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Resumo. Apresenta-se, neste trabalho, uma nova metodologia para o diagnéstico
da estabilidade de tensao estatica de sistemas elétricos de poténcia. Esta metodolo-
gia refere-se a um sistema neural de inferéncia baseado em uma arquitetura neural
ARTMAP fuzzy, cujo treinamento é realizado a partir de uma base de dados ge-
rada, via simulagdo, usando-se um programa computacional: calculo de fluxo de
poténcia, margem de seguranca e montagem da base de dados (que constitui os
estimulos de entrada / saida da rede neural). Este sistema se destaca por apresen-
tar resultados precisos com alta rapidez de resposta, o que permite, aos usudrios,
trabalhar com mais flexibilidade em ambiente em que modificagGes estruturais sao
requeridas (situacao real de operacgao dos sistemas), se comparadas as demais re-
des neurais. Como forma de ilustrar a estrutura neural proposta, apresenta-se um
aplicacao considerando-se um sistema elétrico de poténcia composto por 45 barras,
72 linhas de transmissao e 10 méquinas sincronas.

Palavras-chave. Sistemas elétricos de poténcia, estabilidade de tensao, teoria da
ressonancia adaptativa.

1. Introducao

A estabilidade de tensao refere-se a investigacao sobre o comportamento do perfil
de tensao nodal do sistema, em destaque, a observagao e identificacao da deficiéncia
de suporte de tensao em decorréncia do aumento da poténcia consumida.

A estabilidade de tensao pode ser abordada sob dois pontos de vista: estatico e
dindmico. O cardter dindmico requer um tratamento como um fenémeno que pode
ser modelado por um conjunto de equagoes diferenciais ordindrias ndo-lineares [8].
Trata-se de uma andlise complexa e sofisticada, principalmente quando se aborda
sistemas de grande porte. Uma forma mais simples, porém igualmente importante
da estabilidade de tensao, refere-se a observacao do comportamento das tensoes
nodais, considerando-se o aumento gradativo do perfil do carregamento do sistema,
ou seja, a analise qualitativa do ponto de observacao. Neste caso, a andlise pode
ser tratada como um problema linear. As inferéncias sobre o sistema sao baseadas
na andlise do comportamento do ponto de equilibrio, mais especificamente, a partir

lilian@mat.feis.unesp.br
2annadiva@dee.feis.unesp.br
3mara@mat.feis.unesp.br
4minussi@dee.feis.unesp.br



244 Isoda et al.

da analise da matriz jacobiana (J°) das equagdes de poténcia nodais do sistema,
constituindo um problema de fluxo de poténcia, formulado via método de Newton-
Raphson [1, 8]. Deste modo, a partir da andlise da matriz jacobiana JY, pode-se
inferir sobre a estabilidade do sistema. Esta andlise pode ser realizada, por exem-
plo, usando a decomposicao de autovalores e de autovetores da matriz jacobiana,
vetor tangente, entre outras técnicas. O comportamento do sistema, para pequenas
perturbacoes, pode ser analisado através dos autovalores da matriz J°. Se todos os
autovalores de J° forem reais e positivos, pode-se concluir que o sistema é estavel
para pequenas perturbagoes. Contudo, a instabilidade se caracteriza por haver, pelo
menos, um autovalor com a parte real negativa. O ponto limitrofe ocorre quando
a matriz jacobiana JO torna-se singular (hd a ocorréncia de, pelo menos, 1 auto-
valor nulo). Neste caso, o determinante da matriz jacobiana J? torna-se, também,
nulo. Esta tem sido a forma abordada na maioria das referéncias bibliograficas
pertinentes. Neste artigo, propoe-se o desenvolvimento de um sistema neural para
execugao do diagndstico da estabilidade (de carédter estdtico) de tensdo de sistemas
de energia [1, 8]. O funcionamento das redes neurais é constituido por duas fases
fundamentais: treinamento e andlise. A fase de treinamento requer uma grande
quantidade de processamento para sua realizacao, enquanto que a fase de analise é
efetivada, praticamente, sem esforco computacional. Esta é, portanto, a principal
justificativa para o uso de redes neurais para a resolugao de problemas complexos
que exigem solugdes rapidas, como é o caso de aplicagbes em tempo real. A fase
de treinamento da rede neural é realizada, na maioria das vezes, através da técnica
de retropropagagao [6], que é reconhecidamente muito lenta e, em muitos casos,
nao converge, principalmente quando se trabalha com grandes bancos de dados.
Novas estruturas neurais tém sido abordadas, visando resolver esta questao do ex-
cessivo tempo de processamento para a realizacao do treinamento. Neste contexto,
destacam-se as redes neurais da familia ART (Adaptive Resonance Theory) [3], que
apresentam as caracteristicas de estabilidade (capacidade de aprender através do
ajuste dos seus pesos) e plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a in-
clusdo de novos padroes, sem perder a meméria relacionada aos padroes anteriores).
Assim, neste artigo apresenta-se um sistema neural para a execucao do diagnéstico
da estabilidade estatica de tens@ao. A rede neural usada é uma arquitetura ART-
descendente [3], ou seja, uma rede ARTMAP fuzzy com inclusdo de melhorias,
visando torna-la, principalmente, mais precisa, se comparada a formulagao original
[3]. Esta rede neural possui, como critério de treinamento, um indice (margem) de
seguranca baseado na anilise de sensibilidade da funcio determinante da matriz J°,
calculada empregando-se conceitos da dlgebra de Kronecker [5]. Visando testar o
desempenho da metologia proposta, apresenta-se uma aplicacao considerando-se um
sistema elétrico de poténcia composto por 10 barramentos, 72 linhas de transmissao
e 10 maquinas sincronas.

2. Metodologia Proposta

A seguir, apresenta-se o esquema proposto (sistema neural) para realizar a andlise de
estabilidade de tensao de sistemas elétricos de poténcia. O funcionamento das redes
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neurais é basicamente, em duas fases principais: (1) treinamento ou aprendizado;
(2) testes e diagndsticos. A rede neural usada é uma arquitetura ARTMAP fuzzy
[3]. A fase de treinamento é realizada usando um “professor” representado por um
simulador (programa computacional Simul [4] implantado no Labordtorio Computa-
cional do Departamento de Engenharia Elétrica - Unesp - Campus de Ilha Solteira)
que realiza calculo de redes elétricas: matrizes de rede, fluxo de poténcia e andlise
de estabilidade transitoria. Este programa foi adaptado para executar, também, os
calculos associados a estabilidade estatica de tensao, conforme o critério apresen-
tado na Secao 3, e a base de dados, constituida por pares de padroes de entrada e
de saida da rede neural, para a realizacao do treinamento neural. O fluxograma, da
referida metodologia, é mostrado na Figura 1.

A parte do fluxograma, com linhas tracejadas, refere-se ao médulo que executa
o treinamento continuado. Ou seja, sempre que houver disponibilidade de dados
de entrada para a execucao da analise de estabilidade de tensao pela rede neural
(bloco 1), se julgado como sendo um vetor (P, Q, Z) relevante, usa-se este vetor e
a saida (M) associada para serem inseridos na base de dados, via adaptagao dos
pesos. O vetor Z contém as informacgoes binarias que codificam a topologia da rede
elétrica, os dados das contingéncias, etc.

3. Critério de Analise da Estabilidade Estatica de
Tensao

A anilise de estabilidade estética de sistemas de energia consiste na investigagao
comportamental do modelo correspondente & solugao das equagoes linearizadas do
fluxo de poténcia [8], executando-se a barra de referéncia [1]:

3]-(2]

sendo: AP o vetor das poténcias ativas das barras PV e QP; AQ o vetor das
poténcias reativas das barras PQ; A6 o vetor dos angulos nas barras PV e PQ; AV
H N
M L
em que H, N, M e L sdao as submatrizes de J° correspondente a 9P/96, OP/dV,
0Q/0Q0 e 0Q/0V , respectivamente.

Neste artigo, pretende-se, entao, investigar a questao da estabilidade estatica
de tensao, através da andlise de sensibilidade, usando como funcao o determinante
da matriz J°. Ressalta-se que o cilculo do determinante de uma matriz pode ser
realizado de forma bastante répida e eficiente [7], se comparado com os principais
métodos comumente disponiveis na literatura, ainda que esta fun¢ao nao seja uti-
lizada neste trabalho e sim a sua derivada. Desta forma, através de expansao por
série de Taylor, aproximacao de primeira ordem, pode-se estimar a variacao do
determinante da matriz J° (det(J%)), como mostra-se a seguir.

o vetor das tensdes nodais das barras PQ e; JA matriz jacobiana =
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v
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fornecimento de informacdes associadas as contingéncias,
etc. (2);
Obtencao da margem de seguranca (M).

Treinamento
Continuado

L

Resultados

Figura 1: Fluxograma do sistema neural proposto para realizar anélise de estabilidade de
tensao de sistemas elétricos de poténcia.

Considere [5]:

1) = $U0)+err {D (1)} + o0

3.1
= )+ e (WD), D(AD)) + (), € R, &y

sendo: J = J%+€AJ; (u,v) o produto interno entre u e v; V o gradiente de uma
funcio escalar; D(JO)AY~Y(Vyf(J%) = 0f(J)/0J]o; Vyuf(J°) = (D(J)); Tr

o trago de uma matriz; ; AJ = A Ay ; € = parametro de perturbagao
Ady  AJL

e, w(AJ) é [AJll . AJpl . Ale .. .AJpp]T.
O determinante da matriz J pode ser expresso por [5]

det(J) = det {J° (I +€(J°)*AT)}, JO e RP*P, (J9)7'3 (3.2)
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sendo I a matriz identidade (p x p).
A equagéo (3.2) pode ser desenvolvida do seguinte modo:

det(J) = det(JO)det(I +¢(J°))"tAT

= det(J°) + €T (det(JO)(JO) 1 AT) + ble) (3.3)

Como det(J°)(J9) ™t = adj(J?), entdo, a equagao (3.6), utilizando-se as equagoes
(3.1-3.3), pode ser expressa por:

det(J) = det(J°) + € (¥ (adi(J°)T), Y(AT)) + ¢(e)

sendo adj(J°) a matriz adjunta de J° | i.e., adj(J?) = cof((J°)T).
A partir da equacdo (3.2), conclui-se que a sensibilidade da fungao det(.J°) pode
Ser expressa por :

ddet(J)/0J = ¢(adj(J)T)
Dividindo-se a equagao (3.2) por det(JY), obtém-se:

T=1+ A7+ ¢(e) (3.4)
| i | . o det(d) _
sendo : 7 a funcado determinante normalizada, ou seja T ém, P(e) =
L) e A= e (0 (((I) T HAD)).
det (JO)’ ’
Também, a partir da equagdo (3.4), conclui-se que:

(0det (J°) /0| j=y0) = (((J°)"H)T) (3.5)
A equagao (3.5) representa a sensibilidade da func¢ao determinante normalizada.

Assim, fazendo-se a = P{((J°)"1)T} (vetor) e CAp[(J)~ 1T = g]\}; ZJZ }

obtém-se a seguinte representagao para a que é a sensibilidade da fungao determi-
nante normalizada, na forma vetorial:

a=[Cn---Cpl---Clp---Cpp]T-

A variacao linear da fungao determinante normalizada A7 pode ser expressa

por:
p p
AT =€ Z Z CZJAJZJ

i=1 j=1

Deve-se observar que a matriz AJ é uma estrutura esparsa, semelhante a espar-
sidade da matriz Ybarra. Assim, poucos sao os elementos de AJ que sao diferentes
de zero.

Desconsiderando-se os termos ndo-lineares ¢(¢), a partir da equagao (3.4), fa-
zendo-se 7 = 0 e € = 1, obtém-se:

(a, B(AT) = —1. (3.6)
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A equacdo (3.6) estabelece a relacio entre os vetores ¥{((J°)™1)T} e ¥(A) tais
que reproduzem, considerando-se o modelo linear, um valor nulo para a fungao
det(J), ou seja, uma condicao limite para a estabilidade de tensdo. Deste modo,
a partir desta equagao, pode-se estimar a distancia euclidiana que corresponde
a margem de seguranga ou a distancia em que o ponto de operacao do sistema
encontra-se em relagao a condicao limitrofe da estabilidade estéatica:

1
M= aa (3.7)

correspondente a uma solugao da equagao (3.6) para Y(AJ) = — a4

a,a
A margem de seguranca M, calculada através da equacao (3.<7), c>orresponde a
uma solugao de minima norma.
A escolha da representagao dada pela equagdo (3.4), tem sido importante, isto
porque permite realizar as andlises levando-se em conta a estrutura real do sistema
(sem redugao).

Definigao 3.1. Autovalor critico (Amin(J°)) € definido como sendo o menor auto-
valor positivo da matriz jacobiana J°.

O autovalor critico (defini¢ao 3.1) corresponde ao autovalor de interesse para
analise da estabilidade de tensao, tendo em vista que é aquele que indica a méaxima
aproximacao do colapso de tensao e, portanto, apresenta maior possibilidade de se
tornar nulo & medida que houver o aumento da demanda de energia elétrica.

A partir da algebra matricial, pode-se chegar ao seguinte resultado [5, 2]:

Deste modo, a margem de seguranca M representa uma estimativa pessimista
(favordvel & seguranca do sistema) do parametro A,in(JY). A estimativa de
Amin(JY) pode ser calculada, de forma alternativa, aplicando-se a norma matri-
cial inversa de J°. Este resultado ¢ similar ao apresentado na referéncia [8]. O
indice M serd, entao, usado como critério de inferéncia da estabilidade estatica da
tensao de sistemas elétricos de poténcia, via redes neurais, como formulado nesta
secao.

4. Rede Neural ARTMAP Fuzzy

A rede neural ARTMAP Fuzzy [3] é formada por 2 médulos ART Fuzzy interligados
através de um mecanismo chamado inter-ART, como serd descrito adiante. Assim,
primeiramente descreve-se o médulo ART Fuzzy. Para uma melhor fundamentagao
operacional das redes neurais ART-descendentes, os vetores usados sdo represen-
tados por linhas e nao por colunas, como habitualmente é adotado na literatura

especializada.
Os dados de entrada sao denotados por vetor a = [a; ...ar] R-dimensional, e é
. . . . . ~ . . _ a
normalizado com o intuito de evitar a proliferacao de categorias. Assim, @ = ﬂ
a

sendo @ o vetor de entrada normalizada e |a| = a;.
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O vetor de entrada serd um vetor 2 R-dimensional, denotado por:
E=[aa’]=[a,---agai---ag)
em que a° =a; =1 —7a5.
O vetor de atividade de Fy é simbolizado por y = [y1 - - - ys] sendo S o ntimero
de categorias criadas em F5. Deste modo, tem-se:
| 1, seomnd JdeF; é ativo
y= { 0, caso contrario

Os parametros utilizados no processamento da rede ART fuzzy sao: parametro
de escolha (n > 0), taxa de treinamento (8 € [0,1]) e parametro de vigilancia
(p € [0,1]). Inicialmente todos os pesos possuem valor igual a 1, indicando assim
que nao existe nenhuma categoria ativa.

A rede neural ARTMAP [3] é uma rede mais sofisticada, que emprega o treina-
mento supervisionado, i.e., baseado em estimulos de entrada-saida. E composta
por dois médulos ART fuzzy; ART, e ART, interconectados através de médulo
de meméria associativa inter-ART, F%, que possui um mecanismo auto-regulador
denominado match tracking, que tem a incumbéncia de maximizar a generalizagao
e minimizar o erro da rede.

O vetor de entrada da rede ART, é representado pelo vetor a = [a;1...aR,],
R,-dimensional, e o vetor de entrada da rede ART} (que corresponde a saida de-
sejada, referente ao padrao de entrada da rede ART,) é representado pelo vetor
b=1[bi...br,], Rp-dimensional [3].

Os parametros usados na rede ARTMAP fuzzy sao os mesmos usados na rede
ART fuzzy. A diferenca da rede neural ART fuzzy é o parametro de vigilancia do
moédulo inter-ART, pap (pab € [0, 1]).

A rede ARTMAP realiza o processamento de duas redes ART (ART, e ART}),
sendo que, apds a ressonancia ser confirmada em cada rede, tem-se C' categoria
ativa para a rede ART, e K categorias ativas para a rede ART},.

Através do processo match tracking é verificado se a categoria ativa no ART, cor-
responde ao vetor de saida desejado apresentado no ARTy. O critério de vigilancia
é dado por [3]:

b ab
|y /\ZUCk > Dab (41)
9]
em que y° é o vetor safda do ART}, (padrao de atividade FY).

Se (4.1) nao for satisfeito, é realizado um incremento minimo no parametro de
vigilancia ART,, suficiente apenas para excluir a atual categoria e selecionar outra
categoria que se tornard ativa e entrard novamente no processo até que (4.1) seja
obedecida. Com a ressonancia confirmada, os pesos dos médulos ART, e ARTy,
sao atualizados utilizando o mesmo critério da rede neural ART fuzzy. A adaptacéo
para o médulo inter-ART é efetuada da seguinte forma: w“cbk =1 para k=K e
wd =0 para k # K.

4.1. Estimulo de Entrada da Rede Neural ARTMAP Fuzzy
Os vetores padroes de entrada da rede neural sao definidos como [4]:

X=[PQZ
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sendo: X o vetor padréo de entrada da rede neural; P = [Py P> ---P,]; Q =
[Q1 Q2 ---Qn]; P; a poténcia ativa da i-ésima barra do sistema; @Q; a poténcia
reativa da i-ésima barra do sistema; Z o vetor contendo as informacoes em codigo
binario e, n o nimero de barras do sistema.

Para a realizagao do treinamento - extragao do conhecimento baseado em es-
timulos de entrada / saida - deve-se proceder a apresentagdo de um conjunto de
dados, no caso, X = [P @ Z] (entrada) e Y (saida), constituindo um conjunto de
pares de treinamento. Trata-se de geragao por vetores P e (), para a geracao e
para a carga do sistema por um procedimento de distribuicao aleatéria da geracao
(despacho aleatdrio para atender a demanda) e, também, de distribuicao aleatéria
da carga (demanda aleatéria) [4]. O vetor Z é formado por informagoes (em cédigo
bindrio), representando a topologia da rede elétrica, os dados das contingéncias, etc.

Para se gerar um grande espectro de variacao da demanda, o critério a ser usado
refere-se a distribuicao aleatéria da demanda e, conseqlientemente, da geracao para
atender a demanda, tomando-se variacoes percentuais da carga e da geracao em
torno do caso base (considerando como sendo o perfil de geragao / carga de 100%).

4.2. Estimulo de Saida da Rede Neural ARTMAP Fuzzy

Os estimulos de saida compreendem, neste artigo, os valores da margem de segu-
ranga (M), calculados conforme descrito na Se¢ao 3. Ou seja, os padroes de treina-
mento correspondem aos parametros: X; = [P; Q; Zj] (entradas);
Y; = [M;] (saidas); j =1, 2, ---, np , sendo M; a j—ésima margem de se-
guranca representada por classes de severidade; np o ntmero de pares de padroes
para a fase de treinamento.

A saida M; é codificada por classes (em cédigo bindrio), sendo que cada classe

expressa o grau de severidade.

5. Aplicacao

Apresentam-se, a seguir, os resultados obtidos através do uso do método proposto,
considerando-se um sistema composto por 45 barras, 72 linhas de transmissao e 10
maquinas sincronas. Os dados das méquinas sincronas e do sistema de transmissao
pode ser visto na Figura 2.

O treinamento da rede neural foi realizado considerando-se um conjunto de
700 perfis de geragdo / carga e respectivas margens de seguranga M. Cada perfil
corresponde a um redespacho de geracao em relagao ao caso base, realizado de forma
aleatoria para atender a demanda, também fixada de modo aleatério em cada barra.
O universo de variagido de carga encontra-se correspondido entre 65 e 135%, em
relacao a carga total do sistema. Portanto, cada perfil é gerado considerando-se
um percentual de variagdo em torno do estado nominal (caso base) e determinada
semente para o processo de geracao de seqliéncias aleatérias. Assim, para um mesmo
percentual, diferentes sementes poderao gerar diferentes despachos de geracao de
diferentes perfis de carga. Realizado o treinamento da rede neural, os testes (analise
da estabilidade de tensao) podem ser efetivados, cujos resultados sdo mostrados na
Tabela 1. Os resultados da anilise sao apresentados na forma de classes de 1 a 10.
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Figura 2: Representagao do sistema teste.

Estas classes sao adotadas visando constituir as saidas em cédigo binario, i.e., um
modo mais adequado para se usar as redes neurais da familia ART. Assim, adotou-se
a seguinte definigao das classes 1,2, ..., 10 (representacao com 4 bits) correspondem
al0<M<01,01<M<02,...,0,9<M<1.0, respectivamente. Com estas
definigdes, pode-se inferir sobre as “distancias” que cada perfil de geragao / carga se
encontra em relagao a fronteira da establidade de tensao. Tais intervalos, associados
as classes, podem ser definidos, aumentando-os ou diminuindo-os de acordo com o
interesse do usudrio. Neste caso, devendo-se ajustar o nimero de bits em fungao da
maior ou da menor discretizagao usada. Ressalta-se que os acertos do sistema neural
sdo superiores a 85%, considerando-se 700 simulacoes realizadas. Este percentual,
certamente ird aumentar, a medida em que novos padroes forem incorporados a
base de dados, através do processo referente ao treinamento continuado.
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Tabela 1: Comparacao dos métodos.

Margem M Margem M
% | Semente | Simul | Artmap % | Semente | Simul | Artmap
Fuzzy Fuzzy

-32.5 123 .5994 6 17.5 123 6722 7

-27.5 123 6354 7 17.5 6691 .6183 7
-22.5 614 .7096 8 22.5 145 .6055 6
-12.5 31 .6551 8 22.5 221 .6528 7
-7.5 123 .7003 7 22.5 377 .5662 6
-2.5 7116 7134 8 27.5 7116 4349 4
7.5 31 .7089 8 27.5 8555 .5840 6
12.5 74 .6694 7 32.5 123 5873 6

6. Conclusao

Foi apresentada uma nova metodologia para anélise de estabilidade de tensao estéti-
ca de sitemas elétricos de poténcia multinodal. Trata-se de uma metodologia usando
uma rede neural ARTMAP fuzzy, cujo treinamento é realizado a partir de uma base
de dados gerada via simulacdo (realizada usando o programa computacional Simul
[4]); cdlculo de fluxo de poténcia, bem como outras grandezas que foram imple-
mentadas visando atender a necessidade do estudo proposto. Tendo em vista que
a estratégia de obtencao desta base de dados (definigdo de perfil de geragao e de
carga de modo aleatério) permitiu estabelecer um espectro de variagdo de modos
operativos do sistema que “simule” estados operativos reais, a arquitetura ARTMAP
fuzzy, tal como as demais redes da familia ART, apresenta a caracteristica de plas-
ticidade que admite implementar o treinamento continuado, o que se diferencia,
de forma vantajosa, em relagao as tradicionais redes neurais comumente usadas na
literatura especializada.

Abstract. This work presents a new methodology for the analysis of the static
voltage stability in electric power systems. It is a neural inference system based
on fuzzy ARTMAP architecture. This system presents accurate results with very
fast response, being able to realize real time analysis. Besides, it allows the
users work with flexibility where structural modifications are required (real
situation in system operation), when compared to tradicional neural networks used
in specialized literature. To illustrate the proposed neural network an apllication
is presented considering an eletrical power system composed by 45 buses, 72 trans-
mission line and 10 syncrhonous machines.
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