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Abstract

This pape deab with static secuity assessnent and
enhanceent of paover sysems An artificial neual
network, which yields the voltage collage margin for a
critical bus is incorporated to an objecti function

that is optimized through gradientsearchprocedure.

Simulations using the IEEE-30 bsi network illustrate

anteriormente citados, que calculam a MCT de um
barramento € a necessida@ de um volume muito
grande célculos, o que pode torna-los inadequads paa
uso on-line nos centros de controle. Utilizando uma
Unica RNA, tem-se a capaidace de lidar com a
complexidade dos SEP com um volume de calculos
muito baixo. Outro problema esta no fato de serem
utilizados ohjetivos multiplos, pois 0 estado 6timo para

the method. The advantages and enhancement in the UM pode ndo representar o 6timo paa outro(s). Deve-

voltage collage margin are investigated by varying
key paameteas during the optinization rocess

1. Introducao

O plangamento adequad de sistemas eétricos de
poténcia (SEP) deve garantir uma operagdo segura e
eandmica no caso base e em todas as contingéncias. A
instabilidade da tensdo, que pode ser cawsada m@a
ecas®z de reservas de poténcia reativa, € um dos
maiores responsaveis pela ocorréncias de colapso de
tensio em sistemas de poténcia. Essa evidéncia é
importante paa se encontrar uma netodologia que
gerencie a poténcia reativa ce forma a poporcionar
umaoperagdo segura, sem riscos de colapsos.

Muitas pesquisas tém proposto definir a magem de
seguranga como a roximidade do ponto de operacéo ao
ponto de colapso do sistema. Exstem vérios métodos
que encontram a magem de colapso de tensdo (MCT)
de um barramento. Tiranuchit et al. [1] propbs a
utilizacdo do valor singular mhimo da matiz
Jacobiana das equagdes o fluxo de poténcia como
monitoramento da seguranca. Hebe et al. [2] prop6s
um novo procedimento, denominado método da curva
gjustada, paa calcular a magem de colapso de tensdo.
Eses métodos sdo, normalmente, utilizados paa
analise de estabilidade de tensdo, selecdo (screening e
classficacdo (ranking de contingéncias. Quando, num
proces® de otimizagcdo, 0 ohjetivo € maximizar as
reservas de poténcia reativa ou melhorar o perfil de
tensdo do sistema, hdicadores de seguranga, como a
propria  MCT, sd0 beneficiados. No entanto,
indicadores econdmicos, como a perda btal de poténcia
ativa, cevem ser monitorados, pois aunentos excessvos
em fatores de seguranca podem sr desnecessdios e
dispendiosos. A principal desvantagem dos métodos,
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se, portanto, encontrar um ponto que satisfaca todos os
ohjetivos ou pondera-los conforme suas relevancias.

As exigéncias com a sgurancae o cresémento dos
sistemas de poténcia exigem métodos mais rapidos para
andlise on-line A temologia da& redes neurais
artificiais (RNA’s) representa um asss métodos,
tendo sido fortemente pesquisada e aplicada em
problemas de controle e identificacdo a patir do final
da década passda. Espedficamente em sstemas de
poténcia, & RNA’s sdo utilizadss na avaliagdo de
seguranga [3], diagéstico de falhas [4] e previséo de
carga [5]. Sua gande vantagem é trabalhar como uma
caixa preta que se adapta es exemplos de
comportamentos (j& conheddos) de um sistema,
podendo, posteriormente, prever situgdes que nao
fizeram pate dos exemplos apesentados com
consideravel predsdo.

Este trabalho apresenta uma netodologia qie utiliza
uma RNA apta aser exeautadaem modo on-line na
fase de operacgdo de sistemas de poténcia paa avaliagdo
daestabilidade; assm como em seu plangamento, paa
auxiliar o proces® de otimizagdo que tem como
objetivo melhorar o perfil de tensdo, monitorar e
aumentar a magem de colapso em sistemas de
poténcia. A rede neural € diredonada a fanecer aMCT
do sistemaelétrico e influenciar as ages de controle no
decrrer do proceso de otimizagdo. Os objetivos —
digtintos e conflitantes — sdo tratads por graws de
satisfacbes ponderados por termos linglisticos. A
funcdo objetiva torna-se uma somatria ponderaca de
funcgdes de pertinéncia que descrevem as satisfacdes dos
ohjetivos. A raz® dess tratanmento é a dificuldace em
se @contrar pesos numéricos coeentes que
proporcionem um resultado 6timo. Para darsignificado
aos termos linguisticos, utiliza-se conjuntos fuzzy [6].
O método é testado e analisado em simulagdes feitas no
sisema IEEE-30barras [7]. Osefeitos e as vantagens



da nelhoria daMCT paa o sistema sdo investigados
variando paadmetros dedsivos no proceso  de

otimizacao.
2. Redes Nerais Artificiais
2.1. Estrutura das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA'S) sGo uma
analogia & redes biolégicas, smulando seu
comportamento em computadres digitais ou em placas
de hardware. Existem varios modelos de redes neurais
gue sdo utilizados conforme a aplicagdo. Neste
trabalho, utiliza-se o0 modelo feedfoward, introduzido
por Rosenblatt [8] em 1958, composto por neurdnios
artificiais ligados em camada sucessvas de forma
mecica. Os sinais que sdo aplicados nas entradas
propagamse camad a camada & a(@) saidag)
passado por cadaneurdnio.

X1 Y1

X2 Y2

Figura 1: Modelo de Redes Feedfaward

Os sgnais que degam em @da neurbnio sdo
ponderados por coeficientes, denominados pesos
sinapticos, e somadbs no corpo principal do neurdnio.
A saida, dfinida por umafuncdo ndo linear, é ativada
se a soma nderada da entrada for maior que um
valor denominadb limiar, caso contrério a saidanéo é
ativada Assm, a saida & um neurénio é determinada
por:

y=1f(v) (1)
sendo
n
V:Z W, X
1=1
sendo W, 0 pe® sindptico, x; a entradae 6 o limiar do
neurénio com n entradas.

-6 ()

2.2. Treinamento de Rales Naurais Artificiais

As RNA sb foram efetivamente aplicaveis depois
gue Rumelhart et al [9] introduziram o algoritmo de
treinamento, denominado Backpropagation e apds o
grande desenvolvimento computaional.

O treinamento ou apendizagem de uma RNA é
feito por exemplos de comportamento (padbes de
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treinamento) constituidos por pares entradasaida que
sdo apresatados nessa fase. No proces® de
apendizagem, a RNA se adaph aos estimulos,
gustando 0s pesos shapticos paa produzir um
desempenho para o qual foi projetada. O conjunto de
pades é definido por

g ={(X" YL

onde cada packo é igual @ par (x¢y,%), sendo x¢ o
vetor de entrada éstimulo de entrada)e vy o veor

desgjadb na saida. Fa que a RNA sga treinada, um
sinal é aplicado e umasaidaé ohtida; se essa saidanao
coincidir com a desgjadaexiste um erro e, portanto, 0s
pesos devem ser  gustadoss. O  algoritmo
Backpropagation trata o treinamento como um
problema ck otimizacdo global sem restrigdes, onde a
funcdo erro quadatico, a ser minimizada, é definida
por

®3)

' = y)?

1=1

(4)

N

sendo m o nimero de sidas daRNA. Os exenplos $0
apresentados seqlencialmente att que a dierenca entre
os valores gerados na(s) saida(s) d@NA e os desgjados
dos P exemplos sgja menor ou igual a umaderancia &.
O guske do pesoj do neurbnioi é definido por:

sendo
& ==y - y) f'(v) (6)
paa acamada d saida e
(7)

! ARGV
o = f'(v) Zéja—
= Yi

para & camada ocultas. O coeficiente n, denominado
taxa de apendizagem, determina o comprimento do
pas sokre a superficie dafuncdo erro quaddtico.

3. Margem de Cdapso de Tersdo

Alguns indicadores podem apresentar o estacd de
um sistema elétrico de poténcia em relacdo a critérios
ecanbmicos ou de sguranca. O wsto operacionad
instantaneo des usinas geradoras e a perda total de
poténcia atva sdo indicadores paa critérios
emndmicos. Para critérios de seguranga, a margem de
colapso de tensdo pode ser utilizada paa determinar o
grau ck seguranca d ca® bas ou sledonar as pores
contingéncias.



A margemde cdapsode tensdo (MCT) edabdea a
guantidade de carga que pode ser adicionada @ ponto
de operacdo até o ponto de colapso. Para ransformar a
margem de colapso de tensdo em um hdicador de
seguranga, ceve ser considerado a média das margens
de todos os barramentos de carga ou a margem do
barramento mais critico do sistema. Para encontrar o
barramento mais critico, utilizase o méodo da
Demmposicdo do Valor Singular Singular Value
Decampaosition), descrito em [10].

A MCT é normalmente, avaliadaem funcdo das
variacdes das cargas de poténcia ativa e reativa [1], que
proporcionam mudacas no perfil de tensdo do sistema
e na MCT. Neste trabalho, a magem de colapso de
tensdo é avaliada no barramento mais critico em funcéo
das variagBes dos elementos de ontrole. Dessdorma,
as agdes de controle, causadoras de variacbes nos
despachos de poténcia reativa, aleram o perfil de
tensdo do sistema e, por conseqiéncia, a MCT. Para
calcular aMCT e formar o conjunto de exemplos de
comportamentos, é utilizado o Método @& Curva
Ajustada, proposto por Ejebe et al[2].

Para que umaRNA possa apesentar em sua saida a
margem de colapso de tensdo do barramento mais
critico do sistema, um conjunto de padfes de
treinamento é construido para ser apresentado na fase
de treinamento. As entradas s8o os modulos das
tensBes dos barramentos de geracdo e a saida desgjadaé
a magem de colapso de tensdo do barramento.

4. Formulacéo doProblema

Nede trabalho, sdo fixados os valores s tensdes
dos barramentos de carga, mis, desta forma, os
componentes do sistema rabalham nelhor e o fluxo de
poténcia reativa é limitado. Como foco principal,
desga-se preparar umaRNA paa avaliar a seguranca
de um sisema c poténcia. Dessa forma, pde-se
utiliza-la em modo on-line, na operacdo do sistema, e
em modo off-line, na fase de plangamento —
melhorando a seguranca d sistema no proceso de
otimizacdo. No dltimo, tem-se um probema
multiobjetivo  (multicritério), pois € necesario
minimizar o desvio entre a &nsdo fixada e a atualnos
barramentos de carga e maximizar aMCT, respeitando
0s despachos de poténcia reativa dbs geradores. Na
Programacdo Multiobjetiva Fuzzy [11], todos os
objetivos e restricbes sdo tratads por graws de
satisfacdo expresos por fungBes ndo lineares,
chamada de funcdes de pertinéncia. Para qle sga
encontrado um ponto que satisfaca todos os oljetivos,
cadaum deles, representados pelas respedivas fungdes
de pertinéncias, sdo ponderados conforme suas
relevncias.

A funcdo objetiva a ser maximizada denominada
Conjunto Fuzzyde Dedsdo (CFD), resulta em:
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Flux =W () + 5 W )+ W () ©)
I J

sando u; ai-essma variavel de controle, x; aj-éssma
variavel de estado, Y aMCT fornedda pela RNA e W

0 peso fuzzy da funcdo de pertinéncia p(-), que
representa o grau ck satisfacdo do respedivo objetivo k.

Nesta formulagdo, as varidveis de controle sdo as
tensbes nos barramentos de geracdo e os taps dos
transformadbres; as variavels de estadd sdo as tensdes
nos barramentos de carga e os despachos de poténcia
reativa dos geradores. A funcdo de pertinéncia |, da
equacdo (8), que expressao grau e satisacdo da MCT
fornedda pela rede RNA, é descrita por:

1

HBQ) = oy ©)

sendo AQ a MCT atual,C o coeficiente que determina
0 deslocamento da airva U(AQ) em relacdo ao eixo
vertical e k o coeficiente que determina a inclinagdo de
U(AQ) no pontaC.

A cada itracdo encontra-se a magem de colapso de
tensdo, avaliando a seguranga do sSistema e
consequentemente, a &&o de controle que proporcional
essaesmsta.

A funcdo de pertinéncia gque descreve o grau de
satisfacdo da i-éssma variavel de controle é descrita
por:

O
E,l para u™ < u, < U™
—(11. — ;Miny2 )
I :?exr((u'—u'z)) para u; < uim'n (10)
0 20
0 —(11. — 1maxy2
ééxp(%) para u; > u™

sendo u™e u™* os valores minimos e maxinos
permisdveis paa a variavel de controle u;. O
coefciente ¢® corresponde a variancia davariavel U -

A funcdo de pertinéncia gque descreve o grau de
satisfacdo daj-éssmavariavel de estado é descrita por:

— 4
para x; = X
(11)
d
~(x~x})°

- ) demaiscas®s



sendo X? o valor desgadb.

A deerminagdo dos pess dbs fungdes de
pertinéncias é realizaca a cada itragdo, seguindo a
Tabela 1.

Tabela 1: Pesos lingliisticos para 0 médulo de tensdo

Intervalo Pesos linguisticos
|| X = % || <0.1 “peso haixo”
0.1< || x - x¢ " <02 “pesomédio”
|% - x|z 02 “peso alto’

As mesmas regras da Tdela 1 sdo aplicadas para as
variaveis de controle. Os conjuntos fuzzy que
representam os pesos linglisticos sdo do tipo
trapezoidal, sendo suas relagdes entre as vértices dos
trapézios apresentadas na Tebela 2.

Tabela 2: Vértices dos conjuntos fuzzy

Pe®s linglisticos Vértices
“peso baixo” [0.0, 003, 007, 10]
“peso médib [0.1, 023, 037, Q5]
“peso alto” [0.5, 0.63, 0.87, 1.0]

Quanto maks alto o grau e satisfaco das funcdes
de pertinéncia, maor o valor do conjunto F(u,x)-

4.1. Maximizacdo do Conjunto Fuzzy de Dedsio

A busca atavés do méodo do gradiente é adotada
paa maximizaro mnjuntof(u,x). O algoritmo, que
converge quando todas violagbes sdo diminadss, é
implantado no pacote Matlab versdo £c.1. Asfungdes
de pertinéncia e suas variavels independentes variam
em relacdo as varidveis de controle. Portanto, o

conjunto F(u,x) varia diretamente em fungéo das

varidveis de controle, sendo o seu vetor gradiente
definido por:

Fo
nE

0 F(ux)—DaF Lok

@9“1 mp’a“pﬂ

onde n é o nimero de variaveis de controle. Como 0s
pews fuzzy ndo variam diretamente em fungdo dos
elementos de controle, mas de acordo com o conjunto
de regras estabeleddas na Téea 1, eses sdo
considerados constantes em relacdo ao vetor controle. A

variacdo do conjunto E(u,x) em relacdo ao p-éssmo
elemento de controle caregponde a derivada da

(12)
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equacdo (8) em relagdo a u, Portanto, o p-éssmo
elemento do vetor gradiente pode ser expressocomo
umasomatria de derivadas parciais definida por:
~ Ju;(x;) (13
Wj#( )

I, (u;)
YW I,

p J p

dF(u x) ~ dyl(Y)
ou

Todas as derivada paciais da equagdo (13) sdo
demonstrada em [12], utilizando, quando necesério, a
regra da cadga. O principal detalhe que merece
destaqe € a ckrivada pacial duy/du, que pode ser
encontrada utilizando aregra dacadeia:

ou,(Y) oy
aY aup

s (Y) _
ou

(14)

p

Paa gue a equeacdo (14) sga resolvida é necesério
incorporar ao problema a estrutura interna daRNA, o
gue normalmente ndo € considerado, pois, apis o
treinamento, a rede é tratadacomo umacaixa peta que
fornece realltados de uma gneralizecdo. A derivada
Jdu,/dY é direta, pois a funcdo de pertinénpiavaria
em funcdo de Y. No entanto, para encontrar a derivada
dYlou, conddera-se a nodelagem maematica da
estrutura ce redes neurais feedfoward apresentadano
Item 2. Nes= caso, avariacdo instanténea dasaiday da
RNA em relagdo ao elemento de controle u, ndo é
direta, pis Y = f(v) como em (1). O asenvolvimento
dessa derivada, pea umaRNA de trés camads, é
detalhado em [12], sendo o seu resultado final igual a

dY

-f (V)ZW £ (v wd (15)

sendo W 0i-éssmo peso sinaptico do neurénio dasaida
Y e W, 0 p-éssmo peso sinaptico do neurdnio da saida
YO =fw®). O solrescrito 1 representa acamadh em
gue esta localizacb o neurbnio. Nese exemplo, a
camaa 1 corresponde a pimeira, e Unica, camada
oculta.

O vetor gradiente da equacdo (12) é um conjunto
fuzz. A construcdo do vetor gradiente numérico utiliza
0 método Centro de Ared13] paa defuzzficacio de
cada dementoi (paai = 1, ..., n) do vetor gradiente de

F(u%).
4.2. Ajuste das Variaveis de Cantrole

Os gjustes das variaveis de controle sdo calculados
em fncdo do coefciente n que determina o

comprimento do pas sobre a superficie de E(u,x). Na

iteracdo t+1, o guske da p-éssma variavel de controle
resulta em:



min

min (t) )
Hup para u,’ +nUF " <u;

(t+1) — max (t) (t) max
u, =0, para u,’ +nUF "~ >u™ (16)

@5}0 +n0OFY  para demas cas®

Neste trabalho, o coeficiente n é definido como a
distdncia Euclideanaou norma Euclideana entre as
tensdes atuas e as fixadas. O coeficiente n, para a
iterac8ot, é definido por:

n® = a[H]X(t) - Xd” 17)

sendo a (0 < a < 1) a parcela da distanduclideana
gue é utilizada. O proces iterativo segue a linha de
busca o gradiente, gustando os elementos do vetor
controle, att que todas as violaghes de tensdo sgam
eliminadas.

5. Estudo de Cas0

O método que melhora aseguranca ce sistemas de
poténcia, em relacdo a margem de colapso de tensdo, €
implantado pelos programa E&PSG versao 01 [14]
paa exeacdo do fluxo de carga, MATLAB veséo
4.2c.1 (pacote maematico) e RNA vesdo 2.2 [12]
(implantacdo de redes neurais artificiais) em um
processador AMD 586 133 MHz. Para andlise dos
resultados, o sistema IEEE-30barras € utilizando sem
nenhuma nodificagdo em sua configuracdo basica. Os
limites das tensdes nos barramentos de carga sdo
[0.975,1.1] pu,com tolerancia de 0.05 pu pea o limite
inferior nas contingéncias. O conjunto IE(u,x) possd,
além dafuncdo de pertinéncia daRNA, 30 funcgles de
pertinéncia deas varidveis de estado e 10 funcdes de
pertinéncia das variaveis de controle. A Base de Dados
da RNA é construida considerando apenas 0 @so lase,
variando aleatoriamente as tensdes dos barramentos de
geracdo, ocasionando mudagas da MCT do
barramento 30 — definido como o mais critico pelo
método apresentado em [10]. A RNA projetadapara ser
utilizada no conjunto IE(u,x) tem 6 entradss, 9

neurdnios na camaa oculta e 1 neurénio na saida. O
algoritmo de treinamento convergiu com 277 épocas
em 3 mnutos, 12 sgundos e 35 centésimos. O erro
médio global foi de 4,54 x 10" na fase de treinamento e
18,89 x 10 na fase de teste.

Para que a RNA estgja pronta paa ser adicionada

ao conjunto IE(u,x) 0s segintes @SOS $o segudos:

1. Exeaucdo do fluxo de carga (rés por pad&o);
2. Catulo da magem de colapso de tensio;

3. Treinamento daRNA;

4. Tege daRNA.
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A Tabela 3 apesenta o tempo gasto para cada paso.

Tabela 3: Tempo de preparacdo daRNA

PASSO TEMPO (s)
1 11730
2 0.35
3 19235
4 < 0.01
Total 31000

A Base deTreinamentoutilizada psaui um nimero
relativamente baixo de paddes. Se for utilizada uma
Base de Treinamento composta mr 184 padbes (8
vezes maior) com a nmesma bpologia e rede, o tempo
gasto para 0s pass 1, 2 e 4 aunentam linearmente.
Para 0 pas 3, 0 tempo é imprevisivel, pois a busca do
erro médio global minimo é estocastica. Estimando que
0 tempo gesto paa 0 pasd 3 sga 15 vezes maior, 0
tempo total para a peparacdo daRNA serd de 3.826,45
segundos (aproximadanente 64 minutos). Ese tempo
previsto é acatavel para afase off-line.

Para uma adlise sistematica, foram realizada trés
simulagdes que partiram cd mesmo ponto inicial e
tiveram pesos diferentes para afuncdo de pertinéncia
da RNA. Com a variagdo desse paéametro, pode-se
verificar o efeito que a melhoria da MCT cawsa ao
sistema, nonitorando a perda tal de poténcia ativa. A
Tabela 4 apesenta os resultados do fluxo de carga para
o estadb inicial e depois do process de otimizagao.

Tabela 4: Otimizagdo do sistema IEEE-30

CONTROLE | INICIA
L
Perdas (MW) 366 | 3.83 | 449 | 488

Perdas (MVAr) 3.17 2.88 5.49 6.96

W haixo W medio Waito

ReservaMinima | 34.73 50.60 | 44.30 | 20.74
(MVAr) (43 %) (39 (34 (16
%) %) %)
Vmin (pu)* 0.7857 | 0.818 | 0.807 | 0.813
6 8 7
Violagdes* 19 5 5 5
Itera@es — 2 3 4

* Considerando todas as contingéncias simples

Considerando os indicacores da Tada 4, a
primeira smulacdo (Whaixe) Obteve melhores resultados,
por receber pouca influéncia da MCT que a rede
fornece.A MCT do barramento 30 aumenta quando as
acles de controle a ponderam com mabr relevancia; no
entanto, outros indicadores, como a perda btal de
poténcia ativa e as reservas de poténcia reativa, tendem
a piorar. Essa evidéncia é plenamente justificada @a
necessdade de aumentar @ geragBes de poténcia
reativa &im de aumentar aMCT.
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Figura 2:Margem de colapso de tensdo por iteracdes

A Figura 2 apresenta aMCT do barramento 30 a
cada itracdo para os trés casos. Na primeira smulagéo
(Whaixo), @ MCT diminui a cada ieracdo e chegaa um
resultado final inferior aos demais casos por receber
baixa relevancia no proces®. Nas demais simulagles
(Wmedio € Waio) @ MCT oscila no decorrer do proces ao
receber acentuada relevancia, reslltando em um
conflito entre objetivos. Espedficamente na tercara
simulacdo, pode-se observar uma éndéncia em elevar a
MCT devido ao acentuadb peso linglistico daRNA.

Com a mnderagdo por termos linglisticos, os
valores exatos da gandeza peso (W) s& distribuidos
entre trés cajuntos fuzz. Assm, diminui-se o0 espago
de estados e pode-se encontrar os melhores resultados
em poucas simulagdes.

6. Condusao

Este trabalho apesentou a tmologia da& redes
neurais artificiais auxiliando a aalise daseguranca e a
PMF na melhoria da MCT emistemas de pténcia. A
metodol ogia adtada tatou objetivos distintos por graus
de pertinéncia, podendo, ao mesmo tempo, maximiza-
los e minimiza-los. O pacote computaional implantado
foi testad no sisema IEEE-30barras, onde pbde ser
encontrado, pea RNA, a MCT do barramento 30 a
cada ieracdo do proces® de otimizacdo. Ess andlise
avalia o caminho seguido pelo vetor controle no sentido
de melhorar a seguranga d sistema (aunento da
MCT). Foram realizads trés smulagbes que
utilizavam diferentes pesos linglisticos da RNA,
criando-se um espago de estados que pdde ser utilizado
para avaliar quas foram & melhores ponderagBes e os
efeitos causados pelo aumento daMCT no sistema Os
resultados sdo satisfatorios, pois essa metodologia
permite determinar, em tempo real, um hdicador de
segurancga do sistema, pdendo ser estendida a aalise
de contingéncias.
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