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CAPITULO |

INTRODUCAO

I.1 Consideracg®es Iniciais

Interrupcbes de suprimento do fornecimento de energia aos consumidores S&o
inevitdveis e podem causar sérios prejuizos econbmicos e sociais. Fenbmenos
atmosféricos, desgaste de equipamentos, falhas humanas e diversas outras causas
fazem com que perturbacdes no sistema elétrico ocorram. Embora o sistema elétrico
esteja dimensionado para suportar contingéncias simples, fatores imprevistos tais
como algumas contingéncias multiplas e operacdes indevidas de protecdo podem vir a
ocasionar até mesmo seu desligamento total. A manutencdo preventiva adequada, a
implantacdo de esquemas de emergéncia para contingéncias simples e multiplas e
diversas outras providéncias tém sido empregadas para diminuir o nimero e

abrangéncia destas interrupgoes.

Embora a probabilidade de que blecautes generalizados ocorram seja reduzida, eles
tém acontecido algumas vezes, seja no Sistema Interligado Brasileiro ou em outros
paises, trazendo graves consequéncias a sociedade, hoje em dia tdo dependente da
eletricidade. Todas as empresas de energia elétrica correm este risco, por mais bem
planejado, construido e operado que seja 0 seu sistema elétrico [1]. Uma vez que nao
se pode impedir que as perturbacdes ocorram, esfor¢os tém sido feitos para diminuir o
tempo em que os consumidores ficam sem suprimento de energia minimizando os
seus efeitos.

Além disso, é crescente a demanda pela melhoria da qualidade dos servigos de

energia elétrica, com o0s consumidores exigindo cada vez mais um melhor



atendimento. No Brasil, 0 desempenho das concessionarias quanto a continuidade do
servico prestado de energia elétrica é medido pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica - ANEEL com base em indicadores especificos tais como os denominados de
DEC e FEC. O DEC (Duragao Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora)
indica o numero de horas em média que um consumidor fica sem energia elétrica
durante um periodo, geralmente mensal. Ja& o FEC (Freqléncia Equivalente de
Interrupgdo por Unidade Consumidora) indica quantas vezes, em média, houve

interrupcao na unidade consumidora (residéncia, comércio, industria etc).

Quando ocorrem perturbacdes no sistema elétrico os operadores tém que fazer um
diagnostico rapido da situacdo e tomar providéncias para restabelecer este sistema
com rapidez e precisdo. O fato destes operadores se defrontarem cada vez menos
com situacdes de perda total do sistema torna a tarefa de restabelecimento apés
distrbio ainda mais dificil e estressante. Atualmente, com o intuito de orientar os
operadores apds o0 blecaute a maioria das empresas de eletricidade tem
procedimentos pré-estabelecidos e diretrizes para restabelecimento do sistema de
poténcia. Estas diretrizes se baseiam em alguns cendrios e contemplam 0s passos a
serem seguidos pelos operadores do sistema elétrico, para recompor o sistema apds
perturbagdes . No Brasil, 0 Operador Nacional do Sistema - ONS elabora os planos de
recomposicao e define Instru¢gdes de Operacdo que descrevem as agdes e restricdes
para a reenergizacao das diversas areas geo-elétricas do sistema elétrico, de acordo

com alguns cenarios estudados na fase de planejamento.

I.2 Definicdo do Problema

O restabelecimento de sistemas elétricos é uma tarefa bastante complexa envolvendo

desde o entendimento da severidade e extensao do distlrbio até o restabelecimento



total das cargas e retorno do sistema a condicdo normal. Processamento de alarmes,
escolha de caminhos de restabelecimento, andlise da viabilidade de energizacao,
execucdo de manobras, controle de tensdo e carregamento, tomada de carga e
fechamento de anéis e paralelos sao alguns dos principais aspectos envolvidos. A
complexidade do problema torna dificil o desenvolvimento de uma solucéo Unica que

abranja todos os diversos aspectos por ele envolvidos.

Os procedimentos e diretrizes pré-estabelecidas para Restabelecimento do Sistema
de Poténcia se baseiam em alguns cenérios, contemplando os passos a serem
seguidos pelos Operadores do Sistema Elétrico para recompor o sistema apos
perturbacfes. Entretanto o stress a que os Operadores ficam submetidos associado a
fatos imprevistos podem retardar ou mesmo impedir o restabelecimento completo

deste sistema [2].

As técnicas tradicionalmente utilizadas para definicdo dos planos de recomposi¢céo
envolvem estudos de regime permanente e transitorios eletromagnéticos que sao
realizados previamente na fase de planejamento da operagdo (pré-operacdo). A
complexidade na modelagem dos componentes da rede e andlise de resultados, além
do tempo necessario para simulagéo inviabiliza a sua execugdo em tempo real, em

especial no que se refere aos estudos de transitérios eletromagnéticos.

E importante lembrar que acdes inadequadas tomadas pelos operadores para a
energizagcdo de equipamentos durante o restabelecimento podem causar novos
desligamentos no sistema, ocasionar sobretensdes que podem provocar operacdes de
protecdo ou até mesmo causar serios danos aos equipamentos. Um desafio consiste
no desenvolvimento de técnicas para treinamento e apoio aos operadores Nno processo
de restabelecimento do sistema que facilitem a tomada de decisdo, o trabalho de

consulta e implementacéo das acdes e limites durante o restabelecimento do sistema.



1.3 Principais Objetivos do Trabalho

O objetivo do trabalho é contribuir para o desenvolvimento de uma ferramenta que
possa ser utilizada para apoio a decisdo dos operadores, durante o Restabelecimento
do Sistema na fase de tempo real, e que seja capaz de indicar se um determinado
elemento do sistema elétrico pode ou ndo ser energizado sem violacdo dos valores
admissiveis de sobretenséo transitérias e sustentadas. Neste trabalho o problema é
abordado como um problema de classificagdo com duas classes possiveis:

energizacao viavel ou néo.

A rapidez de resposta € uma caracteristica imprescindivel a ferramentas de apoio a
decisdo em tempo real. As simulagdes tradicionais necessarias a analise da
energizacdo de circuitos, em especial os estudos de transitorios eletromagnéticos,
necessitam de uma representacdo trifasica detalhada do sistema cuja topologia
depende do tipo da perturbacdo que ocorreu (parcial ou total), das conexdes entre
seus componentes e de estudos estatisticos da energizagdo preliminares, para
representagdo de diferentes instantes de fechamento de disjuntor. S&o estudos
exaustivos e complexos que demandam bastante tempo o que impede a sua
formulacdo e execugdo em tempo real. Deveria ser encontrada uma alternativa rapida,
mas que levasse em consideracéo todos estes aspectos envolvidos de forma a evitar

acoes inadequadas que pudessem ocasionar problemas ao restabelecimento.

Além disso, a andlise dos resultados das simulacdes tradicionais necessarias a
avaliacdo da energizacdo de circuitos, em especial dos estudos de transitorios
eletromagnéticos, necessitam ser executadas por um especialista que
necessariamente pode ndo estar disponivel prontamente. Portanto a ferramenta de
apoio a decisdo deve ser o mais simples possivel de forma a poder ser faciimente

utilizada.



Outra preocupacdo foi a de comparar os resultados obtidos com os métodos
atualmente utilizados. Dai surgiu a necessidade de se extrair regras dos exemplos
utilizados para treinamento da rede neural utilizada para classificacdo da energizacéo
que pudessem ser comparadas com as Instrucbes de Operagdo atualmente
empregadas. A extracdo de regras também contribui para uma melhor aceitacdo por
parte do usuario, em especial nestes tipos de aplicacbes onde a seguranca € fator
primordial.

Para se atingir estes objetivos foi necessario associar duas técnicas de Inteligéncia
Computacional. O sistema hibrido proposto € constituido de um mddulo neural (rede
neural MLP) associado a um maodulo simbdlico (arvore de deciséo). A associacao
destas duas técnicas permite utilizar a capacidade de interpretacdo e classificacdo de
padrbes complexos com rapidez das redes neurais e possibilita a explicacdo do
processo que levou a uma determinada resposta através de extracdo de regras dos

dados utilizados no treinamento utilizando arvore de decisao.

[.4 Principais Contribui¢gdes do Trabalho

Os diversos trabalhos publicados apontam para a necessidade de programas de apoio
ao restabelecimento de sistemas especialmente nas fases de tempo real e para
treinamento de operadores. Em sua grande maioria estes trabalhos propbem a
utilizacdo de sistemas especialistas, onde se procura embutir nas regras de producéo
alguma experiéncia do pessoal de operagcdo neste processo.

Os trabalhos que se concentram na busca de melhores rotas de restabelecimento de
sistemas normalmente validam estes caminhos através de estudos de fluxo de
poténcia.

Existem apenas alguns trabalhos com aplicagbes de redes neurais em

restabelecimento de sistemas nas seguintes areas:



- estimar a carga apos o disturbio [ 2, 3]
- escolher caminhos de restabelecimento [ 2, 3]

- estimar o valor da sobretensao transitéria maxima [ 4 ]

Neste trabalho se propde a utilizacdo de redes neurais para classificar rapidamente a
energizacdo de linhas de transmissdo, considerando ndo somente resultados de
estudos de fluxo de poténcia como também de transitérios eletromagnéticos,
possibilitando a sua futura utilizacdo em tempo real para validar caminhos de
restabelecimento. Desta forma pretende-se eliminar o obstaculo da complexidade e
tempo de execugdo dos estudos de transitérios eletromagnéticos necessarios para
classificar a energizacdo. Além disso, propde a utilizacdo de uma arvore de decisdo
como forma de extrair regras compreensiveis para o usuario de como a classificagcao
foi efetuada. Estas regras se assemelham as atuais diretrizes contidas nas Instrugfes
de Operacao, proporcionando maior transparéncia ao processo para melhor aceitacao

pelo usuério e confianga no resultado obtido.

Embora nédo resolva todos os aspectos relacionados ao complexo processo de
Restabelecimento do Sistema Elétrico, o sistema hibrido proposto poderéa ser utilizado
como uma ferramenta de apoio a deciséo a este processo, contribuindo para a escolha
de caminhos de restabelecimento. Na fase de planejamento da operacdo possibilita
extrair regras dos resultados de estudos de regime permanente e transitorios

eletromagnéticos para servir de base para confecgéo de Instrugdes de Operacao.

I.5 Organizacéo do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado em 5 capitulos, referéncias bibliograficas e

anexos .



No Capitulo Il é feita uma revisdo bibliografica do restabelecimento de Sistemas
Elétricos de Poténcia, nos métodos convencionais atualmente utilizados e em algumas
técnicas que tém sido propostas para auxiliar nesta tarefa. Apresenta também um

resumo dos critérios e diretrizes adotadas no Sistema Elétrico Brasileiro.

O Capitulo 11l além de formular o problema apresenta a metodologia utilizada para
construcdo da ferramenta de apoio a decisdo. E apresentada ainda a arquitetura da

ferramenta proposta para auxiliar no restabelecimento de sistemas de poténcia.

No Capitulo IV sdo apresentados resultados obtidos pela aplicagdo da metodologia em
dois sistemas teste e em um tronco de sistema de transmissdo de uma configuragédo
antiga de estudo e sdo comparados ainda os resultados de extragéo de regras com as

Instrugcbes de Operacgdao.

O Capitulo V apresenta as conclusdes e propostas para desenvolvimentos futuros.
O Apéndice A apresenta resultados das simulacdes

O Apéndice B apresenta alguns conceitos basicos de redes neurais.

No Apéndice C sdo apresentados alguns tipos de classificadores e suas
caracteristicas.

O Apéndice D descreve a importancia dos métodos de extracao de regras de redes
neurais para melhor aceitacdo pelos usuarios dos resultados de classificacdo em
alguns tipos de aplicacdo. Sao também apresentados sistemas hibridos com esta

mesma finalidade.
O Apéndice E apresenta os dados dos sistemas teste utilizados.

Finalmente é apresentada a bibliografia citada e usada ao longo do trabalho.



I.6 Sumario do Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a importancia da rapidez no restabelecimento de
sistema para diminuir os impactos das perturbacdes no sistema elétrico. Foram ainda
ressaltadas as caracteristicas necessarias e a importancia de desenvolvimento de

uma ferramenta de apoio aos operadores no desempenho desta tarefa.



CAPITULO II

RESTABELECIMENTO DE SISTEMA DE POTENCIA

II.1 Consideracgdes Iniciais

No capitulo | foi descrita a importancia de desenvolvimento de uma ferramenta de
apoio aos operadores no restabelecimento de sistemas de poténcia. Neste capitulo é
apresentada uma visédo geral do processo de restabelecimento de sistema, os estudos
necessarios a sua analise, as diversas estratégias existentes bem como a filosofia

utilizada no sistema elétrico brasileiro para solu¢ao do problema.

1.2 Introducéo

O problema de restabelecimento é extremamente complexo, um problema de
otimizagcdo combinatoria, ndo linear, sujeito a restricbes, com multiplos estagios e
objetivos [5, 6, 7]. Os objetivos sdo o restabelecimento rapido de todos os
consumidores, minimizando o tempo de restabelecimento e maximizando a carga
restabelecida a cada estagio. Durante todo o processo devem ser observadas as
restricbes de fluxo de poténcia (balanco da carga e geracdo, limites de fluxos e
tensdes), de estabilidade (resposta do sistema dinamica e transitéria e consideragfes
de frequéncia e sincronizacdo), de religamento de geradores, de capacidade de

tomada de carga de geradores e de seqiiéncia de chaveamento de linhas.

A complexidade de tal problema, que envolve desde o entendimento da severidade e
extensao do disturbio até o restabelecimento total das cargas e retorno do sistema a
condicdo normal, torna dificil o desenvolvimento de um método geral que possa

determinar séries de ac¢des de controle restaurativas para uma faixa de circunstancias



operativas suficientemente ampla. Técnicas de Inteligéncia Computacional tais como
sistemas especialistas [5,8,9,11,12] , redes neurais [2,3,4] , légica difusa [9] e
algoritmos genéticos [10] tém sido propostos para auxiliar em algumas etapas do

restabelecimento de sistema.

I1.3 = Visdo geral do processo de Restabelecimento de Sistemas de Poténcia

De maneira genérica o processo de restabelecimento compreende trés estagios. No
primeiro estagio é feita uma avaliacdo do estado do sistema, identificacdo das fontes
disponiveis e cargas criticas. No segundo estagio é feita a identificagdo dos caminhos,
energizacao dos subsistemas e posterior interligacdo dos mesmos. No terceiro estagio

é feito o restabelecimento total das cargas [13].

Podem ser citadas as seguintes principais tarefas que envolvem o0 processo de

restabelecimento do sistema [5]:

- Andlise critica dos dados de tempo real (alarmes, displays) para verificar extenséo e
severidade do blecaute. E importante verificar se houve operacdo de alguma protecéo
gue seja impeditiva a reenergizagdo imediata do equipamento sem que tenha havido
uma avaliacdo da equipe de manutencdo, como por exemplo atuacdo de protecdo

diferencial de transformadores;

- Abertura de disjuntores para preparar o0 sistema para o restabelecimento. Essa
manobra visa evitar, por exemplo, que linhas de transmissdo sejam energizadas

simultaneamente;
- Partida de geradores na area atingida;

- Deve ser dada atencéo especial ao suprimento de emergéncia para usinas nucleares

e cargas criticas;
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- Energizacdo de um caminho da unidade de auto-restabelecimento para uma unidade

vizinha para parti-la;

- Aumento de geracdo e tomada de carga gradual garantindo controle de freqiiéncia,

tensao e fluxos dentro dos limites;

- Gradualmente energizar outros caminhos de transmisséo, efetuar tomadas de carga

e geracao;

- Monitorar continuamente tensées, frequiéncia, balanco de poténcia ativa e reativa e

fluxos;

- Interligar a area com o resto do sistema quando for apropriado;

- Repetir os passos até todos os consumidores serem restabelecidos e o sistema

totalmente normalizado.

1.4 Filosofias de Restabelecimento

A escolha do tipo de restabelecimento a ser usado em um sistema depende de varios
aspectos, tais como: tamanho do sistema, a capacidade e localizacdo das usinas de
autorestabelecimento, quantidade e localizacdo das fontes emergenciais de
suprimento de poténcia [14]. Sistemas pequenos com capacidade de
autorestabelecimento  centralizada provavelmente usam um método de
restabelecimento sequencial. Para sistemas grandes este método iria demandar muito
tempo, sendo mais utilizado o restabelecimento paralelo, com diversos subsistemas

sendo normalizados simultaneamente.

O seguinte critério geralmente € utilizado para seccionamento de subsistemas [14]:

11



- Cada subsistema deve ter capacidade de autorestabelecimento suficiente para
restabelecer suprimento para equipamentos criticos;

- Cada subsistema deve ter capacidade de manter a freqiéncia dentro de limites
(equilibrio carga e geracao);

- Cada subsistema deve ter recursos para manter o controle da tensdo durante a
tomada de carga;

- Cada subsistema deve ser monitorado por um centro de controle para manter a
seguranca e um chaveamento coordenado;

- Alguns subsistemas podem ser formados por unidades térmicas e carga, separados
por relés de subfrequéncia;

- A sincronizacdo dos subsistemas adjacentes deve ser feita nos pontos de

interligacdo com capacidade para isso.

Na referencia [5] sé@o discutidas as diversas possibilidades de restabelecimento:
automatico e auxiliado por computador. O restabelecimento automatico é de dificil
implantacdo, demandaria um tempo elevado de buscas para tomada de decisao e nao
se deve prescindir do operador, de sua experiéncia e habilidade para decidir. Desta
forma, operador e computador devem desempenhar as fun¢des nas quais sdo mais

eficientes e o restabelecimento ser cooperativo.

II.5- Estratégias de Chaveamento

Logo apos a perturbagédo, tendo sido verificada a falta de tensdo, normalmente séo
abertos todos os disjuntores ou disjuntores selecionados (“Operagéo Controlada”) nas
diversas subestacdes do sistema. Essa manobra visa evitar que linhas de transmisséo
e demais equipamentos sejam energizados simultaneamente. A energizacao
simultdnea de circuitos pode ocasionar sobretensfes capazes de danificar os
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equipamentos. Na referéncia [15] sdo discutidas as vantagens e desvantagens das

estratégias de chaveamento.

Um aspecto bastante importante no restabelecimento do sistema sé@o as usinas com
capacidade de autorestabelecimento. A recomposicdo do sistema apds um grande
disturbio se inicia nestas usinas e qualquer retardo pode significar um expressivo

atraso no processo de recomposi¢ao do sistema.

Um dos primeiros passos do restabelecimento envolve a energizacdo de circuitos para
restabelecer os troncos principais do sistema. Essas energizagfes resultam em um
aumento de tensdo, principalmente no extremo da linha energizada que ainda se
encontra sem carga ativa. Para minimizar as sobretensdes reatores shunt podem ser
energizados simultaneamente a estes circuitos [14]. Da mesma forma se evita a
energizacao de circuitos paralelos antes da tomada de carga no primeiro para se evitar

excesso de reativo, gerado por estes circuitos, no sistema.

Outro aspecto importante € que a tomada de carga deve ser gradual e em montantes
previamente definidos por estudos, de forma a ndo provocar desvios excessivos ha
freqiéncia. Durante todo o processo especial atencdo deve ser dada ao controle de
tensado, sendo necessario ligar capacitores para suprir a carga reativa adicionada ao
sistema com o aumento de consumidores ligados. Da mesma forma circuitos paralelos

também sao ligados para diminuir a impedancia série e melhorar o perfil de tensao.

Na referéncia [14] s@o descritos alguns problemas para balanco da poténcia reativa
durante o processo de restabelecimento e ressaltada a importancia do pessoal de
operacao rapidamente saber a magnitude e localizacdo da capacidade de reserva de

reativo para determinar a acéo apropriada durante o restabelecimento.
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A estratégia de uma empresa se baseia em simula¢des, andlise e experiéncia de todo
0 pessoal envolvido no restabelecimento. Normalmente o seccionamento do sistema
em ilhas, restabelecimento de cada ilha e sincronizacdo das ilhas proporciona maior

rapidez ao processo.

I1.6 — Estudos de energizacao

A analise do restabelecimento de um sistema elétrico envolve uma série de estudos de
forma a garantir o sucesso e seguranca do processo. Estudos de regime permanente
devem ser feitos para analisar as condi¢cbes do sistema nas diversas etapas e
configuracbes de recomposicdo. Devem ser verificados os perfis de tensdao,
carregamentos e capacidade das unidades geradoras de forma que nenhum limite

seja ultrapassado.

Estudos de estabilidade eletromecanica devem ser realizados para analisar o
comportamento das oscilacbes de frequiéncia e tensdo durante as manobras de
energizacdo de linhas de transmissédo, transformadores e nas tomadas e rejeicfes de

carga.

Estudos de transitérios eletromagnéticos sdo necessarios para definir as tensfes
méximas de energizagdo de equipamentos avaliando os surtos de manobra
decorrentes da energizacdo de linhas, configuragdo minima de reatores no sistema e
avaliar rejeicbes de carga. Sao realizados estudos estatisticos para representar as
caracteristicas probabilisticas dos equipamentos de manobra, por exemplo, a
aleatoriedade dos instantes de fechamento do disjuntor. Para a condi¢cdo mais critica
de fechamento devem ser simuladas manobras com e sem aplicacdo de curto-circuito

fase-terra no terminal remoto da linha.
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Devem ser analisadas as sobretensdes sustentadas a frequéncia fundamental,
transitérias de chaveamentos e resultantes de ressonancia harmonica. Estas
sobretensdes podem levar a operacdes de protecdo ou a falhas em equipamentos
(transformadores, disjuntores, para-raios, etc). E importante a preparacéo da rede para
energizacdo, podendo ser estabelecidas medidas tais como a utilizacdo de reatores

shunt para controle de sobretensdes conforme discutida em [14].

A referéncia [16] apresenta uma visdo geral das ferramentas analiticas necessarias
para descrever o comportamento estético, transitorio e dindmico do sistema durante o
restabelecimento. Para cada ferramenta 0s autores resumem O que precisa ser
estudado, as caracteristicas especificas necessérias a analise do restabelecimento, os

procedimentos e porque 0s estudos S80 necessarios.

A carga se modifica durante o processo e depende de condi¢cdes de tempo, hora do
dia, estilo de vida de consumidor, tipo de carga e caracteristicas dinamicas especificas
de carga. Os modelos dindmicos podem ndo ser adequados para avaliar o fenbmeno
contemplando todos os aspectos (relés de subfrequéncia, taxa de elevacdo de carga
em geradores, etc). Em substituicdo sdo usados manuais contendo regras operativas
com informacdes varias, entre elas qual € o maior montante de carga que pode ser

tomado por vez.

O restabelecimento hoje é executado passo a passo, de forma manual e € baseado
em instru¢des e procedimentos operativos. Estes procedimentos sdo oriundos dos
estudos de regime permanente, de estabilidade eletromecénica e de transitorios

eletromagnéticos prévios e analise de especialistas.
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[I.7- O Restabelecimento do Sistema Elétrico Brasileiro

No Brasil o Operador Nacional do Sistema Elétrico é a entidade responsavel pela
coordenacgdo e controle da operagcdo das instalagbes de geracdo e transmissdo de
energia elétrica no Sistema Interligado Nacional (SIN), sob a fiscalizacdo e regulacao

da Agéncia Nacional de Energia Elétrica .

O ONS elabora, com a patrticipacdo dos agentes, os Procedimentos de Rede que séo
documentos de carater normativo, aprovados pela ANEEL, que definem os
procedimentos e 0S requisitos necessarios a realizacdo das atividades de
planejamento da operacdo eletro-energética, administracdo da transmissao,
programacao e operacdo em tempo real no &mbito do SIN. Entre os Procedimentos de
Rede esta o Manual de Procedimentos da Operagéo (MPO) em cujo submodulo 10.11,
Norma de Operacao — Recomposicdo da Rede de Operacao apos Perturbacéo, estao
estabelecidas premissas, diretrizes, responsabilidades e critérios para Recomposi¢ao
da Rede de Operacdo apds perturbacbes gerais ou parciais, visando o
restabelecimento das condi¢cdes normais de operacao [47]. Um desligamento geral é

caracterizado quando nao houver tensdo em todos os terminais de linhas de

transmisséo e geradores de uma instalacao.

A recomposicdo do sistema apos um blecaute se inicia a partir das usinas de auto-
restabelecimento, tendo sido assim definidas as usinas que n&o necessitam de
alimentacdo externa para seus servicos auxiliares para que possam ter suas unidades
geradoras recompostas apos um desligamento geral na mesma. A capacidade de
auto-restabelecimento pode ser integral ou parcial, sendo que nesta Ultima
classificagdo, se enquadram as usinas onde 0s servigos auxiliares sdo alimentados a
partir da tenséo terminal dos préprios geradores. As unidades geradoras nestas usinas
permanecem girando mecanicamente e excitadas, apds a ocorréncia da perturbacao.

16



A estratégia de recomposicao do sistema considera a pior hipdtese de uma éarea ou
regido totalmente desenergizada, com excecdo de ilhamentos programados, apos a
ocorréncia de um blecaute em condicfes extremas de carga (cargas pesada e leve) de

forma a garantir a viabilidade e eficacia do processo em qualquer horério.

As Instrucdes de Operacédo sdo os documentos em que sdo detalhadas as acgbes a
serem seguidas por todo o pessoal que participa da operacdo em tempo real, as
responsabilidades dos mesmos e as condicdes minimas para recomposicdo de cada
elemento do sistema. Nelas estdo definidos os procedimentos preferenciais de
recomposicdo do sistema e alguns procedimentos alternativos, visando cobrir
eventuais situacoes de indisponibilidades de equipamentos que inviabilizem a adocao

do procedimento preferencial no processo de recomposigao.

A Recomposi¢cdo do Sistema Elétrico Brasileiro apdés um blecaute compreende duas
fases: a fase fluente e a fase coordenada. Para isto o sistema foi dividido em areas
geoelétricas que possuem pelo menos uma usina de auto-restabelecimento, onde séo
partidas e sincronizadas um namero minimo de unidades geradoras, instalacdes de
onde sdo energizadas linhas de transmissdo e transformadores necessarios a

alimentacédo de cargas prioritarias.

Na fase fluente o restabelecimento se inicia nas usinas de autorestabelecimento e séo
recompostas areas geoelétricas previamente definidas de forma isolada com
recomposicao de cargas prioritarias e tomadas de carga maximas pré-definidas por
exaustivos estudos na fase de pré-operacdo. Nesta fase os procedimentos de
recomposicdo sdo descentralizados e efetuados pelos operadores das instalagfes
com um minimo de troca de informaces entre instalacdes e Centro de Operacdo com
a qual se relaciona. A parcela de carga prioritaria atendida nesta fase é previamente
estabelecida nos estudos, compativel com a geracao, transmissédo e transformacao

disponiveis e definidas nas Instrucdbes de Operagdo. Para religamento dos
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equipamentos devem ser obedecidas as configuracbes minimas e as condi¢bes de
pré-energizacao estabelecidas nas Instru¢des de Operacao.

E importante ressaltar o fato de na fase fluente todas as agdes necessarias sio
executadas pelos operadores das usinas e subestacbes de acordo com o0s
procedimentos constantes nas Instrucbes de Operacdo sem a necessidade de
intervengdo dos Centros de Operacdo, com isso se consegue rapidez no processo de
recomposicao do sistema. Caso ocorram problemas que impecam a execucéo da fase
fluente ha uma imediata intervencdo dos centros de controle e o restabelecimento

passa a ser feito de forma coordenada.

Na fase coordenada os Centros de Operagdo coordenam a interligacéo das areas e a
restauracdo do sistema as condi¢cdes normais de operacdo, liberando a tomada de
carga adicional, fechamento de paralelo ou anéis, sincronizacdo de areas isoladas ou

ilhas programadas e religamento do Controle Automatico de Geragao (CAG).

Similarmente aos procedimentos adotados nos demais paises, as principais acdes
envolvidas no restabelecimento do sistema elétrico brasileiro podem ser resumidas

em:
- Sincronizacdo de unidades geradoras;

- Preparacgédo das instalagdes para o recebimento de tenséo, efetuando manobras de

acordo com as instrugdes especificas;

- Desligamento de bancos de capacitores e comutagédo de tapes de transformadores
para uma posicado que ndo impligue em sobretensfes no sistema durante a etapa da

recomposicao;

- Energizagdo de linhas de transmissdo, transformadores e demais acdes de

recomposicao fluente das instalagdes conforme Instrucdes de Operacéao;

- Execucao das acdes de recomposicdo na fase coordenada,;
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- Monitoramento da evolugdo das principais grandezas (tensdo, carregamento,
poténcia sincronizada e carga restabelecida) intervindo e alterando o processo quando

necessario;

- Controle da operacdo de CAG durante a recomposicdo do sistema;

- Restabelecimento da carga prioritaria em cada fase da recomposicéo até o limite pré-

estabelecido nas Instrucbes de Operacao;

- Fechamento de paralelo ou anéis;

- Sincronizacao de ilhas isoladas ou ilhas programadas;

- Restabelecimento das cargas lembrando que a retomada de carga deve ser
processada gradativamente a fim de evitar eventuais oscilagdes de poténcia ou tenséo
gue possam acarretar perturbagbes ou desligamentos durante o processo de

recomposicao.

As responsabilidades dos Centros de Operagdo do ONS, das empresas e instalacdes
no que se refere a coordenacdo, supervisdo, controle e execucdo das acdes
envolvidas no processo de recomposicdo do sistema elétrico brasileiro estdo

definidas no Manual de Procedimentos da Operagéo [47].

A referéncia [1] aborda a filosofia basica atual e critérios para recomposi¢do do
Sistema Interligado Brasileiro, faz um breve histérico da evolucdo do processo de
recomposicdo deste sistema e relata as principais perturbagdes ocorridas no novo

modelo do setor elétrico brasileiro.

A referéncia [17] apresenta os principais aspectos e critérios adotados pelo ONS no

Restabelecimento do Sistema Elétrico Brasileiro apds perturbacdes parciais ou totais.

A area Rio de Janeiro foi utilizada para exemplificar os procedimentos adotados.
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I1.8 Sobretensbes Resultantes da Energizacdo de uma Linha de Transmisséo

11.8.1 Introducéo

Energizacdo e religamento de linhas de transmissdo sdo manobras tipicas que
ocorrem em um sistema e cuja analise pode ser feita considerando-se trés periodos

distintos: [18 ]

- O periodo transitério, no qual prevalecem os efeitos das ondas trafegantes
associadas a estes fendmenos e cuja duragéo € da ordem de alguns milissegundos,
dependendo do comprimento da linha manobrada. As sobretensdes resultantes podem
ser caracterizadas por um valor de pico e uma taxa de crescimento, assumindo uma

forma exponencial;

- O periodo dindmico, que representa uma transi¢do entre os periodos transitorios e o
regime permanente, sendo de natureza repetitiva, caracterizado por pequenas
variagbes na forma de onda que é aproximadamente periddica e composta pela
tensdo a frequiéncia fundamental e harménicos de baixa ordem, predominantemente

segundo e terceiro, os quais poderdo distorcer bastante a forma de onda, podendo ter

uma duracao de até um segundo;

- O regime permanente, no qual a tensdo é perioddica, porém podendo ser bastante
distorcida. Geralmente, para uma linha de transmissao, as sobretensfes neste periodo
ocorrem quando o terminal receptor esta aberto, como no caso de energizagbes e

religamentos, podendo persistir por varios minutos.
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11.8.2 Andlise de Regime Permanente

Normalmente a energizacdo de uma linha de transmissdo é efetuada a partir do
fechamento do disjuntor de uma de suas estacdes terminais, respeitando o sentido de
energizacao previsto nas Instrucdes de Operacdo. Considerando a energizacdo de
uma linha a partir da Subestacdo A, a tensdo nesta barra V,, antes de efetuar a
energizacdo, é denominada tensdo de pré-energizacdo ou simplesmente tensdo de

energizagao.

SEA SEB

Vi

Figura 1: Energizacdo da linha SE A - SE B

Em [19] é feita a seguinte analise da energizacdo de uma linha de transmisséo

utilizando o quadripolo para representé-la na solugdo em regime permanente:

Vi N A Y

Figura 2 : Quadripolo

Escrevendo a partir das constantes do quadripolo, tomadas no ponto s = jw , para

frequéncia nominal da rede:
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[11/11] - [21 g] X [11/22] (I1.1)

Como |, = 0 entao:
V1 = AVZ (”2)

A tenséo no final da linha em vazio (V) € maior que a tensé@o no inicio da linha (Vy),
pois a constante A tem mddulo menor que 1. A determinacgéo do valor V, é importante
para analisar ndo somente a sobretensédo nos equipamentos terminais da linha como
analisar as condigbes de paralelismo com o restante do sistema ou de tomada de

carga. [19].

Essa variagdo entre as tensfes no inicio e fim de linha em vazio & conhecida como
efeito Ferranti [19]. Esse comportamento da linha é corrigido quando necessario
utilizando-se reatores em derivagdo para controle das sobretensdes sustentadas.
Normalmente as linhas operam com niveis de compensacdo de 40 a 60% da
capacitancia da linha de transmissao [19]. Portanto, a indisponibilidade do reator em
uma linha de transmissdo compensada afeta substancialmente os valores de tenséo
maxima de pré-energizagdo da linha de forma a que os limites de sobretensao no final

da linha ndo sejam ultrapassados.

Outro fator que afeta os valores das sobretensfes sustentadas é o fato da rede
elétrica ser forte ou fraca em termos de sua poténcia de curto-circuito. Em [19] é feita
uma analise aproximada desta influéncia. A tensao sustentada no inicio da linha pode

ser calculada por:

Vi = —5; (11.3)
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Desta expresséo se conclui que a sobretensao sustentada no inicio da linha depende

da relagao:

Qc

11.4
Pe (I1.4)

P.. € a poténcia de curto-circuito trifasica da rede para uma tensdo nominal de linha,
calculada através da expressao:

VZ

P.. =
cc Z¢

(I1.5)

Z, e E representam a impedancia e tenséo equivalente de Thévenin da rede vista da

barra energizadora.

Q. é a poténcia capacitiva trifasica da linha para a tensdo nominal V que pode ser

calculada por
Q. =V?wC (11.6)

C é a capacitancia total da linha.
A tensdo no fim da linha é calculada através do parametro A do quadripolo.

Os piores casos ocorrem para linhas longas (Q. grande) com redes fracas (P
pequeno). A formula ainda tem validade para linhas compensadas com reatores desde
gque se considere Q. como saldo de poténcia indutiva ou capacitiva apos a

compensacao da linha. [19]

Podemos concluir, portanto, que a poténcia de curto-circuito da rede é fator
determinante do valor das sobretensfes sustentadas. Alteracbes da configuracdo da
rede e consequente alteragdo do equivalente de Thévenin influenciam nos valores das

sobretensdes sustentadas, visto que o valor da capacitancia € uma constante para
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uma determinada linha. Portanto alteracbes de nimero de maquinas em usinas e

circuitos em operacdo influenciam nos valores destas sobretensées.

[1.8.3 Analise Transitoria de Manobra

Sobretensfes de manobra séo devidas a operacdo de um equipamento de manobra,
defeito ou outra causa, cuja forma de onda é similar a onda de impulso de manobra.
Tal sobretensdo € em geral fortemente amortecida e de curta duragédo (entre 100 e
500 microsegundos) [18]. A amplitude e duracdo das sobretensfes de manobra
dependem dos parametros do sistema, de sua configuracdo, e das condicbes em que
ele se encontra no momento da manobra. Desta forma, para um mesmo sistema, a
mesma operagao pode resultar em valores diferentes para a sobretensdo. Como
exemplo de sobretensbes de manobras mais comuns temos a energizagdo e

religamento de linhas e aplicacdo e abertura de faltas.

A forma de onda de uma sobretensdo de manobra tem um periodo de frente de onda
mais lento do que uma sobretensdo de impulso atmosférico, conforme mostram as

figuras 3 e 4.
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Figura 3 — Sobretensé@o de manobra tipica

| — Surto Atmostérico
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Figura 4 — Sobretenséo de impulso atmosférico tipica
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As frequéncias presentes em transitérios de sobretensées de manobra, que se
enquadram no caso de sobretensbes com frentes de onda lentas, séo da ordem de
centenas de Hz até poucas dezenas de kHz, com excec¢ao do caso de manobras de

chaves em subestacfes SFs, que apresentam frentes de onda rapidas. [19]

s

Uma caracteristica importante das sobretensdes de manobra é o0 aspecto
probabilistico, ou seja, para uma determinada manobra pode-se obter diferentes
valores de sobretensdo, uma vez que dependerdo ndo s6 da disperséo dos instantes
de fechamento do disjuntor, como também do instante na onda de tensdo onde
ocorreu o fechamento. Devido a aleatoriedade desses eventos, torna-se
extremamente dificil prever a maxima sobretensao que ira ocorrer para uma manobra
especifica, sendo necessario recorrer a métodos estatisticos para descrever o

comportamento da sobretenséo.

As sobretensbes de manobra sdo fendbmenos transitorios eletromagnéticos cuja
probabilidade de ocorréncia depende do niumero de faltas e operagdes de manobra no
sistema e suas magnitudes séo influenciadas pela configuragdo do sistema, pela
poténcia de curto-circuito, bem como pelas caracteristicas dos equipamentos [18].
Podem ser reduzidas de varias formas entre elas pela compensacgéo paralela, e

utilizacdo de resistores de fechamento.

A determinacdo das sobretensdes de manobra é normalmente realizada em analisador
de transitério de redes (TNA), em programas de transitérios eletromagnéticos, como
os programas EMTP [26] e Real Time Digital Simulator (RTDS). E feita uma
representacdo trifasica da rede com as linhas de transmissdo sendo normalmente

representadas com parametros distribuidos e idealmente transpostas.

As sobretensfes resultantes de manobras de energizagéo e religamento dependem de

diversas condicdes de sistema, sendo as mais importantes relacionadas a seguir: [18]

- Poténcia de curto-circuito do sistema alimentador;
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- Ponto na onda de tens@o em que o disjuntor € fechado;

- Grau de compensacdao da linha de transmisséo;

- Comprimento da linha de transmissao;

- Perdas no condutor;

- Presenca de equipamento de protecéo;

- Grau de aterramento do sistema;

- Tensao de pré-manobra;

- Valor do resistor de pré-insercao;

- Tempo de insercgéo do resistor;

- Disperséo entre os contatos do disjuntor.

Na figura 5 é apresentada uma manobra tipica de energizacao.

(k]

TENSAD
[}
|

TEMPO (s)

Figura 5 — Manobra tipica de energizacéo
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[1.9 Técnicas de Inteligéncia Computacional no Restabelecimento do Sistema

Elétrico

Técnicas de Inteligéncia Computacional tais como sistemas especialistas, redes
neurais, logica difusa e algoritmos genéticos tém sido propostos para auxiliar na

operacao do sistema elétrico, em especial na tarefa de restabelecimento de sistema.

Sistemas especialistas tém sido propostos para auxiliar no treinamento em
recomposicdo de sistemas de transmissdo de energia elétrica. A referéncia [11]
apresenta um sistema especialista para treinamento em recomposi¢cdo de um tronco
do sistema elétrico, desenvolvido na linguagem PROLOG, associado a um programa
de fluxo de poténcia que tem a funcdo de calcular as tensdes e fluxos nas linhas

energizadas a cada mudanca de configuragcdo da rede.

A referéncia [12] enfoca o desenvolvimento de um sistema especialista para um tronco
de transmisséo, cujo objetivo principal é sugerir ao operador as providéncias cabiveis
para a recomposicdo a partir de dados adquiridos em tempo real pelo COS. O
conhecimento representado tem como base as Instru¢bes de Operacao e incorpora a

experiéncia da equipe do COS.

Algumas pesquisas se concentram no desenvolvimento de sistemas especialistas para
restabelecer o tronco principal da rede. Muitas empresas possuem procedimentos
escritos que descrevem um ou mais caminhos para a recomposi¢do da rede. Esses
procedimentos podem ser implementados em versdes on-line, entretanto, se

imprevistos ocorrerem durante o restabelecimento, nenhuma acdo pode ser sugerida

[5].
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As pesquisas mais recentes associam sistemas especialistas a ferramentas analiticas
que irdo verificar, por exemplo, se um dado caminho de restabelecimento pode causar

sobrecargas ou sobretensdes.

Em [20] é proposta uma ferramenta para auxilio a decisdo capaz de levar em
consideracdo a evolucdo dindmica do estado da rede devido as a¢des de controle ou
eventos imprevistos, acoplada a um simulador dinamico que valida sugestdes do

usuario.

A légica difusa, com base na teoria dos conjuntos nebulosos, entre outras coisas tem
se mostrado bastante adequada para modelar incertezas para as quais ndo sdo
disponiveis dados estatisticos. Entre as areas de aplicacdo mais importantes, em
sistemas elétricos, estao sistemas de inferéncia e sistemas de tomadas de decisdes
[21]. Em [9] grandezas como montantes de carga restabelecida, taxa de sobrecarga,
insuficiéncia de suporte de reativo sdo avaliados por regras FUZZY e auxiliam na
avaliacdo da adequacao do procedimento operativo para restabelecimento de sistema

de poténcia.

Os Algoritmos Genéticos sao algoritmos de otimizacdo e busca baseados nos
mecanismos de selecdo natural e genética. Em [10] é apresentada uma abordagem
onde um algoritmo genético associado a um simulador de sistema de poténcia e uma
arvore de decisdo sdo usados para gerar uma sequéncia de operagdo de

restabelecimento de cargas.

As redes neurais artificiais (RNA) constituem uma forma de aproximacéo universal de
funcbes, que apresenta um desempenho satisfatério durante a interpretacdo e
classificacdo de padrbes complexos. Estas sdo também bastante versateis,
apresentam grande rapidez na solugdo do problema, além de apresentarem
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capacidade de generalizacédo e alto desempenho computacional, devido ao seu forte
paralelismo. Elas ndo dependem do conhecimento prévio das regras que governam o
fendbmeno, pois sdo adaptaveis e inferem solugdes a partir dos exemplos utilizados
durante o treinamento. O fato de elas serem néo lineares permite que captem
interacbes complexas entre as variaveis, como ocorre normalmente no mundo real.
Todas estas caracteristicas se mostram bastante adequadas para utilizacdo de redes

neurais ao problema de restabelecimento do sistema.

Em [3] € proposta uma nova técnica para elaboracdo de planos de restauracdo de
Sistemas Elétricos de Poténcia fazendo uso de Redes Neurais Atrtificiais e séo feitos
testes comparativos com técnicas de restauracdo baseados em busca heuristica. O
esquema é composto de 3 médulos basicos: modulo de carga fria, modulo de selecéo
e modulo de seqiiéncia de energizacdo. Para alimentar os modulos sdo necessarias
informagbes pré-blecaute do sistema via SCADA-EMS, além do tempo de
restabelecimento estimado e dos valores coletados pdés-distirbio que indicam a
localizacdo da falta. As RNA que compde os diversos médulos informam o percentual
de carga fria, os equipamentos que podem ser usados no restabelecimento e a

sequéncia de energizacao (fechamento dos disjuntores).

Técnicas de Inteligéncia Computacional também tem sido usadas na determinacao de
caminhos de restabelecimento [9, 10, 5, 20]. Estes caminhos podem ser validados

com relacdo ao regime permanente e dominio do tempo por simulagées.

A referéncia [22] estudou a aplicacdo de buscas heuristicas tais como o algoritmo A* e
a Busca Tabu, ao problema de determinacdo de rotas alternativas para recomposi¢ao
fluente de sistemas elétricos de poténcia. A estratégia adotada € capaz de sugerir
corredores de recomposicao preferenciais e alternativos e avalia-los do ponto de vista

de regime permanente com bons resultados.
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Conforme discutido no item anterior a energizacdo de linhas de transmisséo resulta
em sobretensdes transitorias e sustentadas. A analise destas sobretensdes tem sido
feitas através de programas de transitérios eletromagnéticos, como o ATP (Alternative
Transients Program). Em [4] é apresentado um método para estimar o valor de pico da
sobretensdo transitéria na energizacdo de uma linha de transmissao. Inicialmente foi
feita uma andlise paramétrica de cada um dos diversos fatores que influenciam no
valor de pico desta sobretensdo. Estes fatores foram agrupados em trés categorias:
influéncia forte, média e fraca. Quatro fatores de influéncia forte foram selecionados:
tamanho do sistema, comprimento da linha, angulo de chaveamento e presenca do
reator. Estes fatores foram utilizados pelos autores como variaveis de entrada para
uma rede neural estimar os valores de pico de sobretenséo associados. Os resultados
das simulacdes mostram que a técnica proposta pode estimar o valor de pico das
sobretensdes de chaveamento com boa precisao.

Esta recente publicacdo reforca o conceito da necessidade de se buscar uma
alternativa a execucgdo de estudos de transitorios eletromagnéticos em tempo real,
utiliza uma rede neural como aproximador, estimando o valor de pico da sobretenséo e

ndo prescinde de uma andlise final do resultado para tomada de deciséo.

[1.10 Sumario do Capitulo

Neste capitulo é apresentada uma visao geral do processo de restabelecimento,
sumarizados alguns aspectos relevantes que envolvem a filosofia, estratégias de
chaveamento e estudos necessarios para avaliacdo das sobretensfes resultantes
destes chaveamentos. Um método simplificado de calculo de sobretensdes
sustentadas decorrentes da energizagdo de uma linha de transmisséo € descrito e 0s
principais fatores que influenciam nos valores das sobretensfes decorrentes destas
energizacdes sao indicados. Finalmente sédo apresentadas algumas pesquisas na area

de Inteligéncia Computacional em Restabelecimento de Sistemas de Poténcia
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CAPITULO 1Il

SISTEMA HIiBRIDO PARA RESTABELECIMENTO DE SISTEMAS DE POTENCIA

lll.1 Considerac@es Iniciais

Conforme descrito no capitulo | o objetivo do trabalho é desenvolver uma ferramenta,
que pudesse ser utilizada para apoio a decisdo dos operadores durante o
Restabelecimento do Sistema na fase de tempo real, para classificar a energizacéo de
um circuito como viavel ou ndo. Neste capitulo € justificada a escolha de redes neurais
para efetuar esta classificacdo e a utilizacdo de sistemas hibridos como forma de obter
um maior entendimento do resultado da mesma. Além disso, formula o problema e

apresenta a metodologia utilizada para construgéo da ferramenta de apoio a decisao.

[11.2 Formulagéo do problema

O problema consiste em determinar se um elemento do sistema elétrico pode ser ou
ndo energizado, sem violacdo dos valores admissiveis de sobretensdo transitoria e
sustentada e sem causar danos aos equipamentos. A analise deste tipo de problema
normalmente é feita através da realizacao de estudos de transitorios eletromagnéticos
e de regime permanente. Estes estudos sao baseados em alguns cenarios de blecaute
total ou parcial e seus resultados sdo transcritos em Instrucbes de Operacdo que
serdo utilizadas pelo pessoal de operacdo em tempo real, quando de desligamentos
no sistema elétrico. Sao considerados apenas alguns cenarios mais provaveis e
algumas indisponibilidades de equipamentos tendo em vista 0 nimero elevado de

combinaces de configuracdes possiveis e a forma de apresentacéo dos resultados.
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A alternativa de execucdo em tempo real de estudos de regime permanente e de
transitorios eletromagnéticos, para analise da energizacao, se mostra inviavel dada a
complexidade de formulagdo e analise de resultados, em especial no que se refere a
estes Ultimos estudos. Além disso, o tempo de processamento e analise inviabiliza
esta alternativa. Nao obstante todos estes aspectos devem ser considerados de forma
a evitar acdes inadequadas, operacdo de protecBes e danos aos equipamentos nas

energizacoes.

O problema consiste, portanto, em desenvolver uma ferramenta que facilite a tomada
de decisdo, o trabalho de consulta e implementacdo de ag¢bBes durante o
restabelecimento do sistema. E necessario que esta ferramenta seja rapida, precisa e
é desejavel que tenha capacidade de explanagdo para aumentar a confianga do

usuario na sua utilizagéo.

[11.3 A Abordagem do Problema

Este problema foi abordado como um problema de classificacdo com duas classes
possiveis: energizagdo viavel ou ndo. O apéndice C descreve alguns tipos de

classificadores.
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Figura 6 - Abordagem do Problema

ll1.4 A Escolha de Redes Neurais para Efetuar a Classificacéo

Para efetuar a classificacdo da energizacdo foram utilizadas redes neurais. No
apéndice B séo apresentados 0s conceitos basicos de redes neurais, 0 neurdnio
artificial, as principais fungfes de ativacdo utilizadas e os diversos tipos e algoritmos
de aprendizagem. As principais razdes que levaram a escolha das redes neurais para

classificar a viabilidade de restabelecimento sao:

- A existéncia de uma interacdo complexa dos parametros de entrada entre si e com a

saida;

- O bom desempenho para classificacdo destes padrdes complexos e que ndo sejam

necessariamente linearmente separaveis;
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- Independem do conhecimento do tipo de distribuicdo de probabilidade das variaveis

de entrada;

- Rapidez de resposta em formato simples;

- Robustez para ruidos nos dados de entrada;

- Capacidade de generalizacéo.

Alguns destes aspectos tém motivado a escolha desta técnica para solucdo de

problemas de tempo real [23].

O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural usada para classificacdo de
padrbes linearmente separaveis (padrdes que se encontram em lados opostos de um
hiperplano) [24]. Este tipo de classificador foi utilizado no inicio do trabalho em alguns
testes para restabelecimento de circuitos em sistemas mais simples, apresentando um
desempenho bastante satisfatério. Nestes circuitos cada padrdo de entrada é
composto de trés atributos: tensdo, nUmero de maquinas na usina e configuracédo do
sistema (sistema completo ou n&do). A representacdo grafica dos dados de entrada
evidenciou a existéncia de um hiperplano de separacdo entre exemplares de cada
classe (energizacdo possivel ou nado), justificando este bom desempenho. A figura 7

mostra esta separagao entre os exemplares.
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Figura 7 - Representacao grafica dos dados de entrada

Posteriormente, testes realizados utilizando o perceptron para classificagdo em
restabelecimento de sistemas mais complexos, com diferentes atributos de entrada
ndo apresentaram bons resultados. Diversas combinac6es de nimero de maquinas
nas usinas, tensodes, configuragdo do sistema, presenca de reator no circuito a ser
energizado e outros atributos compdem padrdes que ndo sdo linearmente separaveis.

Para estes sistemas foi necessario utilizar redes neurais MLP.

Redes neurais MLP tém excelente desempenho para tarefas de classificacdo. Em
contrapartida existe uma reacdo natural a utilizacdo de técnicas, comumente
chamadas caixas pretas, em que apenas um resultado é apresentado sem que se

conheca a forma com que se chegou a esta conclusdo, em especial em alguns tipos



de aplicacdo onde a seguranca é fator primordial. Diversas pesquisas tém sido feitas

em extracao de regras de redes neurais como uma forma de resolver esta limitacao.

1.5 A Extracdo de Regras

A falta de compreensibilidade se constitui um dos principais obstaculos a utilizacdo de
redes neurais em aplicacées onde seguran¢a € uma preocupacao primordial. Para se
obter uma melhor aceitacdo pelos usuarios € importante que se tenha um melhor
entendimento de como a rede solucionou um dado problema. Além disso, a
explicitacdo em forma de regras do conhecimento adquirido pela rede neural, apés o
processo de treinamento, permite sua analise por um especialista numa tentativa de

descobrir se o conjunto de dados utilizados € limitado e ndo representativo do

problema, numa tentativa de melhorar a generalizacdo da rede.

A tarefa de expressar em poucas regras o complexo mapeamento entre as entradas e
saidas feito pela rede neural num compromisso entre precisdo e simplicidade é uma
tarefa bastante dificil. Obter regras simples, bons resultados para variaveis de entrada
discretas e continuas e que independam da arquitetura da rede tem motivado diversas
pesquisas, mas ainda requerendo mais investigacdo. O apéndice D descreve alguns

dos métodos propostos [29, 31, 32, 33, 34, 35, 36].

Uma alternativa bastante interessante é a utilizacdo de sistemas hibridos onde uma
rede neural classificadora é associada a uma arvore de decisédo para extrair as regras
utilizadas na classificacdo, onde cada uma das técnicas inteligentes resolve uma das

subtarefas do problema principal. Desta forma consegue-se superar limitacbes ou
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deficiéncias ou melhorar o desempenho reunindo as potencialidades de cada uma das

técnicas na solucdo de um dado problema.

Arvore de decisdo é um dos métodos de aprendizado simbdlico mais amplamente
utilizados para inferéncia indutiva, podendo também ser utilizado como método de
preparacdo de dados para servir de entrada para outros algoritmos de mineracdo de
dados como, por exemplo, uma rede neural. Apesar das arvores de decisao
produzirem justificativas para as inferéncias, a qualidade da classificacdo €, em geral,

inferior a produzida por uma rede neural.

Um conjunto de regras pode ser extraido diretamente de uma arvore de decisdo. Uma
regra € gerada por cada folha. O antecedente da regra inclui uma condigédo para todo
né ou caminho da raiz até a folha e o consequiente da regra é a classe atribuida a
folha. Este procedimento produz regras que ndo sdo ambiguas em que a ordem em
que sdo executadas € irrelevante. Entretanto, em geral, regras que sao lidas
diretamente de uma arvore de decisdo sao mais complexas que 0 necessario e sao

usualmente podadas para remover clausulas desnecessarias.

A simplicidade da forma com que regras podem ser extraidas de arvores de deciséo
utilizando o algoritmo C4.5 e o formato com que as mesmas se apresentam, que se
assemelha bastante as Instru¢cdes de Operacdo utilizadas atualmente para apoio ao
pessoal de operacdo durante o restabelecimento de sistema elétrico de poténcia,
motivaram a escolha deste método para extracao de regras dos dados utilizados no

processo de classificagao.
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I11.6 A Metodologia Proposta para Solucdo do Problema

A metodologia proposta para solucéo do problema consiste das seguintes etapas:

- Realizagdo de estudos de regime permanente, de forma a determinar a tensdo
maxima de energizacdo do circuito que ndo viola os limites admissiveis de

sobretensao sustentada;

- Realizacdo de estudos de transitorios eletromagnéticos de forma a analisar as
sobretensdes transitérias decorrentes da energizacdo do circuito com estes valores
méximos de tenséo de pré- energizagdo. Deve ser verificado se estas sobretensdes
podem ocasionar atuagdo de alguma protecdo de sobretenséo, violacdo dos limites de
energia dissipada em para-raios da linha ou de tensdo de disparo de para-raios

convencionais;

- Selecdo de caracteristicas de forma a considerar apenas os atributos que tem

influéncia na classificacéo (selecéo de atributos);

- Construcao de banco de dados com os valores dos atributos correspondentes aos

exemplos de energizagdes viaveis ou ndo para treinamento da rede neural;

- Projeto e treinamento da rede neural para classificar a energizacao;

- Extrag&o de regras utilizando arvore de deciséo.

Utilizando esta metodologia é desenvolvido um sistema inteligente hibrido que permite
classificar as alternativas viaveis de Restabelecimento do Sistema, baseado nos
estudos de regime permanente e transitorios eletromagnéticos realizados na fase de
planejamento do restabelecimento. Este sistema se utiliza da rapidez de resposta e
capacidade de generalizagdo das redes neurais, caracteristicas bastante Uteis para a

operacdo em tempo real. A rede neural pode ser alimentada por valores de algumas
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grandezas presentes na operacdo do sistema elétrico, obtidas de um estimador de
estado ou de um simulador de sistema elétrico, e classificar a energizagdo como viavel

Ou nao.

Além disso, esta ferramenta possibilita a extracdo de regras utilizadas na solucéo do
problema, possibilitando um maior entendimento e aceitacdo pelos usuéarios. Na fase
de planejamento da operacéo possibilita extrair regras dos resultados de estudos de
regime permanente e transitérios eletromagnéticos para servir de base para confec¢ao

de Instrucdes de Operacéo.

1.7 Arquitetura Proposta

O sistema hibrido € composto de um médulo de classificagédo (rede neural) associada
a um moédulo de extracao de regras (arvore de decisdo). Alguns dados, tais como
tensdes, fluxos, estado de disjuntores e chaves que indicam indisponibilidades de
circuitos e reatores, podem ser adquiridos diretamente do sistema elétrico ou de
resultados de simulacfes de fluxo de poténcia. Estes dados, apds passarem por um
pré-processamento, formam o arquivo de entrada para a rede neural que faz a analise
da viabilidade de energizacdo de circuitos. A arvore de decisdo extrai regras do
mesmo conjunto de dados, apresentando ao operador a linha de raciocinio utilizada na
solucdo do problema. Além disso, na fase de projeto, a arvore é capaz de auxiliar na
selecdo dos atributos de entrada para a rede neural. A figura 7 apresenta a arquitetura

proposta.
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Figura 8 — Arquitetura do Sistema Hibrido

[11.8 Etapas de desenvolvimento do projeto

Baseado na metodologia apresentada no item 111.6 o desenvolvimento da ferramenta

de apoio compreendeu as seguintes etapas

[11.8.1 — Estudos de regime permanente e transitorios eletromagnéticos

Inicialmente estudos de regime permanente sdo executados para o sistema teste,
utilizando o programa ANAREDE. Através destas simulacdes de fluxo de poténcia sédo
determinadas as tensdes maximas de energizacao de todos os circuitos, de forma que
os limites de tensdo no final da linha apds a energizacdo ndo sejam violados. Foi
utilizado o valor de 110% como o valor maximo admissivel de tens&o no final da linha
apos a energizacdo. Este valor foi baseado nos atuais critérios normalmente adotados

no sistema elétrico brasileiro, conforme Procedimentos de Rede (Tabela 1).
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Tabela 1 — Niveis de tensdo aceitiveis em regime permanente para estudos de

recomposicao das regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste

Tensao Nominal de Fase Fluente (%) Fase Coordenada (%)
Operagdo (kV) Minimo Maximo Minimo Maximo

<138 90 110 90 105

230 90 110 90 110

345 90 110 90 110

440 90 110 90 110

500 90 110 90 110

765 90 104,6 90 104,6

E importante observar que para a simulacdo de energizacdo de cada circuito s&o
analisadas diversas configuracdes do sistema elétrico, combinando diversos nimeros
de maquinas em operacdo em cada usina, diversas configuracbes de rede e
indisponibilidades de reatores. O fato de estes estudos serem realizados na fase de
planejamento da operagdo permite que um grande numero de combinacdes de

configuracdes sejam analisadas e os resultados das simula¢des armazenados.
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Figura 9 - Tensdo maxima no extremo da linha

Numa segunda etapa, para as condigbes que sdo definidas na analise de regime
permanente, representando a energizagdo com sucesso, sao realizados estudos de
TRANSITORIOS ELETROMAGNETICOS utilizando o programa ATP (Alternative
Transient Program) [26], com a analise estatistica de 100 casos e detalhamento
daqueles que apresentaram as maiores sobretensdes, sendo utilizado um tempo
minimo de analise de 300ms e um Time step de 50us. Os estudos estatisticos
preliminares sé@o realizados para representar as caracteristicas probabilisticas dos
equipamentos de manobra tais como a aleatoriedade dos instantes de fechamento do

disjuntor.
Nestes estudos foram utilizadas as seguintes representacdes para 0s equipamentos:
- Fonte senoidal constante atras de reaténcia subtransitoria (modelo 14 do ATP);

- Linhas por parametros distribuidos, invariantes com a frequéncia e idealmente

transpostas (modelo -1,-2,-3 do ATP);
- Péra-raios da linha ZnO (modelo 92 do ATP) ou com gap;

- Transformadores com a sua curva de saturacéo.
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Sdo analisadas as sobretens@es na linha e em barramentos mais proximos para
verificar a possibilidade de ocorrer atuacdo de alguma protecdo de sobretensdo e
verificada a energia dissipada em para-raios da linha e/ou tenséo de disparo de para-
raios convencionais. No caso de alguma violacdo foram reduzidos os valores da
tensdo de pré-energizacdo para aquela condicdo de sistema e efetuadas novas

simulacdes.

Os resultados destes estudos realizados na fase de planejamento da operacao
contemplando um grande numero de combinag¢des de configuracdo do sistema séo
armazenados para posteriormente compor o0 conjunto de dados de entrada para
treinamento da rede neural. Esta etapa de desenvolvimento pode ser resumida no

diagrama de blocos da figura 10:
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111.8.2 — Selecdo de variaveis de entrada para a rede neural

E de grande importancia a selecdo adequada de caracteristicas que irdo compor 0s
padrbes de treinamento do classificador de forma a se obter um subespaco de menor
dimensado possivel, mas que preserve o poder de discriminacdo das classes. Esta

reducdo de dimensionalidade é justificada por ela simplificar a tarefa de classificacao.

Diferentemente de outros problemas de reconhecimento de padrbes o conhecimento
do dominio do problema permitiu, conforme abordado no capitulo Il, que fosse
elencado um conjunto de atributos que interferem no resultado da classificacédo. Foi
necessario realizar a selecdo de variaveis que irdo compor o vetor padrdo de entrada

e entdo construir o arquivo de entrada para treinar a rede neural.

Dentre os atributos selecionados, que influenciam nos valores das sobretenstes
transitorias resultantes da energizacdo de linhas de transmissdo, alguns deles tais
como as caracteristicas construtivas da linha (condutor, comprimento, transposicao,
etc...), caracteristicas de disjuntores e para-raios nao sao variaveis para um mesmo
circuito. A aleatoriedade do instante de fechamento do disjuntor é tratada através da
andlise estatistica da energizacéo na fase de estudo. Outros fatores tais como valor da
tensdo de pré-energizagdo, configuracdo do sistema, carregamento do circuito
paralelo e a presenca ou ndo de reatores manobraveis no extremo da linha variam de
acordo com a ocasido e o tipo de distirbio sendo consideradas como variaveis de

entrada para a rede neural classificar a energizagéo.

Os elementos dos vetores padrées de entrada sdo entdo definidos como os valores
das grandezas elétricas presentes na operacdo do sistema, as tensfes em
barramentos e a configuracdo do sistema. Na andlise da configuracdo do sistema
deve-se considerar 0 nUmero de maquinas em usinas, se o0 sistema esta completo ou
ndo, ou seja, se a perturbacao foi isolada, parcial ou total. Algumas vezes a avaliacdo
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desta configuracdo pode ser feita indiretamente através da medicdo e combinacéo de
grandezas como fluxo de poténcia ativa em pontos especificos, ao invés de
combinacdo de estado de disjuntores e chaves. No item V.4 sera dado um exemplo
desta abordagem onde uma arvore de deciséo foi utilizada, como forma de selecionar
0s atributos necessarios a identificacdo da configuracdo do sistema, com resultados

bastante aceitaveis.

Em situacdes onde ndo se tenha nenhum conhecimento do dominio do problema a

arvore de decisdo pode ser utilizada para fazer a selecao inicial de atributos.

[11.8.3 — Projeto da rede neural classificadora

O objetivo da rede neural é informar se o elemento do sistema (linha de transmissao)
pode ser ou ndo restabelecido a partir de um dado padrdo do mesmo. Conforme citado
neste capitulo as redes neurais tém excelente desempenho para classificagdo de
padres complexos, capacidade de generalizacdo e principalmente rapidez de
resposta em formato simples o que justifica a sua aplicacdo ao problema de

restabelecimento de sistemas elétricos de poténcia.

A rede neural utilizada apresenta a seguinte estrutura:
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ENTRADA CAMADA OCULTA SAIDA
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Figura 11 - Arquitetura da rede neural

Onde:

X(n) = vetor padrdo de entrada

Y(n) = saida da rede neural, ou seja, a classe 1 (energizagéo viavel) ou classe 0

(energizacdo ndo permitida)

O vetor padrao de entrada é composto dos atributos selecionados que representam os
valores das grandezas elétricas presentes na operagdo do sistema, as tensdes em
barramentos e a configuracdo do sistema. Os valores destes atributos para os
diferentes exemplares de treinamento da rede neural s&o obtidos a partir dos dados
armazenados resultantes dos estudos de regime permanente e transitérios

eletromagnéticos.

Algumas destas variaveis de entrada tais como nimero de maquinas em operagao em
cada usina séo discretas, outras como tensdo maxima de energizagao sao continuas e
foram discretizadas para compor o vetor padrdo de entrada . Considerou-se que a
tensdo no barramento varia de 0,9 a 1,1 pu que representam o0s niveis de tenséo

aceitaveis em regime permanente para estudos de recomposi¢cado conforme tabela 1.
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Os valores abaixo da tensdo maxima de energizacdo foram discretizados com um
intervalo de 0,01 pu e passam a compor exemplos de padrdo de treinamento da classe
1 (energizacdo viavel) enquanto que acima deste valor discretizados da mesma
maneira constituem exemplos de padrédo de treinamento da classe 0 (energizacédo nao

viavel).

Além da eliminacdo de variaveis redundantes ja realizada é importante que os dados
de entrada para a rede neural sejam normalizados de forma a melhorar o desempenho

do classificador. Os dados de entrada foram normalizados no intervalo de -1 a 1.

O conjunto de dados de entrada disposto de maneira aleatéria foi subdividido em um
conjunto de treinamento, validacdo e teste. Com esta escolha se evita o
supertreinamento e memorizacao dos dados durante o treinamento e possibilita a rede
neural ser capaz de classificar os dados corretamente, provando assim sua
capacidade de generalizacdo. Além disso, o conjunto de dados de treinamento da rede
neural deve ser suficientemente grande de forma a ser representativo do problema e o

erro de classificagdo minimizado.

Foram simuladas diversas arquiteturas com diversos numeros de neurbnios na
camada escondida sendo escolhida a que maximizou o percentual de acerto no

conjunto de teste.

Apbés o treinamento a rede é capaz de confirmar ou ndo a possibilidade de
energizagdo do circuito sem a necessidade de execugcdo de estudos de regime
permanente e de transitorios eletromagnéticos no instante da consulta, uma vez que
diversas combinagbes de configuragdo de rede e tensdo de energizagdo ja foram
estudadas e analisadas previamente. Além disso, a rede tem capacidade de
generalizacdo, ou seja, € capaz de inferir resultados para casos ndo analisados
previamente, para 0os quais nao foi treinada, desde que ndo sejam condi¢cbes limites,

com indice de acertos superior a 97%.
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111.8.4 — Extracdo de regras utilizando arvore de decisdo

Em algumas aplicagBes onde a seguranca é fator primordial, em especial aplicacbes
de apoio a tomada de decisdo em tempo real, € imprescindivel que se forneca alguma
informacdo que possibilite 0 entendimento da solucdo encontrada, para aumentar a

confianca do usuério neste resultado obtido.

Com esta finalidade foi utilizado um médulo composto de uma arvore de decisdo para
se extrair as regras de decisdo. Este modulo é alimentado pelo mesmo conjunto de
dados de entrada da rede neural passando por um pré- processamento para torna-lo
compativel com a ferramenta utilizada (formato ARFF). Este pré-processamento
basicamente consiste de duas partes. A primeira contém a lista de todos os atributos
onde devemos definir o tipo do atributo ou os valores que ele pode representar e a
segunda parte compreende 0s registros com os valores dos atributos. O arquivo ARFF

tem a seguinte estrutura:

@relation nome_do_conjuto_de_dados

@attribute x1 {valorl,valor2,valor3}

@attribute x2 real

@attribute x3 {verdadeiro,falso}

@attribute x4 {sim,nao}

@data e nas proximas linhas colocamos os registros onde cada linha representa um

registro.
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Foi utilizado o programa WEKA que consiste de uma colecdo de algoritmos para
mineracdo de dados e extracdo de informacdes a partir dos dados de entrada. Para
gerar a arvore de decisao foi utilizado o algoritmo C4.5, implementado em sua versao

para linguagem Java no WEKA com o nome J4.8.

As etapas de desenvolvimento descritas nos itens 111.8.2 a 111.8.4 podem ser resumidas

no seguinte diagrama de blocos:

Selecdo de Atributos

A 4

Construcdo do conjunto
de dados de entrada

A 4

Normalizacdo dos dados
\ 4

Construcdo do

Exemplar a ser v arquivo ARFF
classificado Treinamento da rede
neural

A 4

A 4

v Extracdo de regras

Normaliza¢3o Classificacdo utilizando a arvore

do dado > utilizando a rede de decisio
neural treinada

A 4

Resultado da classificagdo e regras extraidas

Figura 12 — Diagrama de blocos das etapas finais
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[11.9 Sumario do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o Sistema Hibrido proposto para apoio a decisdo no
processo de Restabelecimento de Sistemas Elétricos de Poténcia composto de uma
rede neural e uma arvore de decisdo. A metodologia de projeto envolve estudos de
regime permanente, transitérios eletromagnéticos, constru¢éo e treinamento da rede

neural e utilizagcdo de uma arvore de deciséo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS OBTIDOS
IV.1 Considerac@es Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados resultados obtidos pela aplicacdo da metodologia.
Com este propésito inicialmente foi utilizado o sistema teste 1, entretanto houve
necessidade de comprovar a eficacia da metodologia para sistemas mais complexos.
Para isso foram realizadas algumas modificacdes no sistema 1 que resultaram no
sistema teste 2. Finalmente com o propésito de observar o comportamento da
metodologia e comparar resultados de extracdo de regras foi utilizado um tronco de

sistema de transmiss@o numa configuragédo antiga de estudo.

V.2 Sistema Teste 1

Uzina B 135K )
Llaina A
| = |

ILERY

=+0O
=+0

QQQO

Usina C

Figura 13 — Configurac&o do sistema teste 1
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A configuracédo do sistema teste 1 € mostrada na figura 12. A analise deste sistema
iniciou-se com a realizacdo de estudos de regime permanente utilizando-se o
programa ANAREDE. A recomposicao fluente deste sistema inicia-se ha usina A e o
objetivo € alimentar cargas na Usina C. Os estudos foram realizados para determinar
as tensfes maximas de energizacdo de cada circuito de forma a nado ultrapassar o
limite de 110% no extremo da linha apos a energizacdo conforme critérios vigentes. E
importante observar que para cada circuito foram analisadas diversas configuracoes

do sistema elétrico, combinando diversos numeros de maquinas em operacdo em

cada usina e diversas configuracdes de rede.

Além disso, houve uma preocupacdo de também verificar as tensées maximas de
energizagcdo que em caso de perturbagcdo geral permitam a energizacdo fluente de
circuitos, ou seja, 0 valor maximo de tensao na usina A que permita a energizacao
fluente até a usina C sem que apos as energizacdes a tensdo no extremo da linha que

interliga as Usinas B e C ultrapasse o valor maximo admissivel.

TTsina A TT=zina B

. I O WVenerg=?
1 maq

2 maq Vindx=110%

Figura 14 — Tensdo maxima de energizacao

Um resumo destas simulagfes esta transcrito na tabela 2:
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Tabela 2 — Resultados dos estudos de regime permanente para as energizacbes de

linhas de transmissao no sistema teste 1

Condicéo
L Tensédo na
inicial
ponta da
Usina | Usina linha em N _ N
_ ) Observacbes Configuracéo
A B vazio apds
a
energizacao
UsinaA UsinaB
1,018 - 1,041 V 13=0,95
Usina A UsinaB UsinaC
1,032 | 1,041 | 1,106 V 135=0,95 | |
UsinaA UsinaB
1,077 | - 1,10 V 138=1,00
UsinaA UsinaB
1,083 | - 1,099 V 135=1,01 :
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Condicéo Tens&o na
inicial ponta da
linha em
Usina | Usina _ . Observagoes Configuracéo
vazio apos
A B
a
energizacao
1,035 | - 1,050 Vi36= 0,965
UsinaA UsinaB
Usina A UsinaB UsinaC
1,041 | 1,050 | 1,105 V136= 0,965 : | ‘
Usina A UsinaB UsinaC
1,042 | 1,055 | 1,10 V 136=0,95 | ‘
Usina A UsinaB UsinaC
1,042 | 1,063 | 1,10 V 135=0,95 |
Usina A UsinaB UsinaC
1,045 1.069 1,10 V 13,8=0195 | | ‘
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Tensao na

L ponta da
Condicéo
o linha em
inicial _ ] Observacgoes _
vazio apos Configuracéo
Usina | Usina a
A B energizacao
Usina A Usina B UsinaC
1,046 | 1,072 | 1,10 V 13=0,95 | ‘
Usina A Usina B UsinaC
1,041 | 1,057 | 1,10 V 13= 0,98 : ‘
Usina A Usina B UsinaC
1,048 | 1,066 | 1,10 V 13= 0,98 : ‘
Usina A UsinaB UsinaC
1,051 | 1,071 | 1,10 V 135= 0,98 : |
Usina A Usina B UsinaC
1,053 | 1,074 | 1,10 V 135= 0,98 :
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Tensao na

L ponta da
Condicéo _
o linha em
inicial _ ] Observacgoes _
vazio apos Configuracéo
Usina | Usina a
A B energizacao
Usina A Usina B UsinaC
1,01 | 1,05 1,10 V 136= 0,9 | ‘
Usina A Usina B UsinaC
1,012 | 1,061 | 1,10 V 136= 0,9 |
Usina A Usina B UsinaC
1,014 | 1,066 | 1,10 V 138=0,9 |
Usina A Usina B UsinaC
1,015 | 1,07 1,10 V 138=0,9 |
Usina A Usina B UsinaC
1,014 | 1,056 | 1,10 V 138= 0,94 :

58




Tensao na

L ponta da
Condicéo
o linha em
inicial _ ] Observacgoes _
vazio apos Configuracéo
Usina | Usina a
A B energizacao
Usina A Usina B UsinaC
1,017 | 1,064 | 1,10 V 138= 0,94 : ‘
Usina A Usina B UsinaC
1,018 | 1,068 | 1,10 V 138= 0,94 : ‘
Usina A Usina B UsinaC
1,019 | 1,071 | 1,10 V 13— 0,94 : ‘

Apos a determinacdo das tensfes maximas de energizacao foi necessario verificar a

existéncia de sobretensfes transitorias que pudessem ocasionar operacdes de

protecdes de sobretensdo. Foi considerado o valor de 125% para ajuste da protecéo

de sobretenséo da linha. Além disso, foi verificada a energia dissipada em para-raios

da linha e/ou tensdo de disparo de péra-raios convencionais. No caso de alguma
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violacao foram reduzidos os valores da tenséo de energizacao para a configuracdo do

sistema em analise e efetuadas novas simulacoes.

Os estudos de transitérios eletromagnéticos foram realizados utilizando o programa
ATP (Alternative Transient Program), com a analise estatistica de 100 casos e
detalhamento daqueles que apresentaram as maiores sobretensfes, sendo utilizado
um tempo minimo de analise de 300ms e um Time step de 50us. Os estudos
estatisticos preliminares foram realizados para representar as caracteristicas
probabilisticas dos equipamentos de manobra como por exemplo, a aleatoriedade dos

instantes de fechamento do disjuntor.
Os resultados destas simulacdes encontram-se no axexo A.2.

Tendo sido realizados os estudos contemplando o maior nimero possivel de cenarios
e armazenados os valores dos diversos atributos que influenciam na classificacéo
conforme item 111.8.2. Os valores destes atributos formam os vetores - padrées de
entrada que compdem os conjuntos de treinamento e teste da rede neural. E
importante ressaltar que todos os dados de entrada foram normalizados para um

melhor resultado.

Para o sistema teste 1 a rede neural apresenta a seguinte estrutura:

Xi(n)

Xa(n)

Xs(n)

Xa(n)

Figura 15 - Arquitetura da rede neural proposta para a LT UsinaB-UsinaC
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Onde :

X(n) representa o vetor padréo da entrada n ;

Xi1(n) representa 0 nUmero de maquinas na Usina A,

X,(n) representa o nimero de maquinas na Usina B;

X3(n) o médulo da tensao no barramento onde vai ser fechado o disjuntor;

X4(n) a configuracdo do sistema em operacgédo e

Y(n) a saida da rede ou seja se o circuito pode (classe=1) ou nao (classe=0) ser

energizado

E interessante observar que X; X, e X, s&o variaveis discretas e X; é obtida de uma
variavel continua. A variavel X; pode assumir os valores 1 ou 2, a variavel X, pode
assumir os valores 0,1,2,3 ou 4 e a variavel X, sera 1 se o restante do sistema estiver
completo 0 caso contrario.

Ja a varidvel X; é obtida a partir do valor maximo de tensdo de energizagéao.
Considerou-se que a tensdo no barramento varia na faixa de 0,9 pu a 1,10 pu. Os
valores abaixo da tensdo maxima de energizacdo foram discretizados com um
intervalo de 0,0lpu e passam a compor exemplos de padrées de treinamento da
classe 1.

Os valores acima da tensdo maxima de energizacdo foram discretizados com um
intervalo de 0,005pu e passam a compor exemplos de padrdes de treinamento da
classe 0. Esse intervalo menor foi utilizado para melhor balancear os exemplos de
treinamento.

A metodologia é repetida para cada configuracao da rede sendo obtidos 464 padrbes

de treinamento. Esse conjunto de dados foi disposto de maneira aleatéria sendo
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utilizados 80 % destes padrdes para treinamento da rede neural e os 20 % restantes

para teste.

Utilizou-se uma rede neural feedforward, com algoritmo de treinamento
backpropagation, no qual os pesos sao ajustados baseados na regra de aprendizagem
por correcdo de erro. A rede foi modelada e executada no software Matlab, estruturada
em trés camadas, ou seja, apenas uma camada oculta foi utilizada. A camada de
entrada € formada por quatro neurdnios, um para cada variavel de entrada da rede. O
namero de neurbnios da camada oculta foi determinado pela configuracdo que
apresentou 0 menor erro no conjunto de teste. A rede foi treinada utilizando o método
TRAINLM (Levenberg-Marquardt backpropagation) e o critério de parada foi MSE (erro

guadrético médio).

A funcdo tangente hiperbolica foi utilizada como a funcdo de ativagdo para 0s
neurbnios da camada oculta e de saida. Na camada de saida ha apenas um neurénio.
Além disso, na saida foi utilizado um comparador e seu limiar ajustado da seguinte
forma:

Se Saida >= 0 a classe € 1 ou seja energizacao viavel

Se saida < 0, ent&o a energizagdo nédo é viavel

Figura 16 - Rede neural MLP
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Essa rede é capaz de rapidamente permitir ou ndo a energizacao do circuito baseada

na configuracédo do sistema e tensdo de energizacdo. Os resultados obtidos foram:

Tabela 3 — Erro de classificacdo da rede neural UsinaB - UsinaC

Neurdnios na
camada MSE Erro Absoluto Erro %
escondida
3 0,0213 3 3,3%
4 0,00099 1 1%
5 0,00094 2 2,2%
6 0,00027 3 3,3%
7 0,0420 4 4.4%

Finalmente, para verificar como uma rede se comporta para casos em que ela nao foi
treinada (capacidade de generalizagdo) a rede foi treinada utilizando a seguinte

combinacédo de configuracdo de maquinas na Usina A e B.

Tabela 4 — Configuracdo de maquinas nas Usinas A e B consideradas

N° de maquinas na Usina A N° de méquinas na Usina B
1 0
1 1
1 2
1 4
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Para testar a generalizacdo da rede, no conjunto de teste foram incluidos 26 casos
para os quais a rede néo foi treinada (3 maquinas na Usina B e 1 maquina na Usina
A). O conjunto de teste assim construido foi composto de 46 exemplares no total, ndo
utilizados no treinamento da rede. O resultado mostrou a boa capacidade de
generalizacdo da rede tendo sido obtido 100% de acertos nos exemplares com
combinacdo de numero de maquinas treinadas e 3,8% de erro (1caso) nos exemplares

com combinacgéo de nimero de maquinas nao treinadas.

A seguir utilizando o WEKA foram extraidas as regras do banco de dados utilizado

para treinamento da rede neural:

A arvore extraida do banco de dados para classificagdo da energizacdo da linha que

interliga a Usina A a Usina B pode ser representada da seguinte forma:
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TENSAO NA
USINA A

<=223,96k\,” 223,96<V< >238,26kV
SISTEMA
0 \
TENSAO NA
Mag.UA USINA A
1 2 <=236,94 kV, >236,94kV
TENSAO NA MaqUA
USINA A
<=227,7K >227,7kV / 2
CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE CLASSE
1 0 1 0 1 0 1 0

Figura 17 - Arvore de decisdo extraida do banco de dados para classificacdo da

energizagao da linha que interliga a Usina A a Usina B

Dessa arvore podem ser extraidas as seguintes regras:

Regra 1: Se a tensao for menor ou igual a 223,96kV entéo
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a energizacao é possivel

Regra 2: Se a tensao for maior que 238,26kV entdo

a energizagao é inviavel

Regra 3: Se a tensao for maior que 223,96kV e menor ou igual a 238,26kV e
0 sistema néo estiver completo e
apenas 1 maquina estiver em opera¢do na Usina A entédo

a energizagao é inviavel

Regra 4: Se a tenséo for maior que 223,96kV e menor ou igual a 238,26kV e
0 sistema néo estiver completo e
2 méaquinas estiverem em operacgdo na Usina A e
a tensédo for menor ou igual a 227,7kV entdo

a energizagao € viavel

Regra 5: Se a tenséo for maior que 223,96kV e
menor ou igual a 238,26kV e
0 sistema néo estiver completo e
2 méquinas estiverem em operacdo na Usina A e
a tensédo for maior que 227,7kV entédo

a energizagao € inviavel

Regra 6: Se a tensao for maior que 223,96kV e
menor ou igual a 238,26kV e
0 sistema estiver completo e
a tensdo menor ou igual a 236,94kV entéo
a energizacgao € viavel
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Regra 7: Se a tenséo for maior que 223,96kV e
menor ou igual a 238,26kV e
0 sistema estiver completo e
a tensdo maior que 236,94kV e
apenas 1 maquina estiver em opera¢édo na Usina A

a energizacao é inviavel

Regra 8: Se a tensao for maior que 223,96kV e menor ou igual a 238,26kV e
o sistema estiver completo e
a tensdo maior que 236,94kV e
2 maquinas estiverem em operacédo na Usina A entéao

a energizacgao € viavel

Naturalmente algumas destas regras lidas diretamente da arvore podem ser

simplificadas da seguinte forma:

Regra 4: Se a tenséo for maior que 223,96kV e menor ou igual a 227,7kV e
0 sistema néo estiver completo e
2 maquinas estiverem em operacédo na Usina A

a energizagao € viavel

Regra 5: Se a tensao for maior que 227,7kV e menor ou igual a 238,26kV e
0 sistema néo estiver completo e
2 maquinas estiverem em em operacao na Usina A entédo

a energizacgao € inviavel

Regra 6: Se a tenséo for maior que 223,96kV e menor ou igual a 236,94kV e
0 sistema estiver completo entdo
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a energizacao é viavel

Regra 7: Se a tensao for maior que 236,94kV e menor ou igual a 238,26kV e
o sistema estiver completo e
apenas 1 maquina estiver em opera¢do na Usina A entédo

a energizacao é inviavel

Regra 8: Se a tensao for maior que 236,94kV e menor ou igual a 238,26kV e
o sistema estiver completo e
2 méaquinas estiverem em operacgdo na Usina A entao

a energizacgao € viavel

Asregras 1, 4,6 e 8 expressam as condi¢cdes que permitem a energizagéo do circuito

gue interliga a Usina A a Usina B:

A ENERGIZACAO E VIAVEL SE

A tenséo for menor ou igual a 223,96kV OU

A tenséo for maior que 223,96kV e menor ou igual a 227,7kV E
o0 sistema ndo estiver completo E

2 maquinas estiverem em operacédo na Usina A OU

A tensdo for maior que 223,96kV e menor ou igual a 236,94kV E

o sistema estiver completo OU

Se a tensdo for maior que 236,94kV e menor ou igual a 238,26kV E
o sistema estiver completo E
2 maquinas estiverem em operacgdo na Usina A
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IV.3 Sistema Teste 2

A configuracéo do sistema teste 2 € mostrada na figura 17 .Foi incluido um reator na
LT que interliga as Usinas A e B e criada a SE-2 seccionando a linha que interliga a
Usina B a SE-1 . Os estudos foram realizados com os mesmos critérios utilizados para
o sistema teste 1. O objetivo foi avaliar o desempenho da ferramenta proposta para

um sistema de maior complexidade.

Uaina B 138KV .
- Uaina A
=
ILE KV <
:" :i & WA 4:':',
O+ ] 0O
-
>
<,
Ot
- SE-1
O | <
I < _L_ |
- - |

< o
LK |?— SE-2

Figura 18 — Configuragéo do sistema teste 2

O resultado das simulagbes para o sistema teste 2 utilizando o programa ANAREDE
seguindo os mesmos critérios utilizados para o sistema 1 descritos no item V.2 estdo

resumidos na tabela a seguir:
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Tabela 5 — Resultados dos estudos de regime permanente para as energizacbes de

linhas de transmissdo no sistema teste 2

Condicao inicial Tensao
na ponta
da linha
emvazio | qpcar.
. Configuracao
apos o
Usina | Usina | SE-1 | SE-2 vacoes
energi-
A B
zagao
UJsinaA lJsinaB
1,097 - - 1,104 V13,8= : :
1,05 [
O— R
UsinaA UsinaB
1,045 - - - 1,051 V13'8= z :
1,0 [
O— R
Usina A UsinaB SE-1
1,049 | 1,051 - - 1,107 Vi3s= C |
1,0 | |
O— R
Usina A UsinaB SE-2
1,049 | 1,051 - - 1,099 Vi3s= C |
1,0 [ |
O— R
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Condicao inicial
Tensao
na ponta
da linha
_ Configuragao
emvazio | gy
Usina | Usina SE-1 SE-2 apos vagdes
A B energi-
zagao
UsinaA UsinaB SE-2
1,058 | 1,084 - 1,099 1,107 Vi3 8= O | |
S
O [
SE1
Usina A Usina B SE1
1,022 | 1,049 1,068 - 1,099 Vize= O_
I
0,965 l |
=10+ [
SE2
Usina A Usina B SE1
1,023 | 1,053 1,106 - 1,107 Vizg= O_
I
0,965 O_ R y
SE2
UsinaA UsinaB
1,087 - - - 1,097 Vizs=
1,04 O [
R
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Condicao inicial Tensdo
na ponta
da linha
em vazio Obser- Configuracao
apos ~
Usina | Usina | SE-1 | SE-2 vacoes
energi-
A B
zagao
UsinaA UsinaB
1,024 1,034 Vi38=
0,98 O [
R
Usina A UsinaB SE-1
1,032 | 1,034 - - 1,099 Vi3 8= |
0,98 Q T
R
Usina A UsinaB SE-1
1,047 | 1.052 - 1,096 Vi3s= C
1,0 l
e Mo
1
Usina A UsinaB SE-2
1,047 | 1,052 - - 1,09 Vize= C |
1,0 l
° O [
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Condicao inicial Tensdo
na ponta
da linha
em vazio Obser- Configuracao
apos ~
Usina | Usina | SE-1 | SE-2 vVacoes
energi-
A B
zagao
Usina A UsinaB SE-2
1,053 | 1,074 - 1,090 1,096 Vizg= C ~ L/
] ' |
° 0 [
SE-1
Usina A Usina B SE1
1,035 | 1,062 - - 1,101 Vizg= C I
I
% 1O~ ]!
SE2
Usina A Usina B SE1
1,041 | 1,085 - 1,101 1,108 Vizg= C
[
0,98 O_ R
Usina A UsinaB SE-1
1,053 | 1,064 -- -- 1,103 Vize= C
1,0 l
O [
)
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Condicao inicial Tensdo
na ponta
da linha
em vazio Obser- Configuracao
apos ~
Usina | Usina | SE-1 | SE-2 vVacoes
energi-
A B
zagao
Usina A UsinaB SE-2
1,053 | 1,064 -- -- 1,103 Vizg= C
1,0 l
0+ G
Usina A UsinaB SE-2
1,058 | 1,081 -- 1,097 1,103 Vizg= C |
10 ' |
° 0+ G
SE-1
Usina A Usina B SE1
1,049 | 1,07 1,09 -- 1,104 Vizg= C |
1,0 ( ) l |
’ R J_|
Usina A Usina B SE1
V13,8= < )
I
1,045 | 1,082 1,10 1,104 0,99 O_ R
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Condicao inicial Tensdo
na ponta
da linha
em vazio Obser- Configuracao
apos ~
Usina | Usina | SE-1 | SE-2 | Vasoes
energi-
A B
zagao
Usina A UsinaB SE-1
V13,s= ()
|
1,047 | 1,071 1,107 1,0 R
- &)
Usina A UsinaB SE-2
V13,8= <>
I
1,047 | 1,071 1,106 1,0 ( ) R
Usina A UsinaB SE-2
oL |
| /.
1,05 | 1,084 1,099 | 1105 1,0 O_ " |
SE-1
Usina A Usina B SE1
V13,s= <>
|
1,047 | 1,072 1,091 1,102 1,0 O_ R |
@—- SE2 |
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Condicao inicial Tensdo
na ponta
dalinha
em vazio Obser- Configuracao
apos ~
Usina | Usina | SE-1 | SE-2 Vagoes
energi-
A B
zagao
Usina A Usina B SE1
V13,8= ( > |
[
1,049 | 1,080 1,099 1,10 1,0 R |
| —
Usina A UsinaB SE-1
Vize= ( )
[
1,044 | 1,076 1,108 1,0 ( ) R
Usina A UsinaB SE-2
Vi3e= ( )
I
1,044 | 1,076 1,108 1,0 < ) R :
Usina A UsinaB SE-2
Sl [ S I
|
1,046 | 1,082 1,098 1,103 1,0 O_ R |
SE-1
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Condicao inicial Tensdo

na ponta

dalinha
emvazio | 5 ... Configuracao

apos o
Usina | Usina SE-1 SE-2 vagoes

energi-

zagao

Usina A Usina B SE1
V13,8= ( > ‘
| |
1,042 | 1,068 1,087 1,096 1,0 <:>___
R __/<_____1
Usina A Usina B SE1

V13,8=

|
R L

|
@— SF2

1,046 | 1,080 1,096 | 1,101 1,0 <:>___

Apoés a determinacdo das tensfes maximas de energizacao foi necessario verificar a
existéncia de sobretensfes transitorias que pudessem ocasionar operagdes de
protecdes de sobretensdo. Foi considerado o valor de 125% para ajuste da protecao
de sobretenséo da linha. Além disso, foi verificada a energia dissipada em para-raios
da linha e/ou tensdo de disparo de para-raios convencionais. No caso de alguma
violacdo foram alterados os valores da tensdo de pré-energizacdo para aquela

condicéo de sistema e efetuadas novas simulagdes.
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Os estudos de transitérios eletromagnéticos foram realizados utilizando o programa
ATP (Alternative Transient Program), com a andlise estatistica de 100 casos e
detalhamento daqueles que apresentaram as maiores sobretensdes, sendo utilizado
um tempo minimo de analise de 300ms e um Time step de 50us. Os estudos
estatisticos preliminares foram realizados para representar as caracteristicas
probabilisticas dos equipamentos de manobra como, por exemplo, a aleatoriedade dos

instantes de fechamento do disjuntor.

Os resultados das simulacdes de transitérios eletromagnéticos utilizando o programa

ATP encontram-se no anexo A.3.

Dos resultados dos estudos sdo extraidos os valores dos diversos atributos que
influenciam na classificacdo para compor os vetores - padrdes de entrada dos
conjuntos de treinamento e teste da rede neural. E importante ressaltar que todos os

dados de entrada foram normalizados para um melhor resultado.

A rede neural para apoio a decisdo da energizacdo da LT UsinaA - UsinaB apresenta

a seguinte estrutura:

Xi(n)

Xa(n)

X3(n) Y(n)

Xa(n)

Figura 19 - Arquitetura da rede neural proposta LT UsinaA-UsinaB
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Onde ;

X(n) representa o vetor padréo da entrada n ;

X1(n) representa 0 nUmero de maquinas na Usina A,

X,(n) representa o0 modulo da tensdo no barramento onde vai ser fechado o disjuntor;
X3(n) representa a presenca ou nao do reator da linha ;

X4(n) a configuracdo do sistema em operacgédo e

Y(n) a saida da rede ou seja se 0 circuito pode (classe=1) ou nao (classe=0) ser

energizado

A variavel X; pode assumir os valores 1 ou 2, a varidvel Xz pode assumir o valor 1
caso o reator esteja presente e 0 caso contrario . A variavel X, serd 1 se o restante do
sistema estiver completo, ou seja, a tensdo enviada para a usina B servir4 para
fechamento de paralelo e sera 0 caso contrario, ou seja serd necessario restabelecer
de forma fluente o restante do sistema.

Ja a variadvel X, é obtida a partir do valor maximo de tensdo de energizacao.
Considerou-se que a tensdo no barramento varia na faixa de 0,9 pu a 1,10 pu. Os
valores abaixo da tensdo maxima de energizacdo foram discretizados com um
intervalo de 0,0lpu e passam a compor exemplos de padrées de treinamento da
classe 1. Os valores acima da tensdo maxima de energizagdo foram discretizados com
um intervalo de 0,01pu e passam a compor exemplos de padrbes de treinamento da
classe 0. Proximo a fronteira de decisdo foi utilizado um intervalo menor para um

melhor resultado de classificagé&o.

A metodologia é repetida para cada configuracdo da rede sendo obtidos 192 padrbes

de treinamento. Esse conjunto de dados foi disposto de maneira aleatéria sendo

utilizados 80 % destes padrdes para treinamento da rede neural e os 20 % restantes
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para validacdo e teste. Com esta escolha se evita 0 supertreinamento e memorizagcao

de dados durante o treinamento da rede neural.

Essa rede é capaz de rapidamente permitir ou ndo a energizagéo do circuito baseada

na configuracdo do sistema e tensdo de energizacdo. Os resultados obtidos foram:

Tabela 6 — Erro de classificacdo da rede neural UsinaA-UsinaB

Neuronios na
camada MSE Erro Absoluto Erro %
escondida
4 0,0000475 5 15%
5 0,0000165 1 3,1%
6 0,0000417 2 6,25%

A seguir utilizando o0 WEKA foram extraidas as regras do banco de dados utilizado

para treinamento das redes neurais:

A arvore extraida do banco de dados para classificacdo da energizacao da linha que

interliga a Usina A a Usina B pode ser representada da seguinte forma:
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TENSAO NA

USINA A
<=228 kV >228kV
SISTEMA
o / 1
REATOR
0 1
TENSAO NA TENSAO NA
USINA A USINA A
<=238 kV >238kV <=241kV, iﬂkv
CLASSE 1 CLASSE 0 CLASSE 1 CLASSE 0O CLASSE 1 CLASSE 0O

Figura 20 — Arvore de decisdo extraida do banco de dados para classificacdo da

energizagao da linha que interliga a Usina A a Usina B

Dessa arvore podem ser extraidas as seguintes regras:

Regra 1: Se a tensao for menor ou igual a 228kV entéo

a energizacgao € possivel

Regra2: Se a tenséo for maior que 228kV e

0 sistema néo estiver completo entédo

a energizacdo nao é viavel
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Regra3 : Se a tenséo for maior que 228kV e
0 sistema estiver completo e
o0 reator ndo estiver presente e
a tensédo for menor ou igual a 238kV entdo

a energizacao é viavel

Regra4 : Se a tensao for maior que 228kV e
0 sistema estiver completo e
0 reator ndo estiver presente e
a tensdo maior que 238kV entdo

a energizacao nao é viavel

Regra 5: Se a tensao for maior que 228kV e
e 0 sistema estiver completo e
o reator estiver presente e
a tensédo for menor ou igual a 241kV entdo

a energizacao é viavel

Regra 6: Se a tensao for maior que 228kV e
0 sistema estiver completo e
o0 reator estiver presente e
a tensdo for maior que 241kV entéo

a energizagao nao é viavel

As regras 4 e 6 podem ser simplificadas e reescritas da seguinte forma:

Regra 4 : Se a tensao for maior que 238kV e
0 sistema estiver completo e
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o reator ndo estiver presente entdo

a energizagao nao é viavel

Regra 6: Se a tensao for maior que 241kV e
0 sistema estiver completo e
0 reator estiver presente entao

a energizagao nao é viavel

As regras 1, 3 e 5 expressam portanto as condi¢cfes que permitem a energizacéo do

circuito:

A energizacdo € viavel SE:

A tenséo for menor ou igual a 228kV OU

A tenséo for maior que 228kV E
0 sistema estiver completo E
0 reator n&o estiver presente E

a tensao for menor ou igual a 238kV OU

A tenséo for maior que 228kV E
o0 sistema estiver completo E
o reator estiver presente E

a tensao for menor ou igual a 241kV .
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IV.4 Sistema Tronco

Barra A Barra B Barra C
AD MH cM
Bk ‘
Sistema *
5KV »
Sistema 3 . '"?
00KV . .
Sistema —4 Barra D
138kV VT
1
Sistema
138kV

Figura 21 — Tronco do Sistema de Transmissao

A necessidade de comparar resultados obtidos de classificacdo e extracao de regras
motivaram a escolha de pequeno trecho de um tronco de transmissao para aplicagéo
da metodologia. Foi utilizado um trecho do sistema representado na figura 21 numa

configuracdo antiga de estudo.

Os estudos foram realizados utilizando o programa ANAREDE para determinar as
tensBes maximas de energizacdo de cada circuito de forma a ndo ultrapassar o limite
méaximo admissivel no extremo da linha apds a energizacao (105%). Os resultados

das simulacdes para o sistema tronco estdo resumidos na tabela a seguir:
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Tabela 7 - Resultados dos estudos de regime permanente para as energizacdes de

linhas de transmissdo no sistema tronco

Condicédo inicial | Tenséo
Tensao antes na _
da energizacdo | ponta Observacéo Carga no Configuracdo do tronco
da linha circuito
paralelo
BarraA BarraB
Barra A

1.006 | - 1.047 - Q \
Segqndo Barra A Barra B
circuito a ser
energizado

1.012 | 1.052 |1.054 | Reator da Barra | 125 MW @
D ligado
V=1.045 na
Barra D
Segundo
energizado

1.023 1.095 | 1.067 Reator da Barra | 125 MW Oﬁ ‘
D desligado |
V=1,15 na
Barra D
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Condigao inicial | Tensdo
Tensé&o antes na _
da energizacdo | ponta Observacéao CgrgaI no Configuracdo do tronco
da linha circuito
paralelo
BarraA | BarraB
Segundo
circuito a ser Barra A Barra B
energizado
1.02 1.094 | 1.066 Reator da Barra | 125 MW G
C desligado
V=1,10 na
Barra D
Segqndo Barra A Barra B
circuito a ser
1.030 energizado
Apos 1.057 | 1.056 Reator da Barra | 113 MW Q’ \
energi- D ligado |
zagao V=1.052 na
Barra D
Segqndo Barra A Barra B
circuito a ser
1.031 energizado
Apos 1.062 | 1.057 Reator da Barra | 100 MW G ‘
energi- D ligado |
zacao
VV=1.058 na
Barra D
Segqndo Barra A Barra B
circuito a ser
energizado
1.013 1.048 | 1.055 Reator da Barra | 120 MW G \
D ligado, |
V=1.048 na
Barra D
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Apbs a determinacdo das tensGes maximas de energizacdo foi necessario verificar a
existéncia de sobretensfes transitérias que pudessem ocasionar operacdes de
protecdes de sobretensdo. Foi considerado o valor de 125% para ajuste da protecao
de sobretenséo da linha. Além disso, foi verificada a energia dissipada em para-raios
da linha e/ou tensédo de disparo de péara-raios convencionais. No caso de alguma
violacdo foram alterados os valores da tensdo de pré-energizacdo para aquela

condicdo de sistema e efetuadas novas simulacdes.

Os estudos de transitérios eletromagnéticos foram realizados utilizando o programa
ATP (Alternative Transient Program), com a analise estatistica de 100 casos e
detalhamento daqueles que apresentaram as maiores sobretensfes, sendo utilizado
um tempo minimo de analise de 300ms e um Time step de 50us. Os estudos
estatisticos preliminares foram realizados para representar as caracteristicas
probabilisticas dos equipamentos de manobra como, por exemplo, a aleatoriedade dos

instantes de fechamento do disjuntor.

Os resultados das simulagfes de transitorios eletromagnéticos utilizando o programa

ATP encontram-se no axexo A.4.

Dos resultados dos estudos sao extraidos os valores dos diversos atributos que
influenciam na classificagdo para compor os vetores - padrfes de entrada dos
conjuntos de treinamento e teste da rede neural. E importante ressaltar que todos os

dados de entrada foram normalizados para um melhor resultado.

Uma dificuldade adicional encontrada neste sistema foi a de como identificar se o
restante do sistema esta completo ou seja se a perturbagao se restringiu ao tronco em

andlise ou envolveu outros circuitos ndo necessariamente ligados diretamente a ele.

Nos sistemas teste anteriores por se tratar apenas de 3 linhas esta tarefa foi mais
evidente, por exemplo a presenca de qualquer circuito entre as Usinas B e C
caracteriza 0 restante do sistema completo para esta energizacdo. Desta forma a
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energizacdo da LT Usina A-Usina B com o restante do sistema completo pode ser
executada com uma tensdo mais elevada uma vez que ndo serd necessario a
energizacdo de nenhum outro circuito a partir da Usina B , apenas havera o
fechamento de paralelo nesta usina. Caso contrario, se a perturbacao for geral a
tensao de partida na Usina A devera ser menor para garantir a fluéncia da energizacéo

até a Usina C.

\Barra F Barra |
Barra H Barra G .

Barra E 1

Barra D

Figura 22 - Configuracdo do Sistema

Com relacdo ao sistema tronco em analise, representado na figura 21, foram feitos
alguns testes para tentar identificar através de medidas de grandezas elétricas
presentes na operacao do sistema se um circuito de 500kV, por exemplo uma LT
500kV AD-CH encontra-se desligada caracterizando que o sistema néo esta completo.
Com base no conhecimento do dominio do problema foram escolhidas 17 grandezas,

gue pudessem caracterizar esta situacao, como variaveis de entrada:
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- Fluxo na prépria linha

- Fluxo na LT paralela

- Fluxo na LT Barra E — Barra G

- Fluxo na LT Barra E —Barra H

- Fluxo na LT Barra A — Barra | circuito 1
- Fluxo na LT Barra A — Barra | circuito 2
- Reativo no sincrono da Barra G

- Tensé&o na Barra E 500kV

- Tenséo na Barra A 345kV

- Fluxo total no 500kV da Barra A

- Fluxo total no 345kV da Barra A

- Fluxo total 500+345kV da Barra A

- Percentual de fluxo pelo 500kV

- Percentual de fluxo pelo 345kV

- Fluxo que vai para Barra G+ Barra H

- Percentual de fluxo que vai para Barra G+ Barra H

- Percentual de fluxo no circuito paralelo

A analise de diversos casos base de carga pesada, média, leve, minima e de sabados
e domingos compuseram o0s 32 exemplares de treinamento sendo 16 casos com a LT
LT 500kV AD-CH circuitol presente e 16 casos com esta linha de transmissao
ausente. Outro aspecto a ser considerado é quais as variaveis representativas do
problema em analise. Para fazer a selecdo de atributos inicialmente foi feita uma
verificacdo de correlagcdo de cada variavel com a saida, sendo obtido o seguinte

resultado em ordem decrescente:
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1- Fluxo no proéprio circuito

2- Percentual de fluxo no circuito paralelo em relacéo ao total
3- Percentual de fluxo que vai para Barra G+ Barra H
4- Fluxo que vai para Barra H

5- Fluxo que vai para Barra G+ Barra H

6- Fluxo no circuito paralelo

7- Fluxo total no 500kV da Barra A

8- Fluxo que vai para Barra G

9- Tens&o no 500kV

10- Tensé&o no 345kV

11- Fluxo total 500+345kV da Barra A

12- Percentual de fluxo pelo 500kV

13- Percentual de fluxo pelo 345kV

14- Fluxo na Barra A — Barra | circuito 1ou 2

15- Fluxo total no 345kV da Barra A

16- Reativo no sincrono da Barra G

Foi também feita a selecdo de atributos relevantes para a classificacédo utilizando-se a
arvore de decisdo do WEKA. Os resultados ndo sé comprovaram os obtidos
anteriormente como indicaram através da arvore podada (J48 pruned tree) que apenas
o fluxo no préprio circuito seria suficiente para identificar a presenca do mesmo. A
possibilidade de perda de telemedi¢cdo e outros fatores nos conduzem a pensar na
fragilidade desta escolha. Foi feita entdo nova simulacdo com a arvore de decisao
retirando-se esta variavel da entrada. Os novos resultados indicaram que apenas o
percentual de fluxo na LT paralela em relacdo ao total seria suficiente para indicar a

auséncia da linha.
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Embora este possa ser um caminho para identificar se o sistema esta completo, muita
pesquisa ainda precisa ser feita. Associar o sistema a um nivel de curto circuito

embora mais preciso é de dificil construcao prética.

Os resultados obtidos com a utilizacdo do WEKA indicaram que um fluxo maior que
428,2 MW na LT 500kV AD-CH circuito 2 seria suficiente para indicar a auséncia do
circuito paralelo. A retirada desta variavel do conjunto de dados de entrada foi
realizada para identificar a proxima variavel mais significativa. O resultado obtido
indicou que o percentual de fluxo no circuito paralelo em relagéo ao total acima de

65,68% também seria suficiente para indicar a auséncia do circuito paralelo.

Embora estes testes preliminares indiqguem que a arvore é capaz de selecionar os
atributos relevantes, seria necessario um maior nimero de exemplares de treinamento
em uma maior faixa de operacao para se ter resultados mais conclusivos. Conforme ja
mencionado associar o sistema a um nivel de curto circuito embora mais preciso é de
dificil constru¢do pratica. Foi entdo considerada perturbacéo envolvendo apenas o

tronco em analise, permanecendo o restante do sistema em operacéo.

Dos resultados dos estudos de regime permanente e transitorios eletromagnéticos
foram extraidos os valores dos diversos atributos que influenciam na classificacédo
para compor os vetores - padrées de entrada dos conjuntos de treinamento e teste da
rede neural. E importante ressaltar que todos os dados de entrada foram normalizados

para um melhor resultado.

A rede neural para apoio a decisdo da energizagéo da LT BarraA - BarraB apresenta a

seguinte estrutura:
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Xi(n) \1,/,?,,;
\o’" "
Nl
% Y(n)
Xs(n)
Xa(n)
Xs(n)

Figura 23 - Arquitetura da rede neural proposta LT BarraA-BarraB

Onde :

X(n) representa o vetor padréo da entrada n ;

X1(n) representa o médulo da tensdo no barramento onde vai ser fechado o disjuntor;;
X2(n) representa a configuracdo do sistema;

Xs(n) representa a presenca ou ndo da linha paralela ;

X4(n) representa o fluxo de poténcia ativa no circuito paralelo ;

Xs(n) representa a presencga do reator da LT BarraC-BarraD na Barra D e

Y(n) a saida da rede, ou seja, se o circuito pode (classe=1) ou néo (classe=0) ser

energizado.

A varidvel X, é obtida a partir do valor maximo de tenséo de energiza¢do. Considerou-
se gque a tensdo no barramento varia na faixa de 0,9 pu a 1,10 pu. Os valores abaixo
da tensdo méaxima de energizacdo foram discretizados com um intervalo de 0,01pu e

passam a compor exemplos de padrdes de treinamento da classe 1. Os valores acima
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da tensdo maxima de energizacdo foram discretizados com um intervalo de 0,01pu e
passam a compor exemplos de padrfes de treinamento da classe 0.

A variavel X, pode assumir os valores 1 ou 0 se o sistema estiver completo ou ndo, do
mesmo modo a varidvel Xz pode assumir o valor 1 ou 0 caso a linha paralela esteja
presente ou ndo. J4 a variavel X, representa a carga do circuito paralelo e foi
discretizada utilizando-se um intervalo de 10 MW na faixa de 0 a 200MW. A variavel Xs
pode assumir os valores 1 ou 0 caso o reator da LT na Barra D esteja presente ou ndo
respectivamente.

A metodologia é repetida para cada configuracdo da rede sendo obtidos 1260 padrdes
de treinamento. Esse conjunto de dados foi disposto de maneira aleatéria sendo
utilizados 80 % destes padrdes para treinamento da rede neural e os 20 % restantes
para teste.

ApOs o treinamento esta rede é capaz de classificar a energizagdo do circuito como

viavel ou ndo. Os resultados obtidos foram:

Tabela 8 — Erro de classificacdo da rede neural da Linha AD-MH 1

Neuronios na
camada MSE Erro Absoluto Erro %
escondida
5 0,00009655 2 0,8%
6 0,00004202 1 0,4%
7 0,00009062 1 0,4%
8 0,00003287 1 0,4%
9 0,00002991 0 0%
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No sistema tronco estudado tinhamos também a finalidade de comparar os resultados
obtidos de extracdo de regras de energiza¢do, obtidas a partir do sistema hibrido, com
as Instrucbes de Operacdo. Foram entdo extraidas as regras do banco de dados

utilizado para treinamento da rede neural:

A &rvore de decisédo extraida do banco de dados para classificacdo da energizacédo da

linha AD-MH1 pode ser representada da seguinte forma:

SISTEMA
0 1
TENSAO
>345kV, =< 345K
REATOR
0 1
> AD-MH2 CARGA
1 > 110 MW <=110 MW

CLASSE O CLASSE O CLASSE 1 CLASSE O CLASSE 1 CLASSE 1 CLASSE O

Figura 24 — Arvore de decisdo extraida do banco de dados para classificacdo da

energizacao da linha AD-MH circuito 1
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As seguintes regras podem ser extraidas desta arvore:

Regral:

Se o restante do sistema né&o estiver completo

Entdo a energizacdo nao é viavel

Regra 2:

Se a tensdo de energizacdo na Barra AD for maior que 345kV

Entéo a energizagao é inviavel

Regra 3:

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energizagédo na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver desligado e

A LT AD-MH circuito 2 estiver desligada

Entédo a energizacao é viavel

Regra 4:

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energizagdo na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver desligado e

A LT AD-MH circuito 2 estiver ligada

Entéo a energizagao é inviavel
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Regra 5:

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energiza¢do na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver ligado e

A carga na LT AD-MH circuito 2 maior que 110MW

Entdo a energizacao é viavel

Regra 6:

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energiza¢do na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver ligado e

A carga na LT AD-MH circuito 2 for menor ou igual a 1210MW e

A LT AD-MH circuito 2 estiver desligada

A energizacao é viavel

Regra 7:

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energizagdo na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver ligado e

A carga na LT AD-MH circuito 2 for menor ou igual a 110MW e

A LT AD-MH circuito 2 estiver ligada

A energizacao é inviavel
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As regras 3, 5 e 6 expressam as condi¢cdes que permitem a energizacao:

A energizacéo é viavel

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energiza¢do na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver desligado e

A LT AD-MH circuito 2 estiver desligada ou

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energizagado na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver ligado e

A carga na LT AD-MH circuito 2 for maior que 110MW ou

Se o restante do sistema estiver completo e

A tens@o de energizagdo na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

O reator em VT estiver ligado e

A carga na LT AD-MH circuito 2 for menor ou igual a 110MW e

A LT AD-MH circuito 2 estiver desligada.
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Conforme ja mencionado as regras extraidas diretamente da arvore podem ser mais
complexas que 0 necessario, no caso estudado as regras 3 e 6 poderiam ser

unificadas da seguinte forma:

A energizacao é viavel se

Se o restante do sistema estiver completo e

A tensdo de energiza¢cdo na Barra AD for menor ou igual a 345kV e

A LT AD-MH circuito 2 estiver desligada .

As regras que permitem a energiza¢ao se resumiriam a:

A energizacao é viavel SE

O restante do sistema estiver completo E

A tensdo de energizacédo na Barra AD for menor ou igual a 345kV E

O reator em VT estiver ligado E

A carga na LT AD-MH circuito 2 for maior que 110MW OU

Se o restante do sistema estiver completo E

A tenséo de energizacao na Barra AD for menor ou igual a 345kV E

A LT AD-MH circuito 2 estiver desligada
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As regras assim obtidas se assemelham bastante as diretrizes contidas nas Instrucdes
de Operacgédo. Outra observacdo importante € que a regra 1 expressa a impossibilidade
de energizacao com o sistema incompleto. Essa foi uma premissa adotada no inicio do
estudo, ou seja, a consideracdo de perturbacdo apenas no tronco em analise,

permanecendo o restante do sistema em operacéao.

IV.5 Andlise dos Resultados

Os resultados obtidos nos sistemas testados foram bastante aceitaveis, com erros de
classificacdo no conjunto de teste de 1%, 3,2% e 0%. Estes percentuais correspondem
apenas a 1 exemplar classificado erroneamente. Uma analise destes erros mostrou
que se referem a pontos proximos a superficie de decisdo. Uma forma de minimizar o
problema foi a utilizacdo de intervalos menores na discretizacdo das variaveis de
entrada tensdo e fluxo de poténcia ativa. E também de extrema importancia que o
conjunto de dados de treinamento seja suficientemente representativo do problema em

analise de forma a permitir um bom desempenho do classificador.

As regras que sao lidas diretamente de uma arvore de decisdo sdo mais complexas
gue o necessério, conforme mencionado no Capitulo Ill. Apés a remocdo das
clausulas desnecessarias, estas regras se assemelham bastante as diretrizes contidas

nas Instrucbes de Operacao para restabelecimento do Sistema Elétrico.
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V.6 Simulador

Para se avaliar a possibilidade de energizacdo de uma linha de transmissdo deste
tronco inicialmente sdo solicitados os valores dos atributos necesséarios a
classificacdo. A partir destes valores é montado o vetor padrdo de entrada z que é

normalizado entre -1 e 1 segundo a seguinte expressao:

(z — minp)
(maxp — minp)

Zn = 2 * (v.1)

Onde:

Z é 0 vetor padrao de entrada

zn representa o vetor padrdo de entrada normalizado

minp e maxp representam os valores minimo e maximo dos vetores padrdes de

entrada utilizados no treinamento da rede neural

Esse valor normalizado é apresentado a rede neural que efetua a classificacdo. Se a
energizacao for viavel a classe atribuida a esse padréo serd 1, caso contrario serd 0.
Em seguida através da analise das regras extraidas pela arvore de decisdo dos dados
de treinamento da rede neural é exibido ao usuario o porqué daquela classificagdo. O

seguinte diagrama de blocos resume esta simulacéo:
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Solicitar entrada manual
dos dados dos atributos

A 4

Construgdo do vetor
padrdo de entrada

A 4

Normalizacao

Classificacdo do
exemplar

A 4

Exibicdo do
resultado da

classificacdo

A 4

Exibicdo de uma
explicacdo da

classificacdo efetuada

Figura 25 — Diagrama de blocos do Simulador

A seguinte tela € exibida :
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Entre com a tenséo de energizacao

360

Entre 1 se o sistema estiver completo e 0 caso contrario

Entre 1 se o circuito paralelo estiver presente e 0 caso contrario

Entre com a carga em MW no circuito paralelo

200

Entre com 1 se o reator da CM-VT em VT estiver presente e 0 caso contrario

saida =

ans =

NAO ENERGIZAR

ans =

A tensdo de energizagdo na Barra AD é maior que 345kV

Deseja continuar? SIM=1 ou NAO=0
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IV.7 Sumario do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados resultados da aplicacdo da metodologia a dois
sistemas teste e um trecho de um sistema real numa configuracdo antiga de estudo. O
conjunto de regras extraido dos dados utilizados no treinamento da rede neural, que
expressa os valores dos atributos que permitem ou néo a energizacdo do circuito, sdo
de facil compreensdo e utilizacdo. Foi também apresentada uma simulacdo de

classificacédo da energizacdo com apresentacdo da regra utilizada nesta classificacao.
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CAPITULO V

CONCLUSOES

V.1 Consideracdes Iniciais

A complexidade do problema de Restabelecimento de Sistemas Elétricos de Poténcia
dificulta a utilizacdo de uma técnica inteligente Unica para constru¢cdo de uma
ferramenta que resolva todos os aspectos envolvidos no problema. Os métodos
tradicionais de analise de energizagdo que envolve estudos de regime permanente e
transitérios eletromagnéticos sdo bastante demorados, de modelagem complexa e

andlise bastante especializada o que os torna inviaveis em tempo real.

As alternativas atualmente adotadas s@o a execucdo de estudos na fase de
planejamento da operacdo de caminhos preferenciais de restabelecimento e
consideracdo de algumas indisponibilidades com transcricdo dos resultados em
Instrucbes de Operacdo. O stress a que o0s Operadores ficam submetidos nas
ocasifes de grandes perturbagbes associado a fatos imprevistos podem retardar ou
mesmo impedir o restabelecimento. A técnica sugerida para apoio a decisdo pode
contemplar uma combinacdo bem maior de configuragbes e indisponibilidades

fornecendo um resultado bastante rapido, de facil consulta e utilizagao.

O valor das sobretensdes resultantes da energizacao de linhas de transmisséo € muito
influenciado pela poténcia de curto-circuito do sistema. O fato de o sistema ser forte ou
fraco pode ser traduzido para as diretrizes de restabelecimento associando-se a
configuracao da rede elétrica utilizada no estudo, uma vez que a utilizacdo de um valor
de poténcia de curto-circuito é de dificil construcdo pratica. A metodologia proposta
permite combinar um grande nimero de configuracdes de rede e utilizar os resultados
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para treinar a rede neural para classificar a energizacdo de maneira rapida o que seria

de dificil consulta e implantacdo em Instru¢cdes de Operacéo.

A preparagdo do banco de dados envolve exaustivas simulacdes com diferentes
combinacBes de configuracdo da rede, selecdo de atributos de entrada para a rede
neural e montagem do conjunto de dados de treinamento e teste da rede neural,
sendo bastante demorada. Esta etapa, que envolve um grande esfor¢co computacional,
é feita de maneira off-line e uma vez concluida permite a classificacdo rapida da
viabilidade de energizacdo para uma dada condicdo do sistema em um formato

simples de saida, o que permite sua utilizagéo para apoio a decisdo em tempo real.

A metodologia proposta se revelou promissora para apoio a decisdo ho
Restabelecimento de Sistemas de Poténcia nos sistemas testados. A utilizagdo de um
sistema inteligente hibrido, associando uma arvore de decisdo a uma rede neural,
pretende superar a falta de compreensibilidade desta Ultima, que é um dos principais
obstaculos a utilizacdo de redes neurais em aplicacbes onde seguranca é uma
preocupacdo primordial. Para se obter uma melhor aceitagdo pelos usuarios é
importante que se tenha um melhor entendimento de como a rede efetuou a
classificagcdo da energizagdo. Além disso, as regras extraidas do conjunto de dados de
treinamento se assemelham bastante ao formato das Instru¢cdes de Operagéo
atualmente em vigor em algumas empresas. Através da analise destas regras, um
especialista pode também identificar regibes do espaco onde os dados ndo sao
suficientemente representativos do problema em analise ou onde a generalizacdo

poderia falhar.

Pesquisas tém sido desenvolvidas para extracdo de regras diretamente da rede neural
sendo o principal obstaculo o compromisso entre simplicidade, precisdo e

abrangéncia. Neste trabalho optamos por extrair regras diretamente do conjunto de
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dados utilizados no treinamento da rede neural utilizando a arvore de decisdo. Com
esta aproximagdo podera existir alguma situagdo onde a regra extraida néo
corresponda ao resultado da classificacdo. A simplicidade e forma das regras

extraidas pela arvore de deciséo justificam esta escolha.

Uma possivel solucdo para este problema seria efetuar a classificacdo pela rede
neural e pela &rvore de decisédo e nas situagdes onde os resultados das classificacdes
nao forem iguais exibir para o usuario uma mensagem do tipo “nada se pode afirmar”.
Embora se acredite que o resultado de classificacdo da rede neural seja mais preciso,
exibir resultados conflitantes pode diminuir a confianga do usuario na utilizacdo da

ferramenta.

V.2 Desenvolvimentos Futuros

No presente trabalho ndo foram considerados alguns aspectos:

- Inclusdo dos resultados da analise de transitérios eletromecanicos;

- Energizagéo de transformadores;

- Fechamento de paralelo ou anel;

- Dindmica da carga.

Numa andlise preliminar a andlise de resultados de estudos de transitorios
eletromecéanicos poderia ser incorporada ao treinamento da rede neural. Quanto ao
fechamento de anel ou paralelo e consideragédo da dindmica da carga seria necessario
a incorporacgéo de novos médulos inteligentes para construcdo da ferramenta de apoio

a decisao.
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No estagio atual de desenvolvimento a metodologia indica se uma linha de
transmissdo pode ou ndo ser energizada, as regras que permitem ou impedem a
energizacdo do circuito ou o porqué a energizacdo € viavel ou ndo. Numa proxima
etapa de desenvolvimento poderia ser incluido um aconselhamento indicando quais as
providéncias que poderiam ser tomadas para tornar a energizacao viavel. Reduzir a
tensdo de pré-energizacdo, conectar um reator, tomar carga no circuito paralelo,
sincronizar um gerador para tornar o sistema mais forte e outras providéncias
poderiam ser analisadas e sugeridas. Para isso deveria ser incorporado um madulo

inteligente para fazer o aconselhamento.

Seria também interessante implantar uma interface grafica com o usuério onde uma
vez escolhida a linha a ser energizada num diagrama unifilar, os dados pudessem ser
obtidos diretamente do sistema de supervisdo ou de um simulador de sistema para

classificar a energizacado e validar caminhos de restabelecimento.

Outro desenvolvimento possivel seria a andlise da utilizacdo da logica nebulosa para

modelar a saida da rede neural .
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APENDICE A

TRANSITORIOS ELETROMAGNETICOS

A.1 Consideracdes Iniciais

Neste apéndice sdo apresentados os resultados das simulagbes de transitorios
eletromagnéticos realizados com o programa ATP nos diferentes sistemas teste

utilizados

A.2 Sistema Teste 1

A.2.1: Energizacdo da LT Usina A - Usina B com 2 maquinas na Usina A

Usina A Usina B
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Figura 26 — Energizacdo da LT UsinaA- UsinaB - Tens&o no extremo da linha
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A.2.2 - Energizacdo da LT Usina B- Usina C com 1 maquinanaUsinaA el

maquina na Usina B

Usina A Usina B UsinaC

Figura 27 — Energizacdo da LT UsinaB- UsinaC com 1 méaquina na UsinaB - Tenséo

no extremo da linha
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A.2.3 - Energizacdo da LT Usina B- Usina C com 1 maquinana UsinaA e 2

magquina na Usina B

Usina A Usina B Usina C
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Figura 28 — Energizacdo da LT UsinaB- UsinaC com 2 maquinas na UsinaB - Tensao

no extremo da linha
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A.3 Sistema Teste 2

A.3.1: Energizacdo da LT Usina A - Usina B com 2 maquinas na Usina A

aA Usina B

4
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Figura 29 - Energizacéo da LT Usina A - Usina B com 2 maquinas na Usina A —Tensao

no gerador Usina A

300 Tenzdo na Usina & - Energizacio LT UsinaA-UsinaB - 2 mag. na UA
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Figura 30 - Energizacdo da LT Usina A - Usina B com 2 maquinas na Usina A —Tenséo

na Usina A
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200 Tensdo no extremo da LT - Energizacde LT UsinaA-UsinaB - 2 mag. na UA
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Figura 31 - Energizacdo da LT Usina A - Usina B com 2 maquinas na Usina A —

Tensao no extremo da LT

A.3.2 Energizagdo da LT Usina B — SE1 com 2 méaquinas na Usina A

Usina A UJsina B SE1

O— | |
o | |

Reator

Tensdo no gerador Usina A - Energizacdo LT Usina B-5E1 - 2 mag. UA

[kV]

T
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Figura 32 - Energizacdo da LT Usina B — SE1 com 2 maquinas na Usina A — Tensao

no extremo da LT
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200 Tensdo na Usina B - Energizacde LT Usina B-3E1 - 2 mag. UA
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A.3.3 Energizacdo da LT Usina A- SE2 com 2 maquinas na Usina A

sina A Usina B SE 2

O— | |
O—

Tensdo de geracdo UA - Energizacdo da LT Usina B-SE2 -2mag. na UA
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Figura 35 - Energizacéo da LT Usina B — SE2 com 2 maquinas na Usina A — Tenséo

de geracdo Usina A

300 Tenzdo na Usina B - Energizacdo da LT Usina B-5EZ -Zmag. na UA
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Figura 36 - Energizacdo da LT Usina B — SE2 com 2 maquinas na Usina A — Tens&o

na Usina B
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Figura 37 - Energizacdo da LT Usina A- SE2 com 2 maquinas na Usina A — Tens&o no

extremo da LT

A.3.4 Energizacdo da LT SE2-SE1 com 2 maquinas na Usina A

Usina A Usina B
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Figura 38 - Energizacdo da LT SE2-SE1 com 2 maquinas na Usina A — Tensao no

gerador da Usina A
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A.3.5 Energizacdo da LT Usina B — SE2 com 2 maquinas na Usina A

Usina A Usina B SE1

O—
O—

Reator J“

SE2

Tenzdo no gerador UA - Energizacdo da LT UB-SE2 - 2 mag. na UA

B LT

<o VA AAAAAAM

0,00 0,05 0,10 015 0,20 025 [El 030

A

Figura 41 - Energizacdo da LT Usina B — SE2 com 2 maquinas na Usina A — Tensao

no gerador da Usina A

200 Tensdo na Usina B - Energizacdo da LT UB-3E2 - 2 mag. na UA
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Figura 42 - Energizacdo da LT Usina B — SE2 com 2 maquinas na Usina A — Tenséo

na Usina B
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Tensdo no extremo da LT - Energizacdo da LT UB-SE2 - 2 mag. na UA

T T T T T
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 025 I8l o030

Figura 43 - Energizacdo da LT Usina B — SE2 com 2 maquinas na Usina A- Tens&o no

extremo da LT

A.3.6 Energizacdo da LT SE2 — SE1 com 2 maquinas na Usina A

Usina A Usina B SE1

O—
O—

Reator

SE2

118



acdo -

T

rgizacio d

o SRR AAAM

025 I8l 0,30

Figura 44 - Energizacdo da LT SE2 — SE1 com 2 maquinas na Usina A — Tensao de

geracgéo

ensdo na SE2 - Energizacdo da SE2-SE1 - 2 maguinas
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Figura 45 - Energizacdo da LT SE2 — SE1 com 2 maquinas na Usina A — Tensao na

SE2
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Tenzdo no extremo da LT - Energizacio da SE2-3E1 - 2 maguinas

TR
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Figura 46 - Energizacdo da LT SE2 — SE1 com 2 maquinas na Usina A — Tensao no

extremo da LT

A.3.7 Energizacdo da LT UsinaB — SE1 com 2 maquinas na Usina A e 1 na
UsinaB

Usina A Usina B SE1

O—
Oi Reator —O |
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Tenzdo no gerador da Usina A - Enenglzagdo daLT UsinaB-SE1 -2mag em UA e 1mag
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Figura 47 - Energizacdo da LT UsinaB — SE1 com 2 maquinas na UsinaA e 1 na

UsinaB — Tensao no gerador

TensSo na Usina B - Energizagio da LT UsinaB-5E1 -Zmag em UA & 1mag em UB

T
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Figura 48 - Energizacdo da LT UsinaB — SE1 com 2 maquinas na UsinaAe 1 na

UsinaB — Tensao na Usina B
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Tensdo no exirema da LT - Energlzagio da LT Usina B-5E1 -2mig em LA e 1mag em UB
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Figura 49 - Energizacdo da LT UsinaB — SE1 com 2 maquinas na UsinaAe 1 na

UsinaB — Tensao no extremo da LT

A.3.8 Energizacdo da LT Usina B-SE2 com 2 maq na Usina A e 1 maq na Usina B

Usina A Usina B SE 2

O—
Oi Reator —O |

Tensdo no gerador da Lsina A - Energlzago LT Using B - Se2 - 2mag ra UA e 1 mag ra UB
15
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Figura 50 -Energizacédo da LT Usina B-SE2 com 2 maq na Usina A e 1 mag na Usina

B — Tensao no gerador
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Figura 51 -Energizacdo da LT Usina B-SE2 com 2 maq na Usina A e 1 mag na Usina

B — Tensao na Usina B

Figura 52-Energizacdo da LT Usina B-SE2 com 2 maq na Usina A e 1 maq na Usina B

— Tensao no extremo da LT



A.3.9 Energizacdo da LT SE2-SE1 com 2 maquinas na Usina A e 1 na UsinaB

Usina A Usina B SE 2 SE1
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Figura 53- Energizacdo da LT SE2-SE1 com 2 maquinas na Usina A e 1 na Usina B —

Tenséo de geracgéo

200 Tensdo na SE2 -Energizacio da LT SEZ-SE1- 2 mag na UA & 1 mag na UB

- Wﬂﬁw TR
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Figura 54 - Energizacdo da LT SE2-SE1 com 2 maquinas na Usina A e 1 na Usina B —

Tensao na SE2
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Tensio no extremo da LT -Energizagdo da LT SE2-5E1- Z mag na UA = 1 mag na UB
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Figura 55 - Energizacédo da LT SE2-SE1 com 2 maquinas na Usina A e 1 na Usina B —

Tensao no extremo da LT
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A.4 Sistema Tronco
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APENDICE B

REDES NEURAIS

B.1 Considerac®es Iniciais

Neste apéndice sdo apresentados 0s conceitos basicos de redes neurais, 0s
elementos basicos do neurdnio artificial, as principais funcdes de ativagéo utilizadas e

os diversos tipos e algoritmos de aprendizagem.

B.2 Introducéo

A rede neural artificial € uma técnica de Inteligéncia Computacional que tenta simular o
funcionamento do cérebro humano, de uma maneira simplificada. Ela é capaz de
reconhecer padrdes, extrair regularidades e detectar relacionamentos em um conjunto

de dados aparentemente desconexos.

Uma rede neural, segundo Haykin [24], pode ser definida como, um processador
macicamente paralelamente distribuido, constituido de unidades de processamento
simples, que tém a propensado natural para armazenar conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao cérebro em dois aspectos: o
conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo
de aprendizagem e forcas de conexao entre neurbnios (0s pesos sinapticos) séo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As redes neurais sdo formadas por neurdnios e conexdes entre eles. O neurdnio
representa uma regido onde informagBes sdo processadas. Seus trés elementos

bésicos sdo: os pesos sinapticos, a fungdo de soma e a fungéo de ativagéao.
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Figura 59 - Neur6nio Artificial

As conexdes entre os neurbnios, denominadas pesos sinapticos, sao responsaveis
pelo armazenamento das informagdes. Além disso, elas definem o efeito que a saida
de um neurdnio exerce sobre a entrada do neurdnio seguinte. Os pesos sinapticos de

um neurdnio artificial podem assumir valores positivos e negativos. .
A fung@o de soma processa os estimulos ponderados pelos respectivos pesos, ou

seja:

n
Y = z__OWtii (B.1)

4

onde y; é a saida gerada por cada neurbnio da camada anterior.

J& a funcéo de ativacao, limita a amplitude do intervalo do sinal de saida do neurdnio

para algum valor finito, geralmente no intervalo normalizado [0,1] ou [-1,1].
Yi=rau) (8-2)

Dentre as principais funcdes de ativagdo utilizadas, os tipos basicos séo:

a) Funcéo Degrau. E o tipo mais simples de funcdo de ativacdo. Sua resposta pode

assumir dois valores:

1 se u=z0

f(u):[O se u<o

(B.3)
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b) Funcéo Linear. Um exemplo de funcéo linear pode ser descrito como:

1
1 se uZE

fw) = u se —%<u<— (B.4)

onde (-%2 e %) € o intervalo que define a saida linear e 0 e 1 sé@o os limites minimo e

maximo da funcao.

¢) Funcdo Sigmoéide. Esta funcdo assume valores em um intervalo continuo entre 0 e

1. Sua férmula é dada por:

1

fO) = (B.5)

1+exp (—ax)

na qual a determina a inclinagéo da fungao.

Além dos elementos basicos ja citados, o neurbnio pode ainda apresentar um bias que

tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacao [24].
Usualmente as redes neurais apresentam trés niveis de camadas de neurbnios
a) uma camada de entrada: onde os padrées sdo apresentados a rede;

b) uma camada de saida: onde o resultado é apresentado;

c) camadas intermediarias ou ocultas: onde é feita a maior parte do processamento,
através das conexdes ponderadas. Elas situam-se entre a camada de entrada e a

camada de saida e podem ser consideradas como extratoras de caracteristicas.
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Neuronios
intermediarios

Figura 60: Estrutura de uma Rede Neural

A camada de entrada, na verdade, ndo é formada por neurdnios reais, pois eles ndo
realizam nenhum processamento. Eles simplesmente distribuem os valores das
entradas da rede para os neurbnios da primeira camada oculta. JA& a camada
intermediaria, também denominada camada oculta, tem a funcdo de processar a

informacg&o provinda da camada de entrada.

O tipo de conexao, numero de camadas de neurbnios e o tipo de treinamento sdo os
aspectos que diferem os tipos de redes neurais. Cada um é mais adequado para
determinado tipo de tarefa. Os diferentes tipos de conexfes entre os neurbnios de
uma rede determinam a topologia (ou arquitetura) desta rede. As principais topologias

de rede sédo descritas a seguir.

a) Redes alimentadas adiante (feedforward) — os neurbnios estdo dispostos em
camadas conectadas por pesos unidirecionais na direcdo da entrada para saida. Esta
estrutura é totalmente conectada uma vez que cada um dos os nos de uma camada

da rede esta conectado a todos os nés da camada adjacente seguinte.
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b) Redes recorrentes — Um neurdnio pode receber entradas de qualquer outra camada
da rede. Destas fazem parte as redes com realimentacdo nas quais 0s neurdnios da

entrada recebem sinais vindos diretamente dos neurénios da saida.

A rede neural deve ter a capacidade de generalizacdo, ou seja, ela deve ser capaz
ndo apenas de classificar as entradas para as quais ela recebe treinamento, mas
também de generalizar e classificar entradas que ndo tenham sido a ela apresentadas.
Isto é possivel gracas a um processo de aprendizagem ao qual a rede é submetida.
Esta propriedade permite que a rede encontre respostas corretas mesmo quando os

dados disponiveis para as entradas estao incompletos ou danificados.

O desenvolvimento de uma rede neural ainda € um processo de tentativa e erro. A
selecdo da rede envolve a escolha da topologia da rede (ou arquitetura), da funcéo de

transferéncia e do algoritmo de aprendizagem.

A definicAo da estrutura de uma rede neural para a resolucdo de um determinado

problema depende de varios fatores, entre eles: [ 25 ]

- complexidade do problema;

- dimensionalidade do espaco de entrada;

-caracteristicas dinamicas ou estaticas;

- conhecimento a priori sobre o problema;

- representatividade dos dados
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B.3 Processo de Aprendizagem

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isto é feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre
guando a rede neural atinge uma solugdo generalizada para uma classe de
problemas. O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é

chamado de algoritmo de aprendizagem.

O processo de aprendizagem nas redes neurais acontece internamente por meio do
ajuste dos pesos sinapticos das conexfes durante a exposi¢cdo dos exemplos, em
reposta aos erros gerados pela rede. Ou seja, a rede neural é capaz de modificar-se,
ajustando seus pesos sinapticos, em funcao da necessidade de aprender a informacao

gue Ihe foi apresentada.

As redes neurais sdo treinadas para aprender a partir dos dados de entrada. E de
extrema importancia que o conjunto de treinamento escolhido seja representativo do
problema em analise de forma que a rede neural possa a partir dos exemplos construir

um mapeamento de entrada-saida para o problema considerado.

Como ja mencionado anteriormente, a rede deve ser capaz de generalizar. Mas, ao
mesmo tempo, deve-se tomar cuidado para que ndo acontega um “supertreinamento”
e memorizagao dos dados. Se uma rede neural é submetida a um supertreinamento,
ela perde a capacidade de reconhecer padrdes fora do conjunto de treinamento. Para
evitar esta situacdo deve-se ter um conjunto de teste com dados diferentes do
conjunto de treinamento, e a rede deve ser capaz de classificA-los corretamente,

provando assim sua flexibilidade e capacidade de generalizacéo.

Os trés principais paradigmas de aprendizagem séo apresentados a seguir [27]:
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a) Aprendizagem supervisionada, quando é utilizado um agente externo que indica a
rede a resposta desejada para o padrdo de entrada. O ajuste dos pesos ocorre
quando o sistema compara a saida da rede com a resposta desejada previamente

conhecida.

b) Aprendizagem n&o-supervisionada, quando ndo existe um agente externo indicando
a resposta desejada para os padrées de entrada. A rede neural utiliza os neurdnios
como classificadores, e os dados de entrada como elementos de classificacdo. Esse
tipo de rede trabalha essas entradas e se organiza de modo a classificd-las mediante

algum critério de semelhanca.

c) Aprendizagem hibrida, que mescla os conceitos apresentados acima. Parte dos
pesos € determinada através da aprendizagem supervisionada, enquanto outros sao

obtidos através da aprendizagem ndo-supervisionada.

Em um processo de aprendizagem, os pesos dos neurbnios séo ajustados através de
um algoritmo de aprendizagem. O algoritmo de aprendizagem € um conjunto
preestabelecido de regras bem-definidas para resolucdo de um problema de

aprendizagem

Ele tem como objetivo encontrar pesos para a rede que permitam que esta gere
saidas compativeis com as desejadas. Os algoritmos existentes diferem entre si pela
forma como ocorre o ajuste dos pesos sinapticos dos neurdnios, ou seja, pela regra de

aprendizagem adotada.

De acordo com Haykin [24], existem cinco regras basicas de aprendizagem através
das quais os pesos sinapticos de uma rede podem ser ajustados: aprendizagem por
correcdo de erro, baseada em memoria, hebbiana, competitiva e aprendizagem de

Boltzmann.
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Aprendizagem por corre¢céo de erro

A aprendizagem por corre¢cdo de erro é baseada no paradigma de aprendizagem
supervisionada no qual a saida desejada para cada padrao de entrada é fornecida
para a rede. O sinal de saida gerado pela rede € comparado com a resposta desejada,

produzindo um sinal de erro.

O sinal de erro é entdo utilizado para ajustar os pesos das conexdes com o objetivo de

aproximar o sinal de saida da resposta desejada, reduzindo o erro.

Aprendizagem baseada em memoria [27]

Nesta regra de aprendizagem, todas as experiéncias passadas sdo armazenadas em
uma grande memoria de exemplos de entrada-saida classificados corretamente: (xi,
di), onde i = 1..n, xi representa um padrdo de entrada e di representa a resposta
desejada correspondente. Quando se deseja classificar um vetor de teste X (néo visto
antes), o algoritmo responde buscando e analisando os dados de treinamento em uma

“vizinhanga local” de X.

Esta regra envolve dois ingredientes essenciais, e a forma como eles séo definidos é
gue vai diferenciar os algoritmos de aprendizagem baseada em memoaria entre si. Os
ingredientes s&o: o critério utilizado para definir a vizinhanca local do vetor de teste X e
a regra de aprendizagem aplicada aos exemplos de treinamento em uma “vizinhanga

local” de X.

Aprendizagem hebbiana [27]

O postulado de aprendizado de Hebb é a mais antiga regra de aprendizagem
existente. O principio basico desta regra é: se dois neurénios em ambos os lados de
uma conexdo sdo ativados simultaneamente, entdo a for¢ca desta conexdo é

seletivamente aumentada.
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Uma vantagem desta regra é que a aprendizagem é feita localmente, ou seja, a
mudanga nos pesos depende somente da ativagao dos dois neurdnios conectados

pelo peso, o que simplifica bastante a complexidade da aprendizagem.

Aprendizagem competitiva [27]

Na regra de aprendizagem competitiva, os neurbnios da camada de saida competem
entre si para se tornarem ativos, considerando que somente um neurénio pode estar

ativo em um determinado instante.

Para um neurdnio ser o vencedor, isto é, estar ativo, seu campo local induzido vk para
um padrdo de entrada x deve ser o maior dentre todos os neurénios da rede. Quando
isto acontece, o sinal de saida yk deste neurbnio é igual a um. Caso contrario o sinal

de saida é colocado em zero

Este tipo de aprendizagem é adequado para descobrir caracteristicas nos dados de

entrada que podem ser utilizadas para agrupar padrdes similares.

Aprendizagem de Boltzmann [27]

A regra de aprendizagem de Boltzmann é um algoritmo de aprendizagem estocastico
que realiza o ajuste dos pesos baseando-se na probabilidade e na mecéanica

estatistica. A rede neural que utiliza esta regra é denominada maquina de Boltzmann.

Os neurbnios nesta magquina formam uma estrutura recorrente e podem assumir dois
estados: ligado (+1) ou desligado (-1). Os estados de cada neurdbnio na maquina

determinam o valor de uma funcdo de energia que caracteriza esta rede.
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B.4 Algoritmo Backpropagation

Este algoritmo consiste em realizar a retropropagacgéo do erro gerado na comparagao
entre a saida da rede e a saida desejada com o objetivo de minimizar o erro total da
saida gerada pela rede. O treinamento de uma rede através deste algoritmo envolve
trés etapas: a propagacgdo dos dados da camada de entrada para a camada de saida

da rede, o célculo e a retropropagacao do erro gerado pela rede, e 0 ajuste dos pesos.

Na primeira etapa, estimulos de entrada sdo apresentados a rede e as ativagdes fluem
até chegarem a camada de saida, gerando um resultado. Ja na segunda e terceira
etapas, o resultado obtido pela rede é comparado com a saida desejada e 0 erro
gerado € computado para as unidades de saida. Os pesos conectados as unidades de
saida sdo entdo ajustados para reduzir este erro. Em seguida, o erro da camada de
saida é utilizado para derivar estimativas de erro para as unidades da(s) camada(s)
oculta(s), para que o erro seja entdo propagado para tras até a conexdo da camada e

entrada.

O método backpropagation atualiza os pesos incrementalmente, depois de analisar
cada par entrada-saida. Depois da apresentacdo de todos os pares entrada-saida diz-

se que uma época foi concluida. Este treinamento, em geral, requer muitas épocas.
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APENDICE C

CLASSIFICADORES

C.1 Consideracdes Iniciais

Conforme descrito no capitulo | o objetivo do trabalho foi desenvolver uma ferramenta
para apoio a decisdo dos operadores, durante o Restabelecimento do Sistema na fase
de tempo real, que pudesse determinar se um determinado elemento do sistema
elétrico pode ser ou ndo energizado sem violagdo dos valores admissiveis de
sobretensdo transitérias e sustentadas. Este problema foi abordado como um
problema de classificagcdo com duas classes possiveis: energizacao viavel ou nao.
Neste apéndice serdo apresentados alguns fundamentos tedricos, discutidos diversos
tipos de classificadores e justificada a escolha da rede neural para classificar a

energizacao do circuito.

C.2 Introducdo

Diversas técnicas tém sido usadas para extrair conhecimento de dados. Estes padrbes
apos terem sido identificados e validados podem ser utilizados para classificar novos
exemplares. Entre estas técnicas existentes podemos citar as redes neurais, arvores

de deciséo, classificadores Bayesianos e classificadores lineares.

z

A tarefa de classificacdo € um processo que mapeia um espaco de padrdes de
entrada num espaco de classes. Para que um classificador, tendo como entrada um
conjunto de padrdes desconhecidos, forneca como saida rétulos que identifiguem a

que classes tais padrdes provavelmente pertencam, ele deve ser treinado utilizando
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um conjunto de amostras em namero suficiente e que seja representativo do problema

em analise, chamado conjunto de treinamento.

Este treinamento é utilizado pelo algoritmo do classificador para determinar as
fronteiras de decisdo do espaco de caracteristicas. Fronteiras de decisdo sédo
superficies multidimensionais no espaco de caracteristicas que particionam o espaco

em regides correspondentes as classes.

Cada exemplo, ou padrdo de treinamento, é descrito por um vetor de valores de
atributos, que descrevem o objeto de interesse, sendo que cada atributo descreve uma
caracteristica ou aspecto de um exemplo, e pelo rétulo da classe associada. E de
grande importancia a sele¢cdo adequada de caracteristicas que irdo compor 0s
padrbes de treinamento de forma a se obter um subespago de menor dimenséo

possivel, mas que preserve o poder de discriminacdo das classes.

Apesar da existéncia de varios algoritmos diferentes para determinar as fronteiras de
decisdo os objetivos principais sdo minimizar o erro de classificacdo e permitir que a
classificacdo seja eficiente computacionalmente. Portanto, ndo existe um Unico
algoritmo que apresente o melhor desempenho para todos os problemas. A escolha da

técnica a ser utilizada depende fundamentalmente do problema em analise.

C.3 Classificador Bayesiano

O classificador Bayesiano pertence a classe dos classificadores probabilisticos e
assumem como conhecida a distribuicdo de probabilidade “a priori "para as variaveis

de entrada .

Cada padréo é representado por um vetor de caracteristicas x

140



x1

x = | (C.1)

xn
Um dado padrdo deve ser classificado em uma das C classes, Wi, Wy, ... , W, com
base no seu vetor de caracteristicas. Assume-se que o0 vetor de caracteristicas possuli

uma f.d.p tipica de sua classe, tal como a Gaussiana.

A tarefa de classificacdo consiste em associar um rétulo ao vetor de observacdes X.
Uma abordagem probabilistica envolve a modelagem da distribuicdo conjunta do
espaco de observacdes e da classe. Conhecida a distribuigdo, a escolha da classe
gue maximiza a taxa de acerto esperada do classificador é feita utilizando-se a regra
de deciséo de Bayes.

p(x|w;)P(w;)

() (C.2)

P(wjlx) =

Onde P(wj|x) representa a probabilidade a posteriori, p(x|w;) a densidade de

probabilidade condicional, P(w;) a probabilidade a priori e a densidade de

[

probabilidade p(x) = z p(x|w,)P(w;) um fator de escala .
j=1

Neste classificador, que se baseia na regra de Bayes para célculo da probabilidade
condicional, uma das premissas adotadas, além da consideracdo da distribuicdo
normal para os atributos numeéricos, é que os atributos séo tratados como se fossem
completamente independentes, quando em muitas aplicacdes isto ndo ocorre. E
necessario também que existam dados suficientes para treinamento de forma a

estimar precisamente os parametros das distribuicdes.
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Além disso, a consideracdo de atributos redundantes pode atrapalhar todo o processo
de aprendizagem do classificador [28], sendo de extrema importancia a selecdo

adequada de atributos para melhorar o desempenho do mesmo.

No caso de restabelecimento de sistema de poténcia além de ndo se conhecer a
distribuicdo de probabilidade das variaveis de entrada, existe uma interdependéncia
clara entre os atributos considerados. A tensdo maxima que permite a energizacao de
um circuito € dependente da presenca ou ndo do reator do circuito ou a tensdo no
barramento é bastante influenciada pela configuracdo do sistema no momento da
energizacdo. Por estes motivos este classificador ndo foi utilizado para o problema em

questao.

C.4 Arvores de Decisao

Arvore de decisdo é um dos métodos de aprendizado simbdlico mais amplamente
utilizados para inferéncia indutiva, podendo também ser utilizado como método de
preparacdo de dados para servir de entrada para outros algoritmos de mineracdo de
dados como, por exemplo, uma rede neural. Além disso, permite a extracdo de regras
utilizadas na classificagdo, caracteristica bastante importante para aceitagdo do

método pelos usuérios em determinadas aplicagdes.

Apresenta também a vantagem de ser pouco sensivel a alguns erros nos dados ou
dados incompletos, de ndo necessitar de um pré-processamento de dados e de
considerar apenas os atributos que tem influéncia na classificagdo (sele¢do de

atributos).

A arvore € composta de nés onde é testado um atributo particular. Basicamente existe

0 nd raiz que inicia a arvore, os n6s comuns que dividem um determinado atributo e
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geram ramificacdes e os nés folha que contém as informacdes de classificacdo do

algoritmo. As ramificac6es possuem os valores possiveis do atributo indicado no né.

Para classificar uma amostra desconhecida, percorrem-se os ramos e nds da arvore
de acordo com os valores dos atributos da amostra desconhecida e quando uma folha

€ atingida a instancia é classificada de acordo com a classe atribuida a folha.

O problema de construgdo de uma arvore de decisdo pode ser resumido da seguinte
forma: primeiro selecione um atributo para colocar no né raiz e construa ramos para
cada valor possivel deste atributo, isto divide o conjunto de exemplares em
subconjuntos, um para cada atributo; em seguida repita 0 processo para cada ramo
utilizando para nés somente os atributos que realmente dividem o ramo. Se em algum
momento todos os exemplares num no tém a mesma classificagédo, o desenvolvimento

desta parte da arvore é parado.

Existem diversos algoritmos que constroem arvores de decisdo, entre eles ID3, C4.5,
CART. O algoritmo utiliza testes estatisticos para selecionar os atributos que serao

utilizados no né raiz e demais nos para melhor classificar os dados.

O objetivo do algoritmo de aprendizado de arvores de decisdo é gerar a menor arvore
qgue classifique corretamente todo o conjunto de exemplos. Para isso, € preciso
escolher, a cada passo, o atributo mais relevante, ou seja, o atributo que melhor
agrupa os exemplos segundo os valores das suas respectivas classes. Uma das
diferencas entre os algoritmos de aprendizado de arvores de decisdo é a funcdo de
escolha do atributo mais relevante. O célculo do ganho para cada atributo e escolha
do atributo que produz o maior ganho até que todos os nés folha sejam puros, ou seja
todos os exemplares tenham a mesma classificagéo, tem sido amplamente utilizado na

construcao de arvores de decisao.

A arvore de decisao foi desenvolvida e aperfeicoada por muitos anos pelo Prof. Ross
Quinlan da Universidade de Sydney, na Austrdlia. O uso da razéo de ganho foi um dos
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muitos aperfeicoamentos feitos para o ID3. O C4.5 é um outro aperfeicoamento que
inclui métodos para lidar com atributos numéricos, valores incompletos, dados
ruidosos e geracdo de regras das arvores [28]. O algoritmo C4.5 particiona
recursivamente um conjunto de treinamento, até que cada subconjunto deste
particionamento contenha casos de uma Unica classe. Para identificar o né raiz e os
nds subseqiientes sdo utilizados o célculo de entropia e o ganho de informacgéo. A
entropia € uma medida que indica o grau de aleatoriedade do atributo e € calculado

através da expressao:
Entropia(D) = — X5-, p(D, ). log,(p(D,})) (C3)

Onde p(D,j) é a proporcao de casos em D que pertencem a classe j, e C é o nimero
total de classes. Quanto menor o valor da entropia, menor o grau de aleatoriedade do
atributo, ou seja, melhor a capacidade de previsédo. A entropia de um conjunto pode

ser definida como sendo o grau de pureza do conjunto

O ganho de informacdo mede a reducdo da entropia causada pela particdo dos
exemplos de acordo com os valores do atributo. Portanto, o ganho de informacéo é

obtido através da seguinte expressao :

K

Ganho(D,T) = Entropia(D) — E

i=1

|D;
D]

.Entropia(D;) (C.4)

Onde k é a quantidade de classes, Di sdo os casos por classe e Ganho (D,T) significa

a reducéo na entropia de D, ordenando pelo atributo T.

Analisando-se uma arvore montada podem ser extraidas as regras utilizadas na

classificagéo.
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atributo 1

@ atributo 2

=10 <=10

@) G

Figura 61 - Exemplo de arvore de decisao
Se atributo 1 = A entédo sim
Se atributo 1 = B e atributo 2 > 10 ent&o néo
Se atributo 1 = B e atributo 2 < = 10 entdo sim

Se atributo 1 = C entdo nao

Um conjunto de regras pode ser extraido diretamente de uma arvore de decisdo. Uma
regra € gerada por cada folha. O antecedente da regra inclui uma condigédo para todo
ndé ou caminho da raiz até a folha e 0 conseqiiente da regra é a classe atribuida a
folha. Este procedimento produz regras que ndo sdo ambiguas em que a ordem em
gue sdo executadas € irrelevante. Entretanto, em geral, regras que sao lidas
diretamente de uma arvore de decisdo sao mais complexas que 0 necessario e sao

usualmente podadas para remover testes desnecessarios.

A simplicidade da forma com que regras podem ser extraidas de &rvores de decisédo

utilizando o algoritmo C4.5 e o formato com que as mesmas se apresentam, que se

145



assemelha bastante as Instru¢des de Operacédo utilizadas atualmente para apoio ao
pessoal de operacdo durante o restabelecimento de sistema elétrico de poténcia,
motivaram a escolha deste método para extracdo de regras dos dados utilizados no

processo de classificacao.

C.5.Redes Neurais

C.5.1 Perceptron

O perceptron é um classificador que opera sob a premissa de que os padrdes a ser
classificados sejam linearmente separaveis. Portanto a utilizagdo do perceptron deve
estar restrita a solugdo de problemas linearmente separaveis, ou seja, a problemas
cuja solucdo possa ser obtida pela separacdo de duas regibes por meio de uma reta
ou um hiperplano para o caso n-dimensional. A regra de aprendizado do perceptron é

o algoritmo que acha o hiperplano de separacéo.

Wy + Wy X1+ Wo Xot ...+ W, X, =0 (C.5)
onde:
Xo X1, X2, ... Xp SA0 0S valores dos atributos e wg , Wy , W» , ... Wy SA0 0S pesos que

definem o hiperplano. O atributo x, tém sempre o valor 1 (bias).
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Wo

BIAS

Se a soma é maior que zero a classe € 1, caso contrario a classe é 0. Os valores dos

pesos sinapticos do perceptron sdo ajustados de iteragdo para iteracdo até que o0s

Atributo x4

Atributo x,

Figura 62 - Perceptron

Atributo x,

dados de treinamento sejam corretamente classificados pelo hiperplano.

A figura mostra o hiperplano, neste caso uma reta, como fronteira de deciséo para um

problema de classificacdo de padrées bidimensional de duas classes.

Classe 1

e

Classe 2

Fronteira de decisao

W1X1+W2X2+b=0

Figura 63 - Fronteira de decisao
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Este tipo de classificador foi utilizado no inicio do trabalho em alguns testes para
restabelecimento de circuitos em sistemas mais simples apresentando um
desempenho bastante satisfatorio. Nestes circuitos cada padrdo de entrada é
composto de trés atributos: tensdo, nimero de maquinas na usina e configuragédo do
sistema (sistema completo ou néo). A representacdo grafica dos dados de entrada
evidenciou a existéncia de um hiperplano de separacdo entre exemplares de cada

classe (energizacao possivel ou ndo), justificando este bom desempenho.

“Yectors to be Classified

i,
+
1 +++
Ras
05 |
o
0
+
+.++++
240 25
2
220 15
1
200
P2 045 P(1)

Stop Training

Figura 64 — Representacao gréfica dos dados de entrada

O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural usada para classificagéo de
padrdes linearmente separaveis (padrdes que se encontram em lados opostos de um

hiperplano) [24].

Posteriormente testes realizados utilizando o perceptron para classificagdo em

restabelecimento de sistemas mais complexos, com diferentes atributos de entrada

148



ndo apresentaram bons resultados. Diversas combina¢gdes de nimero de maquinas
nas usinas, tensdes, configuracdo do sistema, presenca de reator no circuito a ser
energizado, etc..., compdem os padrbes que ndo sao linearmente separaveis. Para

estes sistemas foi necessario utilizar redes neurais MLP.

C.6 Redes Neurais MLP

Redes Neurais séo técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na
estrutura do cérebro, que adquirem conhecimento através da experiéncia e podem
aprender a reconhecer padrdes pela exposicao repetida a muitos exemplos diferentes.
Elas sdo capazes de resolver problemas de classificacdo passando inicialmente por
uma secao de treinamento onde se apresenta repetidamente a rede um conjunto de
padrées de entrada junto com a classe a qual cada padrdo pertence. A rede devera,
entdo, adaptar os seus pesos de forma a mapear as relacdes entre padrbes de
entrada e classes correspondentes de saida, tendo por base os dados do conjunto de
treinamento. Mais tarde apresenta-se a rede um novo padrdo que nao foi visto antes,
mas que pertence a mesma populacao de padrdes utilizada para treinar a rede. A rede
€ capaz de identificar a classe daquele padréo particular por causa da informacéo que

ela extraiu dos dados de treinamento.

O reconhecimento de padrdes realizado por uma rede neural é de natureza estatistica,
com os padrbes sendo representados por pontos em um espago de decisdo
multidimensional. O espaco de decisao € dividido em regides, cada uma das quais
associada a uma classe. As fronteiras de decisdo sdo determinadas pelo processo de

treinamento. [24].
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Extracdo de

caracteristicas

Classificagao

Espaco de observacgéo Espaco de caracteristicas Espaco de decisdo

m-dimensional g-dimensional r-dimensional

Figura 65 — Abordagem classica para classificacdo de padrdes

Dado um ponto x no espago de observacbes m-dimensional a extracdo de
caracteristica é descrita por uma transformacgéo que mapeia 0 ponto x para um ponto y
em um espaco de caracteristicas g-dimensional, com gq<m. Esta transformacgéo pode
ser vista como uma reducao de dimensionalidade cuja utilizacdo € justificada por ela
simplificar a tarefa de classificacdo. A prépria classificacdo € descrita como uma
transformacdo que mapeia o ponto intermediario y para uma das classes em um
espaco de decisao r-dimensional, onde r € o nimero de classes a ser distinguidas.

[24]

O anexo B apresentou os conceitos classicos de Redes Neurais Artificiais, 0 modelo
do neurdnio artificial, as principais funcdes de ativacéo utilizadas, as topologias e tipos

de aprendizagem existentes.
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O projeto de uma rede neural compreende a selecao da arquitetura apropriada da rede
e apresentacao de um subconjunto de exemplos representativo do problema utilizados
para treinar a rede por meio de um algoritmo apropriado (fase de aprendizagem). Em
seguida o desempenho da rede € testado com dados ndo apresentados anteriormente

(generalizagéo).

O excelente desempenho de redes neurais para tarefas de classificacdo, a resposta
rapida em formato simples e tolerancia a falhas nos dados [23] sdo alguns aspectos
que reforcam a possibilidade de utilizacdo desta técnica a solugdo de problemas de

tempo real.

As principais razes que levam a escolha das redes neurais para classificar a

viabilidade de restabelecimento sdo:

- A existéncia de uma interagcdo complexa entre os parametros de entrada entre si e

com a saida;

- O bom desempenho para classificagdo destes padrdes complexos e que ndo sejam

necessariamente linearmente separaveis;

- Independem do conhecimento do tipo de distribuicao de probabilidade das variaveis

de entrada;

- Rapidez de resposta;

- Robustez para ruidos nos dados de entrada ;

- Capacidade de generalizagéo.

Em contrapartida existe uma reacdo natural a utilizacdo de técnicas, comumente
chamadas caixas pretas, em que apenas um resultado é apresentado sem que se

conheca a forma com que se chegou a esta conclusdo, em especial em alguns tipos
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de aplicacdo onde a seguranca é fator primordial. Diversas pesquisas tém sido feitas

em extracao de regras de redes neurais como uma forma de resolver esta limitacao.

C.7 Sumario

Neste apéndice foram discutidos alguns tipos de classificadores e justificada a escolha
de redes neurais para classificar a energizacdo de circuitos no restabelecimento de
sistemas. Entretanto em aplicagbes deste tipo onde a seguranca € fator primordial,
existe uma reagdo natural a utilizacdo de técnicas, comumente chamadas caixas
pretas, onde apenas um resultado € apresentado, sem que se conheca a forma com

gue se chegou a esta concluséao.
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APENDICE D

EXTRACAO DE REGRAS E SISTEMAS HIBRIDOS INTELIGENTES

D.1 Considerac®es Iniciais

Conforme descrito no capitulo | o objetivo do trabalho foi desenvolver uma ferramenta
que pudesse ser utilizada para apoio a decisdo dos operadores, durante o
Restabelecimento do Sistema na fase de tempo real, que pudesse classificar a
energizacdo de um circuito como viavel ou ndo. No capitulo Il foi justificada a escolha
de redes neurais para efetuar a classificagéo, entretanto a limitagdo desta técnica de
ndo apresentar a forma com que se chegou ao resultado da classificacdo levou a
necessidade de extracé@o de regras para aumentar a confianga do usuario na utilizagédo
da ferramenta. Neste apéndice serdo apresentados alguns métodos de extracdo de
regras de redes neurais bem como da construcdo de sistemas hibridos com esta

finalidade.

D.2 Extragéo de Regras de Redes Neurais

A falta de compreensibilidade se constitui 0 um dos principais obstaculos a utilizacdo
de redes neurais em aplicacdes onde seguranca é uma preocupac¢do primordial. Para
se obter uma melhor aceitacdo pelos usuarios € importante que se tenha um melhor
entendimento de como a rede solucionou um dado problema. Além disso, a
explicitagdo em forma de regras do conhecimento adquirido pela rede neural, apés o

processo de treinamento, permite sua analise por um especialista numa tentativa de
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descobrir se o conjunto de dados utilizados € limitado e néo representativo do
problema numa tentativa de melhorar a generalizagéo da rede.

O conhecimento adquirido por um modelo de rede neural é codificado nos pesos das
conexdes, que determinam os valores das fungbes de ativagdo das unidades ocultas,

que sao consideradas detentoras de caracteristicas.

A tarefa de expressar em poucas regras o complexo mapeamento entre as entradas e
saidas feito pela rede neural num compromisso entre precisdo e simplicidade além de
se ter um método que produza bons resultados para variaveis de entrada discretas e
continuas e que independa da arquitetura da rede tem motivado diversas pesquisas.
Entre os algoritmos que tém sido propostos para extrair conhecimento de redes
neurais treinadas podem ser citados como exemplo os algoritmos SUBSET, MofN
,Rulex, Trepan e VIA. As referéncias [29, 30] descrevem estes algoritmos de forma
resumida. O conhecimento extraido pode ser usado para apoiar a tomada de deciséo,
explicar fendbmenos observados e facilitar a integracdo com outras técnicas como, por

exemplo, os sistemas especialistas.

THRUN [31] descreve uma abordagem para a extragcdo de regras do tipo se-entdo de
redes neurais baseada num mecanismo de andlise do intervalo de validade -Validity
Interval Analysis (VIA). VIA é uma ferramenta genérica utilizada para extrair
conhecimento simbdlico de redes neurais do tipo backpropagation. Este método de
extracdo de regras analisa a rede como um todo. As regras s&o do tipo SE x ENTAO y
onde x e y séo descritos por um grupo de restricoes lineares. Em [23] € descrita uma
aplicacado de redes neurais em andlise de seguranca de sistemas elétricos de poténcia
que utiliza o VIA para extrair regras da rede neural treinada, adaptado ao problema de

estabilidade de tenséo, para utilizacdo em tempo real.
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Algumas pesquisas, entre elas [32, 33], tém sido desenvolvidas a partir do algoritmo
RX que se baseia nos valores das ativagfes das unidades ocultas. As ativacdes se
referem & soma, ponderada pelos pesos, das entradas da unidade. Basicamente,
pode-se resumir o algoritmo de extracdo de regras, denominado de RX nos seguintes
passos: [32]

1) Processar os eventos do conjunto de treinamento através da rede computando-se
os valores de ativagéo das unidades ocultas;

2) Aplicar um algoritmo de agrupamento a estes valores;

3) Enumerar os valores de ativacdo discretizados e computar os respectivos valores
de saida da rede. Gerar regras que descrevam as saidas da rede em termos dos
valores de ativacdo discretizados em 2);

4) Para cada unidade oculta, enumerar os valores de entrada que conduzem aos
respectivos valores de ativagdo das unidades ocultas, gerando regras que descrevam
os valores discretizados das unidades ocultas em termos das entradas da rede neural.

5) Combinar as regras obtidas em 3) e 4) para obter as regras que relacionam as

variaveis dependentes as variaveis independentes.

Este algoritmo serviu de base para a implementagdo do Algoritmo RX Modificado.
Basicamente, as modificacdes realizadas no Algoritmo RX sdo baseadas no fato de
gue cada classe possui um conjunto préprio de ativagdes, 0 que sugere uma extragdo
de regras particular para cada classe. Definido 0 modelo de rede neural, computam-se
as ativacOes para cada classe, por meio da separacdo dos exemplos de treinamento
nas diferentes classes. Além disso, esta abordagem simplifica o algoritmo, eliminando

0s passos 3) e 4) do Algoritmo RX. [32]

Em [34] foi criado um método chamado TREPAN que utiliza respostas a perguntas
feitas a uma rede neural treinada para construir uma arvore de decisdo que aproxima
o conhecimento representado por essa rede. Para guiar a construgdo da &rvore,
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TREPAN utiliza um oraculo, capaz de responder a perguntas durante o processo de

construgao.

Em [35] é descrito um algoritmo para extrair regras de classificagdo de redes neurais
feedforward onde as variaveis de entrada podem ser continuas ou discretas . A
principal caracteristica do algoritmo € sua natureza hierarquica onde as regras sao
geradas a partir dos atributos discretos e refinadas considerando os atributos
continuos, de forma recursiva. Entretanto quando os rétulos de classe dos dados sao
melhor descritos como uma funcdo ndo linear das entradas continuas, as regras

extraidas néo seréo capazes de preservar a precisao da rede neural.

Em [36] um método para extrair regras de uma rede neural utilizada como aproximador

€ também apresentado.

D.3 Sistemas Hibridos Inteligentes

Cada técnica inteligente tem caracteristicas particulares tais como: habilidade para
aprender, explicacdo de decisbes e outras que 0s tornam adequados para
determinados problemas e ndo adequadas para outros. Sistemas hibridos combinam
técnicas diferentes para obter uma melhor solugédo para o dado problema, cada uma

contribuindo numa area onde tem melhor desempenho que a outra.

A principal idéia do desenvolvimento de Sistemas Hibridos Inteligentes € que uma
Unica técnica, em razdo de suas limitagdes e/ou deficiéncias, pode néo ser capaz de,
por si so, resolver um dado problema. Para isso a combinacédo de varias técnicas pode

levar a uma soluc&o mais robusta e eficiente. [37].
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Em [37] € encontrado o seguinte esquema para classificacdo de sistemas hibridos:

Tipo I: Substituicdo de funcdo. Nessa categoria utiliza-se uma técnica para
implementar uma fungdo de outra técnica, tentando superar alguma limitacdo da

técnica principal ou otimizar sua execugao

Tipo II: Hibridos Intercomunicativos. Categoria utilizada para resolver problemas
complexos que possam ser divididos em vérias subtarefas independentes. O sistema
hibrido é formado por moédulos independentes, nos quais cada um usa uma técnica

inteligente para resolver uma das subtarefas do problema principal.

Tipo llI: Hibridos Polimorficos. Nessa categoria, uma Unica técnica é adaptada para
realizar uma tarefa inerente a uma outra técnica. A motivagdo desta categoria é
descobrir novas funcionalidades de uma técnica e entender como diferentes técnicas

podem se relacionar. [ 37 ]

Sistemas neurais hibridos combinam duas ou mais técnicas para solugdo de um
problema sendo uma delas uma rede neural. Desta forma consegue-se superar
limitacbes ou deficiéncias ou melhorar o desempenho reunindo as potencialidades de
cada uma das técnicas na solugdo de um dado problema. Algumas abordagens tém
sido propostas para integrar redes neurais com algoritmos genéticos, légica fuzzy,

sistemas especialistas e arvores de decisao em diversos tipos de aplicacéo.

A capacidade de aprender por exemplos, excelente desempenho para classificagéo de
padrBes complexos, rapidez de resposta e capacidade de generalizacdo das redes
neurais podem ser associadas a capacidade de selecao de atributos relevantes e
excelente capacidade de explanacdo das arvores de decisdo para constru¢cdo de um

sistema hibrido para utilizagdo em restabelecimento de sistema.

Além disso, consegue-se também melhorar o desempenho de generalizacdo das

redes neurais identificando regides do espaco de entrada onde os dados de
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treinamento ndo estdo adequadamente representados, indicando as circunstancias
onde a rede neural pode falhar na generalizacdo, descobrir caracteristicas marcantes
dos dados de entrada e satisfazer a critica necessidade de seguranca em uma classe

especial de sistemas na qual seguranca é uma condi¢ao obrigatoria [24].

D.4 Sumario

Neste apéndice foram apresentadas algumas formas de apresentar ao usuario uma
justificativa do resultado da classificagédo feita pela rede neural, uma vez que esta
técnica por si s6 nao tem esta caracteristica. Os métodos de extracdo de
conhecimento diretamente da rede neural tem sido objeto de diversas pesquisas,
alguns deles possuem diversas limitacdes do tipo ndo apresentarem bons resultados
quando se utiliza variaveis discretas e continuas, dependerem do tipo de arquitetura
da rede e algumas outras. A utilizagdo de sistemas hibridos associando uma rede
neural para fazer a classificacdo a uma arvore de decisdo para extrair as regras

utilizadas para classificagdo tem se mostrado uma alternativa bastante interessante.
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APENDICE E

DADOS DO SISTEMA ELETRICO

E.1 Consideracdes Iniciais

Neste apéndice estdo resumidos os dados utilizados para os diferentes sistemas teste.

E.2 Dados de Linhas de Transmissao

A tabela 9 apresenta as impedancias das linhas de transmissdo que compdem 0s

sistemas teste 1 e 2 e o0 sistema tronco.

Tabela 9 — Dados de Linhas de Transmissao

Sistema Linha de Impedancia de Sequéncia Positiva em pu
Transmisséao Sbase=100MVA
Resisténcia Reatancia Susceptancia
Sistema teste 1 UsinaA-UsinaB 0,023 0,104 0,158
Sistema teste 1 | UsinaB-UsinaC cl 0,033 0,150 0,230
Sistema teste 1 | UsinaB-UsinaC c2 0,033 0,150 0,230
Sistema teste 2 UsinaA-UsinaB 0,023 0,104 0,158
Sistema teste 2 UsinaB-SE1 0,033 0,150 0,230
Sistema teste 2 UsinaB-SE2 0,030 0,136 0,208
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Sistema

Linha de

Transmissao

Impedancia de Sequéncia Positiva em pu

Shase=100MVA

Resisténcia Reaténcia Susceptancia
Sistema teste 2 SE2-SE1 0,003 0,016 0,024
Sistema tronco | BarraA-BarraB cl 0,005 0,053 0,927
Sistema tronco | BarraB-BarraC cl 0,003 0,029 0,505
Sistema tronco BarraC-BarraD c1 0,006 0,069 1,193
Sistema tronco BarraA-BarraB c2 0,005 0,053 0,927
Sistema tronco | BarraB-BarraC c2 0,003 0,029 0,505
Sistema tronco | BarraC-BarraD c2 0,006 0,069 1,193

E.3 Dados de Transformadores

A tabela 10 apresenta as impedancias dos transformadores dos sistemas teste 1 e 2.

Tabela 10 — Dados de Transformadores

Reatancia em pu

Subestacao Tensao

Sbase=100MVA
Usina A G1 230/13,8 kV 0,073
Usina A G2 230/13,8 kV 0,073
Usina B G1 230/13,8kV 0,236
Usina B G2 230/13,8kV 0,236
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Reatancia em pu

Subestacado Tenséo

Sbase=100MVA
Usina B G3 230/13,8kV 0,236
Usina B G4 230/13,8kV 0,236

E.2 Dados das Usinas

A tabela 10 apresenta os dados das usinas dos sistemas teste 1 e 2..

Tabela 11 — Dados das Usinas

NUmero de
Usina Poténcia MVA Tensao kV
geradores
Usina A 290 13,8kV 2
Usina B 290 13,8kV 4
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