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RESUMO

Esse trabalho compara os algoritmos C4.5 e MLP i(dpés ‘Multilayer
Perceptrori) aplicados a avaliagdo de seguranca dinamica @8A( do inglés
“Dynamic Security Assessnmigneé em projetos de controle preventivo, com fo@ n
estabilidade transitéria de sistemas elétricos at€ngia (SEPs). O C4.5 é um dos
algoritmos da arvore de decisdo ou (DT, do ingl@scision Tre® e a MLP é um dos
membros da familia das redes neurais artificiaAR Ambos os algoritmos fornecem
solugdes para o problema da DSA em tempo realtiidando rapidamente quando um
SEP esta sujeito a uma perturbacao critica (cumtaito, por exemplo) que pode levar
para a instabilidade transitoria. Além disso, o hmmimento obtido de ambas as
técnicas, na forma de regras, pode ser utilizadpremetos de controle preventivo para
restaurar a seguranca do SEP contra perturbad@ieascrBaseado na formacéao de base
de dados com exaustivas simulacdes no dominio uhpae algumas perturbacdes
criticas especificas sdo tomadas como exemplo quargarar os algoritmos C4.5 e
MLP empregadas a DSA e ao auxilio de acbes prerasntD estudo comparativo é
testado no sistema elétrictléw Englanti Nos estudos de caso, a base de dados é
gerada por meio do programa PSTvBdiver System Toolbdx As DTs e as RNAs
sdo treinada e testadas usando o programa Raprdn@® resultados obtidos
demonstram que os algoritmos C4.5 e MLP séao promassas aplicacdes de DSA e

em projetos de controle preventivo.
PALAVRAS-CHAVES: Estabilidade transitoria, avalimcdda seguranca

dindmica, controle preventivo, sistemas elétricpancia, arvore de decisao e redes

neurais.

viii



ABSTRACT

This work compares the C4.5 and multilayer percept(MLP) algorithms
applied for dynamic security assessment (DSA) aodep system stability transient
preventive control design. C4.5 is an algorithmhaf decision tree (DT) technique and
the MLP is a member of artificial neural networkNMs) family. The advent of DTs
and ANNSs provides solution to real-time DSA issiresrder to identify quickly when a
power system is subjected to a critical disturba(steort-circuit) that may lead to
transient instability. In addition, the knowledgbtained by both techniques can be
utilized in the preventive control design to resttihhe power system security against
critical disturbances. Based on the data base gemerwith exhaustive time-domain
simulations, some specific critical disturbances taken as examples to compare the
C4.5 and MLP algorithms employed to DSA and guitelio preventive actions. The
comparative study is tested on the New England peystem. In the case studies, the
knowledge database is generated by using PSTv3ePSystem Toolbox) software.
The DTs and ANNSs are trained and tested by the dRaiper software. The obtained
results have demonstrated a promising applicatiatheoC4.5 and MLP algorithms used

in power system DSA and preventive control design.

KEYWORDS: Transient stability, dynamic security essment, preventive

control, power system, decision tree and neuraVvows.
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Capitulo 1 - Introducéo

1.1 Consideracdes Iniciais

Atualmente os sistemas elétricos de poténcia (SteRdem a operar proximos
dos seus limites de seguranca, devido ao crescensmo de energia elétrica e a
dificuldade de adicdo de novas instalacbes dernrnas8o e mesmo de geracao, iSso
devido a questdes financeiras e ambientais. Ao mésmpo, a desregulamentacdo do
setor elétrico introduziu incertezas e complexidadescentes nos sistemas elétricos,
tornando-os mais vulneraveis a grandes perturbapgfepodem desencadear problemas
de instabilidade transitéria e, consequentes, ttesas blecautes.

Um dos procedimentos efetivos para reduzir o riseblecautes na operagao de
um sistema elétrico € a avaliacdo da segurancandiad DSA, do inglés Dynamic
Security Assessménem tempo real, por meio da qual, os operadooseim tomar
medidas preventivas, a fim de garantir a segurauacaistema (Genc et al., 2010).
Contudo, o desenvolvimento de aplicativos para D@ possibilitem a operacdo em
tempo real, com foco na estabilidade transitoirajaé um grande desafio devido a alta
nao linearidade e a alta dimensionalidade do pnmdletornando praticamente
impossivel verificar em um prazo de tempo razoawetlas as combinacdes de
contingéncias em diversos cenarios operativos.idicalmente, ferramentas de DSA
utilizam métodos convencionais de simulagdo no dmmde tempo, que levam em
conta um conjunto de contingéncias, cujo processtamgemanda um longo tempo,
fato este que pode comprometer a tomada de depmadantermédio de controles
preventivos.

Atualmente a DSA, com foco na estabilidade tranisitga € uma realidade em
diversos sistemas de grande porte por todo o mucalmo € o caso do Sistema
Interligado Nacional (SIN) do Brasil, cuja avaliag@realizada pelo Operador Nacional
do Sistema Elétrico Brasileiro (ONS). O ONS posgusoftwvare ORGANON. No
entanto, esta ferramenta ainda n&o opera de manteira, devido a ao elevado esforgo
computacional exigido na avaliacdo de uma grandgmtglade de contingéncias em
diversos cenarios operativos, 0 nimero de casdisahas ainda é limitado na operacao
em tempo real.

Com o avancgo da inteligéncia artificial, o uso denicas de aprendizado de
maquinas, como a arvore de decisao (DT, do indl&ision Tre® e a rede neural

artificial (RNA), sé@o propostas de solucdo promigsono desenvolvimento de

1



ferramentas para DSA em tempo real. Essas magdeaprendizado aproveitam os
estudosoffline para descobrir atributos criticos e inerentes BB, Selacionados a um
objetivo (atributo alvo) (Diao, 2010). Assim, essmhecimento obtido dessas maquinas
de aprendizado pode ser diretamente utilizado pardilio a tomada de acbes
preventivas, no sentido de garantir a melhoria elgurenca, além de fornecer um

modelo de predicdo rapido para aplicacdes em teegd§Wehenkel, 1998).

1.2 — Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é comparar @ we maquinas de
aprendizado, mais especificamente, a DT do tipd €4 RNA do tipo (MLP, do inglés
“Multilayer Perceptrof), aplicadas na DSA e no auxilio a tomada de adéesontrole
preventivo, com foco na estabilidade transitoriataEcomparacéo entre as técnicas
utilizadas é verificada, a partir de seus percestda acerto, predicdo de classe, e
sensibilidade; além da quantidade e do formatoetiadas de dados, bem como a
interpretabilidade e a flexibilidade do conhecinoegttraido de cada modelo.

1.3 - Principais Contribuicbes
As principais contribui¢cdes deste trabalho séo:

» Desenvolvimento de rotinas computacionais paracgerautomatica da
base dados rotulada, para fins de aplicagdo na BD&A foco na
estabilidade transitoria,;

* Desenvolvimento de metodologia para DSA com focoest@bilidade
transitoria utilizando os algoritmos C4.5 e MLP;

* Desenvolvimento de metodologia para projeto de sagdeventivas

contra perturbacdes criticas que levam a instaoi@dransitéria.

1.4 - Revisao Bibliografica
Varias aplicacbes envolvendo o desenvolvimento e®dologias para avaliar a
seguranca dindmica de sistemas de poténcia utlliz@mvores de decisdo e redes

neurais foram investigadas ao longo dos anos,ta garevolucéo desses algoritmos.

Wehenkel, em 1994 treinou arvores de decisdo pathgdo do tempo critico de
falta no sentido de avaliar a estabilidade transit@ambém em 1994, Rovnyak criou

2



um método para predicdo da estabilidade transigriatempo real, que por meio da
formacdo de uma base de dados que consideravagowsglo rotor pds-contingéncia
como atributos. Em 2000, Rovnyak usou DTs paratifiigar perdas de sincronismo
entre maquinas, com base na resisténcia aparertiglangroxima a interligacdo da
central geradora.

Outros esfor¢cos mais recentes envolvendo o usondwed de decisdo tém
utilizado medidas provindas de unidades de medfg8orial ou (PMU, do inglés
“Phasor Measurement Unijs para avaliar a seguranca dinamica no contexo d
estabilidade transitoria, Sun 2007 e Diao em 2010.

Em 2010, Genc utiliza DT (algoritmo de CART) pararag restricoes de
poténcia nas maquinas que sao inseridas em fluyomtdacia 6timo, a fim de operar o
sistema de forma segura, onde gerou também nomagraom limites de seguranca
baseado em suas poténcias.

Em 2011 e 2012, a preocupacdo com a base de daddseidamento de
ferramentas baseadas em maquinas de aprendizadnjidenciada nos trabalhos de
Krishnan

O uso de redes neurais também estd envolvido emrsdw esforcos para
avaliacdo de seguranca dinamica. Em 1998 SrinivasanRNA do tipo MLP para
encontrar o tempo critico de eliminacdo de faltejeocompara os valores encontrados
pela RNA com o método direto de Lyapunov. Outrasmaros trabalhos utilizando
outros tipos de arquiteturas de RNA podem sera#tad

Jensen em 2001 utiliza o discriminante linear ddnéfi com o intuito de encontrar os
melhores atributos para treinar redes neurais.

Em 2011, Gutierrez-Martinez, modela uma barra oetdi de intercambio por
uma rede MLP, em seguida extrai regras para uno fllx potencia étimo. Karami
utiliza redes MLP para encontrar margens de eglali transitoria de SEP.

Lin, em 2012 propde uma metodologia de compensaedie para controle
preventivo baseado em regras do tipo se-entdoidxsrde uma MLP.

Em 2013, Lin faz uma comparagao entre os algoritB®RT e MLP pra o uso
em controle preventivo, onde séo citadas as vamsagelesvantagens dos algoritmos

para esse fim.



1.5 - Estrutura da Dissertagao

Os conceitos sobre seguranca dinamica, assim camoeitos de controle
preventivo sdo apresentados no capitulo 2. Estéutagambém apresenta a forma
tradicional na qual é avaliada a seguranca do ®ER, como os desafios que os
modernos SEPs enfrentam para operar de forma segura

O capitulo 3 aborda os conceitos sobre sistematigentes, com énfase nas
técnicas de aprendizado de maquina baseadas emddXifs C4.5 e em RNAs do tipo
MLP.

As metodologias propostas para DSA em tempo regara auxilio ao controle
preventivo, com foco na estabilidade transitoridjlizando DTs e RNAs,
respectivamente, sdo apresentadas no capitulo 4.

O capitulo 5 apresenta os estudos de casos colmparaias técnicas DTs e
RNAs, ambas aplicadas a DSA e ao auxilio de ac@egeptivas, com foco na
estabilidade transitria, mostrando uma discussbBresas vantagens e desvantagens de
cada técnica, além de apresentar nomogramas deaseguoriundos das regras
extraidas da arvore de deciséo.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusbées geravindas dos estudos de

casos e indica sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2 — Seguranca de Sistemas de Poténcia

2.1 Introducao

A seguranca de um sistema elétrico de poténcia)(8fEte-se ao grau de risco
contido em sua habilidade para sobreviver a imegepérturbacdes (contingéncias) sem
a interrupcéo do servico. Assim, reflete a robusi@SEP em relacdo a perturbacoes,
sendo que o nivel de sua robustez depende dascOGemdbperativas (patamares de
carga, despacho e intercambio de geracao, alémpdéogia da rede), assim como da
probabilidade de ocorréncia das perturbacdes (KURDRDO04).

A avaliacdo da seguranca geralmente tem como baéeos pré-definidos no
que se refere as analises e métodos utilizadogteandnacdo do estado de seguranca
(seguro ou inseguro), assim como quais contingéred® avaliadas. Esta avaliagcéo
pode ser classificada como estatica ou dindmicgg classificagcdo depende da
modelagem e das técnicas utilizadas para se eraguaar um dos tipos. A avaliacao
estatica analisa as condi¢cdes do sistema em rgggmeanente no que diz respeito aos
niveis de tensdo nas barras e aos limites térrdm®sircuitos de transmisséo. Por outro
lado, a seguranca dindmica pode englobar outreactsprelativos a estabilidade do
sistema, tais como estabilidade transitoria, defadie a pequenas perturbacdes e
estabilidade de tenséo.

Em situagbes de casos identificados como instéerisfase de estudos e
planejamento, medidas de controle devem ser adgtadaas medidas s&o conhecidas
como controle preventivo, ou mesmo com 0 nome derale de seguranca. Essas
acOes de controle tém como objetivo levar o porgooderacdo do SEP para uma
condicéo segura.

Neste capitulo sdo estabelecidos alguns conceiésscds relacionados a
seguranca estatica e dinamica de sistemas de @ot@lamdo uma énfase maior ao
fendbmeno da estabilidade transitoria, assim conra pgyumas praticas comuns de

controle preventivo.

2.2 — Seguranca Estatica de Sistemas de ElétrecBo@ncia

O SEP é seguro estaticamente se retorna a um plentoperacdo seguro,
proximo do anterior, caso sofra uma contingénci@o $omuns o0s estudos sobre
contingéncias serem feitos com retiradas de liias transformadores. A seguranca
estatica de um sistema elétrico esta ligada a uho ganto de equilibrio (ponto de
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operacdo) da rede, para o qual sdo avaliados essrde tensdo e carregamento nas
linhas, assim com a retirada de algum componentecdia

Normalmente, a ferramenta de andlise da segurasigdica se resume a
algoritmos de fluxo de poténcia, também conhecaoafluxo de carga. Para um dado
ponto de operacdo, se 0s niveis de tensdo dassbaros fluxos nos circuitos de
transmissao se encontram dentro dos respectiviedino sistema é dito estaticamente
seguro.

O efeito das contingéncias deve ser levado em aderssjdo de forma que os
critérios de seguranca de regime permanente segpeitados, mesmo quando houver
perda de algum elemento do sistema. Um dos métoakis utilizados para a
determinacdo dos limites de carregamento em regemaanente é a determinacdo das

curvas PxV mostrada na Figura 2.1 que estéo reladas com estabilidade de tenséo.

Vi
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pos-contingéncia pré-contingéncia

Figura 2.1- Curvas PxV (Santa Rosa,2007)

A margem de carregamento pode ser calculada padargéicar a habilidade do
sistema de se manter estavel diante de uma predgsélevacao de carga. Entretanto, o
calculo da margem de carregamento do sistema ap@s aontingéncia, também
chamada de margem de seguranca de tensdo comaadosia (Figura 2.1) € o

procedimento mais utilizado para identificar o qgéguro € o sistema elétrico.



2.3 — Seguranca Dinamica de Sistemas Elétricootinéla

A seguranca do sistema envolve um vasto conjunsulproblemas, que podem
ser enquadrados em dois niveis: a seguranca dmmangento em regime permanente,
que esta associada ao ponto de operagdo e ao ¢camento da rede face a saida de
servico de alguns componentes e a seguranca dmésoicsistema, associada com
problemas de estabilidade. Apesar de todas as yp@es tomadas na etapa de
planejamento e concepcdo de um SEP, a ocorréncialgienas contingéncias e
posterior sequéncia de acontecimentos pode conduzituacoes de perda parcial ou
total do sistema.

Entre os multiplos eventos que podem provocar apsal do sistema, destacam-
se 0s seguintes: o aumento subito de carregamem@ rou em varias linhas de
interligacdo de uma rede elétrica a redes vizinpesjucao insuficiente de poténcia
reativa, podendo provocar a degradacdo do niveakmnlgfio; producdo deficitaria de
poténcia ativa originada pela saida de serviconda unidade geradora do sistema por
uma queda do valor da frequéncia; defeitos sevaroalgumas linhas ou barramentos
da rede; e situacdes de instabilidade que condazaenda do sincronismo. Todos estes
fendmenos, direta ou indiretamente, conduzem alenw@s de estabilidade na rede
elétrica (Ferreira, 2005).

A elevada dimensionalidade e a complexidade ddens#és elétricos torna a
simplificacdo e analise dos problemas especifioos grau de detalhe adequado uma
tarefa essencial.

Os estudos de estabilidade transitéria analisanoroportamento do sistema
durante os primeiros segundos apos a ocorréncipasheles perturbacdes. O sistema €
dito transitoriamente estavel caso mantenha o ®&WsINO entre as maquinas,
retornando ao ponto de operagdo seguro estaticajmanitas vezes proximo ao ponto
de operacgéao pre-falta.

O problema da anélise da estabilidade de um SE&pante, € dividido em trés
grandes classes (Kundur, 1994), figura 2.2. Hassificacdo tem por base os seguintes
fatores: o fendbmeno que caracteriza o tipo de hilstade e as causas fisicas que
conduzem a sua ocorréncia.

A estabilidade angular € conceituada como a capdeidjue as maquinas
sincronas interconectadas a um SEP possuem de rnmargi@cronismo, quando o

mesmo é submetido a uma perturbacao.



A estabilidade a pequenas perturbacdes é a capadidasistema de poténcia de
manter o sincronismo quando submetido a uma pequeEmarbacao. Atualmente, esse
fenbmeno é amplamente tratado como um problemasididiéncia de amortecimento
de oscilacdes, nos quais 0s de maior interesse sao:

* Modos Locais: Modos associados com a oscilacaomidiades geradores
de uma usina contra o resto do sistema de poténcia.

* Modos Inter-areas: Modos associados com a oscildedom grupo de
geradores em uma area do sistema contra outro gieigeradores em
outra area.

A estabilidade transitoria € a capacidade do SERmdater o sincronismo

guando submetido a uma grande perturbacdo, conwuroicircuito.

| Estabilidade de Sistemas de Poténcia \
|

— Capacidade de manter o equilibrio o peracional
- Equilibrio entre forcas opostas

Estabilidade Estabilidade Estabilidade
Angular de Frequéncia de Tenséo

Consideragao

para
Classificagao

MNatureza Fisica/
Parametrodo

— Capacidade de manter o — Capacidade de manter as Sistema
sih"-r;nis:m-:- h — Capacidade demantera tensdies em niveis adequados Principal
_ Balanco detorques demaquinas  Teduénciadentrodoslimites  — Balanca de poténdareativa
o nominais — Equilibriode controle de
sincronas . . o
| — Balango carga/geragao tensdo
| | | |
Estabilidade Estabilidade a Estabilidade Estabilidade
Transitoria Pequenas de Tensio a de Tenséo a EIH&EH;EOEH
Perturbagbes Grandes Pequenas erturbagao
‘ Perturbagdes Perturbagbes

I

Figura 2.2 - Classificacao de Estabilidade de Sistes de Poténcia (Kundur, 1994)

A estabilidade de tensdo é a capacidade de mantdersdes em niveis
adequados em todas as barras do SEP apds o mesmimaesubmetido a uma
perturbacdo em uma dada condicdo operacional lididizstabilidade de tenséo ocorre

guando uma perturbacdo, como um aumento de cargenaumudanca da condicédo do
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sistema ocasiona uma queda ou elevacdo progressikescontrolada de tensdo em
algumas barras. A instabilidade de tensao esiddig incapacidade do SEP em manter
um equilibrio adequado de balanco de poténciaveeatiagbes de controle de tensdo. A
instabilidade de tensdo pode ou ndo esta assoaiaga problema de estabilidade
angular, quando os problemas estdo associadosda gie tensdo ocorre de maneira
rapida, na escala de segundos. Caso a queda de tmamra mais lentamente, em uma
escala de tempo de minutos, a estabilidade angétae um problema (Kundur et al,
2004).

A estabilidade de frequéncia € a capacidade qu&m [@ssui de manter a
frequéncia em niveis adequados, ou seja, dentrolidd®s nominais apdés uma
perturbacdo que resulta em um significativo desibgiai entre a geracdo e a carga.
Esse fenébmeno pode ocorrer na forma de oscila¢c@tsnsadas de frequéncia, levando
ao desligamento de geradores e cargas, sendo detdampela resposta global do
sistema, tal como evidenciado pela sua frequénédianao invés dos movimentos

relativos dos rotores dos geradores (Kundur e2@04).

2.3.1 — Estabilidade transitoria

Também denominada estabilidade de angulo a gramp#esirbacdes, a
estabilidade transitéria depende da capacidadeog®&EP possui para manter e/ou
restaurar o equilibrio entre o torque eletromagonég o torque mecanice cada
maquina sincrona interligada ao sistema.

A avaliacdo da estabilidade transitoria, devidaa isnportancia, representa um
grande esfor¢co nos estudos sobre SEP, a qual iéidredmente realizada através de
simulages no dominio do tempo. A simulagédo dindmix dominio do tempo, também
conhecida como “simulagcdo completa”, oferece a mam@cisdo com relagcdo ao
comportamento dindmico do sistema.

A resposta do sistema a um curto-circuito envolvandes excursdes dos
angulos dos rotores dos geradores. Se a sepanmté@e maquinas interconectadas ao
sistema cresce aperiodicamente, o sistema peliderorassmo. A perda do sincronismo
devido a instabilidade transitoria, geralmente \@eescia na primeira oscilagdo, nos
primeiros segundos apos a perturbacao. A figurapr@senta a variacdo do angulo do
rotor de um gerador sincrono no decorrer do terp@s ama perturbacéo, considerando

trés casos.



Angulo do rotor (&)
~
Y
~
Y
Y

Tempo
Figura 2.3 - Resposta no tempo do angulo do rotordnte a um distarbio transitorio

No Caso 1 da figura 2.3 o sistema € dito estaeguf®), pois mesmo que o
angulo do rotor oscile ap0s a perturbacdo, essel@sg estabiliza em um ponto de
operagdo proximo do ponto de operacao pre-faltaegime permanente.

No Caso 2 o angulo do rotor cresce aperiodicanegtena primeira oscilagcao,
caracterizando assim um caso de instabilidadeitbaias

O Caso 3 apresenta uma situagdo de instabilidagelaandevido a falta de
torque de amortecimento. Neste caso, 0 angulo tdo néo cresce aperiodicamente na
primeira oscilacdo. Diferentemente do caso 1, ess@lacdo comeca a crescer
indefinidamente levando o sistema a instabilidade.

Para a “simulacdo completa” o processo de calcoisiste na solucdo de um
conjunto de equacdes diferenciais e algébricas lindares que descreve o
comportamento dinadmico dos elementos do sistemaég 2.1).

{J'c = f(x,r,u)

0=g(x,1ru (2.1)

Onde:
X € 0 vetor de variaveis de estado (velocidade dpimd, angulo do rotor, etc.);
r € o vetor de varidveis algébricas (mddulo, angdésstensdes terminais, etc.);

u € o vetor de variaveis de entrada (controles);
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f € o vetor de funcbes ndo-lineares das equacteemiiais dos modelos dos
dispositivos dinamicos do sistema (geradores, rastade inducdo, os diversos
controles, etc.);

g é o vetor de funcdes nao-lineares que descresquas;des algébricas da rede e
de alguns modelos de dispositivos presentes rensst

A solucdo do sistema de equacdes descrito em €.Balizada através de
técnicas de integracdo numérica no dominio do teidponalmente, utiliza-se entre 10
ou 20 segundos de simulacao apos o disturbio, sgmel@sse tempo é suficiente para
indicar problemas de estabilidade transitoria. éd%e motivo, o termo “estabilidade de
curto-prazo” também é utilizado.

Uma vez detectada a possibilidade de ocorréncianstabilidade, medidas
devem ser adotadas para garantir um ponto de @uessmguro. Tais medidas podem
incluir o redespacho de poténcia ativa ou até mgatandos esquemas de protecdo do
sistema.

Em aplicagbes onde o tempo de simulagdo é critomo por exemplo, a
operacdo em tempo-real, a solucdo numérica donsstgEquacao 2.1) pode ser
inviavel, devido ao tempo consumido pelo processm@ativo. Este fato tem fortalecido
linhas de pesquisa que investigam os chamados agethretos baseados em fungdes
de energia, sendo capazes de avaliar a estabilidadstéria sem a necessidade da
integracdo numérica. Além disso, o uso de funcéesnérgia tem como grande atrativo
o fato de possibilitar a obtencdo do grau de ditabde do sistema com base na
margem de energia.

Embora os métodos diretos apresentem grande vamtageeducdo no tempo
computacional, sua utilizacdo requer limitacdesmodelagem dos elementos dinamicos
do sistema. Os chamados métodos hibridos, que nambas vantagens da simulagcéo
no dominio do tempo e dos métodos diretos, tamb&m sendo bastante explorados.
Uma alternativa para a melhora o desempenho compogéd, mantendo-se a
modelagem detalhada dos elementos dinamicos, é deumétodos de integragcdo com
passo e ordem variaveis. Outra maneira de acelerastudo de estabilidade transitoria
em tempo real € a execucao concorrente de varsms @n sistemas multiprocessados

(clusters.
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2.4 - Desafios para Operacao Segura

O aumento da demanda por energia elétrica e &sidade das concessionarias
manterem os padrdes de qualidade de servico, afiaddesregulamentacdo do setor
elétrico certamente sdo fatores desfavoraveis éage segura do sistema, e acabam
acarretando em enormes desafios para a operac&®istiyeas elétricos. Esse aumento
progressivo do consumo acarreta no carregamenta vad maior das linhas de
transmissao existentes, e as unidades geradorasnmopgada vez mais proximas dos
seus limites maximos, tornando o sistema suscéptZeuma condicdo de colapso
frente a distarbios. Algumas solucdes para essel@ma e seus respectivos impactos

sdo mostrados na tabela 2.1 (Morinson et al, 2004):

Tabela 2.1 — Caracteristicas e potenciais impacto®e estado atual da operacéo de SEP

Caracteristicas Potenciais Impactos
» Envelhecimento das Linhas de + Aumento da probabilidade de falhas
Transmisséo ou mau funcionamento de
equipamentos, levando a perturbagéo
no sistema
> Dificuldade para instalagcbes de noyas < Sobrecarga nas linhas das atuais
Linhas de Transmissdo seja por $eu instalacBes de transmissdo que leyam
alto custo ou questfes ambientais. a atuacgédo da protecéo ou contribuindo
para o fendbmeno como o colapso |de
tenséo.
« Gargalos nos principais corredores|de
transmissao, levando a
congestionamentos.
» Cortes na manutencao do sistema * Falhas em componentes e distarljios

como flashovers.

> Maior dependéncia de controles| e « Aumento da probabilidade de
protecdes especiais. operacao incorreta de protecoes.
« Aumento da imprevisibilidade de
eventos em cascata

> Grande numero de pequenos e« Maior dificuldade na concepcédo dlo
geradores distribuidos. sistema adequado devido a incerteza
de planejamento.

* Incerteza no despacho

» Intercambio de Poténcia * Fluxos de poténcia menos previsiveis
* Maiores sobrecargas nas principgis
linhas ou mesmo fracp

comportamento dindmico.
 Problemas como estabilidade [de
tensdo ou mesmo estabilidade| a
pequenas perturbacoes.

> Aumento da dependéncia de sisternas ¢ Falhas provindas de Software | /
computadorizados e de comunicago Hardware podem deixar grande pdrte
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do sistema ndo observavel dos
operadores, levando a inadequada| ou
falta de acbes de controle durante
disturbios.

> Planejamento do sistema integrgdo e« Utilizacdo de recursos inadequados|ou
limitado. mesmo a falta de recursos para
geracao de energia.

» Tendéncia de interconexao * Exposicdo a distarbios em cascata
provocada por eventos em sistemas
vizinhos.

> Novas tecnologias, como sistemas e« Falta de experiéncia do operador com

avancados de controle, geragdo edlica, tecnologias  que podem  ter
geracdo fotovoltaica, etc. caracteristicas dindmicas
* Comportamentos imprevisiveis

durante os disturbios.

2.5 - Avaliacdo da Seguranca Dinamica em Tempo Real

A analise de seguranca é classificada em tempo aean-line quando a
determinacdo do estado e nivel de seguranca fde pas tarefas rotineiras de
monitoramento. Na andlism-ling as reais condi¢bes operativas do sistema podem se
levadas em conta, e os limites operativos e agéesodtrole podem ser atualizados
periodicamente (CASTRO, 1995).

Nos estudos ditosff-line, opta-se por avaliar somente os piores casos, &mdo
vista o tamanho da rede elétrica e o grande nurder@ontingéncias a analisar.
Contudo, esta atitude conservadora leva ao estieleto de limites operativos
imprecisos e conservativos, validos somente pduacdies genéricas de carga leve,
média ou pesada, por exemplo. Porém, muitas vesedemna opera em uma condi¢ao
diferente da antes avaliada. Portanto, as ingsuQperativas disponiveis para dados
momentos podem n&o serem as mais adequadas paraugdo pelo operador. Com a
analise on-line a operacao do sistema se da de mado realista e confiavel, pois se
baseia nas informac¢des mais recentes possiveis.

As acdes béasicas da analise de seguranca on-nens@itoramento, avaliagcao
e melhoria da seguranca, como ilustrado na figuta 2

a) Monitoramento da seguranca: Usando medi¢cOessttor® em tempo real, €
identificado se o sistema esta em estado normaldou Se ele estiver em estado de
emergéncia precisara de um controle de emergé8eiacorrer perda de carga sera

necessario um controle restaurativo.

13



b) Avaliacdo da Seguranca: Se o sistema esta emoesbrmal, € determinado
Se 0 sistema esta seguro ou inseguro com respeitocnjunto de contingéncias, bem

como séo estabelecidos indices ou margens de segura

c) Melhoria da Seguranca: Se inseguro, sdo detadagmacdes corretivas que
devem ser tomadas para que o sistema se tornes&guseguro, Com pouca margem,

sao determinadas as acdes preventivas para evéar sjstema se torne inseguro.

Medidas Visualizacio e Relatérios
Arquives de Displays
(seama] ()it | &3
Cnmputaeﬂo
Av n;inde
eﬁl’e&
asede Determinagio
Dadns de Acdes de
Controle
[ Modosde [ [ [Tempa ][ Via ]
Estudos Argetves || ‘Outres Real Operador

Figura 2.4 — Avaliacdo em tempo real de SEP (Morims et al., 2004)

A busca por uma operacdo segura e econdémica deElme Sempre prioritaria.
No decorrer dos anos os centros de controle dasesayp de energia elétrica vém
evoluindo e incorporando 0s recursos computacianassurgiram nesse interim, o que
tém aberto o caminho para a implantacdo de ferr@m®en-line com as funcbes de
monitoramento, andlise e controle. Atualmente,oggentros de controle realizam
andlise de seguranca estatica (andlise de contiag¢nem modoon-line Ja a
implementacéo da avaliacdo seguranca dinaomdae esta em um estagio bem menos

avancado devido a trés motivos principais:

* A complexidade do problema dinamico;
» Capacidade computacional insuficiente dos centm®scahtrole para

realizar a analise a tempo.
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* Falta de métodos alternativos para andlise de @egarque sejam

eficientes e confiaveis;

Na andliseon-ling o objetivo € determinar se um ponto de opera¢édal au
futuro sera seguro ou ndo, partindo-se de meditlaempo-real do sistema, deteccao
de configuracédo e estimacdo de estado que forneesmbase presente. Em estudos
off-line os casos base sdo previamente selecionados pezaam’tar os cenarios de pior
caso. Analise de seguranca sé faz sentidos sdemnsiestiver no estado normal, ou
seja, toda a carga atendida e nenhuma restric@atimaeviolada.

A analise on-line de seguranca dindmica pode ser decomposta ems vario
subproblemas que serdo descritos a seguir e ietaragtre si na forma mostrada na
figura 2.5.
 Previsdo de Carga: A analise da seguranca dinaoriebne é uma analise

prospectiva, isto €, visa determinar se um pont@pgkracdo futuro serd estavel
(sendo, portanto um estado operativo seguro), stavel (levando o estado do
sistema a ser classificado como inseguro). Sudidade é dar aos operadores
informacfes atualizadas sobre limites operativos tdesferéncia e acoes
preventivas de controle que ajude na tomada desd@kside forma antecipada.
Deste modo, realizar previsdo de carga e geragda-$e parte essencial na andlise.

* Preparacdo de Cenarios: Este modulo recebe inféesate varios tipos e prepara
convenientemente as bases de dados que serd@adadiziurante o calculo da
estabilidade transitoria. Fornece o caso basedut@omo funciona como uma
espécie de gerente da andlise de seguranca podelaada de certa dose de
inteligéncia artificial.

e Célculo da Estabilidade Transitéria: Este subpmblecorresponde ao que
normalmente faz um programa de calculo da estabiéidtransitoria. Embora
qualquer método possa ser usado (direto, hibridsimulacdo) é mais confiavel
utilizar, como sera feito neste trabalho para fiesgeracdo da base de dados, a
simulagédo no dominio do tempo por integragdo nwaébesta maneira, evitam-se
restricobes na modelagem de geradores, seus cengabeitros componentes. Por
outro lado, a simulacdo passo-a-passo pode sepo rdeinorada, levando este

mabdulo a ser excessivamente oneroso em termos ¢acignais.
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Avaliacdo da Seguranca: os resultados das simdag@eanalisados e o sistema &
classificado como seguro ou inseguro. O sistemat@pade operacdo) € considerado
inseguro se pelo menos uma contingéncia poder lgwvaou mais geradores a
instabilidade. Dentro deste modulo também se inglwbtencdo de margens ou
indices de estabilidade ou instabilidade, depermetad situacdo. A margem de
estabilidade quantifica a distancia que um sistestavel estd da instabilidade,
enquanto que a margem de instabilidade quantifichst@&ncia que um sistema
instavel esta da estabilidade.

Atualizacdo de Limites Operativos: Em geral, aseseelétricas tém limites
operativos dindmicos expressos através do maximregaamento de um conjunto
de linhas de transmissdo ou maxima geracdo de upogte usinas (fluxo de
interface). Se o0 sistema estiver dinamicamente reeqrode-se estudar o
relaxamento dessas restricdes e verificar até oadanites podem ser relaxados.
Frequentemente, isto € realizado através de suosseedespachos de geracao

incrementais em pontos localizados até que um@sgtadguro seja alcancado.

Redespacho Corretivo de Geragdo: Se for detectad® @ sistema esti
dinamicamente inseguro pode-se estudar medidagrnireas ou corretivas para
leva-lo ao estado seguro. Uma acdo corretiva (aju@s a corretiva de uma
contingéncia) que tem se mostrado efetiva congistecorte de poténcia dos
geradores que tendem a instabilidade (perda deosismo). Portanto, deve-se
obter a minima quantidade de geracdo a ser redoafk de levar o sistema a um
estado seguro. Isto corresponde a realizar redespaccrementais de geracéo até
se obter um esquema de corte de geracdo, que deeerémplantado nos

mecanismos automaticos de controle de geracao.
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Lista de Anilise de dados

Contingéncias Estatisticos
Possiveis Estado Normal l
ge Previsio de Carga
Contingéncias
A 4
.| Preparacidode
- Cenirios =
[
alizagiio \ Redespacho
- ge 5| Corretivoda
Linalies Opwratives | Cileulo da Geraciio
Estabilidade
Transitoria
\
Avaliacioda
Seguro < Seguranc¢a e3> InS€gUIo
(Margens)

Figura 2.5 - Subproblemas da analise on-line de aggnca dindmica (CASTRO, 1995).

2.6 - Controle preventivo:

O comportamento nao-linear dos SEP exige permanan#dise de seus
desempenhos frente a ocorréncia de defeitos (g@maias). Nos casos instaveis e/ou
que ocorrem violacdo do limite de capacidade daspamentos, faz-se necessaria a
adocédo de medidas que possibilitem conduzir orsestao estado seguro, sendo esta
atividade definida como controle de seguranca otrcle preventivo.

O objetivo do controle preventivo € o de aumeatabbustez do sistema no
sentido de suportar a ocorréncia de contingéneiaeras, com acdes que levem o ponto
de operacdo antes em situacao de insegurancad@atr® da regido de seguranca, a
figura 2.5 ilustra uma regido de seguranca genérica
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Geragdo maxima do gerador 2

Operacdo

Gerag¢do minima do gerador 1
Geragdo maxima do gerador 1

Geragdo minima do gerador 2

Figura 2.6 — Nomograma de seguranca (Morinson et.aR004)

A figura 2.6 ilustra os limites de seguranca nanforde nomograma, mostrando
uma zona segura (regido em verde), na qual o @isfgrde operar sem qualquer
problema, ou seja, o operador pode manobrar ongsgem que viole os critérios de
funcionamento em seguranca. Este € um nomogranmadrigional que representa o
caso de dois grupos de geragao. Os limites de mogiama s&o determinados a partir
de avaliacdo de limites térmicos, estabilidade sitéria, estabilidade de tenséo,
estabilidade a pequenos sinais, limites de reatimites de margens dos relés.

Nos centros de operacdo um conjunto de possiveigtingéncias é
permanentemente avaliado por meio de simulagém etejpelos modelos completos ou
por métodos de funcdo energia, quando alguma datingéncias torna-se critica.
Quando é identificada alguma contingéncia critigedes de controle devem ser
tomadas, porém o momento de atuacdo deste cod#pnde da decisdo do operador

em tempo real (tomar a agdo agora ou posterga-la?).
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As a¢Oes comuns para controle preventivo sao:

Redespacho de Geracao;
Chaveamento de dispositivos shunt;
Mudanca de TAP de transformadores;
Mudancas deffsetde reguladores;

Corte preventivo de carga;

Contudo, devido a complexidade dos sistemas estsdad numero de

contingéncias criticas selecionadas para estuddasnwezes podem nao ser suficientes
para uma avaliacdo completa. Por isso, o uso denfentas inteligentes vem crescendo

nos ultimos anos. Essas ferramentas tem o int@tauXiliar a equipe de operacao a

tomar decisdes de forma rapida e confiavel.
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Capitulo 3 — Sistemas Inteligentes

3.1 — Introducéo

Nos ultimos anos, a Inteligéncia Atrtificial (IA)tmu-se um dos protagonistas
no estado da arte de diversas areas do conhecindenido a crescente necessidade do
uso de ferramentas de apoio para tomadas de demsdarte dos especialistas aliado
aos avancgos na ciéncia da computacdo. Contudostodos em IA ndo € algo tédo
recente. As pesquisas foram iniciadas logo apds @& Segunda Guerra Mundial e 0
seu nome foi definido no final da década de 50 ¢BlUg& Norving, 2004).

A inteligéncia artificial € um ramo da Ciéncia dandputacdo cujo interesse é
fazer com que os computadores “pensem” ou se cdempate forma inteligente. Os
principais aspectos encontrados em sistemas iaeég sao:

» Aprender com a experiéncia.

* Aplicar o conhecimento adquirido da experiéncia.

* Tratar situacdes complexas.

* Resolver problemas quando faltam informacdes inaptes.

» Determinar o que € mais importante.

» Capacidade para raciocinar e pensar.

» Reagir rdpida e corretamente as novas situagoes.

» Utilizar heuristicas para resolucao de problemas.

Uma forma para compreender a IA se da por meioygetantativa de aproximar
a capacidade de aprendizado do computador a dwsgno, mesmo que com enormes
diferencas entre elas. Os algoritmos utilizadosl&mao desenvolvidos baseados em
modelos matematicos que tentam emular alguma fuegfecifica, do cérebro, por
exemplo, um comportamento racional para determinsitl@&acdo ou mesmo um
comportamento natural observado na biologia. Aridi1 apresenta algumas areas do

conhecimento que estéo relacionadas a IA.
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Figura 3.1 - Areas Relacionadas com a Inteligéncirtificial. (MONARD & BARANAUKAS, 2003)

O foco principal deste capitulo é apresentar ostesias inteligentes baseados
em formas de Aprendizado de Maquina (AM). O AM éaupeca fundamental para a
evolucdo da robdtica e automacdes de modo gesiin &HmMO no apoio a tomada de
decisao.

3.2 — Aprendizado de Maquinas

O aprendizado de maquinas lida com o0s problemas ageendizado
computacional, com o intuito de adquirir conhecitoede forma automatica. Esses
sistemas de aprendizado tém como funcéo analiganeralizar as informacdes, para
extrair conhecimento dos mesmos (MORNARD & BARANAKJSS, 2003). Assim,
um sistema de aprendizado é um programa de conmgujae toma decisbes baseado
em experiéncias acumuladas através da solucdoummdida de problemas anteriores.

Utilizando o principio da inducgéo, que € a infei@ridgica, para obter a partir de
um conjunto de exemplos conclusdes genéricas. ®ndizado indutivo pode ser
dividido em supervisionado e nao-supervisionadoapgPendizado supervisionado €
usado para resolver problemas preditivos, haja gse essa tarefa analisa os exemplos
em funcao de classes predefinidas com o intuittodgpreender o relacionamento entre

os atributos e a classe a fim de predizer em @sselnovos exemplos serdo apontados.
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Enquanto o aprendiza ndo supervisionado agrupa exemplos semelh
(clusters), resolvendo assim problemas descritiposiendo também ser usado [
reducdo de dimensionalidade de dados, assim cooomtear causas ou fontes ocul
dos exemplos ou mesmo modelar a densidos exemplos. A figura 3.2 exemplifi
essa divisao entre algoritmos supervisionados eumaervisionados

Efetuados a

partir de Aprendizado

exemplo Indutivo Exemplos n3o
rotulados (ndo

existe classe
Exemplos associada)
rotulados (Classe
conhecida)

Aprendizado
Supervisionado

Aprendizado
Nao -Supervisionado

Rotulos

assumem -
valores Rétulos
discretos assumem
valores

continuos

L\L

Classificacao Regressao

Figura 3.2 —Hierarquia de aprendizado (MORNARD, BARANAUSKAS, 2003) [Adaptado]

Outra subdivisdo comum que pode ser feita parandj@@agem demaquina é
guanto ao seu paradigma (MONARD & BARANAUK/ 2003), sendo ele
» Simbdlico -Buscam aprender construindo representacdes simbale
um conceito através da analise de exemplos e ~exemplos desse
conceito.As representacfes simbdlicas estfmcamente na forma ¢
alguma expresséo logicais como arvores de deciséo, regras ou r
semanticas.
* Prototipo ou Memorizagdo (Instance Bas- Uma forma de classific:
um exemplo é lembr-se de outro similar cuja classe é conhecic
assumir que onovo exemplo tera a mesma classe. Essa filo

exemplifica os sistemas baseados em exemplos, dpssificam
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exemplos nunca vistos através de exemplos simileoebecidos. Os
algoritmos mais conhecidos neste paradigma séceogizinhos mais
Proximos (Nearest Neighbours) e Raciocinio BaseadoCasos (Case
Based Reasoning)

» Conexionista - A representacdo de uma Rede Neuorxalhe unidades
altamente interconectadas e, por esse motivo, ce nmnexionismo é
utilizado para descrever a area de estudo.

* Genético - Este paradigma de aprendizado € derivdmlomodelo
evolucionario de aprendizado. Um classificador geaé&onsiste de uma
populacdo de elementos de classificagcdo que compptea fazer a
predicdo. Elementos que possuem um desempenhc#airdescartados,
enguanto os elementos mais fortes proliferam, @iodo variacdes de si
mesmos. Este paradigma possui uma analogia dicgta e teoria de
Darwin, na qual sobrevivem os mais bem adaptadasnente.

» Estatistico - A ideia geral consiste em utilizard®los estatisticos para
encontrar uma boa aproximacdo do conceito induZitfios desses
meétodos sdo paramétricos, assumindo alguma fornmaodelo, e entdo
encontrando valores apropriados para os parametrasodelo a partir
dos exemplos. Dentre os métodos estatisticos, cdestae o0s de
aprendizado Bayesiano, que utilizam um modelo fitisico baseado
no conhecimento prévio do problema, o qual € coagdmncom o0s
exemplos de treinamento para determinar a prodal# final de uma
hipotese.

Para uma maior compreensdo, além das divisbes divadies, existem
definicbes importantes a serem citadas, tais como:

Exemplo:

Exemplo, caso ou registro (instance);

E um conjunto fixo de atributos;

Um exemplo descreve o0 objeto de interesse, tal com@aciente, exemplos
meédicos sobre uma determinada doenca ou historecocligéntes de uma dada
companhia;

Atributo:

Atributo ou campo (feature);

Uma Unica caracteristica de um exemplo;
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Classe:
Atributo especial que descreve o fendmeno de isderg'somente no

Aprendizado Supervisionado)

3.3 - Arvore de Decisdo (Paradigma Simbélico)

A arvore de deciséo (DT, do inglBgcision Tregé um algoritmo classificador,
sendo um dos ramos na area de inteligéncia aatifigiais especificamente, pertencente
ao ramo da aprendizagem de maquina, pois possabikdade de aprender através de
exemplos com o objetivo de classificar registrosuena base de dados. Além disso, a
DT fornece uma maneira de visualizar graficamesteoaisequéncias de decisdes atuais
e futuras bem como os eventos aleatorios relacomad

A DT pode ser usada como instrumento de apoio adarde deciséo, sendo que
uma das grandes vantagens de uma DT ¢é a posdgkeilidale
transformacao/decomposicdo de um problema compéemodiversos subproblemas
mais simples de uma forma recursiva, assim os eblgmnas podem ser decompostos
quantas vezes forem necesséarias para uma melhligearidm dos pontos fortes das
DTs € a sua eficiéncia em termos de processamalém de fornecer resposta em
representacdo simbdlica simples e compreensivel.

No final dos anos 50 surgiram os primeiros clasaifores baseados em DT,
baseando-se no trabalho de Hunt, no qual apresewdaos experimentos para inducéo
de regras. Em seguida, Friedman desenvolveu oialgo€CART, Quinlan desenvolveu
o algoritmo ID3 e como sucessor deles surgiramlgaritmos C4.5 e C5.0 (Garcia,
2003).

A estrutura de uma DT é formada por nés que reptaseos atributos, por
ramos (que sao as ligacdes) provenientes dos w&snés folha, que representam as
diferentes classes do conjunto de exemplos. Gentédéme atributo mais efetivo dos
dados € selecionado como o primeiro né da arvaeus valores limites sdo usados
para criar 0s nos sucessores. Este procedimeptizado em todos os nés criados, até
gue os nos folhas tenham somente uma classe. Wm d@le decisédo é essencialmente
uma série de declaracgdes if-then, que quando dpkca um registro de uma base de
dados, resultam na classificacado daquele regitiigura 3.3 ilustra a estrutura de uma

DT, onde séo apresentados 0s nods, 0os ramos e &dhass
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Caminho de Rl
Classificagdo .7

AYCO!

NO Folha

-— -

Figura 3.3 —Arvore de Decisdo com caminho de classificagdo. Ren(Garcia, 2003)

A classificacdo deuma arvore de decisdo consiste em seguir o car
determinadgelos nés sucessivos ao longo da arvore, até claegar né folha com
classe atribuida. Através do caminho descritoguardi 3.3 é possivel derivar regras,
sdo geralmente utilizadas juntamente com a arudlgumas vezes as arvores ¢
substituidagelas regras, pois as Dpodem crescer muito. Um exemplo de regra

ser extraido da figura 3.3:

“Se al=m e se a4>70 entdo 1”

Em todos os nés sao aplicados testes definidos e umurdto de exemplo:
assim é decidido qual o caminho a percorrerarvore durante o processo
classificagdo. Os testes dependem das caractesidfios atributos, que podem
guantitativos, categoricos ou com valores descodbgcUtilize-se apenas um no e
cada teste, assim torna a arvore de facil compéiex

Os atibutos quantitativos (numéricos) permitem uma deavariedade de testt
0 que pode imptar em certa complexidade delculo. Em algoritmos para construg
de DT, baseianse em testes do tipatributo < ponto_de_quebra’ ou “atributo >
ponto_de_quebra”, nos quais devem ser considerados todos os sapen¢encentes ¢

atributo, pois qualquer um deles pode ser o vaayukbre
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No entanto, os atributos categoricos (nominais) téna abordagem diferente
em relagcdo aos quantitativos. Pode-se criar um izare cada valor do atributo, o que
torna a DT bastante detalhada, porém tende a wmia DT com grande namero de
ramos, ou seja, com grande dimensao. Outra solsEd® a criagcdo de nos binarios,
atribuindo a um dos ramos um valor eleito, por g}{eno que possui 0 maior niumero
de casos, enquanto o restante ficaria no outro r@ssa € uma solugcdo simples e
inteligivel, porém é uma solucdo bastante limitadantretanto, outra possivel
abordagem é o agrupamento de valores caractesigimalois conjuntos, que se baseia
na criacao de dois subconjuntos de valores asszcamramo esquerdo e ao direito.

Ja para valores desconhecidos, eles podem sentdessa caso haja uma boa
guantidade de exemplos sem falhas na base de.ti@mbém podem receber um valor
que seja considerado provavel ou mesmo dentro dedensidade de probabilidade
para acontecimentos.

Um modelo de pseudocdédigo para inducdo de arverégecisdo pode ser:

Se CRITERIOPARADA(exemplos)
ESCOLHECLASSE(exemplos)
Senéao
melhor = ESCOLHEATRIBUTO(subAtributos; exemplos
arvore =nova arvore com no raiz= melhor
particao = ESCOLHEPARTICAO(melhor)
while particao
exp =elementos de exemplos com melhor=p
subAvr = INDUCAOCARTECA4.5(exp; subA melhor)
10 ADICIONARAMOARVORE(p; subAvr)
11 PODAARVORE(Arvore)
12 PODAARVORE(arvore)

© 00 N O o A WODN P

3.3.1 — Algoritmo de Arvores de Decis&o (C4.5)

Em 1993, Ross Quinlan publica um trabalho intitald€4.5: Programs for
Machine Learninj onde este trata-se de um aprimoramento de @lgaritmo seu, o
ID3 (Rokach at al, 2008), tornando-o possivel titdracom atributos numéricos e/ou

nominais (simbalicos). Além de adotar o sistemaatdas (Garcia, 2003).
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Uma caracteristica interessante do algoritmo C4.&ué diferentemente do
CART, nédo é obrigatério fazer uma divisdo binaraseu particionamento, podendo
fazé-lo de duas maneiras: Um ramo distinto paga calor do atributo nominal
(gerando pequenas sub-arvores). Formacdo de agenpzsnde valores em varios
conjuntos.

Essa habilidade de criar arvores menores, tornasdonais facilmente
compreensiveis e consequentemente suscetiveisnzaier precisdo sdo desejaveis ao
induzir arvores, o que faz o algoritmo buscar a onearvore possivel. Contudo, é
inviavel garantir a minimizacéo da arvore. O métadoolheAtributo() do algoritmo de
inducdo faz uma busca gulosa, selecionando a edsiitta que maximiza a divisdo dos
dados por meio de entropia.

A entropia caracteriza a impureza dos dados, naemjucto de dados,
caracterizando a falta de homogeneidade dos daedosnttada em relacdo a sua
classificagdo. Por exemplo, a entropia € maximaa(ig 1) quando o conjunto de dados
€ heterogéneo (Mitchell, 1997). Isto €, dado umwun de entrada S que pode ter ¢

classes distintas, a entropia de S sera dada por:

c

E(S)= ) —pil -
&) ; pjlog, p; 3.1)

Onde:

c € 0 numero de classes;

p; € a proporcdo de dados &que pertence a classe

Para um atribut@ pertencente a um conjun&o ganho de informagé&o fornece
a medida da diminuicdo da entropia esperada quatiidtado o atributoA na particdo
do conjunto de dados.

SejaP(A) o conjunto de valores que o atribgode ter x um elemento desse
conjunto, e sej& um subconjunto de S formado pelos dados emAgue, a entropia
gue se obtém ao particioraem funcéo do atributd, € dada por:

c
E(A) = z M EntropiaS,
&t 51 (3.2)

Assim o ganho de informacéo sera dado por:

ganho(S,A) = E(S) — E(A) (3.3)
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Onde:

E(S)é a medida de ndo homogeneidade do conf@nto

E(A) é a medida de ndo homogeneidade estimada pargumtwo8 casoA seja
escolhido para fazer a particao.

No método de ESCOLHERPATICAO, o algoritmo atribu wamo para cada
valor do atributo. Embora permita extrair todo otedido informativo, este tipo de
particdo tem como desvantagem a criagdo de numeraathos muitas vezes
desnecessarios, por isso € executado um algorgrnpodil para resolver esse problema.

Para o método CRITERIOPARADA() o algoritmo sO pdeadividir se cada
folha contém casos de uma Unica classe, ou atienéomo particionar mais, porque 0s
dois casos tém o0s mesmos valores para cada atrim#s pertencem a classes
diferentes.

O método PODAARVORE() do algoritmo, usa a poda adseno erro. Ele
permite utilizar o proprio conjunto de treino paftuar a poda da arvore e tem a
vantagem de n&o obrigar a separacdo do conjunteeith®, em conjunto de treino e

conjunto de teste.

3.4 - Redes Neurais (Paradigma Conexionista)

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelosemiiticos desenvolvidos com
0 intuito de executar tarefas comuns ao cérebroa IRNA, portanto, deve ter a
capacidade de modelar a maneira como o cérebipaemha determinada tarefa.

Diante sua caracteristica de construcéo e resglalotidos as redes neurais tem
sido empregadas em diversos tipos de problema ais géo apresentam um modelo
deterministico ou de dificil implementacdo, comma@so de problemas néo lineares.

O cérebro é formado por uma enorme quantidade tdasédenominadas
neurbnios (neurdnios bioldgicos). Para o modeloud® rede neural, tem-se uma
unidade de processamento chamado de neurdniaiatfifue foi desenvolvido baseado
no conhecimento adquirido ao longo do tempo a resp@s células nervosas do ser
humano, simulando desta forma seu comportamentoaeestrutura. O neurdnio
artificial, conhecido também por n6 ou elemento cpssador, ird simular as
caracteristicas fundamentais do neurdnio natumrids portanto, uma unidade de
processamento das informacgdes (Haykin, 2008).

E possivel destacar a partir da Figura 3.4 tr@nen¢os basicos do modelo do

neurénio artificial: pesos (sinapses), somadomnedo de ativacdo (Haykin, 2008).
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Pesos (sinapses) elos de conex - Cada uma das sinapses € caracterizad
um peso ou forga sinaptica, a qual ird ser muttyola pelo sinal de entrada da refe
sinapse, podendo assumir tanto valores positivo® ategativosassim comccorre na
rede neural biologica. Na figura 3.s pesos séo representados por wl, w2

Somadorou combinador linee- E a parte do neurénio artificial responséavel |
soma de suas entradas, ponderados pelos seudikesppesos sinaptice

Funcédo de ativagé- Tem a funcdo de implementar a retaci entrada e sai
do neurénio A funcédo de ativacdo pode ser do tipo linear aa lnear, sendo es
altima mais utilizada. Dentre as funcfes de atiwamd funcéo restritiva, destac-se:

funcéo de limiar, funcao linear por partes e a éiongigmaoide(Haykin, 2008)

@ Bias

X1
Fungao de
Ativacao
U
X2
Xn

Figura 3.4— Modelo do neur6nio artificial (PEREIRA, 2009)

O modelo do neurbnio artificial € composto por uetov de entrada X, que
analogia ao neurdnio biolégico representidentritose um conjunto ou vetor de pes
W correspondates a cada entrada, emulando o comportamentondgesss. A saida ¢
modelo pode ser dividida em duas: uma primeiraasiidar U, correspondendo a so
das entradas xi do vetor X multiplicadas pelos sespectivos pesos wi do vetor W
uma segunda &8 Y, representando a saida efetiva do modeloahéjobtida apés
aplicagdo da funcao de ativacg(v, ) a saidav, .

Este modelo de neurdnio pode ser expresso pelamtEsgequacoe
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m

U = D WX, (3.3)
i=1

Ve =u, +b, (3.4)

Y =9(V) (3.5)

Ao conjunto de neurdnios artificiais interaginddrersi através de suas conexdes
(sinapses) € dado o nome de Redes Neurais ArsfigRNA), assim se forma uma rede
de processamento de informacgfes capaz de modelang@ra como o cérebro humano
realiza uma tarefa.

Uma rede neural é um processador paralelamentebdidb, constituido de
unidades de processamento simples, que tém a g@pemtural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel apar uso. As principais
caracteristicas das redes séo (Pereira, 2009):

» Capacidade para modelar fendmenos fisicos naadisiea
» Mapeamento de entrada/saida, obtido através dondipaglo dos
exemplos de treinamento;
* Necessidade de pouco conhecimento estatistico sodmebiente onde a
rede esta inserida;
» Adaptabilidade, em que 0s pesos sinapticos da sédeadaptados a
medida que o meio ambiente sofre modificagdes;
* Informacgdo contextual, onde cada neurénio é padénente afetado pela
atividade dos outros neur6nios da rede;
» Tolerancia a falhas, devido a natureza distribudda informacéo
armazenada na rede neural;
 Armazenamento do conhecimento adquirido, atravésfaleas de
conexdao entre neurdnios, conhecidas como pesqsisis
» Generalizagdo, uma vez que a rede é capaz de despastequadamente
a entradas que nao Ihe foram apresentadas durtase de treinamento.
As redes neurais podem ser classificadas seguitdoas como:
» Tipo de arquitetura
Por numero de camadad?ode-se agrupar os neurbnios em apenas uma gamada

esse tipo de estrutura normalmente é usado enasaamefo-associativas. Entretanto, os
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neurénios podem ser agrupados em mais de uma camida entrada e a saida, sendo
conhecidas como camadas ocultas que capturam, @ior dios pesos sinapticos, as
caracteristicas dos padrées de entrada que Ihepsésentadas e geralmente realizam o
mapeamento de classes ou regressao de dados.

Por tipo de conexdess As Redes alimentadas diretamente sdo as que a
informacdo flui em uma Unica dire¢céo, ou sejafarmacado se propaga da entrada para
a saida (Barreto, 2002), como as perceptron moitidas e a RBF. Enquanto podem
existir redes que possuem pelo menos um laco dmesdacdo em sua estrutu@omo
exemplos deste tipo de rede tém-se a rede de Hhpferle de Kohonen. Também
existem as redes simétricas, cuja matriz de congatle € simétrica, que é um caso
particular de redes com ciclos (realimentacao)

» Tipo de associacdo entre as informacdes de ergradala;

Auto-associativass Durante a etapa de treinamento ha o ajuste deespe
sinapticos de modo a armazenar certos padroestidel@nCom isso, a rede é capaz de
responder com o padrdo mais proximo dentre os @maaps a uma informacéo
(entrada) incompleta ou ruidosa. Como exemploseddgios de rede tém-se a rede de
Hopfield, a familia de arquitetura ART, Mapas A@oganiziveis de Kohonen
(Villanueva, 2011).

Hetero-associativas - Durante a etapa de treinameato ajuste dos pesos
singpticos de modo a armazenar certas associagdestrhda/saida, fornecendo desse
modo uma saida correspondente a uma determinagai@ntnseridas nesse contexto
pode-se citar a rede MLP (do inglés Multi-Layerleptoon), a rede RBF (do inglés
Radial Basis Function) (Villanueva, 2011).

* Tipo de mecanismo de aprendizagem;

A aprendizagem de uma RNA corresponde ao processajustes dos pesos
sinapticos, mediante aos estimulos recebidos pale, rde tal forma a capturar o
conhecimento do sistema (ambiente) no qual irdaoper

Aprendizagem € um processo pelo qual os paramletres de uma rede neural
sdo adaptados através de um processo de estimpllgdambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem € determinado ipelaeira pela qual a modificagdo
dos parametros ocorre (Haykin, 2008). O conjuntprdeedimentos adotados para que
haja esse aprendizado € chamado de algoritmo dadipado, sendo que podem existir
centenas ou até mesmo milhares deles. Esses mgsniodem ser supervisionados ou
nao.
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* Tipo de procedimento de ajuste das conexdes siadpti
Off-line - O ajuste dos pesos sinapticos da rede se da emoumemo anterior a
sua colocacao em operacao. Portanto, depois deadkalo treinamento da rede, seus
pesos se mantém fixos.
On-line - A rede on-line ndo separa a fase de treinamenfasgade operacéo,
uma vez que seus pesos sdo atualizados a medida eee neural recebe novos

estimulos de entrada.

3.4.1 — MLP - Rede neural Perceptron de Multiplam@&das

As redes MLPs sdo redes neurais do tipo heterciasisa, alimentadas
diretamente e de mudltiplas camadas. Uma de suaigais caracteristicas € a
capacidade de trabalhar com dados que ndo saontieete separaveis. Em virtude
disso, a rede MLP tem sido empregada com sucessodigarsas areas do
conhecimento, desempenhando tarefas como clag§ificale padrdes, controle,
aproximacoes de funcdes entre outras aplicacodar{ieva, 2011).

A estrutura tipica de uma rede MLP contém uma cangal entrada que é
responsavel por apresentar os padroes de entresliede ndo realiza processamento
algum; uma ou mais camadas ocultas, funcionand® @xiratores de caracteristicas e
com a codificacdo interna dessas caracteristiGaiuizmdo-se no ajuste dos pesos
sinapticos; além de uma camada de saida, a quad femcéo de construir os padrbes
de resposta da rede.

A Figura 3.5 ilustra um tipo de arquitetura de ue@de MLP com duas camadas
ocultas e uma camada de saida, sendo do tipo w@twntonectada, ou seja, um
neurénio localizado em qualquer camada (oculta esaida) esta ligado a todos os

neurdnios da camada anterior.
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Neurdnios da Neurdnios da Camada
Camada de Camada Oculta de
Entrada Saida

Entradas

2

Saida

Figura 3.5 —RedeMLP com uma camada oculta (OLIVEIRA, 2005

O fluxo do sinal de entrada é transferido paratérete camada em camada
sentidoda direita para a esquerda, passando por todo®wdmos. Os sinais qt
chegam nestes neurOnios sao entdo multiplicadoss pstus respectivos pe:
sinapticos e somados no corpo principal do neuréhisaida final de cada neurénic
entdo obtida a par da aplicacdo da funcdo de ativacdo, sendo gstalmente na
linear, como as fungdes sigmoic

De forma analoga ao modelo de neurbnio apresemtadsecdo 3.2 des

capitulo, a saida de cada neurénio em uma rede pdde ser definida pelas segui

equacoes:
y; (n) = ¢(u; (n)) (3.6)
u;(n) = iwji Ny, (n) =X, (3.7)
Em que,

Wiji — Peso que conecta a saida do neurénio i a entrackeuddnio |
yi — Sinal de entrada do neuroni

Yj — Sinal de saida do neurdni

X0 - Limiar ou bias do neuronij.

Uj — Potencial de ativagao do neurdn
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Pode-se dizer que o projeto de uma rede MLP leveasideracéo trés aspectos
importantes: determinacdo do nimero de camadatsgcdeterminacdo do numero de
neurbnios de cada camada oculta e ajuste dos giespsicos da rede.

A respeito da quantidade de neurdnios a ser wtidigara rede e o numero de
camadas dependem da dimensdo dos dados de entrsali@lae da RNA, onde é
necessario um nuamero maior de neurdnios e/ou depdndda complexidade é
desejada (Neto, 2006).

No que diz respeito ao niumero de camadas e ao alheeneurdnios em cada
uma destas camadas ndo ha uma regra bem definidatglaespecificacdo, sendo
utilizadas técnicas de tentativa e erro ou algaitnde otimizacdo para obter uma
melhor configuracéo desses parametros.

Com relac&o ao ajuste dos pesos, este € deterrmmediante a utilizacdo de um
algoritmo de treinamento. Para redes MLP é utibzawh algoritmo baseado na regra de
aprendizagem por correcao de erro, denominadoitmgnde retropropagacéo, descrito

na proxima secao.

3.4.2 — AlgoritmoBackpropagatior{Retropropagacao)

O algoritmobackpropagationretropropagacéo) € um algoritmo de treinamento
supervisionado de redes de multiplas camadas dtatiesn adiante, baseado na correcao
de erro, cujo proposito é a obtencdo dos ajustespdeos sinapticos da rede neural,
sendo este algoritmo uma generalizacédo do algokgtmbecido como regra delta.

O algoritmo de retropropagacéo consiste em calaukaro na saida da rede e
propagar esse erro para as camadas anterioredjoaodid 0os pesos para minimizar o
erro na proxima saida. Esse algoritmo baseia-ggratiente descendente, esse método
tem como ideia de modificar os pesos proporcionalen@o gradiente do erro. A
direcdo do gradiente € onde o erro é minimizadonédodo utiliza a 1° derivada de
todas as inclinagbes. Basicamente o algoritmo deopm®pagacdo consiste nos
seguintes passos:

1. Calcular o erro na saida da rede

2. Retropropagar o erro e modificar os parametara pninimizar o erro da
préxima saida.

A aprendizagem por retropropagacéo do erro podéeserita como:

1. Um passo para a frentpropagacédo (o vetor de entrada é aplicado aos

neurénios da rede e seu efeito se propaga atravésde, camada por
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camada, até finalmente produzir o conjunto de s@ldeante este passo,
0s pesos da rede ficam fixos.

2. Um passo para trasetropropagacao (os pesos sado ajustados de acordo

com uma regra de correcdo de erro). A respostadeeatde € subtraida
da resposta desejada para produzir um sinal de Este sinal €
propagado para tras através da rede, dai o noropnagiagacao de erro.
Os pesos sdo ajustados para aproximar a respostaddaao valor
desejada, podendo ser ajustado passo a pass@dvao [pu por lote.

Na saida da rede como existe uma resposta dese}gvessivel calcular o erro
de resposta. Mas na camada oculta o erro ndo tensemtido fisico. Portanto, os
neurbnios de saida sdo as Unicas unidades vipaisas quais o sinal de erro pode ser
diretamente calculado. Dessa forma, o algoritmeeofe um tratamento diferenciado
aos neurbnios da camada oculta e da camada de ®adatgetivo € minimizar o erro
médio. A funcdo custo é uma medida de desempenho. O somatfere-se a soma dos
erros de todos os neurdnios da camada de saida.

Em sequéncia é apresentado o algoritmo de retragagido (Haykin, 200).

O sinal de erro na saida do neurénio j, na iteragaé definido através da
equacao (3.8), sendo o neurbnio j um neurbnio pestede a camada de saida:

e(M=d -y G

.. . ~ . A : . 1
Definindo o valor instantaneo da energia do ern@ maneurdnio | comc—2>e-2,

pode-se calcular o valor instantaneo da energié dot erro E(n) e consequentemente a
energia média do erro quadrdgq,,, ou seja:

1 (3.9)
E(n)=Z) e(n)

2 joC

1N (3.10)
Emed = _Z E(n)

N n=1

Em que,
C - Conjunto composto por todos os neurdnios deadande saida da rede.
N - Numero total de padrdes contidos no conjunttrelaamento.
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Para a minimizacdo d&, ., 0s pesos sdo atualizados, podendo ser padréo a
padréo, por época ou mesmo por lote. A convergé&tiaackpropagation pode-se da
quando a diferenca do valor de,, entre duas épocas sucessivas atinge um valor
satisfatorio, ou seja:

Epea(N+1) —E (0 e G

med med
A minimizacdo do erro no algoritmo € determinadeawets do gradiente
decrescente na superficie de erros do espaco ds, mendo que o vetor gradiente
indica o sentido e direcdo de maior crescimenttudedo a partir do ponto em que foi
calculado e o modulo do vetor indica a intensiddalerescimento desta fung&o.O vetor

gradiente para o algoritmo backpropagation podelagnido através da equacao (3.12)

a seqguir:
OE(n) :% (3.12)
A corregdoAw; a ser aplicada &; € obtida pela equacao (3.13):
Aw; (n) =w; (n+1) —w; (n) = -7 OE(n) (3.13)

ow, (n)

Onde /7 é o parametro da taxa de aprendizagem, sendo qis® ao sinal

negativo na equacéo (3.13) indica que a atualizadg&opesos € feita na direcdo da
descida do gradiente no espaco de pesos.
A correcdo aplicada aos pesos sinapticos pode aedalefinida através da

equacao (3.14):
Aw; (n) =13, (n)y;(n) (3.14)

Sendo,

o;(n) =(d;(n) - y;(n)¢'(v,(n)) (3.15)

Em que,

9, (n) - Gradiente local do neurdnio j.
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¢'(v;(n)) - Derivada da funcao de ativacao.

A equacéo (3.15) é valida somente para 0s neur@eidiencentes a camada de
saida, uma vez que neste caso €é possivel utiliequacdo (3.8) para a determinagéo do
erro e(n). Tendo-se calculado e(n), pode-se erbbder airetamente o gradiente local
9;(n) usando a equagao (3.15).

No caso do neurdnio j pertencer a uma camada oadta existirA uma saida
desejada para este neurdnio. Portanto, o sinatrdeéedeterminado recursivamente,
levando em consideracao os sinais de erro de ttgdlosurdnios conectados diretamente
ao neuronio j.

Sendo assim, o gradiente local do neurénio j éutado utilizando a equacédo
(3.16):

5] (n)=¢' (Vj (n))z O (n)ij (n) (3.16)

O fator ¢'(v;(n)) envolvido no calculo do gradiente local;(n) depende
unicamente da funcdo de ativacdo associada ao meuogulto j. O fator restante
envolvido no célculo depende de dois termos:

* 9./(n), requer conhecimento dos sinais de egn), para todos os
neurbnios que se encontram na camada imediatandemtieeita do
neurdnio oculto j e que estdo diretamente conestadmeurdnio j;

¢ w,(n), esta relacionado aos pesos sinapticos associEmus estas

conexoes.

3.5 - Estimacao de Erro do Classificador
E de fundamental importancia estimar a qualidadelassificador utilizado, na
forma de percentual de erro do modelo gerado. RiEfair-se o erro de um

classificador como sendo (4.5).

N
Py, = —22 (3.17)

% =
NCCLSOS

Onde:

P,q, € 0 percentual de erro;
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N.rros € 0 NUMeros de casos classificados erroneamente;
N.qs0s € 0 NUMero total de casos testados.
Uma importante ferramenta para a analise de desdgrapie um classificador €

a chamada de matriz de confuséo, tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Exemplo de Matriz de Confusao.

Classe Real
Matriz de Confusao
Seguro Inseguro
_ Seguro PV PF
Classe Predita
Inseguro NF NV

A matriz de confusédo é uma matriz que contém osegldds testes realizados no
modelo induzido, tais como:
* PV - Positivos verdadeiros, ou seja, 0 numero a@eelos classificados
como “Seguro” que sao verdadeiramente “Seguro”.
* PF - Positivos falsos, ou seja, o nimero de exesrghéssificados como
“Seguro” que sao do tipo “Inseguro”.
* NV - Negativos Verdadeiros, ou seja, 0 numero demgtos
classificados como “Inseguros” e sdo verdadeiraené#nseguros”.
* NF — Negativos Falsos, ou seja, 0 numero de exeamgbssificados
como “Inseguro” que séo do tipo “Seguro”.
A partir da matriz de confuséo € possivel calcalguns indices de desempenho
para o classificador, estes séo:

A taxa de acerto que € definida pela equacéo 3.18

PV + NV (3.18)
PV + PF + NV + NF

Py, =

A precisdo de classe, que é a proporcado de pasitiecdadeiros do total de

exemplos classificados como positivos dados pelagip 3.19.

PV (3.19)

Pew = 5y pF

E a sensibilidade que € a proporcdo de exemplo#ivess corretamente

classificados, e equacéao 3.20 define a sensibdigaditiva.
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PV (3.20)

Psw = 5w

Para que seja possivel avaliar o poder de classific de um modelo é
necessario que haja um conjunto de dados paraldestérificando se as regras do
classificador conseguem classificar de forma carmsse conjunto.

Acontece que muitas vezes ndo existem dois olbéésos de dados separados,
sendo, por exemplo, um para treino e outro pra tesum terceiro para validacéo.
Quando ocorre essa situagao, lanca-se méo detalgsrjue particionam o conjunto de
dados que seria usado apenas para treino, permigissim que os modelos gerados
possam ser testados, mesmo havendo apenas umtoarguiiados.

Serdo apresentados dois algoritmos que permitem padicionamento do
conjunto de dados, o método Holdout que normalméntsado para grandes bases de
dados e o Cross-Validation (validacdo cruzada)nabmente utilizado para conjuntos

de dados considerados pequenos.

3.5.1 - HoldOut

Nesse método os exemplos sdo divididos em uma rgagen fixap de
treinamento e (p) para teste, normalmente se consi((epfa> %) Um valor muito

utilizado parap é 0,7, ou seja, 70 % do total do conjunto. O tega@ calcular esse
tipo de método de particionamento e validacdo némnéiderado grande. A figura 3.6

mostra com é realizado esse processo.
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Conjunto de ;
Trei Algoritmo
reino de

Aprendizagem

Classificador

Base de
Dados

Aplica o Calcula-se
Classificador: o Erro

Conjunto de
Teste

Figura 3.6 — Método HoldOut

Porém, dependendo de como é realizada a divis@&ormanto de treino e tesi
essa avaliagdo pode ter uma alta variancia. Paaguesultados ndo dependarr

divisdo dos dados (exemplos), p-se calcular a média de varios resultadoholdout

3.5.2 -Validacao CruzadeCross-Validation)

E um dos algoritmos mais utilizados para conjutkesiados que n&o possu
muitos exemplos. Ele consiste em usar os mesmosdatgoforma repetida, poré
divididos de forma diferente, ou seja, o conjuréadddos €ividido aleatoriamente el
k particdes mutuamente exclusi\(folds) de tamanho aproximadamente igin/K).

Conjunto .
N CasOs Completo
= Dividi-se

Ex2 p Fold'1
0
Ex3 K-folds

H

Criacdo do
Modelo e
Fold k Teste

Cada K-fold é usado com teste para o
modelo gerado pelo restante dos dados.

Figura 3.7 — Exemplo deCross-Validation
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Os exemplos dek{1) folds sdo independentemente usados no treinamento e os
classificadores obtidos séo testados cofaléd remanescente. O processo é repetido r
vezes, e a cada repeticdo fold diferente € usado para tese de modelo.

A estimativa do erro verdadeiro € obtida como aimébs erros de cada

experiéncia, equacéao 3.21:

E= %Z E (3.21)

3.6 - Extracao de Conhecimento em Redes Neurais

Em redes neurais, todo conhecimento adquirido apaetle treinamento esta
contido nos pesos sinapticos, isto €, estd noseslios elementos da matriz de pesos
gue ligam as entradas as camadas ocultas e ncs gues@onectam as camadas ocultas
entre si e a camada de saida.

Para se extrair regras do tipo SE-ENTAO de uma RNcessario se fazer uma
analise minuciosa desses conjuntos de pesos. @dinoento para essa tarefa sdo as
seguintes: encontrar as entradas mais significactasstruir um relacionamento de
dados de treinamento e teste, por fim a extracaorderegra geral (Lin, 2012).

O primeiro passo € selecionar o neurdnio que corté&aida desejada, a partir
disso, busca-se conhecer quais entradas sdo cagmés para ativar a classe de saida.
Essa ativacao é dita significante quando o valgretm que conecta o neurdnio de saida
escolhido a um neurdnio da camada oculta tem yasitivo. Caso haja mais de uma
camada oculta, busca-se nos pesos que ligam adnmeanalisado na camada posterior
valores positivos, repetindo esse processo atéhgmacama entrada.

Ao encontrar a entrada que ativa 0 neurdnio deagadde-se extrair a seguinte
regra: Se 0 neurdnio de entrada € significanteoesgBeciona o neurénio de saida.
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Figura 3.8 — Identificacdo de entradas significaneeem uma MLP (Lin, 2012).

A figura 3.8 apresenta a identificacdo dos neusngige mais ativam uma saida
requerida. Contundo um problema que surge nessigeagagque mais de um neurénio
pode ativar a saida desejada. Para solucionarfé&see a escolha pelo peso com maior
valor positivo, pois quanto maior o valor do peswior a influencia do mesmo na
saida.

Entretanto, € importante salientar que a regradgep@mde contar com mais de
uma entrada, haja vista que mais de um neurdnie ydima ativacao significante na

saida. Por isso, a regra gerada pode ser dessa form

Se entrada X1
Ou entrada X5
Entdo saida Y1
Todavia, a regra gerada nao indica valores de qualierar na variavel
escolhida a fim de ativar a saida escolhida, e=g@ rgerada indica as variaveis que

mais influenciam na saida escolhida.
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Capitulo 4 — Metodologia para DSA e Projeto de Guat

Preventivo

4.1 - Introducéao

Os modernos sistemas elétricos de poténcia possiumen vasta gama de
informacgdes provindas de seus sistemas de medje&ndo assim enormes bancos de
dados, no qual contém informacdes de diversas ¢deslioperacionais do sistema em
geral, como bases de dados da atuacéo de alardigsositivos de protecao, niveis de
carregamento das linhas, assim como temperaturds/elesos equipamentos, além de
medidas elétricas como tensdo, corrente e potéBiageral armazena-se uma enorme
gama de variaveis que podem ser Uteis para asds/analises no sistema.

Essa grande variedade de informacgfes pode seddrpta diversos processos,
mineracéo de dados, por exemplo, que podem descomiecimentos ou associacdes
gue até entdo nao era percebido pelos engenheapsradores das empresas. Assim,
esses conhecimentos podem muito Uteis para andisetanejamento, manutencéo e
outras atividades do setor. Todavia, € necessétiala qual € a reacdo do sistema
quando submetido a situacfes adversas, como sdéda@sandes blocos de cargas,
retirada de geracdo, retiradas de linhas, curtmttir e outras ocorréncias possiveis.

Contudo, € importante ratificar que quase na ttddk do tempo, os SEPs
operam em condi¢cdes consideradas normais, ou s&ja, grandes perturbacdes no
modo de operacdo do mesmo. Logo, obter uma badadids, suficientemente grande e
eficiente, que leve em consideragdo todos os pEisséstados operacionais dentro de
todas as possiveis contingéncias, previsiveis oyangue o sistema esta sujeito, podem
demandar anos e anos de coleta de dados nosdustoperacionais.

Para que seja possivel a andlise ou até mesmaeapwibbamento de ferramentas
para a avaliacdo de um sistema de poténcia, o essintulacdes € de fundamental
importancia, pois nelas sdo modelados os sistens® eaplicadas as contingéncias
desejadas, além do que, dificilmente, encontrardisgoniveis dados rotulados nas
multiplas bases de dados das empresas do setircel§ue podem ser utilizadas para
tal finalidade.

A seguir serdo apresentadas as ferramentas udiizadssim como as

caracteristicas de simulacfes para a criacdo @éadeadados para treinamento da arvore
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de decisao e da rede neural para avaliacdo deaseguidinamica e projetos de controle

preventivo, no contexto da estabilidade transitéria

4.2 - Ferramentas de Analise

Para a analise da estabilidade transitoria e ariag modelos baseados em
maquinas de aprendizado foram utilizados os proggaRSTv3 e o RapidMiner 5,

respectivamente.

4.2.1 - PSTv3

A ferramenta Power System ToolbbxXVersdo3 (PSTv3) é um programa
desenvolvido por Joe Chow e Graham Roger em Ma(P&l webpage), muito
reconhecido no meio académico. Tal ferramenta § oofbox que contém rotinas para
o estudo da analise de sistemas elétricos tendo émrp o estudo do fluxo de carga,

estabilidade de tensao, analise modal e simulagaméta no dominio do tempo.

Existem no mercado outras ferramentas que posaiilio estudo dos
fenbmenos citados. Optou-se pelo PSTv3 por elesaptar suas rotinas em codigo
Matlab, possibilitando a geracéo de novas rotinas maior facilidade, mantendo o seu
codigo original inalterado, uma vez que o PSTv3 @aona ferramenta Open Source.
Sédo utilizadas duas rotinas para geracdo da basdades, s_simu (estudo de

estabilidade transitoria) e loadflow (estudo dedlde carga).

A principal rotina desenvolvida que foi acopladgpangrama PSTv3 consiste de
uma rotina para execucao emodp’ das varias simulagdes dinamicas no dominio do
tempo, no sentido de formar um extenso banco deosdaalitomaticamente,
considerando varios cenarios de operacdo e apticdedaltas trifasicas em todas as
barras do sistema, além da inclusdo do calculmmdieé de desempenho dinamico, o
qual fornece o rétulo ao atributo objetivo ao badealados.

Outras rotinas desenvolvidas foram:

* Modificacdo nas poténcias ativas e reativas gerpdis maquinas de
maneira, sendo de maneira aleatéria dentro de temvaio definido entre
0 e a capacidade nominal da maquina;

* Modificacdo dos valores de tensdo nas barras,ocal@atente, dentro do
intervalo dos limites definidos;

* Aplicacéo de curto-circuito em todas as barrasistersa.
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O desenvolvimento dessas rotinas foi necessarm p@eracdo de uma extensa
base de dados, a fim de treinar as maquinas dacipado via rede neural e arvore de

decisao.

4.2.2 - Rapidminer

O RapidMineré uma ferramenta que realiza inUmeras tarefasideragao de
dados, tais como: associacdes, agrupamento eficlagsdo (rapidi.com), reconhecida
no mercado de ferramentas para mineracdo. O Rap@iMi baseado nos pacotes de
classe Weka, sendo que o proprio RapidMiner passai biblioteca para aplicacbes no
padrdo Weka. Contudo, a interface mais amigavelatoode suportar uma gama maior
de extensfes de dados se comparado ao Weka, ontaimaratico e facil de utilizar.

Neste trabalho RapidMiner 5. utilizado para realizar a tarefa de classificacao
por meio do aprendizado automatico de maquinazanitio a arvore de decisao e a rede
neural. ORapidMinerpossui diversos algoritmos, que estdo disponieeisorma de
operadores, por exemplo, os algoritmos de claag#ic, associacdo, agrupamentos,
selecédo de atributos, testes e validagOes, fundédsatamentos de dados e diversas

outras ferramentas.
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Figura 4.1 — Caracteristicas da Interface do Rapidiner 5.0

A montagem dos modelos para a execucao das tarefRBapidmineré feita
conectando os blocos com as funcdes desejadasira #.1 ilustra a montagem modelo

na ferramenta para a criacdo de uma arvore dedgecis
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O lado esquerdo da figura 4.1 contém todos os bldecoperadores utilizados e
suas respectivas conexdes, e o centro é o loca s@id inseridos e conectados 0s
operadores. Enquanto que a regido mais a direif@@l para alteragdo dos parametros

dos operadores.

4.3 - Construcao da Base de Dados

Para que um modelo baseado em técnicas de apmodiza maquinas seja
confiavel e eficiente, é de fundamental importangia a base de dados de treinamento
do algoritmo contemple de forma abrangente as yisséntradas a qual o modelo
estara sujeito apos sua implementacédo. No caswvaliagio da estabilidade transitéria
de sistemas de poténcia, o ponto de operacdo @tomdeterminante para se avaliar o
comportamento do sistema apds uma grande perturbdiEste caso, € necessario
avalia-la a partir de dados como: niveis de gerad@opotencia ativa e reativa,
patamares de cargas ativa e reativa, niveis dédemss barras do sistema, niveis de
carregamento nas linhas de transmissao, defasaggntares entre barras do sistema,
circuitos desconectados, entre outras possiveivess.

Com o intuito de tornar a base de dados de treiats reficiente, algumas

medidas foram adotadas na construcdo das rotiiaadds no PSTv3.

4.3.1 - Selecao das Condicoes de Operacao

A escolha das condi¢des de operacéo do sistematngduzir na base de dados
a maior quantidade de pontos de operacdo possB&ies pontos diferem entre sim
em:

* Poténcias ativas e reativas geradas (barras P\$) pof€ncias ativas nas
barras de geracéo sdo geradas aleatoriamente denintervalo de zero
ao valor da poténcia nominal da maquina.

* TensOes terminais em barras com tensédo controtmtaa¢ PV) — Sao
geradas para as tensdes nas barras PV, aleatorametne os limites em
p.u..

» Patamares de cargas nas barras PQ (barras de e€&§a)gerados 96
pontos de cargas, que variam dentro de uma faixavaleres
normalizados da potencia maxima de carga instadadastema. A faixa

de valores é entre 0,2 a 1,2, com acréscimo d®&0dara cada patamar
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de carga. Esses valores abrangem as tradicionai@scude cargas

utilizadas para estudos de fluxo de carga, por piem

4.3.2 - Selecao das Contingéncias

Para simular condicbes corriqueiras de operacdoarebdm um maior
enriguecimento da base de dados para o estudotatalidade transitoria € adotada
duas situacdes topoldgicas: topologia completatieada de um elemento da rede
elétrica (Contingéncia N-1). Para as duas situa¢deslogicas, a cada simulacdo é
aplicada uma falta trifasica em uma linha de trassfo, tanto no sentido da barra A
para a barra B (a falta € aplicada proximo a bajrguanto no sentido barra B para
barra A (a falta é aplicada préximo a barra B). @npgo de eliminagdo da falta
considerado foi de 100 ms para a abertura do dasjaia extremidade da barra A e 140
ms para a abertura do disjuntor da extremidade atea B, 0 mesmo tempo de
eliminacdo foi considerado para o sentido barradBapbarra A. Esse tempo de
eliminacdo de falta foi adotado por ser um tempaim@ara a atuacdo dos relés e
disjuntores.

4.3.3 - Deteccéo de llhamento

Neste trabalho utilizou-se um método para idegmtiffm de casos de ilhamento
baseado na fatoracéo triangular da “matriz incidémarra-ramo”, sendo capaz de
identificar todas as possiveis ocorréncias de ilrdm para a perda de um equipamento
ou linha (critério N-1) (Theodoro et al. , 2010)mb rotina do método de identificacédo
de ilhas foi desenvolvida neste trabalho, a finfiltlar as ocorréncias de ilhamento da
base de dados rotulada. Os casos que séo detectadosprovocadores de ilhamento
n&ao sao simulados.

4.3.4 - Rotulacao

Em um sistema multimaquinas, a instabilidade ttariai é definida como a
perda de sincronismo entre as maquinas geradayasalmds o curto-circuito, ou seja,
ainda na primeira oscilagcdo. E comum utilizar apeaadiferenca angular entre as
maquinas considerando uma maquina como referéncia.

Neste trabalho utilizou-se o calculo de um indiee désempenho dinamico,
como critério para avaliacdo da estabilidade tté@naj por meio do angulo do centro de
inércia do sistemé,,; (Amjady, 2004), dado por:
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L (4.1)
Scor = E; M; 5;
Onde:
8; - E 0 angulo interno (angulo de carga) de cadacyer
NG — E o nimero de geradores conectados no sistema.
M; - E a constante de inércia de cada gerador e mtad
Y o, 4.2)

M= L 2nf
H; - E a constante de inércia de cada méaquina, dadsegundas

A partir do indiced¢y calcula-se a diferenca absoluig,, entre o angulo
interno de cada maquina em relacdo ao centro deiando angulo, e caso essa
diferenca ultrapasse o valor maximo de 120° nondltpasso de integracao, o sistema é
dito instavel ou inseguro do ponto de vista dab@gade transitoria.

Sicor = 16; — 8col (4.3)

Smax < 120° (4.4)

4.3.5 - Atributos Selecionados (Base de Dados)

Uma vez que o principal objetivo da metodologiappsia € avaliar se uma
perturbacdo pode causar um problema de seguranéaida em uma determinada
condicdo operacional, os atributos devem conternmicoes suficientes que capturem

precisamente em tempo real o comportamento dorsastiéante de contingéncias.

Os atributos séo varidveis que apresentam inforezaggbbre a condicéo

operacional do sistema, dessa forma, os atribetesisnados na ferramenta sao:
a) Poténcia Ativa Gerad®&) para as barrast/e PV;
b) Poténcia Reativa Geradg( para as barrasé/e PV;
c) Magnitudes das Tens0des (V) para as bartas PV,

d) Angulos de Fase da Tens&) para as barrasé/e PV;
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e) Poténcia Ativa da linha entre a barra “i" a bdjt, P;;;

f) Poténcia Reativa da linha entre a barra “i” a®§", Q;;;

Outro importante quesito que influenciou na escdidm variaveis € a facilidade

de se obter essas informagbes em tempo real. Advemr escolhidas podem ser

diretamente oriundas de um sistema SCADA (SupewiSontrol and Data Aquisition)

ou de PMUs (Phasor Measurement Units).

Contudo, sao utilizados mais dois atributos nomsirfaimbolicos), que sdo a

configuracdo topoldgica de operacdo do sistema,equesituacbes praticas pode ser

fornecido pelo configurador de redes e o local pleacédo de curto, informacao util

para planejamento. A figura 4.2 ilustra de mansiiginta o passo a passo da geracéo da

base de dados, desde a escolha do caso baseiatgia do banco de dados.

i Vad

Todas as contingéncias
em operagao N-1
(retirada de linhas)

Sele¢ao de um
conjunto de condicBes
de operacdo de uma
curva de carga tipica
de um dia

A

Aplicac3o de curto-
circuito em todos os
trechos de rede elétrica

v

Filtro das condigdes de
llhamentos na rede
eletrica

1%
>

Base de dados rotulada via |

simula;des sob critério de |

e ¢

Medigbes
do SCADA
efou PMU

Treinamento e a
Teste da DT/RNA o ¥

|

Madulo de DSA
em tempo real
baseado em DT

I

/ Resultado da DSA /

Figura 4.2 - Fluxograma de passos da simulacéo

F 4
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Como pode ser observado na Figura 4.2, as téoécBY e RNA sao utilizadas
para solucionar o problema da DSA em tempo reatanpresente dissertagdo, no
sentido de identificar quando um SEP esta sujeitma perturbacao critica, como um
curto-circuito que pode levar para a instabilidadasitoria. De posse do modelo obtido
da maquina de aprendizado, as regras (conhecimembdutidas no modelo séo
utilizadas em projetos de controle preventivo pasaurar a seguranga do SEP contra
perturbacdes criticas.
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Capitulo 5 -Resultados e Analise

5.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultadosaiseacomparativa entre 0 uso
de DTs e RNAs aplicadas para DSA em tempo reafa @auxilio a tomadas de acdes
preventivas para garantia da seguranca no contktestabilidade transitoria. Tal
analise comparativa mostrara o desempenho de éexig@d com relacdo ao percentual
de acerto, predicdo de classe e sensibilidade ddelmoalém das vantagens e
desvantagens com relagdo a interpretabilidadexéifidade do conhecimento obtido
pelo modelo de cada técnica.

Além disso, sdo apresentados os nomogramas (redeseguranca e Sseus
contornos) gerados a partir das regras extraida@swvidae de decisdo, com a finalidade
de auxiliar no calculo de margens de segurancaniiaé

5.2 - Estudos de Caso

A andlise comparativa proposta foi testada norsistelétrico New England do
IEEE, o qual representa um sistema de grande puotegue tange a carga instalada,
largamente utilizado no meio académico para estdeéosstabilidade transitoria. Tal
sistema elétrico consiste de 39 barras, 9 geradsiasronos e uma barra
infinita(conectada na barra 39), de acordo comagrdima unifilar mostrada na Figura
5.1, com suas respectivas areas. Cada geradoorsiné equipado de Regulador
Automatico de Tensado (RAT), e o trecho entre asabab e 31 € composto por um
transformador com mudanca de tape sob carga ou @OU® inglésOn Load Tap
Changey).

Inicialmente, a base de dados “rotulada” foi geradpartir da execucdo de
62.322 simulagc6es no dominio do tempo, sob uma gentenarios operativos. A base
de dados completa foi dividida inicialmente em guatncos de dados menores, sendo
um para cada area do sistema New England, paraldimeducdo da dimensionalidade
da base dados, e consequentemente do modelo dendapena de aprendizado em
estudo. Em seguida, foram extraidas de cada basadds ja reduzida (correspondente
a uma dada area), novas bases de dados associealdas perturbacéo (curto-circuito
trifasico) aplicada em cada trecho da area em @uoesor fim, foi realizado o

tratamento necessario dessas novas bases de gadasp entdo fornecimento aos
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algoritmos de classificacdo da DT C4.5 e da RNA Mig3pectivamente, a figura 5.1

llustra a divisao da base de dados a partir doahag unifilar do sistema New England.

. G8
Areal 22
Gl 37 38
26 28
10 25 = -l—-l-r 20
2 [
L Area 3
7 24
| = _ 18 17 7T r.
o1 1 16 Gs
111 N :
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[ ! -
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PEIaiiE

Figura 5.1 — Diagrama Unifilar do Sistema ElétricoNew England (10 Geradores 39 Barras) e
divisdo da base de dados.
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5.2.1 - DSA via Sistemas Inteligentes

Atualmente, a DSA com foco na estabilidade transitdem por objetivo
identificar as contingéncias criticas de um SER,rmpeio de exaustivas simulacdes no
dominio do tempo que demandam um elevado esforppu@acional. No entanto, uma
ferramenta computacional para andlise em tempoéreecesséria, tendo em vista as
frequentes mudancas dos pontos de operacéo ealagiapde um SEP.

Por esse motivo, 0 uso de sistemas inteligentes[P8A em tempo real de SEPs
torna-se a cada dia mais necessario, haja vistaaguemplexidade dos sistemas
aumenta em grandes proporc¢oes, dificultando adiadaoperacdo em tempo real.

Com relacdo a aplicacdo do uso de DTs e RNAs abagéio da estabilidade
transitoria, o presente trabalho visa classificagstado de operacdo do sistema em
seguro ou inseguro, para um conjunto de perturlsa¢éarto-circuito trifasico) que
podem ocorrer no SEP em estudo.

Nas secdes seguintes 5.2.1.1 e 5.2.1.2 sdo mostwadesultados e analises do
uso das arvores de decisdo C4.5 e das redes nEllidjgespectivamente, na avaliagao

da estabilidade transitoria.

5.2.1.1 - DSA utilizando DT

Para aplicacdo da DT na DSA com foco na estab#éideahsitoria, utilizou-se
como exemplo a base de dados correspondente alAdeasistema New England. E
importante destacar que a base de dados da aremsiste somente de atributos
referentes aos componentes conectados a estacaneagxcec¢do do atributo nominal
referente as contingéncias ou manobras em openagadmndicdo N-1, que por sua vez
correspondem as quatro areas do sistema. Dessa twmatributos para este estudo de

caso da area 1 sédo dada por:

* Poténcias ativas e reativas nos geradores sincroBos 02, e no
barramento infinito (denominado neste trabalhoatadpr 10);

e Tensbes (mbédulo e angulo de fase) nas barras 098069, 10, 11, 12,
13, 14, 31, 32 e 39;

+ Fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas gt@alentro da Area 1.

* Todas as contingéncias ou manobras em operaca@l¥ni da topologia
completa. Sendo que a contingéncia em operacdo pode ser

proveniente de outra area.
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e Atributo alvo denominaddStatus assumindo dois possiveis valores

nominais (simbadlicos): seguro ou inseguro.

Uma grande vantagem da arvore de decisdo, depemdémdilgoritmo, é a
capacidade de receber tantos atributos nominammbgsicos) como numeéricos,
eliminando em muitos casos a necessidade de naagat ou discretizacdo dos dados.
Para aplicacdo em DSA no contexto da estabilideatesitoria de SEPs, ndo ha essa
necessidade de normalizacdo de dados, muito pelwado, € inclusive conveniente
lancar m&o dessa habilidade da DT de receber assdbelentrada diretamente de um
sistema (SCADA, do inglés “Supervisory Control &ata Acquision”) ou de unidades
de medicao fasorial ou (PMU, do inglés “Phasor Mearsent Units”).

A figura 5.2 ilustra parte da DT criada referentéréa 1, onde a estabilidade
transitéria € avaliada para um curto-circuito agaic nas extremidades da linha
conectada entre as barras 8 e 9 (trecho 8-9), gemara duas distintas configuracfes
topoldgicas, na condicao pre-falta N-1. Foram sgmtados somente dois ramos da DT
para analise desse estudo de caso, para uma roaipraensdo dos resultados obtidos,
haja vista que seu modelo completo contém um raana pada manobra efetuada no
sistema. O método de particionamento da base desddilizado para treino e teste foi
0 método de&ross Validation.

Os dois ramos da DT de classificacéo ilustradodiguea 5.2 consistem de
regras facilmente interpretaveis que descrevenmrr@lagdo dos atributos criticos com
relacdo a seguranca, para um curto-circuito amicedtrecho 8-9. O primeiro né da DT
diz respeito a contingéncia ou manobra em operBedo O ramo a esquerda da DT
consiste das regras criticas quando a linha 17#&&h6 entre as barras 17 e 18) esta
fora de operacdo e o ramo a direita da DT apresentagras quando a linha 2#25
(trecho entre as barras 2 e 25) esta desligada.

As regras encontradas pelo algoritmo que possueonr méuéncia com relacéo
a seguranca do sistema, quando a linha 17#18 @stadé operacdo, sdo por ordem
hierarquica: 1) fluxo de poténcia ativa entre asasa06 e 11 (P06-11) maior ou igual
que 0,155 p.ue 2) médulo da tensdo na barra 07 (VO7) maior oaligue 0,926 p.u.;

e 3) modulo da tensdo na barra 12 (V12) maior oaligue 0.971 p.u.;e 4) fluxo de
poténcia ativa entre as barras 10 e 11 (P10-11pnwnigual que 4,467 p.u. Enquanto
que a retirada da linha 2#25 apresenta como regiticas, por ordem: 1) angulo de

tensdo na barra 13 (Ang_b13) menor ou igual quk0iB; e 2) poténcia ativa do
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gerador sincrono 02 (P02) maior ou igual que 1,402 e 3) poténcia ativa do
barramento infinito (PG10) maior ou igual que 8,p8h

Pode-se notar que a DT ilustrada na Figura 5.Zandim caminho cujas regras
devem ser respeitadas para garantir o sistema epoata de operacdo seguro do ponto
de vista da estabilidade transitéria. Pode-se ghstmbém que o nimero de variaveis
gue sdo indicadas nos ramos da DT é bem menor quargidade de atributos contida
na base de dados fornecida ao software mineraddadtes para construgao da DT. Isso
se deve, a uma das caracteristicas da DT, queduado de dimensionalidade devido
ao indice que correlaciona os atributos criticesguranca do sistema.

A tabela 5.1 apresenta o resultado de desempenhdTdareferente a
classificacdo da seguranca. Para a situacdo azabaBT tem um bom desempenho,
proximo aos 92% de acerto para a classificacdocaglpénto para casos seguros, como
para inseguros) com variancia de +/- 2,62%. O ptued de precisdo de classe segura

tem percentual de 92,14%, isso significa que em492, dos casos preditos como

— 17#18

seguros eram realmente seguros.

s .__-i-'-.#,is\.k..,,,. -

>-0 155 <0,155 Z o
!<-5 101 >—-5 101

-_ — - tnseguro

<0,926  >=0,926

- s a2
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M 467 a<4‘457 M
Inseguro

Figura 5.2 — Arvore de Decis&o para DSA para um cti-circuito aplicado no Trecho 8-9,
considerando as contingéncia em operacdo N-1, 1744 2#25 .
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Tabela 5.1 — Resultados de Classificacéo via Arvode Decis&o.

Acerto 92,03% +/- 2,629 Inseguro Verdadeifo  SeMenladeiro | Precisdo de Classe
Predito Inseguro 346 32 91,53%

Predito Seguro 143 1676 92,14%
Sensibilidade 70,76% 98,12%

Vale ressaltar que o conhecimento embutido nasasega DT pode ser
diretamente utilizado para tomada de acbes preranta fim de melhorar ou aumentar
a margem da seguranca dinamica contra perturbagd¥esas. Além disso, tais regras
podem também auxiliar no planejamento da instalalg@quipamentos de controle
local de poténcias ativa e/ou reativa, como transhdores defasadores, banco de
capacitores controlados, etc., e até mesmo emtéggtra de controle centralizados

utilizando sinais remotos.

5.2.1.2 - DSA utilizando RNA

Para aplicacdo da RNA MLP na DSA no contexto dabdglade transitoria,
utilizou-se como exemplo a base de dados correspoadambém a Area 1 do sistema
New England. Os atributos para este estudo dedzaacea 1 sdo dados por:

» Poténcias ativas e reativas nos geradores sincrofos 02, e no
barramento infinito (denominado neste trabalhoatadpr 10);

* Tensbes (mbédulo e angulo de fase) nas barras 098069, 10, 11, 12,
13, 14, 31, 32 e 39;

« Fluxos de poténcia ativa e reativa nas linhas gt@ealentro da Area 1.

Como a RNA trabalha, a priori, somente com dadasémicos, o atributo
nominal que consta na base de dados usada pawa ®eDT, referente as contingéncias
em operacao na condicdo N-1, foi eliminado da basgados para treino da RNA. Esse
atributo poderia ser inserido na base de dadosomaaf de alguma padronizacéo
numeérica, o que resultaria no aumento da quantidadados de entrada, bem como do
namero de neurdnios nas camadas intermediariaflda R

Por esse motivo, a base de dados fornecida aoaseftwinerador de dados para
treinamento da RNA MLP consiste apenas de atribuoséricos referentes a condicéo

pré-falta do SEP em estudo com a contingéncia erag@o 2#25 (linha desligada entre
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as barras 2 e a 25). Com este procedimento, adeasados utilizada para treino e teste
da RNA foi reduzida para 118 casos. A RNA MLP gerathssifica o estado de
operagdo com relacdo a estabilidade transitoria @aurto-circuito aplicado também
nas extremidades da linha conectada entre as I8aer@5trecho 8-9).

Outro importante aspecto a ser considerado nadentta dados para uma RNA é
a normalizacao de dados entre O e 1, pois valote® raltos saturam rapidamente os
neurdnios, devido as suas fungfes de ativacdo s#rdipo sigmoide. Neste estudo de
caso, a base de dados para treino da RNA foi aapada transformar o atributo
nominal (seguro ou inseguro) para um atributo nicodsinominal (1 para seguro e 0
para inseguro).

A RNA treinada possui 46 entradas e 29 neurdniogamada oculta, assim
como 2 neurbnios na camada de saida. O resultad@pdassificacdo da RNA MLP é
apresentado na tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Resultados da Avaliacéo via RNA.

Acerto 86,44% +/- 11,56% Inseguro Verdadeifo  SeMlexladeiro | Precisdo de Classe
Predito Inseguro 27 6 81,82%

Predito Seguro 10 74 88,10%
Sensibilidade 72,97% 92,50%

A RNA MLP gerada para DSA, como foco na estabil@&dnsitoria, apresenta
um percentual de acerto baixo, no entanto, a taxsadancia de 11,56% acrescenta
uma alta incerteza na classificacdo, isso € deaidbaixo niumero de casos na base de

dados apoés o tratamento exigido para execucaeishamnento da RNA.

5.2.2 — Projeto de Controle Preventivo via Sisteedigentes

Quando um SEP esta sujeito a uma perturbacdo acrifiee pode levar a
instabilidade transitéria, acbes de controle prBventornam-se indispensaveis no
sentido de restaurar a seguranca do SEP. Para rarebnseguranca dinamica pela
perspectiva da estabilidade transitoria, agcbesodaale preventivo como o redespacho
da geracdo ou chaveamentos de shunts podem sesmembhdas, de modo que as
consequéncias danosas das contingéncias criticesarposer evitadas antes que
ocorram.

Essas acdes de controle preventivo normalmentendepede um conjunto de

medidas pré-estabelecidas e na experiéncia dosiegiges e operadores. Entretanto,
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essas analises tem um alto custo associado ao teu@gode ser crucial ao sistema
nessas situagoes, levando-o a interrupcao do faneato de energia.

Por esse motivo, o uso de ferramentas baseadassemas inteligentes pode
auxiliar nas tomadas de decisdo em diversas s#gagdrnecendo regras (conjunto de
passos a serem seguidos na operacao) correlacscohiaeguranca do SEP.

No que diz respeito ao projeto de controles prevesit 0 uso de DTs e RNAs
visa fornecer regras criticas que podem melhorseguranca dindmica do SEP, por
meio da inclusdo das restricoes trataveis, por pkenmma execucdo de um fluxo de
carga 6timo.

As secles 5.2.2.1 e 5.2.2.2 seguintes apresentanmodslos para avaliacao e
extracao de regras criticas para projeto de cenpn@ventivo baseadas em RNA do tipo
MLP e DTs do tipo C4.5.

Para os estudos de casos de DSA, a base de dadostede atributos de todos
0os componentes do SEP em estudo. Para aplicac@®Nédae DT no projeto de
controles preventivos, a base de dados consiste de:

» Poténcias ativas de todos os geradores sincronenpentes ao SEP em
estudo;
» Tensdes (mddulo) nas barras de geracao perteneen&sP em estudo.

Essas variaveis foram escolhidas por serem cowéislae com limites
operacionais bem definidos.

As linhas de transmissao e transformadores possingies operacionais de
carregamento baseados em seus limites térmicos ligste térmico € bi-direcional, ou
seja, uma linha conectada entre as barras A e &1posnesmo limite de transferéncia
em MVA, tanto no sentido de A para B quanto no dpaBa A. Contudo, as regras
geradas pela maquina de aprendizado dependem dlus die entrada para seu
treinamento, que para essas situagdes podem naagabrde forma completa as
possibilidades de direcao de fluxo, fazendo comagpuesgras determinadas consistam
somente de uma restricdo de seguranca para cdndatr

Por exemplo, se a regra da DT indicar “fluxo deakgpB menor que 80 MVA”,
logo, é estabelecido um limite superior de 80 M\&incfluxo no sentido de A para B,
porém quando o sentido do fluxo se modifica de Ba g néo é conhecido o limite
com relacédo a seguranca dinamica. Matematicamsaibe;se que quando o fluxo de A
para B € menor que 80 MVA, entdo o fluxo de A @a&amaior que -80 MVA, ou seja,

o fluxo de B para A também é menor que 80 MVA, poessa restricdo do fluxo de B
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para A € valida somente para o limite térmico dadj e ndo necessariamente valida do

ponto vista da estabilidade transitéria.

5.2.2.1 — Projeto de Controle Preventivo Via RNA

Para aplicacdo da RNA MLP no projeto de controlesvgntivos contra
instabilidades transitdrias, foram treinadas 03 RMA_P para curto-circuito aplicados
em 3 trechos do sistema New England. Os resultagoglassificacdo do estado
operacional com relacéo a estabilidade transiipi@asentaram elevados percentuais de
acerto.

Para estudo de caso em que foi aplicado um cuxtaHt trifasico entre as
barras 8 e 9 (trecho 8-9) na condi¢céo pré-falta admha 26#29 desligada, a RNA foi
treinada e testada com uma base de dados consistn@8 casos com 20 atributos,
formando uma RNA de 5 neurbnios na camada ocuRapara camada de saida. A
tabela 5.3 indica os valores em percentual dasdasdle acerto da RNA, utilizando o

particionament@ross Validation

Tabela 5.3 - Desempenho da RNA para o curto-circutaplicado no trecho 8-9, considerando a
contingéncia em operacao 26#29

Acerto 100% +/- 0,00% Inseguro Verdadeito  Segurads@eiro | Precisdo de Classe

Predito Inseguro 32 0 100,00%
Predito Seguro 0 56 100,00%
Sensibilidade 100,00% 100,00% |  mmemmeemmeemmeeeeeeee

Os resultados da tabela 5.3 mostram que o desemp@nRNA foi excelente no
gue diz respeito a percentuais de acerto, predeadasse e sensibilidade. Entretanto,
esse percentual elevado de acerto se deu devm@v@imente ao numero reduzido de
atributos na base de dados.

Contudo, o objetivo desta secao é explorar o p@teda RNA na utilizacdo das
conexdes entre 0s neurbnios para a extracao desrpgra o auxilio a agdes de controle

preventivo.

59



Tabela 5.4 - Pesos Sinapticos dos Neurdnios da Cataale Saida da RNA para o curto-circuito
aplicado no trecho 8-9, considerando a contingéncem operacéo 26#29

Classe '0' Insegurg Classe '"l' Seguro
Pesol -5.046 Pesol 5.039
Peso2 -0.960 Peso2 0.953
Peso3 -2.600 Peso3 2.606
Peso4 5.937 Peso4 -5.964
Peso5 2.178 Peso5 -2.142

Analisando o valor dos pesos que ligam a camadéaoans neurbnios da
camada de saida da tabela 5.4 tem-se que o0 ned®si@ida que representa a classe 1
(estado seguro) possui 3 neurbnios ativados pasignte, sendo que 0 peso no
neurbnio 1 tem a maior ativacdo se comparado aosmidepesos, iSSO 0 torna o
neurénio mais ranqueado, ou seja, com maior retgvgrara com a saida. Com base
nessa informacdo, buscam-se as variaveis que taor nedevancia na ativacao do
neurdnio 1. A tabela 5.5 apresenta os valores desspque conectam as entradas ao
neurdnio 1.

Com base nos dados da tabela 5.5 verifica-se quatradas contribuem
positivamente com a ativacdo no neurdnio 1, seneoag variaveis Pg07 (1,425), V34
(1,780) e V37 (2,038) possuem maiores contribgic®essas variaveis podem ser
interpretadas como varidveis de maior contribuipaca ativar a saida de classe 1
(estado seguro), ou seja, alterando os valoresslessiaveis, pode se ativar a saida
classe 1. Com base nessas informacdes € possikatl eegras que indicam acdes de
controle preventivo. Em forma de regra essa relaedia expressa como mostrado no
quadro 5.1:
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Tabela 5.5 - Valores dos Pesos que Conectam as Eatas ao Neurdnio 1

N6 1

PgO1: -0.140
Pg02: 0.680
Pg03: -1.591
Pg04: -1.536
Pg05: 0.422
Pg06: 0.380
Pg07: 1.425
Pg08: 0.414
Pg09: -1.203
Pgl0: -0.631
V30: -1.053
V31: -0.436
V32: -1.029
V33: -1.538
V34: 1.780
V35: -0.233
V36: -1.874
V37: 2.038
V38: -1.186
V39: -0.009

Se alterar a entrada PGO7
Ou alterar a entrada V34
Ou alterar a entrada V37
Entdo Saida sera classe 1

Quadro 5.1 — Conjunto de Regras extraidas da RNA pa curto-circuito aplicado no trecho 8-9,
considerando a contingéncia em operagao 26#29.

Entretanto, como pode ser observado no quadroaS.legras nao fornecem
indicacdes para valores, ou seja, ndo € conheciqodo deve ser incrementado ou
decrementado, por exemplo, o valor do PGO07. Ponésg pode ser realizado
aumentando ou diminuindo esse valor por passosepegumanualmente ou de forma
automatica, e verificando a saida até que a mesweazaclasse desejada, tendo assim o
valor normalizado para a entrada que foi alteradamnsequentemente extrair o valor na
unidade de medida na qual a variavel opera. Paraso de PGO07, essa unidade de

medida pode ser fornecida em p.u. ou MW.
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As regras criticas da RNA poderiam ainda contar esnvariaveis de menor
potencial de ativacdo, que nesse caso seria P@@Z,oddo com a tabela 5.5, no entanto
sua contribuicdo seria pequena. Como a regra deeaflada pela RNA baseia-se no
operador logico “ou”, a acdo adotada pode afetaa oon mais variavel de entrada,
dependendo da margem de regulacédo que a varidgs®liggoou seja, 0 quUao proximo a
variavel esta do seu limite operacional.

Para estudo de caso em que foi aplicado um cuxtaHt trifasico entre as
barras 6 e 11 (trecho 6-11) na condicdo pré-falta a linha 16#17 desligada, a RNA
foi treinada e testada com uma base de dados tindsigle 63 registros, com 20
atributos, formando uma RNA de 5 neurdnios na can@ulilta e 2 para camada de
saida.

Os resultados da tabela 5.6 mostram percentuaecelto, precisdo de classe
segura e sensibilidade em 95,24%, 97,83% e 93,7B%mectivamente. Com este
excelente desempenho, as regras extraidas da RidAopmgeto de controle preventivo
contra a perturbacgéo critica no trecho 6-11, sobnéingéncia em operacdo 16#17, sdo
mostradas no quadro 5.2 a seguir.

Tabela 5.6 — Desempenho da Rede Neural para o trecB-11.

Acerto 95,24% +/- 7,309 Inseguro Verdadeifo  SeMenladeiro | Precisdo de Classe
Predito Inseguro 15 2 88,24%

Predito Seguro 1 45 97,83%
Sensibilidade 93,75% 95,74%

Se alterar a entrada PG10
Ou alterar a entrada PG01
Ou alterar a entrada PG09

Entdo Saida sera classe 1

Quadro 5.2 — Conjunto de Regras extraidas da RNA pa o Trecho 6-11.

Para estudo de caso em que foi aplicado um cuxtaHt trifasico entre as
barras 9 e 39 (trecho 9-39) na condicéo pré-faita a linha 13#14 desligada, a RNA
foi treinada e testada com uma base de dados todeigle 101 registros, com 20
atributos, formando uma RNA de 18 neurbnios na dantkulta e 2 para camada de

saida.
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Pode-se notar na Tabela 5.7 que os resultadosséengenho da RNA treinada e
testada sédo excelentes. Com este excelente dedem@anregras extraidas da RNA
para projeto de controle preventivo contra a pbécéio critica no trecho 9-39, sob a

contingéncia em operacao 13#14, sdo mostradasaura)b.3 a seqguir.

Tabela 5.7 — Desempenho da Rede Neural para o trecB-39.

Acerto 99,00% +/- 3,00% Inseguro Verdadeifo  SeMewladeiro | Precisédo de Classe
Predito Inseguro 16 1 94,12%

Predito Seguro 0 84 100,00%
Sensibilidade 84,21% 98,82%

Se alterar a entrada PG10
Ou alterar a entrada V32
Ou alterar a entrada V35

Entdo Saida sera classe 1

Quadro 5.3 — Conjunto de Regras extraidas da RNA pa o Trecho 9-39.

No anexo A consta as conexfes neurais das RNAatt@;nque geraram as

regras para auxilio a tomada de acdes preventivas.

5.2.2.2 — Projeto de Controle Preventivo via DT

Para aplicacdo da DT no projeto de controle prexentontra perturbacoes
criticas que podem levar para uma instabilidadestiéria, a base de dados utilizada
pela DT para fins de DSA foi modificada. Além ddsbatos referentes as poténcias
ativas e os modulos das tensGes nas barras deiggragencentes ao todo SEP em
estudo, também foi introduzido na base de dadoestngéncia em operagédo N-1.

Esse atributo nominal foi introduzido na base diodgelo fato da DT C4.5 usar
dados com atributos tanto numéricos como nomirsaisblicos), permitindo que seja
realizada uma analise diferenciada quando comparagizada pela RNA.

Para aplicagdo da DT C4.5 no projeto de controlesvemtivos contra
instabilidades transitorias, foram treinadas 03 [P@sa perturbacdes (curto-circuito)
aplicados em 3 trechos do sistema New England.ssl@s de casos do uso da DT
C4.5 para projeto de controles preventivos foraaltizadas, considerando aplicacdo de

perturbagdes (curto-circuito) nos trechos 8-9, 69139, respectivamente.
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Na tabela 5.8 sdo apresentados os resultados emplersho satisfatorios da DT
C4.5 para um curto-circuito aplicado no trecho 8-%1a Figura 5.3 sao ilustrados
somente trés ramos da DT construida, sucedidosngepincipal referente a manobra
ou contingéncia em operacao N-1.

Tabela 5.8 — Resultados de Classificacéo via Arvode Decis&o 8-9.

Acerto 95,31% +/- 2,249 Inseguro Verdadeifo  SeMenladeiro | Precisdo de Classe
Predito Inseguro 405 19 95,52%

Predito Seguro 84 1689 95,26%
Sensibilidade 82,82% 98,89%

Como podem ser observados na Figura 5.3, os tmré&ssrde parte da DT criada
consistem de regras facilmente interpretaveisuassglescrevem a correlagdo entre os
atributos criticos com relacdo a seguranca, esgatiente para um curto-circuito
aplicado no trecho 8-9. O primeiro né da DT dipei® a contingéncia ou manobra em
operagdo N-1. O ramo a esquerda da DT consisteedess criticas quando a topologia
do SEP em estudo esta completa (0#0 indica qué&a&ontingéncia em operacéo). No
ramo central da DT é observado as regras quandba 16#21 (trecho entre as barras
16 e 21) esta fora de operacdo. O ramo a direitdTdapresenta as regras quando a
linha 26#29 (trecho entre as barras 26 e 29) estligdda. As setas em verde indicam o
caminho da DT relativo ao estado seguro do ponteista da estabilidade transitéria.
Neste caso, as variaveis de controle devem setadass por ordem hierarquica das

regras, do 1° n6 aos nés subsequentes até a &biitaui{o alvo) da DT.
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=
oy == -

><0,959  <0,959 >8,048 =<8,048

=<8,725 >8,725
<6,249  >=6,249 . =<1,046 >1,046
>9,731 =<9,731

<0,631 >=0,631 <9,080  >=9,080 =<1,046 >1,046

Figura 5.3 —Arvore de Decis&o para Controle Preventiv(Trecho €9.

O conjunto de regras gerado pela DT para estudoade € apresentado

quadro 5.4:

Se (Manobra = 0#0) e (V33 > 0,959) e (PG10 > 6,24®G07 > 0,36.
Entdo Seguro
Senao Inseguro

Se (Manobra = 16#21) e (PG08=<8,725) e (PG10 =80) e (PG01 =< 9,73
Entdo Seguro
Senao Inseguro

Se (Manobra = 26#29) e (PG08= < 8,048) e (V30 £44),e (V33 =< 1,04l
Entdo Seguro

Senéo Inseguro

Quadro 5.4 —Conjunto de Regras extraidas da Arvore de Decisdapa 0 Trecho €9.

As regra geradas pela DT séo do tipc-Entdo. Contundo, as condi¢des obti
sdo conectadas entre si pelo conector logico ‘ighificando que, para que o este
operacional seja predito como seguro, todas asigiesl devem ser verdadeiras,
acordo com a orin hierarquica das regras, tornando a tomada des gg@ventiva
com pouca flexibilidade. Todavia, essa limitacdcofpensada pelo fato da restri

(ou regra) ja possuir diretamente o valor numépos,exemplo, V33> 0,959, ou seje
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tensdo na barra33tem que ser maior que 0,959 p.u, como mostradt? md sucess(
de atributo numérico do ramo a esquerda da DTrddatna Figura 5.

Na tabela 5.9 sdo apresentados os resultadosataiis de desempenho da |
C4.5 para um curtoircuito aplicado n trecho 611 e na Figura 5.4 sao ilustrac
somente trés ramos da DT construida, sucedidosngepincipal referente a manot
ou contingéncia em operaga-1.

Tabela 5.9 -Resultados de Classificacio via Arvore de Decisa-11.

Acerto 95,31% +/- 2,24% Inseguro Verdadei | Seguro Verdadeirgd Precisdo de Clas
Predito Inseguro 43z 33 92,90%

Predito Seguro 70 1623 95,87Y%
Sensibilidade 86,06 98,01%

Inseguro 14415 16421 16817

* = =

=<8,651 >8,651

>8,339 =<8,339
>=2,840 <2,840
Clnseguro >
=<8,603  >8,603 . >=5,860 <5,660
<2,603  >=2,603

=<7,871 >7,871 =<5,338  >5,338 50,945 =<0,945

5.4 —Arvore de Decisdo para Controle Preventivo Trecho-11.

A Figura 5.4ilustra ¢s trés ramos escolhidos da Rdmpleta criadapara um
curto-<circuito aplicado no trechc-11. Os ramos a esquerd@ centro e a direida DT
consiste das regras criticas que as linhas 14#15, 16#21 e 16#43ao desligadas,
respectivamenteéis regras extraidas da DT C4.5 para este estudastesao dadas |
quadro 5.4.
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Se (Manobra = 14#15) e (PG03 =< 8,651) e (PG02,6633 e (PG03 =< 7,871)
Entdo Seguro
Senao Inseguro

Se (Manobra = 16#21) e (PG06 >= 2,840) e (PG10,663) e (PG03 >5,338)
Entdo Seguro
Senéo Inseguro

Se (Manobra = 16#17) e (PG02 =< 8,339) e (PG10,86( e (V31 >=0,945)
Entdo Seguro

Senéo Inseguro

Quadro 5.5 — Conjunto de Regras extraidas da Arvorde Decis&o para o Trecho 6-11.

Na tabela 5.10 sédo apresentados os resultadda®aies de desempenho da DT
C4.5 para um curto-circuito aplicado no trecho 9e39%a Figura 5.5 sao ilustrados
somente trés ramos da DT construida, sucedidosngepincipal referente a manobra
ou contingéncia em operacao N-1.

Tabela 5.10 — Resultados de Classificacdo via Anede Decis&o 9-39.

Acerto 96,14% +/- 1,30% Inseguro Verdadeifo  SeMewladeiro | Precisédo de Classe

Predito Inseguro 315 17 94,88%
Predito Seguro 65 1726 96,37%
Sensibilidade 82,89% 99,02%

A Figura 5.5 ilustra os trés ramos escolhidos dacbmpleta criada, para um
curto-circuito aplicado no trecho 9-39. Os ram@s@uerda, ao centro e a direita da DT
consiste das regras criticas quando as linhas 1834 e 3#18 estdo desligadas,
respectivamente. As regras extraidas da DT C4& gxte estudo de caso sao dadas no
guadro 5.5.
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Inseguro 10413 -

13414 8
>=3,028 <3,028 ! ! <a.a13 >=0,813

»=0,934 <0,954

0@

=<1,034 >1,034 >=0,312 <0,312
-ﬂ,ﬂl »7,918
Imuuo

=<8,657  >8,657 =<1,048 *LW >-7,ns ﬂJlS

@

5.5 — Arvore de Decis&o para Controle Preventivo Echo 9-39.

Se (Manobra = 10#13) e (PG01 >= 3,028) e (V36 ,834) e (PG08 =< 8,657)
Entdo Seguro
Senéo Inseguro

Se (Manobra = 13#14) e (V33 >= 0,954) e (PG03 €18), e (V30 =< 1,048)
Entdo Seguro
Senao Inseguro

Se (Manobra = 3#18) e (PG06 >= 0,813) e (PG03 3%2),e (PG10 >=7,715)
Entdo Seguro
Senao Inseguro

Quadro 5.6 — Conjunto de Regras extraidas da Arvorde Decis&o para o Trecho 9-39.

E importante destacar que as regras geradas p&mpd3suem na sua maioria,
regras compostas por trés variaveis, isso se def@@da arvore de decisado ja ser um
redutor de atributos, ou seja, o algoritmo C4.®@eha os dados de acordo com o
indice de selecao de atributos mostrado no capftulo

Portanto, € possivel montar nomogramas que permitsualizar a regido de
seguranca e seus contornos, a partir dos atrilouttbsos identificados pela DT. Um
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nomograma pode indicar se o ponto de operacdo emoteeal estd dentro de uma
regido segura ou nao, no contexto da estabilidaasitoria. Esse tipo de andlise via
nomogramas pode ser facilmente realizada quandesag;6es das arvores possuem 2
ou 3 variaveis.

5.2.2.3 - Nomogramas determinados pelos Atributoii€bs

A figura 5.6 ilustra um nomograma de segurancalorapartir dos ramos da DT
da figura 5.3, para um curto-circuito aplicado necho 8-9 com a contingéncia em
operacao 0#0. A DT calculou como variaveis critigas ordem: o modulo da tenséo na
barra 33, a poténcia ativa no gerador 07 e a piatéitcva do barramento infinito

(gerador 10).

10~
g -
6 -
4 -

2 -
0.364 =

PG06 - Poténcia na Maguina 7

096
0,925

56.249

1,02 PG10 - Poténcia no Barramento Infinito

1.04
1.05 106

%33 - Tensdo na Barra 33

Figura 5.6 — Nomograma de seguranga para um curtafcuito no trecho 8-9, para cenario com
topologia completa do SEP em estudo.

Os pontos em azul no nomograma da figura 5.6 reptas pontos de operacao
seguros baseados nas regras criticas da DT, enqgaet os pontos em vermelho
delimitam a regido de seguranca. Dessa forma, sfyabvisualizar o ponto de operagéo
e sua margem no que tange a seguranca do ponistaela estabilidade transitoria. A
regido de seguranca na forma geométrica espaciahdearalelepipedo é formada tanto
pelos limites estabelecidos pelas regras da Dacimiadas a estabilidade transitoria,

como pelos limites de violacdo da seguranca eatatic
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Por exemplo, a primeira regra indica que V33>0,959., isso implica em

tabilidade. No

entanto, em tempo real, a tensdo na barra 33 nd® \polar seu limite superior (1,06

ao aes

afirmar que essa restricdo possui apenas o limgeior com relag

p.u.), tendo em vista que acOes preventivas sdiaadas quando o SEP ainda esta em

condicéo de operacao normal do ponto de vistai@stéingo, o limite superior da V33

adotado para formacéo da regido de seguranca niessgrama foi de 1,06. O mesmo

limites eupres de PG10 e PGO7,

dos

ao

foi adotado para defini¢

critério

se que pelo fato da Bfr(gerador 10) do sistema New

respectivamente. Ressalta

a priori, importar grandes

England ser representada por uma barra infinitd,0R@dde

iva. Para este caso adotomsalor limite de PG10 em 30,0 p.u.

t

éncia a

A

blocos de pot

A figura 5.7 ilustra um nomograma de segurancalorapartir dos ramos da DT

da figura 5.3, para um curto-circuito aplicado nectho 8-9 com a contingéncia em

tiva no

éncia a

@astigpor ordem: a poté

aveis

16#21. A DT calculou como varié

operacao

iva da barra infinitagder 10) e a poténcia ativa do gerador

gerador 08, a poténcia at

01.

9.731

| euinbepy eu e13u80d -|10ad

)
=

PG10 - Poténcia no Barramento Infinito ™4

PGOS - Poténcia da Maguina 8

Figura 5.7 — Nomograma de seguranga para um curtoircuito aplicado no trecho 8-9, com

16#21.

éncia operacao

conting
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Pode ser observado no nomograma da figura 5.70s|geradores sincronos 08
e 01 podem operar bem préximo do seu limite deggeraenquanto que o barramento
infinito apresenta limitacao superior de 9,08 para transferéncia de poténcia ao SEP
em estudo, isso € devido a contingéncia em operb@&pl, pois com a linha 16#21

desligada, o sistema torna-se menos robusto, retluaissim as margens de seguranca.

5.2.2.3 - Comparativo de Desempenho das Técnicesc{fao e Erro),
Vantagens e Desvantagens.

Os resultados dos estudos de casos apresentadis @ &b projeto de controles
preventivos via DT C4.5 e RNA MLP mostraram-se st promissores, devido aos
seus altos desempenhos de classificacado e de ocmeinéc embutido no modelo. Nas
matrizes de confusdo para cada exemplo, trés Bdie desempenho foram

apresentados, sao eles:

* Ataxa de acerto;
* Precisao de Classe (seguro/inseguro);

» Sensibilidade (seguro/inseguro);

E importante ressaltar para fins de comparacaesidtados, que neste caso, a
bases de dados utilizadas pelas RNAs foram as rsagifiaadas pelas DTs treinadas e
testadas apresentados na tabelas.

A tabela 5.10 apresenta os resultados comparatatassificacdo entre a RNA
e DT, no que se refere a DSA para um curto-ciraplacado no trecho 8-9, com a linha

2#25 fora de operacéo.

Tabela 5.10 — Comparacao entre os indices de desempos da arvore decisao e da rede neural

para DSA
Modelo Taxa de Precisédo de Classe Sensibilidade
Acerto Seguro | Insegurd Seguro Inseguro
Arvore de Decis&o 92,03% 89,89%  100,00% 100% 72,72%
Rede Neural 86,44% 88,10%  81,82M% 92,50% 72,97%

As taxas de acerto para 0 modelo baseado em DT p@mentuais de
classificagdo com melhores desempenhos. Porémnp&sasignifica que a RNA possa
ser descartada como um bom classificador paraagéalida seguranca dinamica, tendo
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em vista que as maquinas de aprendizado dependefitidéates bases dados de treino
para obtencdo de um bom desempenho.

A tabela 5.11 apresenta os resultados comparaivos indices de desempenho
da RNA e da DT para a¢des de controle preventimbraama instabilidade que possa
ocorrer devido a um curto circuito no trecho 8-@nca linha 26#29 fora de operacéo.

Nota-se que os indices de desempenho dos cladsificsatém valores iguais a 100%.

Tabela 5.11 - Comparacéo entre indices de desempestda RNA e da DT para projeto de controle
preventivo contra um curto-circuito aplicado no trecho 8-9, sem a linha 26#29.

Modelo Taxa de Preciséo de Classe Sensibilidade
Acerto Seguro | Insegurd Seguro Inseguro
Arvore de Decis&o 100,00% 100,00% 100,00%  100,00% 00,00%
Rede Neural 100,00% 100,000 100,00%  100,00% 100,00%

As tabelas 5.12 e 5.13 apresentam os resultadopacativos entre indices de
desempenho da RNA e da DT para acOes de contrelemgivo contra perturbagdes
criticas que possam levar a uma instabilidade itdaigs curto-circuito no trecho 6-11,
com a linha 16#17 desligada e curto-circuito nahoe 9-39, com a linha 13#14
desligada, respectivamente. Pode-se observar haktaque a diferenca percentual

entre as taxas de acertos dos classificadoresté prquena, porém com uma pequena

superioridade para a rede neural.

Tabela 5.12 - Comparacéao entre os indices de deseanpos da RNA e da DT para controle
preventivo contra um curto-circuito no trecho 6-11,com a linha 16#17 desligada.

Modelo Taxa de Precisédo de Classe Sensibilidade
Acerto Seguro | Insegurd Seguro Inseguro
Arvore de Decis&o 95,23% 94,009% 100,00%  100,00% 2584,
Rede Neural 95,24% 97,830/(0 88,240 95,74% 93,75%
Tabela 5.13 - Comparacéao entre os indices de deseanpos da RNA e da DT para controle
preventivo contra um curto-circuito no trecho 9-39,com a linha 13#14 desligada.
Modelo Taxa de Precisédo de Classe Sensibilidade
Acerto Seguro | Insegurd Seguro Inseguro
Arvore de Decis&o 98,02% 97,70% 100,00%  100,00% 508%,
Rede Neural 99,00% 100,00% 94,12 98,8200 84,21%
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5.2.2.4 — Discusséo

De acordo com resultados apresentados, ambas rasag@presentaram bons
resultados de classificacdo, logo, seria praticanemelevante escolher um dos
algoritmos baseado apenas nas suas taxas de aé&aretanto, outras caracteristicas
intrinsecas de cada classificador podem ser desgjém determinada aplicagéo.

Para o uso de um dos algoritmos na DSA e no auxdlioontrole preventivo, é
preciso analisar algumas caracteristicas. Primeméan qual a forma da entrada de
dados para o modelo ja treinado?

A RNA necessariamente trabalha com atributos nworimais precisamente
com valores dentro de uma faixa normalmente entree -1. Nessas aplicacdes
especificas da presente dissertacdo, o intervédoesdre O e 1. Isso significa que os
dados provindos do campo pelos sistemas de med&on ser previamente tratados e
normalizados para poderem alimentar o modelo.

Por outro lado, a DT pode receber tanto atribut@séricos como nominais
(simbdlicos), ou ainda ambos. No caso das aplicaede questdo, ha tanto atributos
numericos (poténcias, modulo das tensdes, angelasibutos sombdlicos (trecho de
curto circuito, linha fora de operacado). A Unicagénrcia da arvore € manter a escala
dos dados, por exemplo, ser for treinada em p.modelo gerado deve ser alimentado
em p.u., caso seja treinada em outra unidade agegvaisientada pela mesma, ou seja,
nao é obrigatéria uma etapa de normalizacdo dogsdde entrada em aplicacdo em
tempo real.

Outra questdo importante a se avaliar é o tamanbormbdelo e a
dimensionalidade dos dados, haja vista que em ynihea@do em tempo real o custo
computacional do modelo pode ser relevante.

A rede neural trabalha com todos os dados aprekenta mesma na etapa de
treino, ou seja, se a RNA foi treinada com 50 atdb em cada exemplo, a rede tera
conexdes para todos os 50 atributos. Contudo, aguentradas ativam mais
determinados neurbnios do que outros. Baseado nm@sspio € que consiste a
extragcdo de regras para o controle preventivo @es neurais. Para avaliacdo da
seguranca dinamica, o uso de todas as variavels gedar uma visdo mais completa do
sistema, isto é, uma mudanca em qualquer variagehgéda pela RNA. Porém, essa
caracteristica pode tornar o modelo muito grandétas vezes até inviavel para uma

aplicacado em tempo real.
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As arvores de decisao sao redutores naturais dendionalidade, pois o préprio
algoritmo escolhe as varidveis que tem maior relagin o atributo alvo, devido ao
indice utilizado para essa selecdo. O numero drutis usados nos testes do modelo
muitas vezes € bem reduzido quando comparado dos dea entrada para treino. Essa
caracteristica de escolher apenas alguns atripdds levar a ndo averiguacao de
variaveis importantes para o sistema. Entretaistn selecdo de atributos criticos pode
tornar a arvore de decisdao uma importante ferraan@atplanejamento, haja vista, que
essas variaveis criticas encontradas por ela psdeanalisadas com maior cuidado.

Para o projeto de controle preventivo, a princqguahparacdo que deve ser feita
esta no quesito da forma da regra associada. &s rezlirais ndo geram regras claras e
de facil interpretacdo. Porém, é possivel com umddise detalhada dos pesos sinapticos
e algumas consideracdes, extrair regras do tipente, onde as variaveis das
condicOes sao testadas pelo conector logico do“tipd Essa caracteristica torna as
regras extraidas da RNA flexiveis para operacais, mem sempre todas as restricoes
impostas pelo modelo podem ser atendidas em deigdas condicdes operacionais do
SEP. Contudo, a RNA néo indica quanto deve serrésemo ou 0 decréscimo em
determinada variavel, tornando a técnica relativaenecomplicada de se operar,
exigindo um maior esfor¢co computacional ou mesmordeperador.

Na arvore de decisdo, o controle preventivo tomazais facil de ser executado,
pois as regras sao do tipo se-entdo, bem clanataslie interpretaveis. Contudo, as
variaveis do teste condicional sdo conectadasqmelector “e”, 0 que torna suas regras
pouco flexiveis. Outra caracteristica interessdatarvore de decisao é que suas regras
ja ttm embutidos os limites para a tomada de dmcméseja, a propria regra indica se
a variavel tem que ser menor, maior ou igual a eterchinado valor, fato que torna a
arvore facil de ser interpretada por qualquer @esso

Outra vantagem provinda das restricbes da arvordedesdo € a criacdo de
nomogramas, caso as regras de decisdo sejam carodueds variaveis, de maneira
simples é possivel obter uma regido de operacaosaseg fim de visualizar o estado de
seguranca do ponto de operacao.

Contudo, nada impede que ambas as ferramentash#aba@m conjunto, de

forma a explorarem melhor suas potencialidades.
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Capitulo 6 -Conclusdes

6.1 - Consideracfes Finais

Esta dissertacdo apresentou uma comparacao enéenass de aprendizado de
maquina, arvores de decisdo do tipo C4.5 e redaemiseMLP, para serem utilizadas
como ferramentas de apoio a avaliacdo de segudami@imica e para auxilio ao controle
preventivo, no contexto da estabilidade transit6Gam o objetivo de verificar a
viabilidade de utilizacdo de ambas as técnicas galtggdo desses problemas, modelos
de DTs e RNAs foram treinados e testados, a padatigeracdo de base dados com
diversos cenarios de operacédo do sistema elégste New England.

A partir dos testes realizados, algumas caradtasstimportantes foram
detectadas a respeito de cada uma das técnicasnéira caracteristica importante diz
respeito aos dados para treinamento das maquinaprdadizado. A DT apresenta
maior flexibilidade quanto ao tipo de dados, podeuntilizar tanto atributos numéricos
como nominais (simbdlicos), sendo que os numénéasnecessitam de normalizacéo.
Enquanto que a RNA utiliza apenas dados numéricusraalizados entre 0 e 1, para
realizar seu treinamento. Essa analise se estend®delo ja induzido, onde as DTs
podem receber dados provindos diretamente dosmsistele medicdo, enquanto que
para que sejam recebidos pelas RNAs, esse dadosmdeer primeiramente
normalizados.

Ainda com relagdo aos dados de treino, uma Unicgp@eria ter sido criada
utilizando os 62 mil casos simulados, tendo emawigte 0 préprio algoritmo separa as
contingéncias em operacdo N-1 em ramos da DT, ecaimsucessores. Para as RNAs,
uma possivel forma de obtencdo de uma Unica rad@lngara treinar e avaliar os 62
mil casos seria realizar uma codifica¢do binarsaedos, a fim de representar cada um
dos atributos nominais (simbdlicos). Isso tornariaito mais complexo o modelo
induzido, e consequentemente a extracao de regraspxilio ao controle preventivo.

Essas dificuldades que a RNA impdem com relacdeus slados de treino,
acabaram induzindo a sucessivos tratamentos nas ld@sdados. Esses tratamentos
implicaram em uma reducdo no numero de exemploa paina-las. Quanto ao
desempenho de classificacdo, as medidas de preeisim, em ambas as técnicas
apresentaram similaridades, ndo havendo grandesewmigas nos seus indices de
desempenho.
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No que tange a interpretabilidade dos resultadoBTa sdo muito superiores as
RNAs, ja gue o conhecimento adquirido € mostradaiamntonjunto de regras do tipo
se-entdo, ou seja, o conhecimento adquirido € sefdaspara o operador de forma
simples e clara, onde os valores que a variaved tesve assumir sdo explicitados na
propria regra. A forma como a rede neural guardanhecimento adquirido, exige um
maior preparo do operador, pois suas regras sémidas da matriz de pesos, a partir de
alguma metodologia. Mesmo depois de extraida da,Ri¥gas regras sé indicam quais
variaveis podem ser alteradas, nao indicando paissialores.

Contudo, as regras geradas pela RNA sdo mais disxise comparadas as
geradas pela DT, pois sdo baseadas no operadoo [togi”, enquanto a regra da DT é
baseada no operador l6gico “e”, isso exige queste@darestricdes impostas pela regra
sejam atendidas seguindo uma ordem hierarquica.

Analisando os varios aspectos envolvidos na addeaona inteligente para fins
de DSA e auxilio ao controle preventivo, do pongovista da estabilidade transitéria, a
DT leva vantagens em relagcdo a RNA. Pois, de mamgral, a simplicidade de suas
regras e a forma intuitiva em que sédo apresentadiasas ao bom desempenho de
classificacéo e a flexibilidade quanto aos tiposkeres de dados, credenciam as DTs
como uma boa opcéo de ferramenta para DSA em tezapglanejamento e auxilio ao
controle preventivo, no contexto da estabilidadeditoria.

6.2 — Sugestbes para Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos neste trabalho,ogsipel vislumbrar alguns
possiveis avangos, tanto na metodologia, como nodas maquinas de aprendizado
para controle preventivo.

Tendo em vista a dificuldade de trabalhar com t@dapossiveis contingéncias,
do tipo N-1, N-2, N-3..., em um SEP real, a seled@d@ontingéncias severas pode ser
encontrada a partir de uma metodologia baseadanéfisexde correlagdo, ou mesmo
por meio de regras de associacao de dados. A partselecdo dessas contingéncias,
maquinas de aprendizado podem ser treinadas paliaraa seguranca do SEP quando
0 mesmo operar nessas configuracdes topoldgicaso @abalho interessante a ser
realizado, € utilizar as regras geradas pela DTocoestricbes de seguranca para

alimentar um fluxo de carga 6timo.
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ANEXO A

Tabelas de Pesos das RNAs

Pesos da RNA para controle trecho 6-11 manobra7l6#1

Node 3
PgO1: 0.941
Pg02: -0.310
Pg03: -0.406
Pgo04: -0.346
Pg05: -0.117
Pg06: -0.228
Pgo7: 0.043
Pg08: -0.179
Pg09: -0.052
Pgl0: 1.549
V30: -1.097
V31: -1.571
V32: -0.751
V33: 0.037
V34: 0.201
V35: 0.453
V36: 1.108
V37: 0.076
V38: 0.259
V39: -2.178
Threshold: -8.43

Hidden 1
Node 1
Pg01: 3.662
Pg02: 0.118
Pg03: -1.804
Pg04: 1.119
Pg05: -1.551
Pg06: 0.666
Pgo7: -0.567
Pg08: -0.491
Pg09: 1.267
Pg10: 5.115
V30: -2.203
V31: -5.788
V32: -0.043
V33: 0.996
V34: 0.595
V35: 0.596
V36: 1.896
V37: -0.164
V38: 0.181
V39: -0.943
Threshold: 2.445
Node 4
Pg01: 0.238
Pg02: -0.224
Pg03: -0.098
Pg04: -0.289
Pg05: 0.070
Pg06: -0.288
Pg07: 0.066
Pg08: -0.028
Pg09: -0.259
Pg10: 0.732
V30: -0.663
V31: -0.554
V32: -0.542
V33: -0.057

Node 2
Pg01: 0.826
Pg02: -0.257
Pg03: -0.374
Pg04: -0.265
Pg05: -0.138
PgO06: -0.246
Pg07: 0.012
Pg08: -0.193
Pg09: -0.050
Pg10: 1.566
V30: -1.055
V31: -1.533
V32: -0.699
V33: 0.070
V34: 0.141
V35: 0.396
V36: 0.945
V37: 0.011
V38: 0.272
V39: -1.986
Threshold: -0.358
Node 5
Pg01: -3.652
Pg02: -0.353
Pg03: 2.982
Pg04: -1.166
Pg05: 1.153
Pg06: -1.898
Pg07: 1.198
Pg08: 0.111
Pg09: -1.505
Pg10: -9.949
V30: 1.616
V31: 8.494
V32: -0.974
V33: -0.370
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V34: 0.068 V34: 0.120

V35: 0.324 V35: -1.359

V36: 0.622 V36: -1.851

V37: 0.063 V37: 0.091

V38: 0.239 V38: -0.595

V39: -1.426 V39: -1.509

Threshold: -0.557 Threshold: -2.516

Output

Class 1 (Sigmoid) Class '0' (Sigmoid)

Pesos 1: 6.726 Pesos 1: -6.728

Pesos 2: 2.522 Pesos 2: -2.527

Pesos 3: 2.759 Pesos 3: -2.762

Pesos 4: 1.399 Pesos 4: -1.388

Pesos 5: -8.296 Pesos 5: 8.294

Threshold: 0.871 Threshold:  -0.869

Pesos da RNA para controle trecho 8-9 manobra 26#19

Hidden 1

Node 1 Node 2 Node 3
Pg01: -0.140 PgO1: 0.070 Pg01: -0.073
Pg02: 0.680 Pg02: 0.190 Pg02: 0.465
Pg03: -1.591 Pg03: -0.391 Pg03: -0.913
PgO4. -1.536 Pg04: -0.312 Pg04: -0.937
Pg05: 0.422 Pg05: 0.033 Pg05: 0.246
Pg06: 0.380 Pg06: 0.007 Pg06: 0.171
Pg07: 1.425 Pg07: 0.291 Pg07: 0.853
Pg08: 0.414 Pg08: 0.178 Pg08: 0.248
Pg09: -1.203 Pg09: -0.300 Pg09: -0.737
Pgl0: -0.631 Pgl0: -0.058 Pgl0: -0.379
V30: -1.053 V30: -0.285 V30: -0.651
V31: -0.436 V31: -0.148 V31: -0.242
V32: -1.029 V32: -0.257 V32: -0.671
V33: -1.538 V33: -0.318 V33: -0.917
V34: 1.780 V34.: 0.365 V34.: 1.037
V35: -0.233 V35: -0.091 V35: -0.123
V36: -1.874 V36: -0.469 V36: -1.156
V37: 2.038 V37: 0.446 V37: 1.211
V38: -1.186 V38: -0.399 V38: -0.716
V39: -0.009 V39: -0.070 V39: -0.015
Threshold: 1.508 Threshold: |0.069 Threshold: |0.785
Node 4 Node 5

Pg01: 0.148 PgO1: 0.078
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Pg02: -0.800 Pg02: -0.367

Pg03: 1.779 Pg03: 0.783

Pg04: 1.772 Pg04: 0.812

Pg05: -0.496 Pg05: -0.146

Pg06: -0.498 Pg06: -0.119

Pg07: -1.704 Pg07: -0.765

Pg08: -0.543 Pg08: -0.236

Pg09: 1.288 Pg09: 0.664

Pg10: 0.691 Pg10: 0.345

V30: 1.230 V30: 0.583

V31: 0.480 V31: 0.291

V32: 1.160 V32: 0.572

V33: 1.715 V33: 0.802

V34: -1.965 V34: -0.872

V35: 0.245 V35: 0.131

V36: 2.104 V36: 1.031

V37: -2.261 V37: -1.069

V38: 1.392 V38: 0.679

V39: 0.005 V39: 0.025

Threshold: -1.779 Threshold: |-0.735

Classe '0' (Sigmoid) Classe 1 (Sigmoid)
Peso 1: -5.046 Peso 1 5.039
Peso 2: -0.960 Peso 2: 0.953
Peso 3: -2.600 Peso 3: 2.606
Peso 4: 5.937 Peso 4: -5.964
Peso 5: 2.178 Peso 5: -2.142
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ANEXOS B

Regras das arvores de decisao

Regras da Arvore Controle 06-11

Tree

Manobra = 0#0: seguro {inseguro=0, seguro=74}
Manobra = 1#2

| Pg01 > 8.800: inseguro {inseguro=16, seguro=0}

| Pg01=28.800

| | V31>0.912

| | | V31 > 0.957: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

| | | V31 = 0.957: seguro {inseguro=0,
seguro=27}

| | V31=0.912: seguro {inseguro=0, seguro=2}
Manobra = 1#39

| V30> 1.012:inseguro {inseguro=12, seguro=0}

| V30=1.012

| | V30>0.852

| | | Pgl0>12.374

| | | | V31 >0.942: inseguro {inseguro=5,

seguro=0}

| | | | V31 = 0.942: seguro {inseguro=1,
seguro=37}

| | | Pgl0o = 12.374: inseguro {inseguro=7,
seguro=0}

| | V30=0.852:inseguro {inseguro=2, seguro=0}
Manobra = 10#11

| Pg04 > 5.876: seguro {inseguro=0, seguro=26}

| Pg04 =5.876: inseguro {inseguro=10, seguro=0}
Manobra = 10#13

| Vv34>0.973

| | V36>0.957: seguro {inseguro=6, seguro=50}

| | V36=0.957:inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| V34 =0.973: inseguro {inseguro=17, seguro=1}
Manobra = 14#15

| Pg03 >8.651: inseguro {inseguro=14, seguro=0}

| Pg03=8.651

| | Pg02 > 8.603: inseguro {inseguro=6,
seguro=0}

| | Pg02=28.603

| | | Pg03 > 7.871: inseguro {inseguro=2,

seguro=0}
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| | Pg03 = 7.871: seguro {inseguro=1,

seguro=34}
Manobra = 15#16

V32 > 1.042: inseguro {inseguro=21, seguro=0}
V32 =1.042
| Pg05 > 0.902

| | V31 > 0.937: inseguro {inseguro=8,

seguro=0}

| | V31 = 0.937: seguro {inseguro=2,

seguro=30}

| PgO05 =0.902: seguro {inseguro=0, seguro=2}

Manobra = 16#17

Pg02 > 8.339: inseguro {inseguro=5, seguro=0}

| Pg02=28.339

| | Pgl0>5.860

| | | V31 > 0.945: inseguro {inseguro=4,
seguro=0}

| | | V31 = 0.945: seguro {inseguro=3,
seguro=47}

| | Pgl0 = 5.860: inseguro {inseguro=4,
seguro=0}

Manobra = 16#21

| Pg06 >2.840

| | Pg09 >2.603

| | |  Pg03 > 5.338: inseguro {inseguro=6,
seguro=0}

| | | Pg03 = 5.338: seguro {inseguro=5,
seguro=34}

| Pg09 =2.603: seguro {inseguro=0, seguro=2}
Pg06 = 2.840: inseguro {inseguro=6, seguro=0}

Manobra = 16#24

Pg01 > 9.145: inseguro {inseguro=11, seguro=1}
Pg01 = 9.145: seguro {inseguro=0, seguro=54}

Manobra = 17#18

Pg07 > 2.692
| Pg02 >1.090
| | V31>0.938
| | | Pg0l > 5.214: seguro {inseguro=0,

seguro=2}

| | | PgO1=5.214: inseguro {inseguro=14,

seguro=0}

| | V31 = 0.938: seguro {inseguro=4,

seguro=82}

| Pg02 =1.090: seguro {inseguro=0, seguro=>5}
Pg07 = 2.692: seguro {inseguro=0, seguro=4}
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Manobra = 17#27

| V33>0.963

| | Pg09 > 1.204: seguro {inseguro=0, seguro=70}

| | Pg09 = 1.204: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

| V33 =0.963: inseguro {inseguro=6, seguro=0}

Manobra = 2#25

| Pg02 >2.244: seguro {inseguro=6, seguro=43}

| Pg02 =2.244: inseguro {inseguro=17, seguro=0}

Manobra = 2#3: seguro {inseguro=0, seguro=23}

Manobra = 21#22

| Pgl0>8.477

| | Pg03>0.290: seguro {inseguro=0, seguro=43}

| | Pg03 = 0.290: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

| Pgl0=28.477:inseguro {inseguro=4, seguro=0}

Manobra = 22#23

| Pg02 > 6.693: inseguro {inseguro=15, seguro=0}

| Pg02=6.693

| | V31>0.944: inseguro {inseguro=9, seguro=0}

| | V31=0.944

| | | Pg07 > 8.609: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

| | | Pg07 = 8.609: seguro {inseguro=1,
seguro=63}

Manobra = 23#24

| Pg01>3.679

| | Pg01 > 8.501: inseguro {inseguro=7,
seguro=0}

| | Pg01=_8.501: seguro {inseguro=0, seguro=44}

| Pg01=3.679: inseguro {inseguro=8, seguro=0}

Manobra = 25#26

| Pg07>1.700

| | Pg04 > 9.354: inseguro {inseguro=3,
seguro=0}

| | Pg04 =9.354: seguro {inseguro=4, seguro=51}

| Pg07 =1.700: inseguro {inseguro=6, seguro=0}

Manobra = 26#27

| V37 >1.029: seguro {inseguro=0, seguro=30}

| V37=1.029

| | Pg02>2.668

| | | V32> 0.975: inseguro {inseguro=39,
seguro=6}

| | | V32 = 0.975: seguro {inseguro=0,
seguro=2}
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| | Pg02=2.668: seguro {inseguro=0, seguro=11}

Manobra = 26#28

| V37>0.960

| | Pg02>0.715

| | | Pg07>0.882

| | | | V34 > 0.977: seguro {inseguro=0,
seguro=78}

| | | | V34 =0.977: inseguro {inseguro=9,
seguro=0}

| | | Pg07 = 0.882: inseguro {inseguro=6,
seguro=0}

| | Pg02 = 0.715: inseguro {inseguro=15,
seguro=0}

| V37 =0.960: inseguro {inseguro=11, seguro=0}

Manobra = 26#29

| Pg07 >8.477: inseguro {inseguro=5, seguro=0}

| Pg07=8.477

| | Pg01>2.240: seguro {inseguro=2, seguro=55}

| | Pg01 = 2.240: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

Manobra = 28#29

| Pg07 >9.239: inseguro {inseguro=11, seguro=0}

| Pg07 =9.239: seguro {inseguro=0, seguro=52}

Manobra = 3#18

| Pgl0>6.439

| | V38>0.958

| | | Pg05 > 3.161: seguro {inseguro=0,
seguro=73}

| | | Pg05 = 3.161: inseguro {inseguro=5,
seguro=0}

| | V38=0.958: inseguro {inseguro=7, seguro=0}

| Pgl0 =6.439: seguro {inseguro=0, seguro=2}

Manobra = 3#4

| Pg02 >8.098: inseguro {inseguro=15, seguro=0}

| Pg02 =8.098: seguro {inseguro=0, seguro=42}

Manobra = 4#14

| Pg02>0.745

| | Pg01>2.262

| | | V31 > 0.918: seguro {inseguro=6,
seguro=45}

| | | V31 = 0.918: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

| | Pg01 = 2.262: inseguro {inseguro=2,
seguro=0}

| Pg02 =0.745: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
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Manobra = 4#5

| V34>0.967

| | Pg04>1.005

| | | Pg08>1.747

| | | | Pg04 > 7.261: inseguro {inseguro=4,
seguro=0}

| | | | Pg04 = 7.261: seguro {inseguro=2,
seguro=63}

| | | Pg08 = 1.747: seguro {inseguro=0,
seguro=2}

| | Pg04 = 1.005: inseguro {inseguro=4,
seguro=0}

| V34 =0.967: inseguro {inseguro=20, seguro=0}

Manobra = 5#8

| Pg07 >9.353: inseguro {inseguro=5, seguro=0}

| Pg07 =9.353: seguro {inseguro=0, seguro=78}

Manobra = 6#5

| Pg01>1.043

| | V31>0.961: inseguro {inseguro=>5, seguro=0}

| | V31=0.961: seguro {inseguro=0, seguro=151}

| Pg01=1.043: seguro {inseguro=0, seguro=2}

Manobra = 6#7

| Pg01>1.812

| | V37>0.974: seguro {inseguro=0, seguro=50}

| | V37=0.974:inseguro {inseguro=7, seguro=0}

| Pg01=1.812:inseguro {inseguro=12, seguro=0}

Manobra = 7#8: seguro {inseguro=0, seguro=42}

Manobra = 8#9

| Pg01>1.742: seguro {inseguro=0, seguro=6}

| Pg01=1.742: inseguro {inseguro=4, seguro=0}

Manobra = 9#39

| V31>0.937:inseguro {inseguro=6, seguro=0}

| V31=0.937

| | Pg02 > 5.647: inseguro {inseguro=4,
seguro=0}

| | Pg02=5.647: seguro {inseguro=0, seguro=15}
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Regras da Arvore Controle 08-09

dt cross 15
controle PGe V
Tree
Manobra = O#0
| Pg08>0.299
| | PgO1>1.960
| | | V33>0.959
| | | | V35>0.953: seguro {inseguro=0, seguro=74}
| | | | V35=0.953:inseguro {inseguro=4, seguro=0}
| | | V33=0.959: inseguro {inseguro=7, seguro=0}
| | Pg01=1.960: seguro {inseguro=0, seguro=2}

| Pg08 =0.299: inseguro {inseguro=5, seguro=0}
Manobra = 1#2

| Pg09 > 1.438: inseguro {inseguro=24, seguro=0}

| Pg09 =1.438: seguro {inseguro=0, seguro=8}
Manobra = 1#39

| Pg05 > 7.667: seguro {inseguro=0, seguro=21}

| Pg05 =7.667: inseguro {inseguro=38, seguro=0}
Manobra = 10#11

| Pg02 > 6.407: inseguro {inseguro=4, seguro=0}

| Pg02 =6.407: seguro {inseguro=0, seguro=24}
Manobra = 10#13

| Pg04>2.056

| | Pg07 > 8.604: inseguro {inseguro=>5, seguro=0}

| | Pg07 =8.604: seguro {inseguro=0, seguro=87}

| Pg04 =2.056: inseguro {inseguro=6, seguro=0}
Manobra = 13#14: seguro {inseguro=0, seguro=95}
Manobra = 14#15

Pg10 > 8.264

| Pg02 >0.285

| | Pg02>9.255: inseguro {inseguro=4, seguro=0}

| | Pg02=9.255: seguro {inseguro=0, seguro=62}

| Pg02 =0.285: inseguro {inseguro=6, seguro=0}
Pg10 = 8.264: inseguro {inseguro=7, seguro=0}
anobra = 15#16

Pg01 > 1.571: seguro {inseguro=1, seguro=27}

Pg01 = 1.571: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
anobra = 16#17

Pg01 > 2.984
Pg02 > 8.497: inseguro {inseguro=3, seguro=0}
Pg02 = 8.497: seguro {inseguro=0, seguro=37}
Pg01=2.984

|
|
|
|
|
|
M
|
|
M
|
|
|
|
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| Pg01>1.438: inseguro {inseguro=17, seguro=0}
| Pg01=1.438: seguro {inseguro=0, seguro=2}
anobra = 16#21
Pg01 > 0.491
| Pg01>9.731: seguro {inseguro=0, seguro=2}
| Pg01=9.731
| | Pgl0>9.080: seguro {inseguro=0, seguro=44}
| | Pgl0=9.080: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
Pg01 = 0.491: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
anobra = 16#24
Pg02 > 7.580: inseguro {inseguro=21, seguro=0}
Pg02 = 7.580: seguro {inseguro=2, seguro=70}
anobra =17#18
Pg01 > 0.012
| V35> 0.952
| | Pg06 >8.665: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| | Pg06 =8.665: seguro {inseguro=2, seguro=39}
| V35=0.952:inseguro {inseguro=4, seguro=0}
Pg01 = 0.012: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
anobra = 17#27
Pg02 > 0.850
Pg06 > 9.252: seguro {inseguro=0, seguro=2}
Pg06 = 9.252
Pg09 > 1.858: seguro {inseguro=2, seguro=65}
Pg09 = 1.858
V39> 1.020
| Pgl0 > 18.069
|

I
I
I
I
I
I
| | Pgl0>20.484
I

- - - - <—-—"—— " ——"<~-"—"—-——7———2—-—-

seguro=0}

| | | | | | | V31=0.936: seguro {inseguro=1,

seguro=2}

| | | | | | Pgl0=20.484: inseguro {inseguro=3,

seguro=0}

| | | | | Pgl0o = 18.069: inseguro {inseguro=2,

seguro=0}
| | | | V39=1.020: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
| Pg02 =0.850: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
Manobra = 2#25

Pg01 > 9.484: inseguro {inseguro=4, seguro=0}

Pg01=9.484

| Pgl10 > 8.285

| | V37 >1.045: inseguro {inseguro=3, seguro=0}

| | V37 =1.045: seguro {inseguro=13, seguro=80}

|

I
I
I
I
I
| Pg10 = 8.285: inseguro {inseguro=17, seguro=0}

| | V31 >0.936: inseguro {inseguro=2,
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Manobra = 2#3
| V30 >0.959: seguro {inseguro=0, seguro=17}
| V30 =0.959: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
Manobra = 21#22
| Pg02 > 4.648: inseguro {inseguro=10, seguro=0}
| Pg02=4.648
| | Pg06 >2.069: seguro {inseguro=0, seguro=32}
| | Pg06 =2.069: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
Manobra = 22#23
| Pg02 > 8.438: inseguro {inseguro=14, seguro=0}
| Pg02=28.438
| | Pgl0>5.415: seguro {inseguro=0, seguro=73}
| | Pgl0=5.415: inseguro {inseguro=12, seguro=0}
Manobra = 23#24
| Pg01>3.823
| | Pg05>1.539: seguro {inseguro=2, seguro=34}
| | Pg05=1.539: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| Pg01=3.823:inseguro {inseguro=21, seguro=0}
Manobra = 25#26
Pg03 > 0.670
V32 >0.999
Pg01 >9.011: seguro {inseguro=0, seguro=4}
Pg01=9.011
| Pg09>2.712
| | Pg07>3.749
| | | | | | Pglo > 8.159: seguro {inseguro=6,
seguro=26}
| | | | | | Pglo=8.159: inseguro {inseguro=10,
seguro=0}
| | | | | Pg07=3.749: seguro {inseguro=0, seguro=5}
| | | | Pg09=2.712: seguro {inseguro=0, seguro=2}
| | V32=0.999: seguro {inseguro=0, seguro=2}
| Pg03 =0.670: seguro {inseguro=0, seguro=2}
Manobra = 26#27
| Vv37>0.973
| | Pg01>9.409: seguro {inseguro=0, seguro=2}
| | PgO1=9.409
| | | Pg08>7.438: inseguro {inseguro=15, seguro=0}
| | | Pg08=7.438: seguro {inseguro=0, seguro=66}
| V37 =0.973: inseguro {inseguro=8, seguro=0}
Manobra = 26#28
I
I
I

V30 > 0.954
| V33>0.969
| | Pg01>1.038




| | | | Pg01>1.717

| | | | | Pg02>9.082:seguro {inseguro=0, seguro=2}

| | | | | Pg02=9.082

| | | | | | Pg03 > 7.578: seguro {inseguro=0,

seguro=2}

| | | | | | Pg03=7.578

| | | | | | | Pg01>9.512: seguro {inseguro=0,
seguro=4}

| 1 | | | | | Pg0l1=9.512

| I | | | | | | V38>0.972: seguro {inseguro=0,
seguro=73}

[ I | | | | | | V38=0.972:inseguro {inseguro=6,
seguro=0}

| | | | Pg01=1.717:seguro {inseguro=0, seguro=2}
| | | Pg01=1.038:seguro {inseguro=0, seguro=2}
| | V33=0.969: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| V30 =0.954: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
Manobra = 26#29
Pg03 > 8.048: inseguro {inseguro=21, seguro=0}
Pg03 = 8.048
| V30> 1.046: inseguro {inseguro=9, seguro=0}
| V30=1.046
| | Pgl0>21.826: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| | Pgl0=21.826: seguro {inseguro=0, seguro=56}
anobra = 28#29
V36 >1.024
| Pg01>7.078: inseguro {inseguro=11, seguro=0}
| Pg01=7.078: seguro {inseguro=0, seguro=2}
V36 = 1.024: seguro {inseguro=0, seguro=55}
anobra = 3#18
Pg10 > 3.780
| Pgl0>7.107: seguro {inseguro=4, seguro=103}
| Pgl0=7.107: inseguro {inseguro=7, seguro=0}
Pg10 = 3.780: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
anobra = 3#4
V35 > 0.979: seguro {inseguro=2, seguro=38}
V35 =0.979: inseguro {inseguro=20, seguro=0}
anobra = 4#14
Pg10> 10.137
| PgO1 > 8.898: inseguro {inseguro=4, seguro=0}
| PgO1=28.898
| | Pg09 >8.465: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| | Pg09 =8.465: seguro {inseguro=0, seguro=44}
Pgl0 = 10.137
| Pg02 > 4.510: seguro {inseguro=0, seguro=2}

- — - —" <~~~ ———-————-—
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| | Pg02=4.510: inseguro {inseguro=17, seguro=0}
Manobra = 4#5

| Pg01>0.878: seguro {inseguro=4, seguro=67}

| Pg01=0.878: inseguro {inseguro=9, seguro=0}
Manobra = 5#8

| Pg01>8.198: inseguro {inseguro=3, seguro=0}

| Pg01 =28.198: seguro {inseguro=0, seguro=62}
Manobra = 6#11: seguro {inseguro=0, seguro=7}
Manobra = 6#5

| Pg02>0.951

| | V32>0.978: seguro {inseguro=6, seguro=101}

| | V32=0.978: inseguro {inseguro=2, seguro=0}

| Pg02 =0.951: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
Manobra = 6#7

| Pg02>0.895

| | Pg01>8.656: inseguro {inseguro=>5, seguro=0}

| | Pg01=8.656

| | | Pg01>2.052:seguro {inseguro=0, seguro=49}
| | | Pg01=2.052:inseguro {inseguro=2, seguro=0}
| Pg02 =0.895: inseguro {inseguro=6, seguro=0}
Manobra = 7#8

| V33 >0.987: seguro {inseguro=0, seguro=29}

| V33 =0.987: inseguro {inseguro=2, seguro=0}
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Regras da Arvore Controle 09-39

Tree

Manobra = O#0

| V34>0.965

| | Pg01>1.100

| | | Pg01>1.183

| | | | Pg08 > 0.922: seguro {seguro=87,
inseguro=2}

| | | | Pg08 =0.922: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| | | Pg01 = 1.183: seguro {seguro=2,
inseguro=0}

| | Pg01 = 1.100: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| V34 =0.965: inseguro {seguro=0, inseguro=>5}

Manobra = 1#2

| Pg05 > 7.784: seguro {seguro=32, inseguro=0}

| Pg05 =7.784: inseguro {seguro=0, inseguro=28}

Manobra = 1#39

| Pg03 >5.301: inseguro {seguro=0, inseguro=22}

| Pg03 =5.301: seguro {seguro=10, inseguro=0}

Manobra = 10#11: seguro {seguro=14, inseguro=0}

Manobra = 10#13

| Pg01>3.028

| | V36> 1.034:inseguro {seguro=0, inseguro=5}

| | v36=1.034

| | | Pg08 > 8.647: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| | | Pg08 = 8.647: seguro {seguro=51,
inseguro=0}

| Pg01=3.028: seguro {seguro=2, inseguro=0}

Manobra = 13#14

| V33>0.954

| | Pg03 > 7.918: inseguro {seguro=0,

inseguro=5}

| | Pg03=7.918

| | | V30 > 1.048: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| | | V30 = 1.048: seguro {seguro=85,
inseguro=2}

| V33 =0.954: inseguro {seguro=0, inseguro=7}
Manobra = 14#15: seguro {seguro=87, inseguro=4}
Manobra = 15#16: seguro {seguro=59, inseguro=0}
Manobra = 16#17

| Pg06 > 7.608: inseguro {seguro=0, inseguro=10}
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| Pg06 = 7.608: seguro {seguro=20, inseguro=0}
Manobra = 16#21
| Pg02 >8.299: inseguro {seguro=0, inseguro=4}

| Pg02=28.299

| | Pg02>0.245

| | | Pgl10 > 3.234: seguro {seguro=39,
inseguro=0}

| | | Pgl0 = 3.234: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| | Pg02 = 0.245: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

Manobra = 16#24

| V38>0.977

| | Pgl0>4.859

| | | Pg02>2.128

| | | | Pg06 > 1.218: seguro {seguro=34,
inseguro=0}

| | | | Pg06 = 1.218: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| | | Pg02 = 2.128: seguro {seguro=2,
inseguro=0}

| | Pgl0 = 4.859: inseguro {seguro=0,
inseguro=4}

| V38=0.977

| | Pg01 > 3.192: inseguro {seguro=0,
inseguro=30}

| | Pg01=3.192: seguro {seguro=2, inseguro=0}

Manobra = 17#18

| Pg07 > 7.654: inseguro {seguro=0, inseguro=10}

| Pg07 =7.654

| | Pgl0>4.522:seguro {seguro=51, inseguro=1}

| | Pgl0 = 4.522: inseguro {seguro=0,
inseguro=6}

Manobra = 17#27: seguro {seguro=65, inseguro=0}

Manobra = 2#25

| Pg01>0.447

| | Pg02 > 8.657: inseguro {seguro=0,
inseguro=10}

| | Pg02=28.657: seguro {seguro=51, inseguro=6}

| Pg01=0.447: inseguro {seguro=0, inseguro=10}

Manobra = 2#3

| Pg02 > 6.984: seguro {seguro=4, inseguro=0}

| Pg02 =6.984

| | Pg01l > 6.276: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}
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| | Pg01=6.276
| | | Pg01 > 2.643: inseguro {seguro=0,

inseguro=2}

| | | Pg0l=2.643

| | | | Pglo > 11.050: seguro {seguro=2,
inseguro=0}

| | | | Pgl0 = 11.050: inseguro {seguro=4,
inseguro=9}

Manobra = 21#22

| Pg01>4.153: seguro {seguro=37, inseguro=0}

| Pg01=4.153: inseguro {seguro=0, inseguro=6}
Manobra = 22#23: seguro {seguro=70, inseguro=0}
Manobra = 23#24

| Pg04>1.801

| | V33>0.967: seguro {seguro=69, inseguro=0}
| | V33=0.967:inseguro {seguro=0, inseguro=2}
| Pg04 =1.801: inseguro {seguro=0, inseguro=6}
Manobra = 25#26: seguro {seguro=40, inseguro=0}
Manobra = 26#27

| Pg02>1.500

| | Pg01>2.286

| | | V33>0.977

| | | | Pgl0 > 7.484: seguro {seguro=76,
inseguro=0}

| | | | Pgl0 = 7.484: inseguro {seguro=0,
inseguro=4}

| | | V33 = 0.977: seguro {seguro=2,
inseguro=0}

| | Pg01=2.286: seguro {seguro=2, inseguro=0}

| Pg02 =1.500: inseguro {seguro=0, inseguro=8}

Manobra = 26#28

| Pg08 >9.667: inseguro {seguro=0, inseguro=8}

| Pg08=9.667

| | Pg01 > 8.963: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| | Pg01=_8.963: seguro {seguro=84, inseguro=2}

Manobra = 26#29

| Pg01>9.205: inseguro {seguro=0, inseguro=6}

| Pg01=9.205: seguro {seguro=71, inseguro=2}

Manobra = 28#29

| Pg07 >9.732: inseguro {seguro=0, inseguro=19}

| Pg07=9.732

| | Pg02 > 7.417: inseguro {seguro=0,
inseguro=4}

| | Pg02=7.417: seguro {seguro=69, inseguro=0}
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Manobra = 3#18

| Pg06>0.813

| | Pg03>0.312

| | | Pgl0 > 7.715: seguro {seguro=60,
inseguro=4}

| | | Pgl0 = 7.715: inseguro {seguro=0,
inseguro=4}

| | Pg03 = 0.312: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

| Pg06 =0.813: inseguro {seguro=0, inseguro=4}

Manobra = 3#4

| Pgl0>12.953: seguro {seguro=58, inseguro=0}

| Pgl0=12.953: inseguro {seguro=0, inseguro=4}

Manobra = 4#14

| Vv38>0.959

| | Pg01 > 8.922: inseguro {seguro=0,
inseguro=6}

| | Pg01=_8.922: seguro {seguro=36, inseguro=0}

| V38 =0.959: inseguro {seguro=0, inseguro=10}

Manobra = 4#5

| Pgl0>5.154

| | V33>0.971: seguro {seguro=70, inseguro=10}

| | V33=0.971:inseguro {seguro=0, inseguro=7}

| Pgl0=5.154: inseguro {seguro=0, inseguro=9}

Manobra = 5#8

| V30> 1.040: inseguro {seguro=0, inseguro=10}

| V30=1.040

| | Pg06>1.890

| | | V32 > 1.046: inseguro {seguro=0,
inseguro=6}

| | | V32 = 1.046: seguro {seguro=67,
inseguro=0}

| | Pg06 = 1.890: inseguro {seguro=0,
inseguro=4}

Manobra = 6#11

| Pg01 > 7.008: inseguro {seguro=0, inseguro=2}

| Pg01=7.008: seguro {seguro=27, inseguro=0}

Manobra = 6#5

| Pg03>8.127: inseguro {seguro=0, inseguro=9}

| Pg03=28.127

| | Pg02 > 8.273: inseguro {seguro=1,
inseguro=16}

| | Pg02=28.273

| | | Pg04 > 0.623: seguro {seguro=112,
inseguro=0}
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| | | Pg04 = 0.623: inseguro {seguro=0,
inseguro=2}

Manobra = 6#7: seguro {seguro=47, inseguro=0}
Manobra = 7#8

| Pg06 >9.939: inseguro {seguro=0, inseguro=2}

| Pg06=9.939

| | V36>0.956: seguro {seguro=42, inseguro=0}
| | V36 =0.956: inseguro {seguro=0, inseguro=2}
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