3.2 SIMULACAO EM REGIME PERMANENTE NO ANAREDE

O estudo € realizado num sistema elétrico de poténcia de 34 barramentos, baseado em
um sistema real, 43 linhas de transmissdo, 14 transformadores e 8 barramentos de geragao,
representado pela figura x. Os niveis de tensdo na transmissao sao 750, 500 e 345 kV e todos os
geradores trabalham a 20kV em 60Hz. O sistema engloba parte da regido Sul-Sudeste do Brasil,
baseando-se em um sistema real, e o barramento 26 representa o equivalente de um sistema de
grande porte. Os dados de barras e linhas e as constantes utilizadas na simulacdo em regime

permanente sdo disponibilizadas no Apéndice A.

Figura 12 — Representacio do Sistema Elétrico de Poténcia - 34 Barras Brasileiro, Sul-Sudeste'
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3.2.1 Padroes de Carga e Fluxo de Poténcia Continuado

Baseando-se em trabalhos como (CHAN et al., 1995) e (KALYANI; SWARUP, 2011),
para quais se faz necessdrio criar cenérios de carga dentro de um universo de carga e geracao
de energia, propde-se a aplicagcdo da ferramenta do Anarede em que se define configuracoes de
progressdo de carga. De acordo com CEPEL (2019), seleciona-se as barras de carga em que se
deseja a progressao, definindo percentuais de poténcia ativa e poténcia reativa. A partir desses
percentuais, ao executar o fluxo de poténcia continuado, o programa, de forma sucessiva, simula
o fluxo de poténcia obedecendo a progressao definida como padrdo de carga, armazenando os

casos em um unico arquivo histérico (CEPEL, 2019).

Sao propostos de forma arbitréria cinco cendrios de progressio de carga ativa e reativa
nas barras de carga do sistema, com modelagem estdtica de carga e sem mudancas na topologia,
tendo como caso base um cendrio de carga média. Cada cendrio apresenta um conjunto diferente
de barras selecionadas para a progressdo de poténcia ativa, permanecendo as mesmas barras
para o incremento de poténcia reativa. A Tabela 4 detalha os padrdes de carga em cada cenério,
indicando os barramentos em que houveram incremento de poténcia ativa e reativa, o incremento
percentual para cada tipo de incremento, o nimero de casos convergidos e a carga total adicional.
Ao todo, tem-se 142 simula¢des em regime permanente, representando os pontos de operagdo do

sistema elétrico.

Tabela 4 — Caracterizacao de Progressao Automdtica de Carga

Caso | Barras de Inc. Barras de Inc. Inc. P | Inc. Q | N°. Simulacoes
de Poténcia Ativa | de Poténcia Reativa | (%) (%)
A 17, 19, 21-23 23,29 2,4 1,6 37
B 25,29 23,29 0,6 1,6 23
C 19, 23, 29 23,29 1,5 1,6 20
D 17,19, 21-23 23,29 1,8 1,6 31
E 19, 25,29 23,29 1,2 1,6 17
F 19, 23,29 23,29 1.9 1,6 16

O fluxo de poténcia continuado foi executado com os controles QLIM (Limite de Geragado
Reativa), VLIM (Limite de tensdo) e PARM (Método Parametrizado) definidos no manual do
Anarede, baseando-se em Francisco (2005), obedecendo aos limites de tensdo de £5%, com
o balan¢o de poténcia ativa feito pela barra de referéncia. Os limites de geracdo reativa e as

constantes relativas ao fluxo de poténcia continuado sao encontrados no Apéndice A.

3.3 SIMULACAO NO DOMINIO DO TEMPO NO ANATEM

A simulagdo dindmica do sistema utiliza do arquivo histérico gerado pelo fluxo de
poténcia continuado no Anarede para resolver as equagdes algébrico-diferenciais que descrevem
o comportamento dindmico do sistema, através do método trapezoidal implicito. As miquinas

geradoras foram modeladas como maquinas sincronas de polos salientes assumindo poténcia
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mecanica de entrada constante, com dados definidos de curvas de saturac@o e controles de tensdo
e velocidade associados, sendo desprezados os erros provenientes destes controles. As cargas
sdo consideradas estdticas e ndo contempla na simulagdo dispositivos FACTS, linhas HVDC ou

outros elos de corrente continua.

De Silva (2018), tem-se que sdo varidveis de interesse para a andlise da estabilidade
transitoria, relacionadas aos geradores, o angulo de tensdo interna, as poténcias ativa, reativa,
acelerante e mecanica e a frequéncia elétrica. Baseando-se em Edwards et al. (1996), Kalyani
et al. (2011), Zhang et al. (2016) e El-Sharkawi et al. (2001), nos quais se utiliza de maquinas
de aprendizado para a avaliac@o da estabilidade transitéria, propde-se entdo como varidveis de

interesse as seguintes grandezas:

* Poténcia ativa total gerada na barra CA, em MW (varidvel de plotagem PGER no Anatem);

» Poténcia reativa total gerada na barra CA, em MVar (varidvel de plotagem QGER no

Anatem);
* Mddulo da tensdo da barra CA, em p.u. (varidvel de plotagem VOLT no Anatem);

« Angulo do rotor do gerador em relacdo a referencia, em graus (varidvel de plotagem DELT

no Anatem).

O processo de simulagdo € feito através da funcao Andlise de Contingéncias no Anatem,
executando, para cada caso de fluxo de poténcia continuado em cada caso de progresso de carga,
uma série de contingéncias definidas. Tais contingéncias sdo definidas dentro de uma lista de
contingéncias, se tratando de uma falta trifasica em linha de transmissdo para cada linha do
sistema. As faltas sdo simuladas em 0,1s de simulagdo, tendo duragdo de 12 ciclos (0,2s), com
remocao da linha de ocorréncia do evento em 0,3s. Contudo, havendo linhas de transmissdo com
compensagdo por capacitor em série, o evento para tais linhas foi dividido em dois casos distintos,
sendo esses uma falta no barramento inicial da linha e outra no barramento final da linha. Tal
manobra € devida a uma limitacdo de modelo do Anatem, de acordo com as caracteristicas de
tal configuragdo presentes em Akmaz et al. (2017), onde indica a modelagem considerando os

efeitos da frequéncia na linha a partir da teoria de ondas viajantes (JIA, 2017).

A simulagdo tem como objetivo simular a atuacio da protecio apds 200ms da ocorréncia
do evento (AYODELE et al., 2011), removendo a linha afetada ao mesmo tempo que se remove
a falta. A lista de contingéncia possui ao todo 47 eventos, sendo 35 eventos de falta trifdsica em
linha de transmissdao CA e 12 de falta trifdsica em barramento CA. Cada simulagdo tem 20s de
duragdo, passo de integracao de 0,003s e frequéncia de impressao de 13 passos de integragao,
tendo como saidas dois arquivos de texto com registros referentes ao processo de simulacao e
um arquivo para plotagem no formato .PLT, onde consta impressos os graficos das varidveis
de interesse no dominio do tempo. Os dados referentes as simulagdes no dominio do tempo se

encontram nos Apéndices B, C, D e E, constando pardmetros da simulacdo do Anatem, curvas
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de saturacdo e modelos de miquina utilizados, reguladores de tensao e velocidade e a lista de

contingéncias modeladas.

3.3.1 Identificacdo das Mdaquinas e Controles

Os controles sdo modelados através do comando DCDU no Anatem, que define contro-
ladores definidos pelo usudrio. Cada grupo gerador possui um modelo de regulador de tensao
e de regulador de velocidade da maquina associados. A tabela 5 traz uma descricao das barras
em questdo, sendo tipo, nimero de unidades no grupo gerador, modelo de maquina de polos
salientes associado e os modelos de reguladores, sendo os parametros de reguladores disponiveis
no Apéndice D. Constam no Apéndice C os pardmetros de modelagem das maquinas sincronas

de polos salientes e respectivas curvas de saturacao.

Tabela 5 — Caracterizacdo dos Grupos Geradores

Barramento | Tipo | Und. Modelo associado Id. Regulador | Id. Regulador
de Tensao de Velocidade
01 PV 2 UHE Itaipu RT_ITAIPUO1 RV_ITAIPUO1
26 PV 6 UHE Itaipu RT_EQUV-DIN | RV_EQUV-DIN
31 PV 4 UHE Segredo RT_SSANTG31 | RV_SSANTG31
32 PV 4 UHE Segredo RT_SEGRED32 | RV_SEGRED32
33 PV 4 UHE Gov. Bento Munhoz | RT_GBM—33 RV_GBM—33
34 Ref 1 UHE Segredo RT ITA—34 RV_ITA—34
35 PV 2 UHE Itaipu RT_ITAIPU35 RV_ITAIPU35
36 PV 2 UHE Itaipu RT_ITAIPU36 RV_ITAIPU36

3.3.2 Dados Gerados

Ao todo, obteve-se 6674 simulagdes dinamicas diferentes, das quais € necessario analisar
a estabilidade transitdria do sistema. Na Figura 12, de acordo com Kundur (1994), tem-se para
um caso estdvel a varidvel de plotagem DELT da barra 1. O caso se trata da aplicacdo da falta na
linha 2-3, para a configuracgao inicial de carga e geracdo no caso A. Nas figuras abaixo, tem-se,
para situagdes estdvel e instdvel, as varidveis de saida. Os casos instdveis representam uma nova
falta para a mesma situacdo de carga e geracdo. Atenta-se para a duracio de ambas simulagdes,
tal que o caso instdvel € simulado no Anatem por menos de 3s, enquanto o caso estavel possui o
tempo de 20s programados na simulacdo. Essa caracteristica serve entdo como um filtro inicial

da estabilidade, permitindo reconhecer a perda de sincronismo do sistema facilmente.
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Figura 13 — Gréfico do angulo do rotor das maquinas sincronas em relagdo a referéncia - caso

estavel
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A abordagem utilizada ndo considera descartavel os eventos em que o Anatem, por

limitacdes do algoritmo em suas congdes bdsicas utilizadas, falha em convergir. Esses casos sdo

classificados como instabillidades do sistema.

3.3.3 Preparo dos Dados Gerados

A leitura dos arquivos de plotagem ¢ feita através de uma rotina de processamento, que

deve reestruturar os dados para um formato padronizado (GERON, 2017), visto que os arquivos

sdo configurados para serem lidos no programa EditCepel (CEPEL). O primeiro passo, entdo,

€ o estudo e andlise dos dados de plotagem, a fim de estabelecer a forma de tratamento das

informacoes.

Os dados sdo organizados, inicialmente, em uma tnica varidvel de programa. Analisando
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Figura 15 — Grafico das poténcias ativas geradas - caso estavel
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Figura 16 — Grafico das poténcias ativas geradas- caso instdvel

Poténcia Ativa Gerada

16000
— PG1

\ PG36
14000 \. PG35
A — PG34

PG33
—— PG32

12000

10000 \ PG26

2000

FONTE: DE AUTORIA PROPRIA

a estrutura do arquivo, sdo ao todo 31 curvas para cada simulagdo, sendo 7 varidveis DELT (ndo
considerada no barramento 34, visto que € a referéncia angular), 8 varidveis PGER, 8 varidveis
QGER e 8 varidveis VOLT. Deseja-se organizar os dados em uma varidvel de programa para

cada conjunto de varidveis, contendo os dados referentes a cada maquina para cada varidvel.

Define-se como critério de estabilidade a convergéncia ou ndo da simulacdo no seu
periodo total, identificando os casos instaveis através da quantidade de pontos do arquivo. Como
tal critério ndo € capaz de assegurar que os casos tido como estdveis sejam estaveis de fato,
o classificador servird para filtrar os casos que deveriam ser analisados com mais rigor por
métodos de integracdo numérica, podendo ser tratado, assim, como um pré-classificador. Durante
a reestruturacdo dos dados, cria-se o vetor que carrega os rotulos de estabilidade, definindo o
valor 0 para casos estdveis e 1 para casos instdveis. Além disso, ndo se incluiu no processamento

qualquer etiqueta que possa sinalizar qual o evento que ocorre em cada caso, sendo essa uma
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Figura 17 — Grafico das poténcias reativas geradas - caso estdvel
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Figura 18 — Grafico das poténcias reativas geradas - caso instavel
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informacao inacessivel para este trabalho.

Contudo, trabalhar com todo o periodo de simulacio implica processar todos 0s pontos
dos 20s de simulacd@o (517 pontos para cada varidvel, caso contemple o periodo total simulado),
0 que torna qualquer processamento demorado e com alta demanda de memoria RAM, visto a
quantidade de simulagdes necessdrias para construir a base de dados. Baseando-se em Hastie et al.
(2001), propde-se entdo o uso de informacdes estatisticas de cada plot, sendo essas valor maximo
e valor minimo. Isso se deve a semelhanga entre modelos de aprendizagem de mdquina e modelos
estatisticos de inferéncia (HASTIE er al., 2001; LARSON, 1969). A medida de tais valores é
possivel de se obter para um sistema real, exceto para o angulo do rotor da maquina, sendo
necessario estimar o valor através do processamento de medidas sincrofasoriais (HEIDARY et
al.,2014; GHAREHMANI et al., 2008). Em uma aplicacdo real, o que deve ser feito € a medi¢do
de valores das varidveis na janela de tempo de ocorréncia do evento de contingéncia, como é
observado em Edwards et al. (1996), Kalyani et al. (2011), Zhang et al. (2016) e El-Sharkawi et
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Figura 19 — Grafico do médulo das tensdes nas barras de geracao- caso estdvel
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Figura 20 — Grafico do médulo das tensdes nas barras de geracao - caso instavel
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al. (2001).

Os dados sdo separados em diferentes tabelas, sendo cada uma referente a uma varidvel

do Anatem. Nelas consta indexados os valores mdximo e minimo para cada maquina da varidvel

referida para cada caso de simulacdo do Anatem, exceto o valor para a varidvel DELT na barra

de referéncia. Uma outra planilha contém os rétulos de estabilidade definidos no processamento.

Posteriormente, os dados sdo agrupados maquina a maquina, criando 8 conjuntos de varidveis.

Organizados, os dados estdo prontos para a aplicagdo de métodos de selecdo de atributos

e de normalizagdo e, posteriormente, para o treinamento e teste da SVM e da rede neural artificial.
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Tabela 6 — Caracterizacdo dos Eventos Processados de Acordo com o Critério de Estabilidade

Caso | N° Eventos Estaveis | N°. Eventos Instaveis | N°. Eventos

A 878 837 1715

B 546 521 1067

C 474 452 926

D 735 702 1437

E 403 384 787

F 379 362 741
Total 3415 3259 6674

Tabela 7 — Caracteriza¢do dos Conjuntos de Varidveis de Alimentacao dos Métodos de Aprendi-

zagem de Maquina

Conjuto ‘ Integrantes do Conjunto
MQl [DImax, D1min, PGlmax, PGlmin, QGlmax, QGlmin, VM 1max, VM 1min]|

MQ36 | [D36max, D36min, PG36max, PG36min, QG36max, QG36min, VM36max, VM36min]
MQ35 | [D35max, D35min, PG35max, PG35min, QG35max, QG35min, VM35max, VM35min]
MQ34 [PG34max, PG34min, QG34max, QG34min, VM34max, VM34min]

MQ33 | [D33max, D33min, PG33max, PG33min, QG33max, QG33min, VM33max, VM33min]
MQ32 | [D32max, D32min, PG32max, PG32min, QG32max, QG32min, VM32max, VM32min]
MQ31 | [D31max, D31min, PG31max, PG31min, QG31max, QG31min, VM31max, VM3 1min]
MQ26 | [D26max, D26min, PG26max, PG26min, QG26max, QG26min, VM26max, VM26min]|

Organiza-se 8 conjuntos de varidveis para o treinamento e teste do classificador, sendo
esses definidos de acordo com a tabela 7. Cada conjunto representa o agrupamento das varidveis
de uma mesma maquina geradora, sendo MQ34 o grupo da barra de referéncia. No processo de
treino e teste do classificador, os dados de entrada sao normalizados com estandardiza¢do por
escalonamento, ao subtrair a média do valor da entrada e dividir o valor pelo desvio padrao da

variavel.

3.4 MODELAGEM DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM

A constru¢do do modelo de maquina de aprendizagem neste trabalho é dividido em
trés partes: a constru¢cdo de um estimador baseado em SVM (GERON, 2017), a selecao de
atributos por eliminacdo recursiva de atributos (GUYON et al., 2002), baseando-se no estimador
construido e a modelagem da rede neural artificial. A escolha do estimador justifica-se, de acordo
com (HAYKIN, 2011), pela caracteristica da tarefa, visto que se trata de um classificador de

saida bindria treinado de forma supervisionada.

A programagdo em Python segue como referéncia sua documentacao/manual (ROS-
SUM, 1995), bem como a das bibliotecas utilizadas na constru¢ao do programa, sendo Pandas
(MCKINNEY et al., 2010), NumPy (HARRIS et al., 2020), Scikit-learn (PEDREGOSA, 2011),
TensorFlow (MARTIN, 2015) e da API Keras (CHOLLET, 2015) O cédigo utilizado para ambos
SVM e RNA estao disponiveis no Apéndice F.



Capitulo 3. Proposta de Aplicagcdo 60

3.4.1 Selecdo dos Parametros da SVM

De Bonesso (2013), tem-se a necessidade de estimar parametros 6timos de configuracio
para a modelagem da SVM. De acordo com (HASTIE, 2001), os principais parametros do
modelo sao o kernel, que define a forma da fronteira de decisao, o fator de penalidade C, que é
o parametro de regularizacdo da borda de decisdo do classificador. Inicialmente, constrdi-se a
SVM com kernel linear, verificando se as varidveis do problema de classificagdo sdo linearmente
separdveis ou nao (VAPNIK, 1996).

Partindo da hipétese em que € possivel separar linearmente as varidveis, pela utilizacdo
do kernel linear, o parametro de regularizacdo C deve ser otimizado, visto que influencia a
capacidade de generalizacdo do estimador (HASTIE, 2001). Para tal, baseando-se em (HSU et
al., 2008), aplica-se um teste de validacdo cruzada para um intervalo de valores de C, definido
em escala logaritmica num intervalo entre 10~ e 10. Para definir se o problema é linearmente
separdvel, implementa-se o0 método de busca em rede disponivel na biblioteca Sci-kit Learn,
denominado GridSearchCV para otimizac¢do do parametro C. De acordo com a documentacao
da biblioteca, o método, baseado em testes de validacdo cruzada, permite encontrar um valor
6timo para o estimador de acordo com a entrada de dados utilizada para treino. Em caso de um
estimador de kernel linear, a convergéncia do algoritmo confirma a hipétese inicial (VAPNIK,
1996).

3.4.1.1 Selecdo de Atributos

Aplica-se 0 método de eliminacdo recursiva de atributos com validacio cruzada (RFECV)
por Stratified K-Fold para a reducdo de dimensionalidade do problema. Dessa forma, o algoritmo
constréi um ranking com as varidveis de acordo com a pontuagdo de importancia de cada varidvel.
O numero de varidveis selecionadas pelo método depende, principalmente, do niimero de dobras
do método de validacdo cruzada, do nimero de eliminac¢des de varidveis em cada iteracao
da funcdo e do parametro de regularizacdo C do estimador (GUYON et al., 2002). Assim, o
algoritmo de pontuagdo de validacdo cruzada € responsavel por definir os parametros nimero de

dobras e C e define-se o nimero de varidveis eliminadas por iteragdo em 1.

A implementacdo do algoritmo RFECYV ¢€ integrada na biblioteca Scikit-learn, se tratando
de fungdes pré-definidas, sendo necessario apenas a definicdo de um estimador e do método
de validacdo cruzada. A saida utilizada do algoritmo € o ranking de varidveis de acordo com
a pontuagdo de importancia, proveniente da validacao cruzada. Com isso, é possivel filtrar os
atributos de entrada que serdo utilizados para o treino e teste dos modelos de aprendizagem de

maquina

3.4.2 Maquina de Vetores de Suporte

Define-se uma funcdao em Python que deve treinar e testar a SVM de kernel linear,

utilizando um intervalo de valores de C de acordo com o selecionado pelo método de validacao
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cruzada. O treinamento e teste é feito pelas funcdes integradas da biblioteca Scikit-learn. A partir
dos dados resultantes, analisa-se quanto a acuricia de classificag@o os resultados do classificador
SVM bindrio.

3.4.3 Rede Neural Artificial

O modelo de rede neural artificial utilizado € o da API Sequential, na biblioteca Keras,
definido na documentac¢do do programa como uma pilha linear de camadas de neurdnios artifici-
ais, como em Zhang et al. (2021), permitindo modelar uma rede neural artificial multicamadas.
Através desse modelo, € possivel definir as caracteristicas de cada camada que compde a rede

neural.

Se tratando de um classificador bindrio, a camada de saida deve conter apenas um
neurdnio, que deve ser ativado ou ndo, dependendo de como a rede neural € treinada e testada e
da sua funcdo de ativacdo. Na camada de entrada, o nimero de entradas € igual ao tamanho do
vetor de entrada para o caso que deve ser avaliado (HAYKIN, 2006). Ao compilar a rede neural,
define-se os parametros de algoritmo de cédlculo de perda, algoritmo de otimizagdo e a métrica

de avaliacdo.

Baseando-se em (ARTEAGA et al., 2019), o calculo da perda € pelo método da entropia
cruzada bindria, também chamado de perda logaritmica. O método € especifico para casos
em que o intervalo de saida do preditor € entre 0 e 1 (BISHOP, 2011). Para o célculo de
descida do gradiente na atualizag@o dos pesos, utiliza-se o otimizador SGD, do inglés Stochastic
Gradient Descent, que avalia o gradiente de forma aleatéria (BOTTOU; LEON, 2004). Avalia-se

o desempenho da rede neural apenas com acurdcia como métrica.

Arbitra-se 30 épocas para o treinamento da rede neural artificial, utilizando 25% dos
dados de treino para a validac@o cruzada; numericamente, sdo utilizados 3504 dados para
treinamento e 1168 para validag@o cruzada do treinamento, restando 2002 para teste. Propde-se
uma configuracdo de uma camada escondida com 64 neurdnios. Os mesmos conjuntos de dados

utilizados para a SVM devem ser utilizados para o treinamento e teste das redes neurais.
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4 RESULTADOS

4.1 OTIMIZACAO DO PARAMETRO C

Através do método de busca em rede para o parametro de regularizacdo C em um
estimador linear, otimiza-se o valor do mesmo para cada conjunto de dados. A convergéncia
da fun¢@o GridSearchCV num estimador SVM de kernel linear indica que os dados podem ser

linearmente separados. A tabela 8 mostra os valores escolhidos pelo método utilizado.

Tabela 8 — Parametros C Selecionados por Busca em Rede para Cada Conjunto

Conjunto | C
MQ1 10
MQ36 | 10
MQ35 10
MQ34 | 10
MQ33 10
MQ32 10
MQ31 1
MQ26 | 1

Um fator importante a se considerar € que, por se tratar de um sistema simulado, o
comportamento de maquinas com a mesma modelagem matematica, € esperada semelhanga nos

resultados para alguns geradores.

4.2 SELECAO DE DADOS POR ELIMINACAO RECURSIVA DE ATRIBUTOS COM
VALIDACAO CRUZADA (RFECV)

De Guyon e Elisseeff (2003), aplica-se eliminagdo recursiva de atributos baseando-se em
validagdo cruzada, de forma a otimizar a acurdcia do classificador ao eliminar-se atributos menos
relevantes para a classificacio de estabilidade. Neste trabalho, utiliza-se o método RFECV da
biblioteca Scikit-learn para os valores do parametro de regularizacdo C escolhidos pela busca em
grid. O nimero de dobras € arbitrado em 2, mantendo um baixo custo computacional (GUYON;
ELISSEEFF, 2003). Cada iteragdao do método deve remover um atributo, restando apenas os mais
significativos para a predi¢ao. A tabela 9 indica os atributos selecionados para cada conjunto de
dados.

Um fator importante a se considerar € que, por se tratar de um sistema simulado, o
comportamento de maquinas com a mesma modelagem matematica, € esperada semelhanga nos

resultados para alguns geradores.
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Tabela 9 — Atributos Selecionados por Eliminacdo Recursiva de Atributos

Conjunto | Atributos
MQl [D1max, D1min, PG1min, VM Imax]
MQ36 [D36max, D36min, PG36max, PG36min, QG36max, VM36max, VM36min]
MQ35 [D35max, D35min, PG35max, PG35min, VM35max, VM35min]
MQ34 [PG34max, PG34min, QG34min, VM34max, VM34min]
MQ33 [D33max, D33min, PG33max, PG33min, QG33max, QG33min, VM33max]
MQ32 [D32min, PG32min, QG32max, VM32max, VM32min]
MQ31 [D31min, PG31min, QG31max, QG31min]
MQ26 [D26min, PG26min, QG26min, VM26max, VM26min]

Outra andlise a ser ponderada, € a relevancia de tanto valores minimos quanto maximos

para os angulos, explicitando as excursdes do angulo do rotor dos geradores (KUNDUR, 1994).

4.3 PRE-CLASSIFICADOR BASEADO EM MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

O estimador baseado em SVM de kernel linear baseia-se em 70% da colecao de dados
para o treinamento, e o restante para teste. A tabela 10 apresenta os resultados de treinamento e

teste coletados no trabalho.

Tabela 10 — Acuracia de Teste e Treino da SVM

Conjunto \ Acuricia Teste | Acurdcia Treino

MQ1 96,96% 97,50%
MQ36 97,20% 97,17%
MQ35 97,35% 97,69%
MQ34 84,72% 84,74%
MQ33 91,56% 92,06%
MQ32 91,41% 91,91%
MQ31 93,61% 94,33%
MQ26 98,95% 98,99%

4.3.1 RFECVeSVM

O estimador baseado em SVM de kernel linear, com aplicagdo do método de eliminagcao
recursiva de atributos, baseia-se em 70% da cole¢do de dados para o treinamento, e o restante
para teste. A tabela 11 apresenta os resultados de treinamento e teste coletados no trabalho. A
redu¢do no nimero de atributos permite amenizar o custo computacional do processo de treino
e teste da SVM, além de melhorar, de forma geral, o desempenho do classificador (GUYON;
ELISSEEFF, 2003).
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Tabela 11 — Precisdes de Teste e Treino da Maquina de Vetores de Suporte por Eliminagdo
Recursiva de Atributos com Validagdo Cruzada

Conjuntos | Acurécia Teste | Acurdcia Treino

MQl 99,64 % 99,80%
MQ36 99,74% 99,55%
MQ35 99,70% 99,40%
MQ34 94,86% 93,31%
MQ33 99,79% 99,65%
MQ32 99,79% 99,90%
MQ31 100,00% 99,85%
MQ26 99,64% 99,60%

4.4 PRE-CLASSIFICADOR BASEADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A constru¢do do modelo de rede neural artificial € feita considerando recomendacdes das
proprias documentacdes da biblioteca Tensorflow (MARTIN, 2015) e da API Keras (CHOLLET,

2015), sendo adotados os parametros de acordo com a tabela 12.

Tabela 12 — Parametros da Rede Neural Artificial

Parametro ‘ Definido como
Funcao Custo Entropria Cruzada/Log Loss'
Otimizador Gradiente Estocéstico (SGD?)
Funcao de Ativagdo (Entrada) Retificada Linear (ReLU?)
Funcio de Ativagado (Saida) Sigmoide
Epocas 30

Figura 21 — Fungdes de Ativacao

Sigmoid RelLU

1
l14e=*

o(z) = max (0, z)

v

X X

FONTE: ADAPTADO DE (HAYKIN, 2009)

A tabela 13 mostra os resultados de teste e treino para a RNA. Durante o treino da rede
neural, aplica-se teste de validagdo cruzada com parte dos dados de treino, de 25% dos dados de

teste, representando 17,5% do conjunto total de dados.

' Perda Logaritmica

2 Stochastic Gradient Descent - Método do Gradiente Estocdstico
3 Rectified Linear Unit - Unidade Linear Retificada
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Tabela 13 — Acuracia de Teste e Treino da RNA

Conjuntos ‘ Acurécia Teste ‘ Acuricia Treino

MQl 97,86% 98,05%
MQ36 97,71% 97,55%
MQ35 98,27% 97,25%
MQ34 85,93% 87,22%
MQ33 86,41% 86,52%
MQ32 94,33% 93,91%
MQ31 95,85% 95,81%
MQ26 99,21% 99,65%

4.4.1 RFECV em RNA

Os mesmos conjuntos de dados selecionados com o algoritmo de eliminacdo recursiva
de atributos para a SVM sio utilizados para teste e treino da rede neural descrita previamente. A

tabela 14 explicita os resultados obtidos.

Tabela 14 — Resultados da RNA com Eliminacdo Recursiva de Atributos por Validacdo Cruzada

Conjuntos \ Acuricia Teste | Acurdcia Treino

MQl1 97,90% 97,65%
MQ36 97,94% 98,25%
MQ35 97,90% 98,00%
MQ34 84,71% 85,37%
MQ33 86,32% 86,62%
MQ32 95,53% 95,71%
MQ31 95,31% 94,41%
MQ26 99,12% 99,50%

4.5 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Considerando o modelo SVM, sem e com elimina¢do de recursos via RFECV, a Figura 20
deixa visivel a melhoria do modelo com RFE aplicada, como esperado de acordo com (ZHANG;
SHEN; SHEN, 2021). Para a RNA, na Figura 21, essa alteracao foi menos significativa e chegou
a piorar alguns resultados. Um dos motivos de tal efeito € o fato que o método RFE utiliza
um classificador SVM para realizar a sele¢do dos atributos, sendo o mesmo tipo utilizado no
classificador SVM em si (ZHANG; SHEN; SHEN, 2021).

Pela acurécia observada, a maquina ligada ao barramento de referéncia (MQ34) possui
os atributos menos representativos quanto a instabilidade do sistema elétrico estudado de acordo
com o modelo, sendo de 84,72% em teste. Contudo, ao aplicar selecdo de atributos, eliminou-se
os piores candidatos de forma que a acurdcia sobe cerca de 10%. Para a maquina conectada ao
barramento 31 (MQ31), observa-se a acurécia de teste de 100% para a tarefa de classificacdo, se

tornando o subconjunto de maior representatividade da instabilidade do sistema.
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Figura 22 — Comparacdo das SVM Com e Sem Selecdo de Atributos

Comparacao de Acuracia - SVM com/sem RFE
B Acc Treino [ Acc Teste [ Acc. Treino RFE [ Acc. Teste RFE
100,00%

75,00%
50,00%
25,00%

0,00%
MQ1 MQ36 MQ35 MQ34 MQ33 Ma32 MC31 MQ26

Conjunto

FONTE: DE AUTORIA PROPRIA

Figura 23 — Comparacdo das RNA Com e Sem Selecdo de Atributos

Comparacdo de Acuracia - RNA com/sem RFE
B Acuricia Teste [ Acurdcia Treino [ Acc. Treino RFE [ Acc. Teste RFE
100,00%

75,00%
50,00%
25,00%

0,00%
M1 MOQ36 MQ35 MQ34 MQ33 MQ32 MQ31 MQ26

Conjunto

FONTE: DE AUTORIA PROPRIA

Considerando a comparacdo com SVM e RNA, pela Figura 22 pode-se observar que,
no geral, teve um desempenho maior exceto para o gerador MQ33. Contudo, pela Figura 23,
ao considerar a selecdo dos atributos por RFECYV, o classificador baseado em SVM se mostra

superior na tarefa de classificagdo quanto a acuricia.
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Figura 24 — Comparacgdo dos Classificadores Baseados em SVM e RNA

Comparacao de Acuracia - SVM e RNA

B Acc Teste SVM [l Acc. Treino SYM [ Acc. Teste RNA [l Acc. Treino RNA

100,00%
75,00%
50,00%
25,00%
0,00%
MQ1 MCI36 M35 MQ34 MQ33 MQ32 MQ31 MQ26
Conjunto

FONTE: DE AUTORIA PROPRIA

Figura 25 — Comparacao dos Classificadores Baseados em SVM e RNA com Selecao de Atribu-
tos

Comparacao de Acuracia - SVM e RNA com RFECV

B Acc Teste SVM [ Acc. Treino SV [ Acc. Teste RNA [ Acc. Treino RNA
100,00%

75,00%
50,00%
25,00%

0.00%
M1 MQ36 MQ35 MQ34 MQ33 Ma32 MQ31 MQ26

Conjunto

FONTE: DE AUTORIA PROPRIA
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5 CONCLUSAO

Partindo de dados de simulagdo do sistema elétrico descrito neste trabalho, gera-se uma
colecdo de dados de simulagcdo de regime permanente e de regime transitério. Para o caso, é
de interesse a andlise dos dados provenientes da simulacdo dindmica feita no software Anatem.
Cada simulagdo representa um evento de falta trifadsica em algum ponto do sistema elétrico em
um cendrio de carga e geracdo. Partindo desses dados, coleta-se valores de minimo e maximo dos
valores de angulo do rotor, médulo da tensdo e poténcias geradas, sendo estes valores no dominio
do tempo. Os mesmos constituem as componentes de entrada dos modelos de SVM e rede neural
artificial construidos. Ao analisar essas varidveis aplicando elas como entrada num estimador
linear de saida bindria, conclui-se que as informagdes de varidvel estatistica para modelos de
inteligéncia computacional, proveniente de séries no dominio do tempo, foram suficientes para
expressar casos de instabilidade transitéria. O método proposto falha em reconhecer casos
estdveis reais, pois 0 mesmo nao considera o tempo minimo necessdrio para o sistema retornar a
uma situagdo nao oscilatéria dos angulos de rotor dos geradores. Dessa forma, a classificacao
quanto a estabilidade serve apenas para filtrar casos instaveis, sendo os outros tratados apenas

como ndo necessariamente instaveis.

A fim de selecionar as varidveis mais expressivas quanto a avaliacdo de estabilidade
transitoria, aplica-se o método de selecdo de atributos por eliminagdo recursiva de atributos
baseada em validacdo cruzada. Para a proposta do trabalho, 0 método se mostrou relevante, para
a SVM. Tal efeito também se deve ao fato de que a redundancia de varidveis utilizadas, visto que
algumas mdquinas geradoras compartilham a mesma modelagem matemadtica nos pardmetros do
software de simulacdo dinamica. Logo, atribui-se um comportamento muito semelhante entre as
méquinas MQO1, MQ26, MQ35, e MQ36; MQ31, MQ32 e MQ34, sendo MQ33 o elemento que
possui um modelo tnico atribuido. Contudo, o método de eliminagdo recursiva nao demonstrou

relevancia para a rede neural utilizada.

Na aplicacdo da maquina de vetores de suporte, os valores do parametro C atribuidos
nos modelos pela otimizac@o por busca em rede permitem concluir que os dados de entrada
possuem alta separabiliade entre pontos pré-estdveis e instdveis. [sso se deve ao fato que os
valores variaram apenas entre 10 e 1, indicando larga margem de fronteira de classificacao do

preditor. O uso de kernel linear também se mostrou adequado para modelo construido.

Para o modelo de rede neural artificial, o uso de uma tnica camada escondida com 64
neurdnios apresentou resultados satisfatorios para os conjuntos MQ1, MQ26, MQ35 e MQ36,
pontuando acima de 97% de acuricia. Isso mostra que os parametros de configuracdo da RNA
foram adequados para o problema de classificagdo modelado. Comparando com os resultados
da SVM, conclui-se que a abordagem utilizando RNA, para o caso proposto, se mostrou mais

eficiente quanto a acurécia dos resultados de teste em um dos subconjuntos, se mantendo
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praticamente com o mesmo desempenho nos outros quando ndo aplicada selecao de atributos.
Tal resultado pode ser otimizado ao encontrar melhores pardmetros para a rede neural artificial,
como aumentar o nimero de épocas processadas na fase de treino. Considerando os casos com
método de selec@o de atributos, a abordagem utilizando SVM ¢ superior quanto a acuricia dos

resultados.

Considerando tais resultados, constata-se a alta relevancia do uso de algoritmos de
aprendizagem de maquina para a avaliagdo de estabilidade de um sistema elétrico. Sendo
ferramentas de alto poder de computacio capazes de se adaptar a diversos modelos fisicos
complexos, dependem apenas de modelagem e parametrizagdo adequada para serem eficientes
como aspectos chave na supervisdo e operacdo segura e continua de modernos sistemas elétricos
de poténcia. Contudo, ao considerar-se aplicacdes reais, o alto custo de implementacao de
formas de aquisicdo, armazenamento e processamento centralizado de dados, aplicando sistemas
SCADA e PMUs, além da necessdria qualificacao dos profissionais envolvidos, sdo fatores que

limitam a viabilidade deste tipo de recurso.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Considerando os aspectos ligados a estabilidade de sistemas elétricos de poténcia, um
ponto chave da operacdo e supervisao € o de identificar as faltas ocorrentes num dado ponto da
cadeia de energia. De Kundur et al. (2004), a avaliacdo de seguranca inteligente de um sistema
elétrico precisa ser capaz de tomar agdes corretivas ou mitigadoras mediante a ocorréncia de
faltas. Isto € possivel caso se tenha clareza do ponto de falta e do tipo de falta ocorrida. Neste

trabalho, simulou-se apenas um tipo de evento, nao discriminando o ponto elétrico de ocorréncia.

Visto que um sistema real estd sujeito a uma série de tipos de faltas possiveis, € funda-
mental que o sistema esteja preparado para lidar com tais eventos. Por exemplo, de Zhang, Shen
e Shen (2021), tem-se a perca de geragdo como contingéncia de maior relevancia, devido aos

aspectos ligados ao cendrio de geracdo distribuida crescente nos sistemas elétricos modernos.

Também € favordvel uma abordagem de tratamento de dados diferente em relagcdo ao
proposto neste trabalho, visto que o método € incapaz de validar a estabilidade dos casos
simulados, se limitando a filtrar apenas casos instdveis. Sugere-se uma abordagem que se
aproxima da realidade, considerando principalmente em como se obter as medi¢des necessdrias

para a aplicagdo num sistema real, como em Amjady (2004).
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Barra Tipo Area Nome IG_::Jn?toe Limite deu'Senséo (p. T(e;f)o /E\;g:lg) Gera(t;'i\cl)v /)\tiva Gera%iﬁl Ere;ativa G&r;(i;i(; l(?“jztai\:;a G&;%ioa l(?a?/t;\::)a Car(ghi v/\\/t)iva

34 2 - Referéncia 1 034--20 8 0.800-1.200 0,996 22,3 -0,306 -2,8 -420 412

26 1-PV 1 026-500 7 0.800-1.200 1,038 -16 3879 -1375 -1500 1500

31 1-PV 1 031--20 8 0.800-1.200 0,995 36,2 1320 -380 -420 412 1,71
32 1-PV 1 032--20 8 0.800-1.200 0,998 35,6 1200 -76,5 -1092 656

33 1- PV 1 033--20 8 0.800-1.200 1 31,7 1200 -44,8 -975 855

1 1- PV 1 001--20 3 0.800-1.200 1,03 34,9 1100 56,36 -383 383 27
35 1-PV 1 051--20 3 0.800-1.200 1,03 34,9 1100 56,36 -383 383 2,7
36 1- PV 1 061--20 3 0.800-1.200 1,03 34,9 1100 56,36 -383 383 2,7

898,694 710 -5556 4984 9,81
Barra Tipo Area Nome (Is_lrrl;?ti i deu'Senséo (G Tﬁ:ﬁ? ?gnrgaﬂ;)) Carga Ativa (MW) Carg(:ml:\l’:gtiva Shunt (MVar)

8 0-PQ 1 008-750 1 0.800-1.200 1,039 238 -330

9 0-PQ 1 009-750 1 0.800-1.200 1,04 23,8 -330

10 0-PQ 1 010-750 1 0.800-1.200 1,024 6,12 -660

11 0-PQ 1 011-750 1 0.800-1.200 1,018 16,7

12 0-PQ 1 012-750 1 0.800-1.200 1,018 16,7

13 0-PQ 1 013-750 1 0.800-1.200 0,971 -4.8 -330

14 0-PQ 1 014-500 5 0.800-1.200 1,018 -9.1

15 0-PQ 1 015-500 2 0.800-1.200 1 16,8

16 0-PQ 1 016-500 2 0.800-1.200 1,001 16,9

17 0-PQ 1 017-500 2 0.800-1.200 1,014 27,9 4,44

18 0-PQ 1 018-500 2 0.800-1.200 1,027 28,4

19 0-PQ 1 019-500 2 0.800-1.200 1,048 239 1461 -339

20 0-PQ 1 020-500 2 0.800-1.200 1,048 243

21 0-PQ 1 021-500 2 0.800-1.200 1,053 22,3 2,83 -300

22 0-PQ 1 022-500 2 0.800-1.200 1,062 21,4 2,36 -200

23 0-PQ 1 023-500 2 0.800-1.200 1,049 15,8 678,3 120,8 -300

24 0-PQ 1 024-500 2 0.800-1.200 1,03 -15

25 0-PQ 1 025-500 6 0.800-1.200 1,043 -17 6150 -2400

27 0-PQ 1 027-500 7 0.800-1.200 1,019 -15

28 0-PQ 1 028-345 1 0.800-1.200 1,002 -1

29 0-PQ 1 029-345 1 0.800-1.200 0,996 -14 2300 377

30 0-PQ 1 030-345 6 0.800-1.200 1,073 14,3

2 0-PQ 1 002-500 2 0.800-1.200 1,045 28,6

3 0-PQ 1 003-500 2 0.800-1.200 1,045 28,4

4 0-PQ 1 004-750 1 0.800-1.200 0,999 254 -660

5 0-PQ 1 005-750 4 0.800-1.200 1,037 8,34 -150

6 0-PQ 1 006-750 1 0.800-1.200 1,037 84 -150

7 0-PQ 1 007-750 1 0.800-1.200 1,03 14,9

10598,93 -2241,2 -3740

DE | NomeDE Te"suéf -1 para | Nome Fluxo (MW) (i}l‘ig’r) Fluxo (MVA) ngﬁﬁigif;n‘l’; Tap (p.u.) Perda Ativa (MW) Pe“’&s:f)""a
1 001--20 1,03 2 002-500 1097,3 56,36 1098,75 9999 0 0 119,48

2 002-500 1,04 1 001--20 -1097,3 63,12 1099,11 9999 1,01 0 119,48

2 002-500 1,04 3 003-500 822,66 -49,5 824,15 1600 0 0,32 -8.93

2 002-500 1,04 3 003-500 822,92 -47,79 824,3 1600 0 0,32 -8,75

2 002-500 1,04 3 003-500 823,16 -46,07 824,45 1600 0 0,31 -8,55

2 002-500 1,04 3 003-500 823,16 -45,99 824,44 1600 0 0,31 -8,39

2 002-500 1,04 35 051--20 -1097,3 63,12 1099,11 9999 1,01 0 119,48

2 002-500 1,04 36 061--20 -1097,3 63,12 1099,11 9999 1,01 0 119,48

3 003-500 1,04 2 002-500 -822,34 40,57 823,34 1600 0 0,32 -8.93

3 003-500 1,04 2 002-500 -822,6 39,04 823,52 1600 0 0,32 -8,75

3 003-500 1,04 2 002-500 -822,85 37,52 823,7 1600 0 0,31 -8,55

3 003-500 1,04 2 002-500 -822,85 37,6 823,71 1600 0 0,31 -8,39

3 003-500 1,04 4 004-750 3290,64 -154,73 3294,27 9999 1,05 0 172,04

4 004-750 1 3 003-500 -3290,64 326,78 3306,82 9999 0 0 172,04

4 004-750 1 5 005-750 1652,72 -493,01 1724,68 9999 0 20,82 -457,74

4 004-750 1 6 006-750 1637,92 -491,95 1710,21 9999 0 20,45 -464,93

5 005-750 1,04 4 004-750 -1631,89 35,27 1632,27 9999 0 20,82 -457,74

5 005-750 1,04 7 007-750 1631,89 -196.,7 1643,7 9999 0 0 -188,03

6 006-750 1,04 4 004-750 -1617,47 27,03 1617,7 9999 0 20,45 -464,93

6 006-750 1,04 7 007-750 1617,47 -188,31 1628,39 9999 0 0 -184,72
DE Nome DE Tensué‘f (- | pARA "F',Z’;i Fluxo (MW) (im;’r) Fluxo (MVA) ngﬁi‘ﬂgf:nfg Tap (p.u.) Perda Ativa (MW) Perd(:MR/:f)‘“’a
7 007-750 1,03 5 005-750 -1631,89 8,67 1631,91 9999 0 0 -188,03

7 007-750 1,03 6 006-750 -1617,47 3,59 1617,47 9999 0 0 -184,72

7 007-750 1,03 8 008-750 212717 -40,49 2127,55 9999 0 0 -331,96

7 007-750 1,03 9 009-750 2128,29 -33,14 2128,55 9999 0 0 -332,27

7 007-750 1,03 15 015-500 -1006,1 -288,72 1046,71 2800 0 0 35,81

8 008-750 1,04 7 007-750 -2127,17 -291,47 2147,04 9999 0 0 -331,96

8 008-750 1,04 10 010-750 2127,17 -65,05 2128,16 9999 0 27,51 -151,17

9 009-750 1,04 7 007-750 -2128,29 -299,13 2149,21 9999 0 0 -332,27

9 009-750 1,04 10 010-750 2128,29 -57,78 2129,08 9999 0 271 -146,53

10 010-750 1,02 8 008-750 -2099,66 -86,12 2101,42 9999 0 27,51 -151,17




10 010-750 1,02 9 009-750 -2101,19 -88,76 | 2103,07 9999 0 271 146,53
10 010-750 1,02 11 011-750 2009,92 260,68 | 216,03 9999 0 0 -390,85
10 010-750 1,02 12 012-750 2100,93 25628 | 211651 9999 0 0 -391,02
11 011-750 1,02 10 010-750 -2099,92 130,17 | 2103,95 9999 0 0 -390,85
11 011-750 1,02 13 013-750 2009,92 130,17 | 2103,95 2000 0 33,01 65,55
12 012-750 1,02 10 010-750 -2100,93 13475 | 210525 9999 0 0 -391,02
12 012-750 1,02 13 013-750 2100,93 13475 | 210525 2000 0 33,04 -60,86
13 013-750 0,97 11 011-750 -2066,9 19572 | 207615 2000 0 33,01 65,55
13 013-750 097 12 012-750 -2067,89 19561 | 2077.13 2000 0 33,04 60,86
13 013-750 097 14 014-500 204759 16471 | 20542 9999 0 0 154,86
13 013-750 0,97 28 028-345 1043,6 122,59 | 1050,78 9999 0 0 105,37
13 013-750 097 28 028-345 10436 122,59 | 1050,78 9999 0 0 105,37
14 014-500 1,02 13 013-750 -2047,59 31956 | 207237 9999 1,04 0 154,86
14 014-500 1,02 24 024-500 1023,79 150,78 | 1036,19 9999 0 8,51 73,61
14 014-500 1,02 24 024-500 1023,79 150,78 | 1036,19 9999 0 8,51 73,61
15 015-500 1 7 007-750 1006,1 32452 | 105714 2800 0,96 0 35,81
15 015-500 1 16 016-500 -503,05 16226 | 52857 1600 0 0,28 0,26
15 015-500 1 16 016-500 503,05 162,26 | 52857 1600 0 0,28 0,26
16 016-500 1 15 015-500 503,33 162,52 | 52892 1600 0 0,28 0,26
16 016-500 1 15 015-500 503,33 162,52 | 52892 1600 0 0,28 0,26
16 016-500 1 17 017-500 -086,22 1,19 | 986,28 1600 0 15,13 49,95
16 016-500 1 19 019-500 -540,06 268,23 603 1600 0 5,84 236
16 016-500 1 30 030-345 519,62 4563 | 52162 9999 0 0 24,41
17 017-500 1,01 16 016-500 1001,34 38,76 | 1002,09 1600 0 1513 49,95
DE | NomeDE Tensli" -1 para | fNome Fluxo (MW) &‘{};"r) Fluxo (MVA) ngii‘;‘;f::nf: Tap (p.u.) Perda Ativa (MW) Pe'd(:,‘s:f‘)“"a
17 017-500 1,01 18 018-500 152,89 22456 | 27167 1600 0 03 85,5
17 017-500 1,01 21 021-500 462,26 33321 | 569,84 1600 0 422 230
17 017-500 1,01 31 031-20 1315,15 506,53 | 1444,12 9999 0,97 3,14 216,06
18 018-500 1,03 17 017-500 1532 139,06 | 2069 1600 0 03 85,5
18 018-500 1,03 19 019-500 1046,8 367,96 | 110959 1600 0 7,08 15,02
18 018-500 1,03 32 032-20 1200 2289 | 122164 9999 1,01 0 152,42
19 019-500 1,05 16 016-500 5459 32,23 546,85 1600 0 5,84 236
19 019-500 1,05 18 018-500 -1039,73 352,93 1008 1600 0 7,08 15,02
19 019-500 1,05 20 020-500 608,86 89,92 615,46 1600 0 0,35 12,58
19 019-500 1,05 20 020-500 590,47 85,63 596,64 1600 0 0,33 12,42
19 019-500 1,05 22 022-500 232,16 22171 | 321,02 1600 0 09 -267,16
20 020-500 1,05 19 019-500 609,21 1025 | 617,77 1600 0 0,35 12,58
20 020-500 1,05 19 019-500 590,79 0804 | 59887 1600 0 0,33 12,42
20 020-500 1,05 33 033-20 1200 20055 | 121664 9999 1,03 0 155,74
21 021-500 1,05 17 017-500 458,04 1032 | 469,52 1600 0 422 230
21 021-500 1,05 22 022-500 131,11 17013 | 214,79 1600 0 0,22 170,87
21 021-500 1,05 23 023-500 323,79 26858 | 420,69 1600 0 267 -500,1
21 021-500 1,05 34 034-20 0,31 28 2,82 9999 1,06 0 0

22 022-500 1,06 19 019-500 231,26 4545 | 23568 1600 0 09 -267,16
22 022-500 1,06 21 021-500 130,89 073 130,89 1600 0 0,22 170,87
22 022-500 1,06 23 023500 359,78 17942 | 402,04 1600 0 2,61 ~389,98
DE | NomeDE Te”f’)" (- | parA ’;Z’;i Fluxo (MW) (T\l'l‘{/xa"r) Fluxo (MVA) ngiﬁi‘a’;‘fnf: Tap (p.u.) Perda Ativa (MW) Pe“’(;’/lszf‘)“"a
23 023-500 1,05 21 021-500 321,12 24051 | 401,21 1600 0 267 -500,1
23 023-500 1,05 22 022-500 357,18 21055 | 414,62 1600 0 2,61 -389,98
24 024-500 1,03 14 014-500 015,28 23339 | 104176 9999 0 8,51 73,61
24 024-500 1,03 14 014-500 1015,28 23339 | 104176 9999 0 8,51 73,61
24 024-500 1,03 25 025-500 1142,25 4427 | 122504 2600 0 4 37,98
24 024-500 1,03 25 025-500 1142,25 4427 | 122504 2600 0 4 37,98
24 024-500 1,03 27 027-500 253,04 41863 | 489,63 9999 0 0,52 -8,68
25 025-500 1,04 24 024-500 138,25 480,69 | 123559 2600 0 4 37,08
25 025500 1,04 24 024-500 138,25 480,69 | 123559 2600 0 4 37,98
25 025-500 1,04 26 026-500 -1936,75 71931 | 2066,01 9999 0 275 31,64
25 025500 1,04 26 026-500 -1936,75 71931 | 2066,01 9999 0 2,75 31,64
26 026-500 1,04 25 025-500 1939,5 687,67 | 20578 9999 0 2,75 31,64
26 026-500 1,04 25 025-500 1939,5 687,67 | 20578 9999 0 2,75 31,64
27 027-500 1,02 24 024-500 254,46 42731 | 497,34 9999 0 0,52 8,68
27 027-500 1,02 29 029-345 254,46 42731 | 497,34 9999 0,99 0 16,92
28 028-345 1 13 013-750 10436 722 | 104375 9999 1,04 0 105,37
28 028-345 1 13 013-750 10436 722 | 104375 9999 1,04 0 105,37
28 028-345 1 29 029-345 641,95 17 642,18 1150 0 3,34 2535
28 028-345 1 29 029-345 641,95 17 642,18 1150 0 3,34 2535
28 028-345 1 29 029-345 641,95 17 642,18 1150 0 3,34 2535
28 028-345 1 29 029-345 641,95 17 642,18 1150 0 3,34 2535
28 028-345 1 30 030-345 480,61 3357 | 481,78 9999 0 39,01 -103,61
29 029-345 1 27 027-500 254,46 41039 | 48288 9999 0 0 16,92
29 029-345 1 28 028-345 638,62 8,35 638,67 1150 0 3,34 2535
29 029-345 1 28 028-345 638,62 8,35 638,67 1150 0 3,34 2535
29 029-345 1 28 028-345 638,62 8,35 638,67 1150 0 3,34 2535
29 029-345 1 28 028-345 638,62 8,35 638,67 1150 0 3,34 2535
30 030-345 1,07 16 016-500 519,62 70,04 524,32 9999 1,07 0 2441




30 030-345 1,07 28 028-345 519,62 -70,04 524,32 9999 0 39,01 -103,61
31 031--20 1 17 017-500 1318,29 -380,46 1372,09 9999 0 3,14 216,06
32 032--20 1 18 018-500 1200 -76,48 1202,43 9999 0 0 152,42
33 033--20 1 20 020-500 1200 -44,81 1200,84 9999 0 0 155,74
34 034--20 1 21 021-500 -0,31 -2,8 2,82 9999 0 0 0
35 051--20 1,03 2 002-500 10973 56,36 1098,75 9999 0 0 119,48
36 061--20 1,03 2 002-500 1097,3 56,36 1098,75 9999 0 0 119,48
289,9 -3405,27 579,9 -6810,6
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TITU
SISTEMA DE 34 BARRAS - SUL-SUDESTE
( SISTEMA COMPLETO

Sis34b.OUT

(
ULOG

Sis34b.LOG

DOPC IMPR
(Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E (Op) E
CONT L 80CO D FILE L

999999
(
DCTE
TABS 1.E-3

999999



ARQV REST IMPR
(2 CENARIO MEDIA N->SUL SUL->SUDESTE
1 CENARIO MEDIA N->SUL SUL->SUDESTE

C:\Users\Pablo\Desktop\tfc\Simulagdes\Sis34b.CDU
ARQM IMPR

(
(
(
(DMDG MDO01

((No) (L'd)(Ra)(H)(D )MVA)FrcC

(0100 ( barra infinita )
(

(

(

(

(

DMDG MDO02

(ceenee UHE lItaipu 60 Hz

(No) (CS) (Xd )(Xq )(X'd) (X"d)(XI )(T'd) (T"d)(T"q)
001 00194.9067.8031.70 25.2012.08.50 0.09 0.19
(No) (Ra)(H)(D)MVA)FrC

001 5389 737. N

((....... UHE Gov. Bento Munhoz

(No) (CS) (Xd )(Xq )(X'd) (X"d)(XI )(T'd) (T"d)(T"q)
002 00291.8968.6330.25 24.2216.137.92  0.060.090
(No) (Ra)(H)(D )MVA)FrcC

002 4439 419. N

(ceeeen UHE Salto Santiago

(No) (CS) (Xd )(Xq )(X'd) (X"d)(XI)(T'd) (T"d)(T"q)

003 003 91.7962.2531.65 23.2118.86 10.0 0.0400.130
(No) (Ra)(H)(D)MVA)FrcC

003 3.873 369.8 N

(corenee UHE Segredo e UHE ITA ( modelo provisorio )

(No) (CS) (Xd )(Xq )(Xd)  (X"d)(XI)(T'd) (T"d)(T"q)

004 004 87.8556.6124.51 19.8610.357.59  0.070.170



(No) (Ra )(H )(D )(MVA)FrC

004  4.071 333. N

(....... UHE Itaipu 60 Hz -> SUDESTE

(No) (CS) (Xd )(Xq )(X'd) (X"d)(XI )(T'd) (T"d)(T"q)
005 00194.9067.8031.70 25.20 12.08.50  0.09 0.19
(No) (Ra )(H )(D )(MVA)FrC

005 5.389 737. N

999999

(ceeeen UHE ltaipu 60 Hz

(No) T(Y1T)(Y2)(X1)

001 2 0.060 5.84 0.8

(ceneee UHE Gov. Bento Munhoz
(No) T(Y1)(Y2)(X1)

002 2 0.0220 7.874 0.8
(ceeen UHE Salto Santiago

(No) T(Y1T)(Y2)(X1)

003 2 0.0460 6.300 0.8

(cereen UHE Segredo
(No) T(Y1)(Y2)(X1)
004 2 0.0147 7.098 0.8

999999

DMAQ

(Nb) Mq (P) (Q) Und ( Mg ) ( Mt )u( Mv )u( Me )u(Xvd)( Nb)
01 10100100 2 001 001u 021u 01

35 10100100 2 001 002u 022u 35

36 10100100 2 001 003u 023u 36

31 10100100 4 004 004u 024u 31

32 10100100 4 004 005u 025u 32

33 10100100 4 002 006u 026u 33

34 10100100 1 004 007u 027u 34

26 10100100 6 001 008u 028u 26

Nb) Mg (P) (Q) Und ( Mg ) ( Mt )u( Mv )u( Me )u(Xvd)( Nb)
01 10100100 2 001 01
35 10100100 2 001 35

~ A~~~



( 36 10100100 2 001 36
( 31 10100100 4 004 31
( 32 10100100 4 004 32
( 33 10100100 4 002 33
( 34 10100100 1 004 34
( 26 10100100 6 001 26
(

999999

A~ AN N AN~ ~

DPLT

(Tipo)M( El') (Pa) Nc Gp (Br) Gr (Ex) (BI) P ( Nome da Variavel )
DELT 01 10 34 10

DELT 36 10 34 10

DELT 35 10 34 10

(DELT 34 10 34 10

DELT 33 10 34 10

DELT 32 10 34 10

DELT 31 10 34 10

DELT 26 10 34 10

(Tipo)M( El') (Pa) Nc Gp (Br) Gr (Ex) (BI) P ( Nome da Variavel )
PACE 01 10

PACE 36 10

PACE 35 10

PACE 34 10

PACE 33 10

PACE 32 10

PACE 31 10

PACE 26 10

(Tipo)M( El') (Pa) Nc Gp (Br) Gr (Ex) (BI) P ( Nome da Variavel )
PGER 01

PGER 36

PGER 35

PGER 34

PGER 33

PGER 32

PGER 31

PGER 26

(Tipo)M( El') (Pa) Nc Gp (Br) Gr (Ex) (BI) P ( Nome da Variavel )
QGER 01

QGER 36

QGER 35

QGER 34



QGER 33
QGER 32
QGER 31
QGER 26
(Tipo)M( El') (Pa) Nc Gp (Br) Gr (Ex) (BI) P ( Nome da Variavel )
VOLT 01
VOLT 36
VOLT 35
VOLT 34
VOLT 33
VOLT 32
VOLT 31
VOLT 26
(Tipo)M( El') (Pa) Nc Gp (Br) Gr (Ex) (BI) P ( Nome da Variavel )
ANGL 01
ANGL 36
ANGL 35
ANGL 34
ANGL 33
ANGL 32
ANGL 31
ANGL 26

(

(
999999

A~ N A~~~

DOPC IMPR
FILE L
999999

DEVT IMPR

(Tp) ( Tempo)( EI )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)
APCL 01 30 28 28 5

RMCL 0.3 30 28

ABCI 0.3 30 28

999999

999999

(

(DCAR IMPR

((tp) (no ) C (tp) (no ) C (tp) (no ) C (tp) (no ) O (A) (B) (C) (D) (Vi)
(AREA 1 075 0100

(

(



(

(
DSIM

(Tmax ) (Stp) (P ) (1)
20..003 13
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Dados de Curva de Saturagao
Curva de saturaciio exponencial (tipo 2) ‘
Esta curva possui o seguinte equacionamento: Y

y= A(EB(I_C)

Ae B(x—C)
X
Dados das Maquinas
T
Pe N_;‘ T _~‘V+ 1 Aa) N ﬂ 6
¥ 4 ¥ 2H s s
D
w

Fig. 16.1: Diagrama para a equacao de oscilacdo eletromecinica

sendo:

poténcia elétrica ativa gerada pela maquina, em pu na base da maquina

poténcia mecinica da maquina, em pu na base da maquina

desvio da velocidade angular da maquina, em pu

velocidade angular da médquina, em pu

velocidade angular sincrona da maquina, em rad/s

&€ el

angulo absoluto do eixo q da mdquina, em radianos




L -1

L,=L
Curva de Saturagio
El I Eg
R I KN E{
+ e w N N P\ £
Ee—Z— g FaL " T g ’ \f)" ’
w
Loglyg ={(Ly = L) I g
y
Li—-L;
L,-L, Ly - Li

Sar +. o+ LJ-L'd ,L =
"-g" A _L;—L, 1»_4%.;)‘;- L=-1, I

Fig. 16.3: Diagrama para as equacoes de eixo direto de miquina com polos salientes

P, poténcia elétrica ativa gerada pela maquina, em pu na base da maquina
P,, | poténcia mecanica da mdquina, em pu na base da mdquina
Aw | desvio da velocidade angular da maquina, em pu

w velocidade angular da maquina, em pu
Wy velocidade angular sincrona da mdquina, em rad/s
) dngulo absoluto do eixo q da maquina, em radianos

Ey tensao de campo da mdquina, em pu

E, tensdo proporcional a corrente de campo da maquina, em pu
E), tensao transitéria da maquina projetada no eixo d. em pu
_E;. tensao transitéria da mdquina projetada no eixo q. em pu
EY tensao subtransitria da maquina projetada no eixo d, em pu
E] | tensdo subtransitéria da miquina projetada no eixo g. em pu
|E”| | médulo da tensio subtransitéria da médquina, em pu

I corrente da armadura da mdquina projetada no eixo d, em pu
I, corrente da armadura da mdquina projetada no eixo g, em pu
Iy corrente de campo da mdquina, em pu

Sat | saturacao da maquina, em pu
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No Numero de identificacao do modelo predefinido de regulador de tensao
Cs Nimero de identificacdo da curva de saturacdao como definido no campo Ne do cédigo DCST
Ka Ganho do regulador de tensao, em pu/pu
Ke Parimetro da excitatriz, adimensional
Kf Ganho do circuito de realimentacio derivativa, em segundos
Tm | Constante de tempo do transdutor de tensdo, em segundos
Ta Constante de tempo do regulador de tensao, em segundos
Te Constante de tempo da excitatriz, em segundos
Tf Constante de tempo do circuito de realimentacgao derivativa, em segundos
Lmn | Limite inferior da tensio de saida do regulador de tensio, em pu
Lmx | Limite superior da tensio de saida do regulador de tensdo, em pu
L Letra D, se o limitador for dinimico, ou letra E caso seja estdtico
S Letra D caso a saida da curva de saturacdo seja multiplicada pela tensdo de campo ou letra / caso
contrdrio
B[
Luax
Lo - -~ 1 I + 2Tm 4 1
] T 1 0+ sl’._’ sRpTh — _'I + s5To
Lmew
wWrEr
| Drume »x
v
0
1,0
) i | ) g DEN
oL :21 . . Ay ! *® « —_—
Pby . * Tu - .

NUN

No Nuamero de identificacao do modelo predefinido de regulador de velocidade
R Estatismo permanente, em pu

Rp Estatismo transitério, adimensional

At Ganho da turbina, em pu/pu

Qnl | Vazdo sem carga, em pu

Tw Constante de tempo da dgua, em segundos

Tr Constante de tempo do regulador, em segundos
Tf Constante de tempo de filtragem, em segundos
Tg Constante de tempo do servomotor, em segundos
Lmn | Limite inferior de abertura da comporta, em pu
Lmx | Limite superior de abertura da comporta, em pu
Dtb | Fator de amortecimento da turbina, em pu

D Fator de amortecimento da carga, em pu




Pbg

Poténcia base do gerador, em MVA

Pbt

Poténcia base da turbina, em MW
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CONTINGENCIA

(CC em linha CA com atuagdo da protegdo apos 12 ciclos a 60Hz (0.2s) - 41 Contingéncias
(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA1 1-1: CC3F LINHA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)
APCL 01 2 31 35

RMCL 03 2 31

ABCI 03 2 31

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA2 1-2: CC3F LINHA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCL 01 2 32 35

RMCL 03 2 32

ABCI 03 2 32

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA3 1-3: CC3F LINHA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)
APCL 01 2 33 35

RMCL 03 2 33

ABCI 03 2 33

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA4 1-4: CC3F LINHA COM REMOCAOQO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCL 01 2 3435

RMCL 03 2 34

ABCI 03 2 34

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA5 2-1: CC3F LINHA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)
APCL 01 4 5 55

RMCL 03 4 5

ABCI 03 4 5

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA6  3-1: CC3F LINHA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCL 01 4 6 6 5

RMCL 03 4 6

ABCI 03 4 6

(
FIMCTG

(

FIMCTG



(
( Ident ) ( Titulo:

LINHA11  8-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 8 10 10 5

RMCL 03 8 10

ABCI 03 8 10

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo:

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA12  9-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 9 10 10 5

RMCL 03 9 10

ABCI 03 9 10

(

FIMCTG

(

(BIP (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA15  12-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 11 13 13 5

RMCL 0.3 11 13

ABCI 03 11 13

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BI)P (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA16  13-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 12 13 13 5

RMCL 0.3 12 13

ABCI 03 12 13

(
FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) (Xc) ( Bc) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA17  14-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 14 241 24 5

RMCL 0.3 14 241

ABClI 03 14 241

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo:

(BIP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA18  14-2: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 14 242 24 5

RMCL 0.3 14 242

ABCI 0.3 14 242

(

FIMCTG

(

(BIP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA19  15-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 15 161 16 5

(BI)P (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)



RMCL 03 15 161
ABCI 03 15 161

(
FIMCTG

(
( Ident )( Titulo

LINHA20  15-2: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 15 162 16 5

RMCL 03 15 162

ABClI 03 15 162

(
FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA21  16-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 16 17 17 5

RMCL 0.3 16 17

ABCI 03 16 17

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(B)P (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA22  17-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 17 18 18 5

RMCL 0.3 17 18

ABCI 03 17 18

(

FIMCTG

(

(BIP (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA23  18-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 18 19 19 5

RMCL 0.3 18 19

ABCI 0.3 18 19

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BI)P (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA24  19-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 19 16 16 5

RMCL 0.3 19 16

ABCI 0.3 19 16

(
FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA25  20-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 19 22 22 5

RMCL 0.3 19 22

ABCI 03 19 22

(
FIMCTG

(

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)



( Ident ) ( Titulo

LINHA26  21-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 20 191 19 5

RMCL 0.3 20 191

ABCI 0.3 20 191

(
FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA27  21-2: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 20 192 19 5

RMCL 03 20 192

ABCI 0.3 20 192

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BI)P (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA28  22-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 21 17 17 5

RMCL 0.3 21 17

ABCI 03 21 17

(
FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

( Ident ) ( Titulo:
LINHA29  23-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 22 21 21 5

RMCL 0.3 22 21

ABCI 0.3 22 21

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA30  24-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 22 23 23 5

RMCL 0.3 22 23

ABCI 0.3 22 23

(
FIMCTG

(

(BIP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA31  25-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 23 21 21 5

RMCL 0.3 23 21

ABCI 0.3 23 21

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA32  26-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 24 251 25 5

RMCL 03 24 251

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)



ABCI 0.3 24 251

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo:
LINHA33  26-2: CC3F LINHA COM REMOCAOQO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 24 252 25 5

RMCL 0.3 24 252

ABCI 03 24 252

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA34  27-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 24 27 27 5

RMCL 03 24 27

ABCI 0.3 24 27

(
FIMCTG

(

(BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

( Ident ) ( Titulo
LINHA35  28-1: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 01 25 261 26 5

RMCL 03 25 261

ABCI 03 25 261

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

LINHA36  28-2: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 25 262 26 5

RMCL 03 25 262

ABClI 03 25 262

(

FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

( Ident ) ( Titulo:
LINHA37  29-1: CC3F LINHA COM REMOCAOQO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 28 291 29 5

RMCL 0.3 28 291

ABCI 0.3 28 291

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

LINHA38  29-2: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 28 292 29 5

RMCL 0.3 28 292

ABCI 0.3 28 292

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BIP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)




LINHA39  29-3: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 28 293 29 5

RMCL 0.3 28 293

ABCI 0.3 28 293

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

LINHA40  29-4: CC3F LINHA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 28 294 29 5

RMCL 0.3 28 294

ABClI 0.3 28 294

(

FIMCTG

(

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

( Ident ) ( Titulo:
LINHA41  30-1: CC3F LINHA COM REMOCAOQO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCL 0.1 28 30 30 5

RMCL 0.3 28 30

ABClI 0.3 28 30

(
FIMCTG

(

(BIP (Rc ) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

(

( Ident ) ( Titulo:
LINHA7b5  4-1: CC3F BARRA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCB 01 5

RMCB 03 5

ABCI 03 5 7

(
FIMCTG

(

LINHA7b7  4-1: CC3F BARRA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCB 0.1 7

RMCB 03 7

ABCI 03 5 7

(
FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

LINHA8b6  5-1: CC3F BARRA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und
APCB 00 6

RMCB 02 6

ABCI 02 6 7

(

FIMCTG

(
( Ident ) ( Titulo:

(BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)

LINHA8b7  5-1: CC3F BARRA COM REMOCAO
(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und
APCB 01 7

RMCB 03 7

ABCI 03 6 7

(BP (Rc) ( Xc ) ( Bc ) (Defas)



(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA9b7 6-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)
APCB 01 7

RMCB 03 7

ABCI 03 7 8

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA9b8  6-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCB 0.1 8

RMCB 03 8

ABCI 03 7 8

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA10b7  7-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc ) ( Xc) ( Bc) (Defas)
APCB 0.1 7

RMCB 03 7

ABCI 03 7 9

(

FIMCTG

( Ident ) ( Titulo )

LINHA10b9  7-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCB 0.1 9

RMCB 03 9

ABCI 03 7 9

(

FIMCTG

( Ident ) ( Titulo )

LINHA13b10  10-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (B)P (Rc ) (Xc) ( Bc) (Defas)
APCB 0.1 10

RMCB 0.3 10

ABCI 03 10 M1

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA13b11  10-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) (% ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCB 01 M1

RMCB 03 11

ABCI 03 10 M1

(

FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA14b10  11-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCB 0.1 10




RMCB 0.3 10
ABCI 03 10 12

(
FIMCTG

(

( Ident ) ( Titulo )

LINHA14b12  11-1: CC3F BARRA COM REMOCAO

(Tp) ( Tempo)( El )( Pa)Nc( Ex) ( % ) (ABS ) Gr Und (BI)P (Rc) ( Xc ) ( Bc) (Defas)
APCB 0.1 12

RMCB 0.3 12

ABCI 0.3 10 12

(
FIMCTG

(
FIM
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APENDICE F — CODIGO EM PYTHON UTILIZADO



#Bibliotecas p/ importacédo

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from keras import layers

sc = StandardScaler()# Método de Estandardizag¢do por Escalonamento

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

import numpy as np #Manipulacdo de vetores, matrizes, operagdes, etc.

import pandas as pd #Visualizagdo, organizacdo nos DataFrames (tabelas)

import tensorflow as tf #Machine Learning etc.

import matplotlib.pyplot as plt #Plotagem e visualizacao

from sklearn import svm #SVM padrédo

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedkFold, GridSearchCV #Model tunning
from sklearn.preprocessing import StandardScaler #Estandardizacdo por escalonamento

from sklearn.feature_selection import RFECV #Selecdo por eliminagdo recursiva de atributos

from sklearn.metrics import confusion_matrix #Matriz de confusdo p/ discriminar os erros e acertos na rede neural

import DADOS

import random

random.seed(13)
plt.rcParams["figure.figsize"]=18,18
%matplotlib qt
pd.set_option('display.max_colwidth', None)

from keras import Sequential
from keras.layers import Dense

featureGroup = list(DADOS.Maquinas.keys())

featurevarList = [list(DADOS.Maquinas[str(x)].columns) for x in list(DADOS.Maquinas.keys())]

features = pd.DataFrame([list(DADOS.Maquinas.keys()), [list(DADOS.Maquinas[str(x)].columns) for x in list(DADOS.Maquinas.keys())1]).T
print(features.to_latex(index=False))

#Define pasta principal como diretério de trabalho
os.chdir('c:\\Users\\pablo\OneDrive - ufmt.br\\1 - Anadlise de Estabilidade Transitéria Utilizando Aprendizagem de Maquina')

parametros = {'Kernel':'linear', #Parametro p/ SVM - Tipo de kernel
'Funcao perda':'binary_crossentropy',#Parametro p/ RNA - Funcdo de pontuacdo de otimizacado
'Otimizador':'SGD',#Parametro p/ RNA - Forma de cdlculo de descida do gradiente do treinamento
'Ativacao camadas':'relu',#Parametro p/ RNA - Funcdo de ativacdo das camadas de entrada e escondidas
'Ativacao saida':'sigmoid',#Parametro p/ RNA - Funcdo de ativacdo da camada de saida

}

conjuntos = DADOS.Maquinas #Diciondrio com cada conjunto associado a um indice

index = list()
for x in conjuntos: index.append(x) #Lista de indices com os conjuntos

y = DADOS.y

#Fungdo p/ treinamento e teste de RNA
#caso 0 - Apenas camadas de entrada e saida (2 layers)
#caso 1 - Uma Unica camada entre camadas de entrada e saida (3 layers)
#caso 2 - Quatro camadas entre camadas de entrada e saida (6 layers)
#A saida da funcdo é uma Unica tabela resumo dos resultados obtidos na execucdo
def rna(rfe, conjuntos, index, parametros):

resultado = pd.DataFrame()

perda = parametros['Funcao perda']

otimizador = parametros['Otimizador']

fatv_camadas = parametros['Ativacao camadas']

fatv_camada_saida = parametros['Ativacao saida']

for conjunto in conjuntos: #Para cada indice do diciondrio 'conjuntos',
X = conjuntos[str(conjunto)] # a varidvel X recebe o indice
X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test split(abs(X.values), y.values.ravel(),
test_size=0.3, shuffle = True) #Separacdo dos dados

X_treino = sc.fit_transform(X_treino)
X_teste = sc.fit_transform(X_teste)
il shel

selec_cv = RFECV(SVC(C=1, kernel='linear'), step=1, cv=StratifiedKFold(2))

selec_cv = selec_cv.fit(X_treino, y_treino)

#Retorna os atributos selecionados e os indices da selecdo

X_selected = np.array(X[X.columns[selec_cv.get_support()]])
selected_inputs = X.columns[selec_cv.get_support()]

X_treino, X_teste, y_treino, y_teste = train_test_split(abs(X.values), y.values.ravel(),
test_size=0.3, shuffle = True) #Separacdo dos dados
X_treino = sc.fit_transform(X_treino)
X_teste = sc.fit_transform(X_teste)
#Modelagem de camadas de neurénios
modelo = Sequential()

#Camada de Entrada -> dimensdo da entrada = numero de varidveis
modelo.add(Dense(64, input_dim=X_treino.shape[1], activation=fatv_camadas))

modelo.add(Dense(1, activation=fatv_camada_saida))

#Compila o modelo - baseia-se no diciondrio 'parametros'
modelo.compile(loss=perda,
optimizer=otimizador,
metrics=["'accuracy'])

#17.5% dos dados de treino p/ CV - 25% dos dados do conjunto
#Batch size - numero de amostras processadas antes de atualizar o modelo da RNA
batch_size = 128

#Steps per epoch - numero de iteracbes de batch antes de terminar uma época = n° amostras/tamanho do batch
steps_per_epoch = int(X_treino.shape[0]/batch_size)

#Ajuste do modelo

clf_rna = modelo.fit(X_treino,y_treino, validation_split=0.175, batch_size=None, epochs=30
validation_steps = steps_per_epoch*2, steps_per_epoch=steps_per_epoch)

#Aavaliacdo do Modelo

eval_treino=modelo.evaluate(X_treino, y_treino)

eval_teste=modelo.evaluate(X_teste, y_teste)

#Predig¢do com os dados de teste
y_pred = modelo.predict(X_teste)

#Classificagdo p/ construcdo de matriz de confusdo

#y_pred>0.5 -> True -> Classificado corretamente; y _pred>0.5 -> False -> Classificado incorretamente
y_pred = (y_pred>0.5)

cm = confusion_matrix(y_teste, y_pred)

#Construcdo da tabela de saida
resultado = resultado.append({'Teste - Acertos p/ Estavel':cm[0][0],
'Teste - Erros p/ Estavel':cm[0][1],
'Teste - Acertos p/ Instavel':cm[1][1],
'Teste - Erros p/ Instavel':cm[1][0],
'Precisdo de Treino (%)':eval_treino[1]*100
'Precisdo de Teste (%)':eval_teste[1]*100}, ignore_index=True)
resultado.set_index(np.array(index), inplace=True)

return resultado

Resultado_RNA_RFE = rna(True, conjuntos, index, parametros)
Resultado_RNA = rna(False, conjuntos, index, parametros)



import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

import numpy as np #Manipulacdo de vetores, matrizes, operagdes, etc.
import pandas as pd #Visualizacdo, organizagdo nos DataFrames (tabelas)
import tensorflow as tf #Machine Learning etc.

import matplotlib.pyplot as plt #Plotagem e visualizacado

from sklearn import svm #SVM padrao

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold, GridSearchCV #Model tunning

from sklearn.preprocessing import StandardScaler #Estandardizacdo por escalonamento

from sklearn.feature_selection import RFECV #Selecdo por eliminacdo recursiva de atributos

from sklearn.metrics import confusion_matrix #Matriz de confusdo p/ discriminar os erros e acertos na rede neural

from itertools import product
sc = StandardScaler()

import DADOS

import random

random.seed(13)
plt.rcParams["figure.figsize"]=18,18
%matplotlib qt
pd.set_option('display.max_colwidth', None)

#Classe basica da SVM, agrega as entradas e processa o treino e teste baseando-se nelas
#RFECV_select() processa o algoritmo de selecdo recursiva de atributos por validacdo cruzada
#0timiza_C() processa uma busca em grid do paramétro de regularizacdo C 6timo
#Reporta() emite um relatério da SVM para apresentagéo.
#A lista de todos os atributos da classe Build_SVM() podem ser acessados com a passagem do método .__dict__
class Build_SVM:
def __init__ (self, X, y, labels, conjunto, C, kernel):

#Armazena as entradas

self.conjunto = conjunto

self.labels = labels

self.X_raw = X

self.X = np.array(self.X_raw)

self.y = np.array(y)

# Separacdo dos dados em conjuntos de treino e teste

self.X_treino, self.X teste, self.y treino, self.y teste = train_test_split(self.X, self.y, test_size=0.3, shuffle

#Shuffle true pra ser aleatorio com random.seed=13

#Estandardizacdo por escalonamento

#2 = (x-u) /s

#u € a média da amostra de treino; s desvio padrdo da amostra de treino

#Padroniza as amostras removendo a média e escalando o desvio padrado

self.X_treino_norm, self.X_teste_norm = sc.fit_transform(self.X_treino), sc.fit_transform(self.X_teste)

# Construgdo do modelo de classificador SVM
self.Model = SVC(C=C, kernel=kernel) # E de interesse apenas C e kernel, com o resto dos parametros em default
self.Model.fit(self.X_treino_norm, self.y_treino) # 0 classificador se ajusta aos dados de treinamento

self.Precisao_Treino = self.Model.score(self.X_treino_norm, self.y_treino) #Pontuacdo de precisdo de treino
self.Precisao_Teste = self.Model.score(self.X_teste_norm, self.y teste) #Pontuacdo de precisdo de teste

#'RFECV_selected()' fungdo para aplicar RFECV e retornar os dados selecionados e os indices das varidveis
def RFECV_select(self, cv):
#Aplicacdo do selecionador RFECV, com remocdo de 1 atributo para cada iteracdo do método
self.selec_cv = RFECV(SVC(C=self.Model.C, kernel=self.Model.kernel), step=1, cv=StratifiedKFold(cv))
self.selec_cv = self.selec_cv.fit(self.X_treino_norm, self.y_treino)

#Retorna os atributos selecionados e os indices da selegdo
self.X_selected = np.array(self.X_raw[self.X_raw.columns[self.selec_cv.get_support()]])
self.selected_inputs = self.X_raw.columns[self.selec_cv.get_support()]

True) #Separagdo dos dados

self.X_selected_treino, self.X_selected_teste, self.y treino, self.y teste = train_test_split(self.X selected, self.y, test_size=0.3, shuffle = T
self.X_s_treino_norm, self.X_s_teste_norm = sc.fit_transform(self.X_selected_treino), sc.fit_transform(self.X_selected_teste)

self.Model_selected = SVC(C=self.Model.C, kernel='linear')

self.Model_selected.fit(self.X_s_treino_norm, self.y_treino) # 0 classificador se ajusta aos dados de treinamento

self.Precisao_Treino_selected = self.Model_selected.score(self.X_s_treino_norm, self.y_treino) #Pontuacdo de precisdo de treino
self.Precisao_Teste_selected = self.Model_selected.score(self.X_s_teste_norm, self.y_teste) #Pontuacdo de precisdo de teste

return self.X_selected, self.selected_inputs

def Otimiza_C(self):
# Arranjo de parametros para teste. 0 melhor parametro C sera escolhido para o modelo de SVM
param_grid = {'kernel':['linear'],'C':[10, 1, 0.1, 0.01, 0.001]}

# Declara a fungdo GridSearch e adequa o modelo para o conjunto de dados de treino

# A funcdo ira testar os dados com todos os itens do arranjo de parametros declarados
self.grid_search = GridSearchCV(self.Model, param_grid)
self.grid_search.fit(self.X_treino_norm, self.y_treino)

#Muda os parametro do modelo principal de acordo com o resultado da busca em grid
self.Model.set_params(**self.grid_search.best_params_)

def Reporta(self, rfe):
#Declara dados de exibicdo - Armazenados em self.df_oUuT

self.report_RFECV = {'Precisdo de Treino: ': '{0:.3f}%'.format(self.Precisao_Treino_selected*100), 'Precisdo de Teste:

'{0:.3f}%' .format(self.|

self.report = {'Precisdo de Treino: ': '{0:.3f}%'.format(self.Precisao_Treino*100), 'Precisdo de Teste: ': '{0:.3f}%'.format(self.Precisao_Teste*

self.df_OUT = pd.DataFrame([x for x in (self.report.keys(), self.report.values())])
self.df_OUT_RFECV = pd.DataFrame([x for x in (self.report_RFECV.keys(), self.report_RFECV.values())])
print('\nResultados SVM Padro:')

print(self.df_ouT)

print('\nResultados SVM com Selegdo Recursiva de Atributos por Validagao Cruzada:')
print(self.df_OUT_RFECV)

#print('\nDados: {}'.format(self.labels))
print(r' ")

def SVM_LOOP(cv_rfecv=2, rfecv=True, report=True):
out = list()
for n in DADOS.Maquinas.keys():
print('Construindo Modelo para o conjunto {} - C = 0.001 ...'.format(n))
model = Build_SVM(DADOS.Maquinas[n], DADOS.y, list(DADOS.Maquinas[n].columns), n, 0.001, 'linear')
model.Otimiza C()
print('0Ok! \nC otimizado: {}'.format(model.Model.C))

if rfecv:
[ T R e et LT
print(r'Selecdo de Atributos por Eliminacdo Recursiva com Validagdo Cruzada')
out_RFE = model.RFECV_select(cv_rfecv)
print('Atributos do Conjunto:\n ', list(DADOS.Maquinas[n].columns))
print('Atributos Selecionados:\n ', list(out_RFE[1]))
print('Reducdo de {} atributos'.format(len(list(DADOS.Maquinas[n].columns))-len(list(out_RFE[1]))))

if report:
model.Reporta(True)

out.append(model)
#print([list(DADOS.Maquinas[n].columns), nJ])
return dict(zip(DADOS.Maquinas.keys(), out))

SVM_maquinas = SVM_LOOP()

featureGroup = list(SVM_maquinas.keys())

featurevarList = [list(SVM_maquinas[str(x)].selected_inputs) for x in list(SVM_maquinas.keys())]
features = pd.DataFrame(list([featureGroup, featurevarList])).T
print(features.to_latex(index=False))

res = list()

outs = list()

outsrfe = list()

for key in SVM_maquinas.keys():
res.append([key, SVM_maquinas[key].Model_selected.C])
outs.append(SVM_maquinas[key].df_OUT[1:])
outsrfe.append(SVM_maquinas[key].df_OUT_RFECV[1:])

featureC = pd.DataFrame(res)

OutDF = pd.concat(outs)

OUtDF = outDF.drop(2, axis=1)

OUtDF_RFE = pd.concat(outsrfe)

OUtDF_RFE = outDF_RFE.drop(2, axis=1)

OutDF = outDF[outDF.columns[::-1]]

OutDF_RFE = outDF_RFE[outDF_RFE.columns[::-1]]
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