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Resumo

A abordagem que se baseia em Redes Neurais aplicadas a Anélise de Estabilidade Transitéria
de Sistemas de Poténcia tem sido apresentada como uma ferramenta bastante promissora para
aplicacdes on-line. As grandes dimensionalidades decorrentes da prépria natureza dos
Sistemas de Poténcia tornam necesséria a implementagao de técnicas de Extragdo de Atributos
para que a aplicagdo seja factivel. Ao mesmo tempo, a Extragdo de Atributos oferece
informacgdes de sensibilidade que podem ser utilizadas para identificar os atributos de entrada

mais apropriados para agdes de controle.

Esta tese apresenta algumas técnicas de Extracdo de Atributos, além de uma novo tipo
de mdaquina de aprendizado nao-linear, as Mdquinas de Vetores Suporte, mostrando sua
aplicabilidade a Andlise de Estabilidade Transitéria de Sistemas de Poténcias. Esse novo
modelo neural pode ser visto como uma abordagem diferente ao problema de altas
dimensionalidades, devido a seu treinamento relativamente rdpido, que pode ser combinado

com as técnicas de Extragdo de Atributos.

As motivagdes tedricas a respeito das Mdquinas de Vetores Suporte sao explicadas
conceitualmente neste trabalho. Também sdo utilizados modelos Perceptrons de Miltiplas
Camadas e os dois modelos sdo aplicados & Andlise de Estabilidade Transitéria de dois
Sistemas de Poténcia, o IEEE 50 Mdquinas (145 barras) e o subsistema brasileiro Priba (2684

barras).

E demonstrada a aplicabilidade de tais idéias aos sistemas de poténcia, notadamente de
grande porte (Sistema Priba) e sdo discutidos aspectos de adequagdo dos modelos, tempo de

treinamento e precisdo dos resultados.



Abstract

The Neural Networks based Power System Transient Stability Analysis has been presented as
a promising tool for on-line applications. The large dimensionalities of the Power Systems
turn it necessary to implement Feature Extraction techniques to make the application feasible
in practice. At the same time, Feature Extraction offers sensitivity information which can help

to identify the input features best suited for control action.

This thesis presents some Feature Extraction techniques, and a new type of learning
machine, the Support Vector Machines, showing its suitability for the Power Systems
Transient Stability Analysis. This new Neural Network model can be seen as a different
approach to cope with the high dimensionality, due to is fast training capability, which can be

combined with the Feature Extraction.

The theoretical motivation about Support Vector Machines is conceptually explained
in this work. Multilayer Perceptrons are also used and both models are applied to the
Transient Stability Analysis of two Power Systems, the IEEE 50 Machines (145 buses) system
and the Brazilian Priba (2484 buses).

The feasibility of such ideas for Power Systems is demonstrated, notedly for large
scale ones (Priba System), and aspects of model adequacy, training time and classification

accuracy are discussed.
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Simbologia
—_—
H — entropia;
x — vetor de entrada;
n — dimensdo do espago que contém o vetor de entrada;
p(x) — funcio densidade de probabilidade do vetor de entrada;
i — conjunto de treinamento;
R" — espago real de dimenséo n;
y — medida de estabilidade referente a x;
F(A x) — fungdo de transformagdo da Extragao de Atributos;
f — vetor resultante da Extragfio de Atributos;
d — dimensdo do espago que contém f ou dimensdo do espago reduzido;
B — vetor de parimetros de uma fungdo classificadora ou mdquina de
aprendizado;
f(x)=f(B,x)— fungdo classificadora ou méquina de aprendizado;
R(B) — risco esperado ou risco verdadeiro de uma maquina treinada;
R (B) — risco empirico ou erro de treinamento de uma méquina treinada;
N — tamanho do conjunto de treinamento;
n — medida de confianga do limite do risco verdadeiro;

h — dimensdo VC;



FD

— vetor do hiperplano classificador da MVS;
— escalar do hiperplano classificador da MVS;

— margem de separag@o do hiperplano classificador da MVS;
— bola que contém os vetores de entrada de treinamento;

— vetor de multiplicadores de Lagrange;

— multiplicadores de Lagrange ou componentes de ¢ ;

— Lagrangiano;

— fungdo objetivo da otimizagdo da MVS, caso separdvel;

— fungdo objetivo da otimizagdo da MVS, caso nao separdvel,
— func¢ido objetivo da otimizagdo dual da MVS;

— fator de penalizag¢@o da fungdo objetivo da otimizag¢do quadritica da MVS,

caso ndo separavel;
— varidveis de relaxagdo;
— vetor resultante da transformagao nao-linear para o espago expandido;

— componentes de @ ;
— fungao Kernel de Mercer;

— parametro da fun¢do Kernel polinomial;

— parametro da fun¢io Kernel RBF Gaussiana;

— operador transposi¢ao de matriz ou vetor;

— vetor de projeg@o da fungdo Discriminante de Fisher;
— informagao miitua;

— fungdo Discriminante de Fisher;

1



[ = normaoumodulo de um vetor




AET
AG(s)
B&B
BS
CET
EA
ECP

FET

LTs
MRE
MVS(s)
MLP(s)

Priba

RNs
RVS(s)
SA

SDT

— Analise de Estabilidade Transitéria;
— Algoritmo(s) Genético(s);

— Branch and Bound,

— Busca Sequencial,;

— Critical Clearing Time;

— Extracdo de Atributos;

— Extracdo de Componentes Principais;
— Funcgdo de Energia Transitoria;

— Informagao Mitua;

— Linhas de Transmissao;

— Minimizagio do Risco Estrutural;
— Miéquina(s) de Vetores Suporte;

— Perceptron(s) Multicamadas;

— Paranaiba-Grande;

— Rede Neural;

— Redes Neurais;

— Rede(s) de Vetores Suporte;

— Selegdo de Atributos;

— Simulagdo no Dominio do Tempo;

Siglas
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Introducao

1

1.1 — Analise de Estabilidade Transitoria de Sistemas de Poténcia

Os sistemas de poténcia de paises industrializados como o Brasil sdo considerados de alta
prioridade para a seguranga da populagdo e para a atividade econdmica em geral. Essa
preocupagdo € aumentada pela tendéncia de desregulamentagio do setor, que deve aumentar a
liberdade e acessibilidade dos agentes, ao mesmo tempo diminuindo a possibilidade de
controle centralizado. A Andlise de Estabilidade Transitéria (AET) estuda a capacidade do
sistema de poténcia em fornecer servigo e manter sincronismo das mdquinas em caso de
ocorréncia de alguma contingéncia. Pelas condi¢Oes citadas, uma AET mais exata tem se
tornado imprescindivel. No passado, as companhias elétricas podiam justificar melhorias na
operagdo do sistema ou na infra-estrutura baseado em métodos aproximados de andlise de

seguranga. No ambiente desregulamentado, essa situag@o tende a mudar.

A avaliacdo do estado de seguranca do sistema exigiria a simulagdo de todas as
contingéncias em tempo real, mas isso obviamente torna-se proibitivo. Por isso, métodos
rdpidos e aproximados sdo utilizados pelas companhias, assumindo um subconjunto limitado

das informacdes mais criticas.

O método mais tradicionalmente utilizado para AET € a Simulagdo no Dominio do
Tempo (SDT), em que as equagdes diferenciais ndo lineares do sistema, que representam a
dindmica das mdquinas sincronas e de outros equipamentos de interesse, e as equagdes
algébricas do fluxo de poténcia, que representam a rede, sdo resolvidas passo a passo e de
maneira alternada através de métodos numéricos. Os valores das varidveis de interesse do

sistema podem ser calculados em cada passo.

Uma outra abordagem que tenta resolver o problema do elevado tempo computacional
necessdrio para se calcular o estado de seguranga do sistema, € a dos método diretos, baseados

no critério de estabilidade de Lyapunov [Fouad, 1992], [Pai, 1989]. Essa abordagem comegou
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a mostrar-se como alternativa promissora em meados da década de 70, indicando a
possibilidade de aplicagdo para sistemas de grande porte [El-Abiad, 1966], [Saito, 1975]. Ela
utiliza uma Fung@o de Energia Transit6ria (FET) como fungdo de Lyapunov para avaliar a
condi¢do de seguranca do sistema apds a ocorréncia de algum distirbio. Isso € feito pela
comparagdo entre o valor da FET no momento do isolamento do distirbio (energia
transitoria), V. , € o valor critico da mesma, V,,. A energia transitéria é a quantidade total de
energia injetada no sistema pelo distirbio. O valor critico corresponde 2 maxima quantidade
de energia que o sistema € capaz de absorver, para determinado ponto de operagdo, e ainda
manter a estabilidade. A chamada margem de energia transitéria é calculada pela diferenga
entre esses dois valores, V.. - V. Se for positiva, significa que o sistema ird suportar o
impacto e voltard ao regime permanente em estado seguro. Se for negativa, medidas
corretivas/preventivas deverdo ser tomadas para que o sistema ndo entre em colapso. Além
disso, uma estimativa do grau de estabilidade (instabilidade) é obtido com a magnitude da

margem de energia transitoria.

Apesar dos grandes avancos conseguidos no desenvolvimento dos métodos diretos, os
problemas ainda existentes incluem a dificuldade de modelagem detalhada do sistema e a
vulnerabilidade a problemas numéricos. Consequentemente, as aproximagdes inerentes levam
a resultados pouco confidveis e inadequados para o uso pritico. A solu¢do dos problemas
numéricos pode exigir um esfor¢o computacional tao grande, que o tempo de processamento
torna-se equivalente ao das Simula¢des no Dominio do Tempo. Os métodos diretos podem ser

usados para o ranqueamento de contingéncias, onde a necessidade de exatidao nos resultados

é menos critica.

A necessidade de realizar a andlise de estabilidade transitéria de maneira on-line ou
em tempo quase real € largamente reconhecida. Essa necessidade torna-se premente também
devido a pressdo econdmica, que tende a adiar ainda mais a constru¢do de novas plantas e
itens de infra-estrutura da rede. O sistema € for¢ado a operar mais perto dos limites de
seguranga, € métodos conservadores que antes podiam ser utilizados em regides distantes dos
limites de estabilidade tornam-se inaceitdveis [Mansour, 2000], [Sterngold, 2001]. Por isso,
muitas pesquisas t€m sido realizadas em todo o mundo para sintetizar a andlise on-line de

maneira pratica. Nao ha ainda consenso quanto a qual esquema seria 0 melhor, mas em geral



Capitulo 1 — Introdugao

pode-se vislumbrar algumas tendéncias nas propostas até entdo realizadas para sistemas reais

de grande porte:

a) Utilizar fungdes de energia ou sistemas inteligentes para ranquear inicialmente as
contingéncias e/ou identificar as menos severas. Esses métodos sdo tomados como avaliadores
aproximados, que podem ser utilizados numa estimativa prévia. Logo em seguida, simulag¢Ges
detalhadas sdo executadas para avaliar as contingéncias consideradas mais severas [Demaree,
1994], [Chadalavada,1997], [Chiang,1999], [Brandwajn,1997], [Morison,1999], [Aresi,1999],
[Mansour,1997a], [Mansour,1997b], [Rovnyak,1994], [Wehenkel,1994], [Wehenkel,1989];

b) Utilizar func¢des de energia ou sistemas inteligentes para avaliar e interromper as
simulagdes dos casos considerados estdveis durante o processo de simulagdao no dominio do
tempo. Neste caso as técnicas de fungdes de energia ou sistemas inteligentes sao executados
simultaneamente as simulagdes de estabilidade, e as simulagbes dos casos considerados
estiveis sdo descartadas para economizar esforco computacional [Scala,1996],

[Kamwa,2001];

c) Aproveitar a alta capacidade de sistemas computacionais em paralelo e fazer
simulagOes detalhadas de todos os casos [Chadalava,1997], [Scala,1996], [Alvarado,1979],
[Decker,1992], [Taoka,1992];

Algumas combinagdes entre os quatro itens anteriores também sdo possiveis. O item
(c) pode ser utilizado em qualquer esquema hibrido que utilize as simulagdes no dominio do

tempo.

1.2 — Redes Neurais para a Andlise de Estabilidade Transitoria

Especificamente nos itens (a) e (b) da Secdo 1.1 em que sistemas inteligentes sdo
considerados como ferramenta de AET, as Redes Neurais (RNs) possuem uma forte
participagdo: A primeira aplicagdo de RNs para a AET foi proposta em 1989 [Sobajic,1989].
Desde entdo, os classificadores neurais tém sido estudados como proposta alternativa a ser

integrada 2 AET de sistemas de poténcia de grande porte e em tempo quase real, em esquemas
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como indicado nos itens (a) e (b) anteriores [Mansour,1997a], [Mansour,1997b], [EI-

Sharkawi, 1996a], [El-Sharkawi,1996b], [Kumar,1991], [Omata,1993].

A utilizagdo de uma RN exige uma fase de treinamento em que dados de contingéncias
sao aproveitados para geragao de conjuntos de treinamento e teste. Podem ser considerados
dados historicos com situagdes plausiveis de operagdo, com variados niveis de carga,

diferentes alternativas de comissionamento e despacho de poténcia.

O objetivo final de um classificador neural € estimar a estabilidade de qualquer novo
padrdo ou ponto de operagdo corretamente sem precisar executar avaliagdes de contingéncia
demoradas. E possivel também obter uma estimativa de quao estdvel (instdvel) € o caso. Cabe
mencionar que essa abordagem ndo impde restri¢des de topologia do sistema, nem restrigdes

operacionais [Sobajic,1989].

As principais vantagens da utilizagdo dessa abordagem para a andlise de estabilidade

$a0:
- Necessidade de poucos dados para a andlise, comparado as técnicas tradicionais;
- Possibilidade de controle em tempo real;

- O esforco computacional € transferido para a etapa de treinamento. Depois de

treinadas, as RNs podem oferecer respostas em tempo desprezivel;

- Evita-se a andlise através de condi¢cdes de operacdo aproximadas. Com a
capacidade de generaliza¢@o inerente as RNs, € possivel obter estimativas de

estabilidade em tempo real, referentes aos pontos de operagéo realizados de fato;

- Respostas simples sdo geradas, como: estdvel ou instdvel, com a possibilidade de

estimativa de margens de estabilidade e regides vulnerdveis de operagao.

A intensa atividade de pesquisa na é4rea de Reconhecimento de Padrdes, e
especificamente em RNs, também contribuiu para revelar impedimentos que dificultam a
maior aceitagdo de tais modelos como sistemas eficazes e confidveis para as diversas
aplicagdes possiveis da atualidade. Considerando as RNs como modelos n#o-lineares, apesar

de serem capazes de produzir uma representa¢do compacta da fungfio a ser aproximada, eles
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sofrem de duas sérias dificuldades: (1) inexisténcia de medidas de complexidade simples de
se calcular e (2) inexisténcia de solugdo global 6tima [Cherkassky,1998]. A importincia da
dificuldade (1) parte da necessidade de obter-se uma maneira de avaliar a capacidade de
generalizagdo desses estimadores. Problemas cldssicos como a Maldicio da
Dimensionalidade’ (Curse of Dimensionality), lentiddo do treinamento, sensibilidade 2
inicializagdo e a parada do treinamento, convergéncia para minimos locais, caracteristica de
caixa preta e a elevada carga de empirismo inerente ao desenvolvimento de uma RN tém
motivado criticas e prejudicado a expansdo desta drea que apresenta resultados tdo

promissores.

Portanto, um desafio da aplica¢do de RNs como mdquinas de aprendizado € o esforgo
necessario para se “acoplar” os dados disponiveis com o tipo e a estrutura da RN (casamento
de complexidade). Isso acarreta um grande consumo de tempo em tarefas como andlise dos
dados, defini¢do da estrutura da RN e o treinamento repetido para variadas estruturas, com

diferentes amostras dos dados disponiveis.

O “acoplamento” de uma RN com os dados de treinamento pode ser feito de trés
maneiras: (1) adaptando-se a RN para que ela ajuste-se ao conjunto de treinamento, (2)
modificando-se os dados para que se ajustem a RN e (3) gerando-se dados dinamicamente de
uma maneira controlada, em fungdo e ao longo do treinamento da RN. Combinagdes desses
trés casos podem ser utilizadas para se “casar” os dados de treinamento com a RN. Os casos
(1) e (2) assumem que o conjunto de treinamento € fixo, enquanto o caso (3) assume que 0s
dados de treinamento podem ser gerados a medida que sejam necessdrios. Nesse tltimo caso,
em geral no treinamento supervisionado, hd algum custo inerente ao processo de geracdo de
dados, caso contrdrio seria mais vantajoso utilizar essa fonte de dados diretamente em lugar da
RN. Um exemplo do caso (3) é o aprendizado baseado em questionamento (query-based

learning) [Jensen,1999].

! A Maldigio da Dimensionalidade determina, como regra aproximada, que o tamanho do conjunto de

treinamento para RNs deve crescer exponencialmente com o nimero de varidveis de entrada.
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A Extragdo de Atributos (EA) € uma abordagem que procura ajustar os dados a RN,
sendo os dados transformados em uma forma que seja mais apropriada ao treinamento. Ela
aplica transformagdes lineares ou ndo-lineares ao vetor de entradas (de dimensio ), podendo
levé-lo a um novo espago vetorial que pode ter dimensio d maior (d > n) ou menor (d < n)
que o espaco original. Normalmente, deseja-se realizar a transformagdo para um espago de
menor dimensdo. Pode-se considerar a Selegdo de Atributos (SA) como um caso particular da
EA, quando a transformagdo € realizada escolhendo-se componentes do vetor de entradas
original por meio de algum critério de avaliagdo. Neste caso, o objetivo é escolher o melhor
subconjunto de componentes (também chamadas de variéveis ou atributos) capaz de executar
a tarefa de classificagdo ou regressdo com uma precisio satisfatoria. Na Selecdo de Atributos,
a dimensdo do vetor de entradas resultante é sempre menor ou igual 2 dimensdo do vetor

original (m<n).

Portanto, a Extragao de Atributos é capaz de levar a redugio da dimensionalidade dos
dados de entrada, atacando a Maldi¢do da Dimensionalidade e a lentiddo no treinamento de
madquinas de aprendizado. A EA talvez seja a parte mais dificil e a0 mesmo tempo a menos
entendida dos problemas de reconhecimento de padrdes. No contexto da andlise de
estabilidade de sistemas de poténcia, ha a necessidade de se considerar uma grande quantidade
de informagdes contidas em varidveis como: condigdes de carga/geragdo pré-distiirbio; dados
dinamicos de maquina; agdes de controle pds-distiirbio; tipo e duragdo do distirbio; condi¢des

de operagao.

Um numero ilimitado de dados poderia ser utilizado num sistema de poténcia
qualquer. Os avangos da aplicagido de RNs ao problema de AET e as dificuldades encontradas
levam a crer que a chave para o sucesso dos classificadores neurais € o processo de Extragdo
de Atributos. Para a andlise de estabilidade em tempo quase real de sistemas de grande porte,
em esquema unificados como mostrado em [Jardim, 2000b] e [Jardim, 2000a], ou esquemas
de identificagdo da borda de seguranga como mostrado em [Kassabalidis], que consideram as
RNs como imprescindiveis a sua viabilidade, torna-se necessdrio o desenvolvimento de

técnicas de EA automaticas.

Uma nova visao sobre a implementagdo de métodos e maquinas de aprendizado surgiu

com a Teoria do Aprendizado Estatistico (Statistical Learning Theory) e com o conceito de
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Minimizagdao do Risco Estrutural (Structural Risk Minimization) [Vapnik,1998], que
consideram a capacidade de generalizagdo das maquinas como fun¢do da dimensdo VC
(Vapnik-Chervonenski) das mesmas. A dimensdo VC proporciona uma nog¢do sobre a
complexidade da méquina e pode ser usada em conjunto com o erro de treinamento empirico
(erro de treinamento calculado para um dado conjunto de treinamento) para se avaliar o valor
esperado do erro de teste (capacidade de generalizagdio ou valor médio do erro de teste
calculado com todos os conjuntos de teste possiveis, obtidos a partir de uma dada fun¢o nio-
linear). Porém, para modelos ndo-lineares que existem atualmente, dois problemas impedem
uma aplicagdo rigorosa do formalismo inerente 2 Minimizagido do Risco Estrutural (MRE).
Primeiro, a estimativa da dimensdao VC é muito dificil. Segundo, a minimizacdo do erro de
treinamento empirico desses modelos leva a uma solugdo local. Sob essa perspectiva, em
aplicagOes prdticas surgiu a necessidade do uso de técnicas heuristicas baseadas na
experiéncia empirica para controlar a complexidade e a capacidade de generalizagdo dos

modelos ndo lineares, em particular das RNs.

A busca de uma estrutura para a qual seja possivel estimar a dimensdo VC e a0 mesmo
tempo aplicar a MRE fez surgir e desenvolver-se recentemente um tipo de miquina de
aprendizado nao-linear chamada de Méquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines)
[Vapnik,1998]. As Mdquinas de Vetores Suporte (MVS) aplicam transformagdes ndo-lineares
ao vetor de entrada, aumentando a sua dimensido, e em seguida executam uma classificag¢do ou
uma regressao linear. Na classifica¢@o, por exemplo, classes que normalmente nao poderiam
ser facilmente separadas no espago original podem tornar-se separdveis ou mais faceis de
serem discriminadas no novo espago transformado, de maior dimensao. A classifica¢do linear
que se segue usa propriedades geométricas para calcular as superficies de separagio
diretamente a partir dos dados de treinamento. Os classificadores MVS t&€m a sua capacidade
de generalizagdo maximizada durante o treinamento, € o seu desenvolvimento tedrico nio
exige a premissa de se conhecer a fungio densidade de probabilidade da populagdo da qual é

tomado o conjunto de treinamento.

As redes neurais do tipo MVS, utilizadas juntamente com a Extragdo de Atributos,
constituem uma proposta de se atacar alguns dos problemas inerentes ao treinamento de RNs

e a suas aplicagdes na AET:
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- A sensibilidade a inicializa¢do e a convergéncia para minimos locais nao existe
porque o treinamento de MVS consiste na solugdo de um problema quadritico,

com solugdo tnica;

- O entendimento da teoria das MVS permitiu a elaboragdo de algoritmos de
treinamento relativamente rapidos, mesmo com conjuntos de treinamento grandes

e altas dimensionalidades de entrada;

- A carga de empirismo € minorada. H4 a necessidade da escolha de pardmetros cujo
papel pode ser entendido de maneira mais precisa, a partir da teoria que deu

origem as MVS.

1.3 — Contribuic¢oes / Objetivos

Esta tese procura possibilitar a integragdo das RNs as ferramentas tradicionais de andlise de
estabilidade de sistemas de poténcia, em aplicagdes priticas. Algumas caracteristicas dos
problemas de estabilidade transitéria de sistemas de grande porte, juntamente com
caracteristicas intrinsecas das RNs, acarretam dificuldades e impedimentos para sua aplicagao
a andlise de estabilidade transitéria. Esta tese ataca essas dificuldades/impedimentos,

apresentando como contribuigdes e objetivos:

e A proposta de processos automaticos de Extragdo de Atributos para redes neurais
através de técnicas novas ou que generalizam técnicas j existentes, e que permitam
resultados sem interferéncia humana direta. O objetivo € atacar a Maldi¢dao da

Dimensionalidade e o treinamento lento.

e Introduzir a aplicagdo de um novo paradigma de mdquinas de aprendizado, a Teoria
do Aprendizado Estatistico, a AET de sistemas elétricos através de classificadores
do tipo MVS. As vantagens apresentadas por esses classificadores suprem algumas
dificuldades inerentes a abordagem de AET de sistemas de poténcia via redes
neurais, mais especificamente devido a: (a) inexisténcia da sensibilidade 2a
inicializagdo, parada de treinamento e convergéncia para minimos locais, (b)

utilizagdo de algoritmos de treinamento relativamente rdpidos, mesmo com
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conjuntos de treinamento grandes e altas dimensionalidades de entrada, (c) maior
entendimento do funcionamento teérico de tais classificadores, com redug¢do da
carga de empirismo em sua aplicagdo. A aplicagio de MVS a AET permite
esclarecer aspectos de sua aplicagdo pratica. As expectativas sdao de que a redugdo
da dimensionalidade dos dados de entrada seja de menor importancia para as MVS
do que para RNs do tipo perceptron multicamadas, por exemplo, devido ao
treinamento rapido. Mas os efeitos da esparsidade na representacio dos dados
devem ser testados, através da apreciacdo sobre a exatiddo dos resultados em

conjuntos completos e reduzidos de atributos.

Demonstrar a aplicabilidade das técnicas e mdquinas de aprendizado aqui descritas
a AET de sistemas de grande porte através de simulagdes e testes com os sistemas
IEEE 50 Mdquinas e o subsistema brasileiro da bacia Paranaiba-Grande, com 2684
barras. A aplica¢do a sistemas de grande porte possibilita a inser¢dao das redes
neurais em esquemas de AET. O desenvolvimento de processos de Extra¢ao de
Atributos automdticos que promovam maior compatibilidade entre dados e
maquina, e a possibilidade da aplicagdo das idéias aqui desenvolvidas para a AET
de sistemas de poténcia via RNs proporcionard a solu¢do de um entrave que tem

impedido a expansdo e consolidag¢@o dessa tecnologia nessa importante aplicag@o.
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Analise de Estabilidade Transitoria de
Sistemas de Poténcia via Redes Neurais

No processo de Andlise de Estabilidade Transit6ria, cujos detalhes sdo apresentados no Anexo
II, existe uma série de passos padrdo, que se inicia com a determinagao de um caso base. Este
corresponde a uma determinada configuragdo e condi¢des de operagdo do sistema para as
quais ndo existam estudos de estabilidade que permitam uma operagdo segura. Por isso €
necessdrio executar uma anélise de estabilidade, que pode ocorrer também antes da aprovagao

de manutengdes agendadas de equipamentos de grande porte.

A partir do caso base € realizado um ranqueamento e uma sele¢dao de contingéncias
utilizadas em simulacGes detalhadas, geralmente no dominio do tempo, e calcular a evolugdo
das varidveis dindmicas apds a ocorréncia do distirbio. Tais varidveis incluem dngulos dos
rotores das maquinas, velocidades dos geradores, amplitudes das variagdes de poténcia dos
geradores, amplitudes das variagdes de fluxos, etc. Com esse estudo, € possivel calcular
limites de operag@o para o caso base, que serdo vilidos também para outras condigdes de
operagio semelhantes. A partir daf sido formuladas acdes de controle preventivas e corretivas,
como rearranjo de geragdo e intercAmbios, corte de carga, etc., como resultado dos estudos

realizados.

Apesar dos grandes avangos na eficiéncia do processamento computacional, os
métodos tradicionais de Andlise de Estabilidade Transitéria ainda requerem esforgos elevados
para calcular indices ou margens de estabilidade de maneira exata e confidvel. Isso deve-se a

complexidade estrutural e a vasta faixa de operagdo de sistemas elétricos modernos.

Com a expansdo dos sistemas de poténcia e o aumento de suas complexidades, a
anilise de estabilidade tornou-se ainda mais critica e dificil. A atual tendéncia de
desregulamentagio do setor e a participagdo de muitos agentes no mercado de energia podem

contribuir para diminuir a margem de estabilidade [Mansour, 2000], [Sterngold, 2001]. Isso
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tem levado a investigagdo de técnicas rdpidas e exatas que permitam a AET em tempo quase
real. Devido a natureza inflexivel da andlise de estabilidade off-line os limites operacionais
geralmente s@o determinados de maneira bastante conservativa. Essa € uma grande motivagao
para o desenvolvimento de um procedimento em tempo quase real, de forma que a
disponibilidade dos dados em intervalos de tempo curtos possa remover as incertezas
referentes as condi¢des de operacdo, tornando a avaliagdo mais precisa e confidvel [Jardim,
2000b]. Para isso a AET em tempo quase real deve ser rdpida o suficiente tal que o ponto de
operagdo possa ser considerado "constante” durante a avaliagdo. Um ciclo de 3-5 minutos

poderia ser considerado satisfatério [Jardim, 2000b].

Em [Kumar, 1991] € apresentada uma visao geral sobre as possibilidades de aplicac¢ao
de RNs num processo como este e sdo apontadas como principais potencialidades dessa
aplicagdo, os subproblemas da Andlise de Estabilidade que exigem generalizagdo dos
resultados, isto é, generalizagdo de casos estudados explicitamente para outras condigdes

operacionais que ndo podem ser estudadas.

A primeira proposta de aplicagdo de RNs para a AET foi lancada em 1989 [Sobajic,
1989], quando uma rede neural perceptron multicamadas (MLP) treinada via
Retropropagacdo de Erros foi aplicada para prever o Tempo Critico de Remogio da Falta
(Critical Clearing Time, CCT) em um sistema de quatro mdquinas, para um dado distidrbio.
Os autores mostraram que era possivel estimar corretamente 0 CCT com uma mesma RN,
mesmo quando diferentes configuragdes de topologia eram consideradas. Outros fatores foram

mantidos constantes, como o procedimento de remogao das faltas.

Desde entiio, as RNs tém sido usadas pare prever indices de estabilidade, bem como a

classificagdo do sistema em estavel/instdvel, dada a ocorréncia de disttrbios.

Virias publicagdes do final da década de 80 descrevem o uso de RNs para sistemas
pequenos, com no méaximo 4 maquinas. Em [Pao, 1992] € proposto o uso combinado de um
procedimento de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado com uma arquitetura de

RN do tipo functional link net, pare obter o CCT.

Em [Omata, 1993] € proposta a utilizagdo de uma varidvel de saida continua para

melhorar a performance da AET via RN. Uma RN ¢ aplicada a um sistema de 16 barras e 6

11
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mdquinas. Os resultados mostraram-se melhores do que aqueles obtidos em trabalhos
semelhantes, quando saidas bindrias foram utilizadas para indicar os estados

estaveis/instaveis.

Em [McCalley, 1997] um sistema de visualizagdo da borda de seguranga é proposto,
baseado na geragdo de gréficos bidimensionais (nomograms), e utilizando a capacidade
computacional das RNs para reduzir o longo tempo normalmente necessdrio para a geragao
dos gréficos. A substituicdo das simulagdes pelas saidas proporcionadas pela RN permite a
geracao de um nimero maior de pontos devido a sua rapidez de processamento, produzindo

graficos mais precisos.

Em [Aboytes, 1996] € apresentada a aplicagdo de RNs para a AET em um sistema do
México com 53 mdquinas e 227 barras. Sdo investigados novos tipos de atributos de entrada
que incluem a representagdo da mudanga de topologia, niveis de carga e geragao, e tipos de
contingéncia. E utilizada como saida uma varidvel bindria representando os estados
estavel/instdvel do sistema. Uma organizac¢do especial de padrdes de treinamento com uma
separagdo por tipo de contingéncia € proposta pare reduzir os erros de classificagdo. Nesse

trabalho é constatado que o uso de varidveis dindmicas como entradas das RNs ndo contribui

para a melhoria do desempenho, assim como também notado em [Miranda, 1994].

Em [Mansour, 1997a] e [Mansour, 1997b] é apresentada a aplicagdo de RNs para
ranqueamento de contingéncias em dois sistemas do Canadd, o da B. C. Hydro, com 1393
barras e 209 médquinas, e o da Hydro Quebec, com 963 barras e 87 méquinas. Sdo utilizadas
57 entradas para o primeiro sistema e 61 para o segundo. Dois tipos de saidas continuas, a
margem de energia transitéria e o CCT sao usados no treinamento da RN. Virios testes sdao
realizados considerando uma série de alternativas: divisdo do sistema em trés partes separadas
e estudo de cada uma delas; uso de uma RN com duas saidas correspondentes aos indices de
estabilidade; uso de duas RNs desacopladas, cada uma com um indice de estabilidade
diferente, para as mesmas entradas; redu¢ao do numero de atributos de entrada, baseado em
experiéncia dos especialistas. Os resultados foram analisados em termos das amplitudes dos
erros, dos valores médios, valores maximos e minimos, nimero de alarmes falsos (falsos
positivos) e niimero de falsos negativos. Os resultados indicaram que o uso de uma tinica RN

para cada indice de estabilidade teve desempenho levemente melhor que uma RN com duas

12



Capitulo 2 — Andlise de Estabilidade Transitéria de Sistemas de Poténcia via Redes Neurais

saidas; que a divisdo do sisterna em subsistemas menores teve um grande impacto na melhoria
dos resultados. Também nesse trabalho € concluido que o uso de varidveis dindmicas ndo

contribui para a melhoria do desempenho das RNss.

Em [Aresi, 1999] € utilizado um sistema hibrido com um sistema especialista e RN,
sendo estas utilizadas para definir a classifica¢io preliminar do sistema em estdvel/instivel.
Como sistema de teste, foi utilizado o sistema de Marrocos, com 28 maquinas e 123 linhas de
transmissao. Uma RN € treinada para cada uma das 28 maquinas, e como varidveis de entrada
sdo utilizados o dngulo e a energia cinética de cada gerador no instante da falta. Cada RN tem
uma saida bindria indicando se aquela méquina especifica torna-se estdvel ou instdvel apés o

distarbio.

Em [Demaree, 1994] é descrita a implementacdo de um sistema de andlise de
estabilidade on-line para o centro de controle da empresa B. C. Hydro. Em tal trabalho as RNs
sdo consideradas como ferramenta para o ranqueamento inicial dos casos, e também ¢é
afirmado que mais pesquisas estdo sendo realizadas no sentido da utilizagdo das RNs para

esse fim.

Em [Kamwa, 2001] é proposto um sistema de ranqueamento de contingéncias
aplicado ao longo da simulagdo de estabilidade dos casos. Nessa proposta, a medida que as
simulagdes avangam, um sistema inteligente hibrido composto de RNs e um sistema fuzzy sao
utilizados para indicar os casos estaveis. A simulag¢do desses casos € entdo interrompida para a
economia de esfor¢o computacional. Sdo mostrados resultados promissores de simulagdes
realizadas utilizando dois sistemas da empresa Hydro-Québec: um sistema ficticio com 67
barras, 23 mdquinas geradoras, ¢ um sistema com 783 barras, 1072 linhas, 130 geradores, que

¢ normalmente utilizado no departamento de planejamento da operagdo da empresa.

2.1 — Geracao de Conjuntos de Treinamento

A aplicagdo de RNs para a AET depende da verificagdo de que hd algumas caracteristicas
pré-distirbio do sistema que o levam a uma situagio estdvel ou instivel apés o distirbio.

Portanto, hé a necessidade da formag@o de um conjunto de treinamento, seja através da coleta
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de dados histéricos de contingéncias ou através da simulagdo com métodos tradicionais. Esse
estdgio corresponde a geragdo de um grande nimero de condigdes de operagdo provaveis.
Comumente, pode-se utilizar como ponto de partida um ou mais casos base e adicionar
variagbes aos mesmos, como mudangas de carga, padrdes de geragdo e topologia. Cada
cendrio deve ser submetido a execugdo de um programa de fluxo de poténcia para testar a

factibilidade do mesmo.

Em seguida, uma ou mais contingéncias sdo simuladas no dominio do tempo para
obter a resposta de estabilidade de cada caso, seja como informag@o bindria estavel/instdvel ou
como valor real correspondente a uma margem de estabilidade. A formagdo do conjunto de
treinamento pode ser muito lenta porque, dependendo do nimero de entradas da RN, uma
grande quantidade de dados de treinamento pode ser necessdria para um bom desempenho da
mesma. E, necessariamente, esses dados devem ser gerados através de simula¢do com
métodos convencionais. Porém, uma vez treinada, a RN apresenta respostas dentro de um
tempo infimo, necessdrio para a realizagdo de apenas algumas operagdes de soma e
multiplicagdo. E o poder de generalizagio da RN que lhe confere grande potencialidade para a
aplicacdo em AET porque quando um novo cendrio de operagao surge, ela € capaz de produzir

respostas satisfatérias em curtissimo intervalo de tempo.

Em [Sobajic, 1989] a simula¢@o no dominio do tempo € executada para avaliar o
critério first swing. As cargas sdo representadas como impedancias constantes incluidas nos
termos diagonais da matriz de admitincias do sistema. Curtos-circuitos trifdsicos sao
simulados préximos aos terminais de linhas de transmissdo através da adi¢do de admitancias
de valores elevados proximas aos barramentos correspondentes. Para gerar o conjunto de
treinamento, duas topologias distintas foram consideradas: a primeira, com todas as 7 linhas
em servico e a segunda, com uma linha removida. Para cada topologia, 15 niveis de carga
diferentes foram selecionados na faixa de 0,6 a duas vezes a carga do ponto de operagdo
nominal. O conjunto de treinamento consistia de 30 padrdes com os respectivos valores de

CCT como valores de saida.

Em [Fischl, 1989] foram calculados os fluxos de poténcia para 9 niveis de carga
diferentes e para 9 configuragdes diferentes de topologia. Cada uma destas configuragdes

corresponde a contingéncias diferentes, que representam a perda de uma linha. No total, hé 81
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combinagdes diferentes de configuragdes e niveis de carga. O resultado de saida foi avaliado
como limites de fluxos nas linhas de transmissdo, sendo que os casos que violassem esses
limites eram considerados inseguros, e os que estivessem abaixo dos limites, considerados

Seguros.

Em [Omata, 1993] foi treinada uma tnica RN, sendo o conjunto de treinamento com 6
niveis de carga e geracio diferentes, variando de 100% a 150%, e 8 contingéncias diferentes
ocorridas em diferentes partes do sistema. Foi simulado um mesmo tipo de contingéncia
simples, faltas trifdsicas, com duragdo de 200 ms, mas ocorridas em diferentes partes do
sistema. No total foram coletados 48 casos de calculos de estabilidade transitéria, combinando

6 condi¢des de carga com 8 contingéncias.

Em [Aboytes, 1996] foi utilizado um total de 2700 padrdes de treinamento através de

simulagdes no dominio do tempo considerando as seguintes condi¢des de operagao:
- 6 tipos de distiirbios, falta fase-terra e falta trifdsica em trés barramentos criticos;
- 2 niveis de carga, mdximo e minimo;

- 3 configuragdes do sistema, nenhuma linha de transmissdo fora de servigo, e duas

linhas fora de servigo (alternativamente);
- 3 configuragdes de geragdo; e
- 25 combinagdes de geragdo.

Em [Mansour, 1997a] e [Mansour, 1997b] sdo gerados conjuntos de treinamento para
dois subsistemas do Canadd, o B.C. Hydro e o Hydro Quebec. Para o primeiro foram gerados
inicialmente 36 casos base. Modificando os padrdes de geragdo desses casos iniciais
criaram-se mais 72 casos, num total de 108. Vinte e cinco contingéncias diferentes foram
selecionadas para os estudos e, quando combinadas com os casos base, produziram um total
de 1158 simulagdes diferentes. No segundo subsistema, foram desenvolvidos 57 casos base
para uma parte do sistema denominada corredor oeste e 32 para outra denominada corredor
leste. Utilizando um nimero de contingéncias e de localizagdes de faltas, um total de 266

simulagdes diferentes foram executadas para gerar os exemplos.
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Em [Aresi, 1999], a geragdo do conjunto de treinamento considera o estado inicial do
sistema, o tipo de falta ocorrido e a duragdo da mesma. O niimero de combinagdes € reduzido,
agindo na duragdo da falta (considerando tempos de remogao da falta entre 0,1 e 0,5 s, por
exemplo), no tipo da falta (considerando somente faltas trifdsicas) e no estado inicial do
sistema (tal como carga e topologia). A representa¢iio da topologia leva em conta que em
condigdes normais de operagdo as companhias satisfazem a demanda com um nidmero
limitado de configuragdes da rede. As simulagdes para geragdo do conjunto de treinamento
foram realizadas com 3 niveis de carga diferentes e ocorréncia de faltas em cada linha do

sistema.

2.2 — Atributos de Entrada e Saida

A quantidade de fatores envolvidos na descrigao do estado operacional do sistema de poténcia
permite a formulagdao de um ndmero muito grande de atributos que podem servir como
varidveis de entrada na tarefa de classificagdo executada por uma RN. Também, inimeras
formas de se quantificar a estabilidade do sistema frente a ocorréncia de algum distirbio

permitem vdrias maneiras de se representar essa informagao como saida da RN.

Muitos atributos de entrada e saida ja foram propostos e utilizados na aplicagdo de
RNs a AET. Através da observagdo das possibilidades apresentadas na literatura, pode-se
obter alguma inspira¢do sobre esses fatores. Note-se que a formulagdo de atributos pode ser
feita em uma quantidade aumentada, apds a qual se realiza a Extragido de Atributos, para
redugdo da dimensionalidade ou, como € pratica mais usual, a sugestdo de um especialista é

utilizada como escolha final dos atributos de entrada, baseada em sua experiéncia no assunto.

Em [Sobajic, 1989] sdo utilizadas como entradas os angulos dos rotores de cada
maquina com relagdo ao centro de inércia, sendo os pardmetros de acelera¢do de cada gerador

definidos como

L, i=1..,N, @.1)
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sendo

P

mi

— poténcia mecdnica fornecida ao gerador i;
P; — poténcia reduzida de saida do gerador i durante a falta;

M, — momento de inércia do gerador i.

Também sdo utilizados como entradas a seguinte fungio de (2.1):

PP K
If =(_X4_jl =N (2.2)

1

No sistema de 4 mdquinas testado em [Sobajic, 1989] hd um total de 12 atributos de entrada e

um atributo de saida, o CCT para uma dada contingéncia.
Em [Aboytes, 1996] foram escolhidas 12 varidveis de entrada, em fun¢éo de:
- Poténcias ativa e reativa geradas em cada maquina;
- Posicao angular relativa de cada maquina;
- Nimero de unidades sincronizadas em cada nivel de tensao;
- Nivel de carga; e
- Topologia.

Nesse trabalho ([Aboytes, 1996]) foram realizados testes com varidveis estdticas e
dindmicas. Segundo os resultados obtidos, ndo houve vantagens em se incluirem as varidveis

dinamicas.

Em [Mansour, 1997a] e [Mansour, 1997b], trés tipos de informacdes sdo consideradas
como importantes para caracterizagdo da condi¢do de operagdo do sistema: (a) condigdes
iniciais, (b) configuragdo da rede pré-distirbio e (c) contingéncia. Uma lista de atributos é
formulada com base na experi€ncia dos especialistas em estudos de estabilidade, em fungdo

de:
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- Poténcias ativa e reativa injetadas nos barramentos;

- Cargas ativa e reativa totais;

- Poténcias ativa e reativa gerada;

- Magnitude de tensao nos barramentos;

- Angulo ou separacio angular dos barramentos;

- Angulo interno da mdquina;

- Fluxo de poténcia ativa e reativa nos ramos;

- Geragao total do sistema;

- Exportagdes de poténcia ativa e reativa do sistema,

- Fluxos de poténcia ativa de intercimbios;

- Reservas de poténcia reativa dos geradores;

- Reserva de poténcia reativa do sistema;

- Velocidade do gerador no momento de remocao da falta;

- Energia cinética no momento de remogdo da falta;

- Energia cinética corrigida no momento de remogao da falta;
- Impedancia de transferéncia,

- Aceleragoes dos geradores no momento da remogao da falta.

Como atributos de saida foram utilizados a margem de energia transitéria ¢ o CCT. Nesses
trabalhos ([Mansour, 1997a] e [Mansour, 1997b]), os resultados indicam que a inclusdo de
varidveis dindmicas acarreta um aumento muito pequeno na precisdo e, portanto, a sua
eliminagdo pode diminuir significativamente o esforgo computacional sem piorar o

desempenho.
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Em [Pao, 1992] foram utilizadas as poténcias ativa e reativa geradas durante a
ocorréncia da falta, poténcia mecanica posigdes angulares dos rotores e inércia das méaquinas.
Poténcia ativa gerada, tensdes internas e inércia das maquinas foram utilizadas como entradas
em [Miranda, 1994]. Angulos dos Pontos de Equilibrio Instdveis e margem de energia

transitoria foram utilizados em [Zhou, 1994].

Em [Kamwa, 2001] foram utilizadas grandezas no dominio da frequéncia para
registrar a evolugdo da estabilidade do sistema, com uma taxa de amostragem de uma amostra
por ciclo, desde o inicio da simulagdo da ocorréncia de uma falta. Os sistemas elétricos de 783
barras e 67 barras foram divididos em 8 dreas, cada um, nas quais foi instalado um nimero de
unidades de medi¢do de fasores, para que o mddulo e dngulo das tensdes em dados
barramentos fossem obtidos. Os atributos de entrada sdo obtidos a partir de indices de
severidade calculados ao longo do tempo e associados com angulo, frequéncia, aceleragio e
produto interno. A motivagdo para usar tais atributos é que através do cdlculo da densidade
espectral de poténcia de tais grandezas, pode-se monitorar as oscilagdes mecénicas e obter
informagdes sobre as caracteristicas transitérias do sistema. A razdo principal para essa
abordagem € que a densidade espectral do sinal de oscilagdo tem relagdo estreita com o
excesso de energia cinética injetada no sistema pela falta. Nesse trabalho ([Kamwa, 2001])
foram utilizados 28 atributos de entradas, cada um deles contendo informagdes combinadas de

todos os barramentos monitorados pelos medidores de fase.

2.3 — Consideracoes Finais

Apesar do seu relativo sucesso na aplicagdo a AET, a utiliza¢@o de muitos atributos de entrada
para RNs demanda um extenso processo de treinamento, que ainda pode acarretar resultados
de generalizagdes ruins, devido 2 Maldi¢do da Dimensionalidade. Em geral, essa é a maior
desvantagem para a aplicagdo de RNs em sistemas de poténcia de grande porte com centenas
(até milhares) de geradores, porque tal problema exige um grande niimero de varidveis. Isso
pode tornar-se uma tarefa proibitiva. Portanto, algum método de Extragio de Atributos é

necessdrio para reduzir a dimensionalidade do espago de entrada da RN. O maior objetivo é
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obter o melhor desempenho possivel, a0 mesmo tempo tentando reduzir o tempo de

treinamento da RN.

Como pode ser observado com diversos métodos estatisticos de reconhecimento de
padrdes, a medida que eles comegaram a ser testados em sistemas de maior porte, saindo do
dominio puramente investigativo e tornando suas potencialidades de aplicagdo pritica, as altas
dimensionalidades envolvidas tornaram-se um impedimento para a sua expansao. Sistemas de
tamanho real acarretam uma grande quantidade de atributos e levam a Maldigao da

Dimensionalidade.

Especificamente nas aplica¢des de RNs a AET, em quase todos os trabalhos realizados
até agora, a redugdo da dimensionalidade é aplicada através da escolha humana de atributos,
quando um especialista julga previamente que atributos de entrada sdo mais apropriados para
utilizagao na RN. Faltam métodos automadticos de Extracdo de Atributos capazes de moldar os
dados de treinamento de maneira apropriada para uso no problema de AET via RNs, ou ainda

outras alternativas de modo a ajustar a RN aos dados existentes.

Os capitulos seguintes apresentardao uma revisdo das técnicas estatisticas de Extracdo
de Atributos para o processamento de sinais. Também apresentard algumas propostas de
Extracdo de Atributos, baseadas nessas técnicas, de maneira a generalizar sua aplicagdo, ou
técnicas novas que possam ser aplicadas em dados de treinamento para classificagao por

Perceptron Multicamadas ou Méquinas de Vetores Suporte.

Das aplicacOes em sistemas reais de grande porte citadas na subse¢io 2.2, em [Kamwa,
2001] sao utilizadas atributos de entrada oriundos de varidveis dindmicas e da andlise no
dominio da frequéncia. Em [Aboytes, 1996], [Mansour, 1997a] e [Mansour, 1997b] sdo
utilizados atributos oriundos de varidveis estiticas e dinamicas. Os testes desses ultimos
trabalhos indicam que a introdugdo de varidveis dindmicas ndo acarreta ganhos significativos

na performance das RNs.

Nio hé evidéncias suficientes para decidir se as vardveis estiticas sdo mais adequadas
do que as varidveis dinimicas como atributos de RNs aplicadas 2 AET de sistemas de
poténcia. Nesta tese sdo utilizadas somente varidveis estdticas que descrevem condicdes de

operagdo anteriores a ocorréncia da contingéncia, a topologia do sistema e a localizagdo da
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contingéncia. Futuramente serdo testadas também varidveis de natureza dindmica, aquisitadas

durante a ocorréncia do distiirbio, incluindo a combinagdo com varidveis de natureza estética.
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3

Extracao de Atributos

Grande parte das aplicagdes de classificagao em problemas do mundo real utiliza treinamento
supervisionado, quando cada exemplo de treinamento é associado a um rétulo de
classificagdo. Normalmente, as fungdes densidade de probabilidade das classes existentes sdo
desconhecidas. Os atributos de entrada relevantes quase sempre também sdo desconhecidos a
principio. Portanto, muitos atributos candidatos sdo inicialmente introduzidos para melhor
representar o sistema modelado. Infelizmente muitos desses atributos sdo parcialmente ou
completamente irrelevantes, ou ainda redundantes. Assim, o tamanho do conjunto de
treinamento necessdrio para se obter um bom classificador pode ser muito grande. Tao grande
que o treinamento poderia ndo ocorrer de maneira satisfatoria caso ndo se realizasse uma

transformagdo a partir desses atributos originais.

A Extracdo de Atributos (EA) consiste de um processo em que os atributos sdo
transformados com o objetivo de se obter redug@o na representagdo dos dados, em termos de
dimensionalidade, ao mesmo tempo preservando ou melhorando a capacidade de
classificagdo. Utilizando um conjunto de treinamento, 7, de pares ordenados (x;,y.),
T:{x,.,y,.},tl, sendo que x, € um vetor n-dimensional de varidveis ou atributos reais
(x,€R") e y € {+ ],—1} representa a classe a qual x, pertence, o objetivo da EA €
determinar uma transformagdo

RS RE=IRS
x > f=F(ix)

do espago original R" para um outro R de dimensdo d (d < n), a partir do conjunto de

treinamento 7. Entao, o conjunto de treinamento passa a ser representado por um novo

. 0 N s . ~
conjunto de treinamento, T’ = {fi,y'. },:1 . O simbolo A representa uma matriz de transformagio
a principio desconhecida, e fe RY. A Extragio de Atributos serd considerada como

satisfatéria se um ponto de R“, obtido pela transformacio citada, puder ser classificado em
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uma das classes existentes com minimo erro, isto €, o nimero de classificagdes incorretas de
um conjunto de teste deve ser tdo pequeno quanto possivel, qualquer que seja o conjunto de
teste tomado, desde que ele tenha sido gerado pela mesma distribui¢do que gerou o conjunto

de treinamento.

Um processo de EA requer um procedimento de geragdo de transformagdes candidatas
e um critério de avaliagdo capaz de comparar as transformagdes assim geradas. Caso a EA
seja feita de forma analitica, a geragio da transformagio € feita em um s6 passo e o critério de
avaliagdo encontra-se embutido no desenvolvimento analitico. Por outro lado, a geragdo de
solucdes candidatas pode ser realizada por algum procedimento iterativo ou método de busca,

guiado pelo critério ou fun¢do de avaliagdo.

A Extragdo de Atributos linear é realizada quando a transformacido € dada por
f = A. x, e um caso particular acontece quando A € uma matriz d x n formada por “zeros” e
“uns”, com apenas um valor diferente de zero em cada linha. Nesse caso, a EA é chamada de
Selecdo de Atributos (SA). Em outras palavras, vetores de atributos candidatos, f € RY, sdo
gerados selecionando-se d componentes (também chamados atributos ou varidveis de entrada)
do vetor de entrada original, x € R". Uma busca exaustiva para encontrar o melhor vetor de
atributos exigiria a avaliagdo de todos os subconjuntos possiveis formados por d

n n!

=—————, 0 que torna a busca
d| (n-d)d!

componentes. O nimero de possibilidades € igual a

exaustiva algo intratdvel porque facilmente esse nimero toma valores muito altos. Entdo, é
necessario um método heuristico de otimizagdo para realizar a busca no espaco de

possibilidades, minimizando a fungéo de avaliagao.

Este capitulo inicia-se com um método de EA muito conhecido, a Extracio de
Componentes Principais ou Transformagdo de Karhunen-Loeve, na Se¢do 3.1. Em seguida,
Fungbes de Avaliagio e Métodos de Busca sdo apresentados nas Secgdes 3.2 e 3.3,
respectivamente. Alguns outros métodos de EA encontrados na literatura recente e

consideragdes finais sdo apresentados nas Se¢des 3.4 e 3.5, respectivamente.
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3.1 — Extracio de Componentes Principais ou Transformacao

Karhunen-Loéve

Seja x um vetor aleatério de dimensdo m contendo os atributos de entrada descritivos das
condigdes de operagdo do sistema elétrico. Assume-se que esse vetor aleatério x tenha média

igual a zero [Haykin, 1999]:
E[x]=0 (3.1

sendo E o operador Esperanga Matemdtica ou Esperanca Estatistica. Se x tiver uma média

diferente de zero, basta subtrair a média antes de prosseguir com a andlise. Seja g um vetor

unitrio, também de dimensdo m, no qual o vetor x serd projetado. Essa proje¢do ¢ definida

por um produto interno entre os vetores x € ¢ :
BE-x'g-—qgx

sujeito a condi¢do

I =" 4)?=1 (3.2)

A projecdo P é uma varidvel aleatéria com média e variincia relacionada as estatisticas do
vetor aleatério x . Com a premissa de que o vetor aleatério x tenha média igual a zero, segue

que o valor médio da proje¢do P também € zero:
E[P]=q'E[x]=0 (3:3)

A varidncia de P é, portanto, o mesmo que seu valor médio quadratico. Nesse caso, pode-se

€Screver:.
o? =E[P* = Ellg" xJx' )= q'Elv.x h=q' U g (3.4)

A matriz U, m por m, é a matriz de correlagdo do vetor aleatério x, formalmente definida

como o seguinte:

24



Capitulo 3 — Extragdo de Atributos

U=E|xx'] (3.5)
Pode-se observar que a matriz de correlagio € simétrica. Isso significa que

US=U, (3.6)
Dessa propriedade, segue que se a e b sao dois vetores m por I quaisquer, entdo:

a'Ub=b'Ua (3.7)

Pode-se perceber em (3.4) que a varidncia ¢ da projegdo P é uma fungdo do vetor ¢ . Pode-

S€ escrever:
ylg)=c’=¢q'Ugq (3.8)

Esta ultima equagao pode ser utilizada para medir a varidncia dos dados, em fung¢ao da diregao
em que eles sdo projetados. A Extra¢do de Componentes Principais realiza uma transformagao
dos dados que consiste exatamente em sua proje¢do nas diregdes que resultem em maior

variancia. Por isso, o objetivo € encontrar o vetor g que maximize (3.8), ou seja, a diregao

que maximize a varidncia de P. Esse vetor € um ponto para o qual (3.8) tem derivada igual a

zero, e, portanto, satisfaz a seguinte equagdo, para uma pequena perturbagdo dq:

v(g +8g)=w(g) (3.9)

A partir de (3.8), tem-se que
wig+8g)=(g+8q) Ulg+9)=q"Uq+2(59)Uq+(59) Udq (3.10)

Em (3.10) foi feito uso de (3.7). Em seguida, ignorando o termo (6¢)'.U.8¢ e utilizando (3.8)

tem-se

wig+8)=9"Uq+2(5)'Uq=vlg)+2(5) Ug (3.11)

Portanto, a aplicag@o de (3.9) em (3.11) implica que:
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&) Ug=0 (3.12)

Os possiveis valores d¢ sdo perturbagdes de ¢ que resultem em vetores de norma igual a /,

pois esta € uma das premissas iniciais. Isto &,

lg + 8q|| = 1 (3.13)
ou de maneira equivalente,

(g+09) (g+g)=1 (3.14)
Entdo, em vista de (3.2), exige-se que:

(6g) g =0 (3.15)

Isso significa que a perturbagdo dg deve ser ortogonal a ¢, isto é, s6 é permitida uma

perturbagdo na diregdo de ¢ .

Por convengao, os elementos do vetor unitario ¢ sdo a-dimensionais no sentido fisico.

Portanto, para se combinar (3.12) e (3.15) € preciso introduzir um fator de escala, A, com a

mesma dimensdo que os elementos da matriz de correlagdo U. Assim, pode-se escrever
(09)Uq-2(89) g =0
ou, de maneira equivalente,
(8g) (Ug-2g)=0 (3.16)
Para que a equagdo (3.16) seja satisfeita, é necessdrio e suficiente que se tenha
Ug=7\q (3.17)

Esta € a equagiio que governa os vetores unitdrios g para os quais a variancia y(g)=0c’ tem

valores maximos locais.
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A equagdo (3.17) caracteriza o problema de autovalores e autovetores. Portanto, os
autovetores da matriz de correlagdo U definem as diregdes de maior varidncia para proje¢ao
dos dados. Pode ser mostrado também que a varifincia dos dados projetados sobre cada
autovetor € medida pela magnitude do autovalor correspondente. A Extragao de Componente
Principais (ECP) realiza uma redugio de dimensionalidade com os dados originais, x, num
espago de dimensdo n, para um espago de dimensao d. Para isso, sdo tomados os d autovetores

da matriz U que possuam 0s maiores autovalores e € realizada a seguinte transformagao:
— ! y —
fi=x4q,, j=1I..,d (3.18)

A 1déia de se mapear os vetores do espago original para um outro de menor dimensao
em funcdo das dire¢des que apresentem maior varidncia € baseada no desejo de ter-se o menor
erro possivel ao se reconstruir os dados originais a partir do novo espago. Nesse caso, para
fins de classificagdo, a consideracdo é de que a dire¢cdo de maior varidncia ird proporcionar a
maior capacidade de discriminagdo. Isso ndo € sempre verdadeiro porque os atributos mais
importantes sdo aqueles para os quais a diferenca entre os pontos médios de cada classe seja
grande com relag@o as varidncias das classes, € ndo aqueles para os quais as variancias sejam

grandes [Duda, 1973].

3.2 — Funcoes de Avaliacao

A seguir serdo revisadas algumas fungdes que podem ser utilizadas para comparag@o entre

diferentes transformagdes candidatas.

DISCRIMINANTE DE FISHER

Dado um conjunto de treinamento com N amostras n dimensionais, T:{xl.,y,. ﬁ!, com

y; € {c. =1 C, =+/}, sendo N, pontos pertencentes a classe C, e N, pontos pertencentes

a classe C,, a proje¢do de x; num espago de uma dimensao é:

27



Capitulo 3 — Extragao de Atributos

(3.19)

O vetor x; serd projetado na dire¢do de v e os dados de treinamento, que poderiam estar

separados no espago de n dimensdes, podem misturar-se na nova proje¢do. Entdo, deve-se

encontrar um vetor, v, que produza a maior separagao possivel entre os dados. Isso pode ser

feito calculando o vetor que maximiza a fungdo Discriminante de Fisher:

/ S
y SBv _|m, m2|
t T oo oot

LA IR

w

FD(v )=

A matriz de espalhamento intra-classe, S

S,=8,+85,

As matrizes S, e §, sdo definidas como

S;=Y(@-mYx-m,)

xeC;

Os vetores médios (protétipos das classes) sao dados por

m, =— Y x
i xeC
Também,
~ {
m;,=v'.m,
e

A matriz de espalhamento entre-classes, S, ¢ definida como

Sy=(m,—m,\m,-m,Y

¢é definida como

-~

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)
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A solug@o da maximizagdo de FD pode ser escrita como
v=8"(m,—m,) (3.27)

Quando os dados pertencerem a N, classes diferentes, em vez de duas, o Discriminante de
Fisher pode ser generalizado, tal que a proje¢do aconteca do espago de n dimensdes para um

espago de no mdximo (N, - /) dimensdes.

A fungido Discriminante de Fisher mede a distancia entre os pontos médios das classes
com relagdo as varidncias dos dados, considerando os atributos tomados como componentes
do vetor x,. Na Figura 3.1 um conjunto de dados € representado de duas maneiras diferentes,
com dois subconjuntos de atributos, (x,,x,) € (x;,x;). Cada subconjunto de atributos permite

uma representacio diferente dos dados, sendo a mais adequada aquela que produza o maior

valor da funcdo de Fisher.

N \
Xy X3
7, — 7, | i
1 2 |m1_m2
° ; /
°
o\ <
<
®
&% % o
o\)
v
\
~ >~
- -
(a) 2] (b) X)

Figura 3.1 - Duas representacdes de um mesmo conjunto de dados, através dos atributos

(a) (x1, x2) e (b) (x1,X3)

DISTANCIA EUCLIDIANA

A disténcia Euclidiana entre dois vetores € dada por

29



Capitulo 3 — Extragao de Atributos

172

8,(x,z)=[x~z|= (g(x,- = Zj)z } = ((x ~z) (x “Z))m (3.28)

Geometricamente, pode-se interpretd-la como a distancia em linha reta entre dois pontos.
DISTANCIA DE MAHALANOBIS

Esta é uma distancia ponderada que é dada por

8, (x,2)=((x -2y £ (x—-2))" (3.29)

sendo 2 a matriz de covaridncia do vetor aleatériox, correspondente aos dados de
treinamento Xx;, ou sua estimativa a partir do conjunto de treinamento. O simbolo X
representa uma matriz simétrica positiva definida. Para melhor entendimento da distancia de
Mahalanobis, considere a Figura 3.1, que apresenta um exemplo com duas classes, ambas com
matriz de covariancia X , em termos de dois atributos ou varidveis, x, e x,. No caso geral, as
varidveis ou atributos sdo correlacionados e X € ndo-diagonal. Utilizando a distincia
Euclidiana, os pontos da reta que separa as duas classes sdo eqiidistantes de 1, e ,. Mas €
facil perceber que isso nao significa que qualquer ponto sobre a reta possa ser atributo tanto a
Classe 1 quanto a Classe 2. O ponto A, na Figura 3, por exemplo, estd mais proximo da Classe
1 do que da Classe 2. O ponto B, estd a direita da reta, e em termos de distdncia euclidiana

seria classificado como da Classe 2, muito embora esteja mais proximo da Classe 1.

/]

X2

Classe 2

Classe 1

Figura 3.2 — Exemplo de duas distribui¢oes com mesma matriz de covariancia
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Para que seja utilizada a distdncia Euclidiana, deve-se ter as varidveis ndo
correlacionadas. A distancia de Mahalanobis é uma medida ponderada que na verdade realiza

uma transformagao para tornar as varidveis nio correlacionadas.
DISTANCIA DE CHEBYSHEV

max |x, = Zi|

o (x,z)=
m(xZ) I£j<n

(3.30)

Para um melhor entendimento sobre a distdncia de Chebyshev, na Figura 3.3 é apresentado
um exemplo ilustrativo. Em duas dimensdes, € apresentado o lugar geométrico dos pontos que
ttm a mesma distdncia até a origem, 9, (x,0)=46_ (x,0)= 2, com relagdo a distdncia

Euclidiana e com relagdo a distincia de Chebyshev, respectivamente.

X, (o=

Figura 3.3 — Lugar geométrico comparativo entre distincias Euclidiana e de Chebyshev

DISTANCIA DE BHATTACHARYYA

A Disténcia de Bhattacharyya entre duas classes i e j € definida a partir das fungdes densidade

de probabilidade condicionais de cada classe, p(x1C,) e p(xl C; ):

8,5 ==In[,(p(x1C; )p(x1C; )" dx (3.31)
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sendo £2 oespagode x.
Essa medida de distancia possui as seguintes propriedades:

a) 6,, € mixima se p(x1C,)=0 quando p(xICj);tO para qualquer x, ou seja,

quando as classes sao disjuntas. Nesse caso, 0, , = .
b) 8,,=0se p(xIC;)=plxiC,).

Define-se o coeficiente de Bhattacharyya como

py=e = [p(x1C)plx1C, rax (3.32)

que pode ser escrito como

/2 vz
1) zl[%] p(xlC}.)dx:E [%] I1C,

(3.33)

Define-se a seguinte fungdo, como raiz quadrada da razdo de verossimilhanga:

A
x)=(ﬁ(i—:%%] (3.34)

de onde
ps =E|f(x)IC,] (3.35)
Com isso tem-se

§,,=-In(p,) (3.36)

E fcil notar que se as densidades p(x1C,)e p(x I CJ) estdo bem separadas entre si,
entao f (x) assume valores pequenos na regido em que p(xlC j) € grande e vice-versa,
fazendo com que p, = Elf(x)l CJ.J seja pequeno e, portanto, &, , = ~In(p, ) seja grande. Se

as densidades estdo muito juntas entdo p, = E[f(x)l CjJ € grande e §; , € pequena.
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A dificuldade de cilculo dessa disténcia torna o seu uso muito dificil. Por isso, para
obter uma forma mais pritica, € preciso restringir-se a hipétese de que os dados tenham sido

gerados a partir de uma distribuigdo normal. Nesse caso a Distancia de Bhattacharyya torna-se

ST L 53 N 0.5det(Z +X.
o =£(mj —mi)'( : > ’] (mj —mf)-f-éln (det(Ze)Elelt(E )’,,2 (3.37)
i J

sendo X; e X, as matrizes de covaridncia dos dados de cada classe, e det(e) o determinante

de uma matriz.

DIVERGENCIA

A Divergéncia entre duas classes i e j é dada por

8,0 =] [p(x1C, )= pex] €; )]m%g—‘jdx (3.38)
i j

De maneira semelhante a distdncia de Bhattacharrya, a Divergéncia possui as seguintes

propriedades:

a) 6,“) € mdxima se p(xlC,.):O quando p(xle);tO para qualquer x, ou seja,

quando as classes sdo disjuntas. Nesse caso, 0, , =o°.
b) 8,, =0 se p(x1C,)=plxlC,).

Assumindo que os dados tenham sido gerados a partir de uma distribui¢io normal, a

Divergéncia torna-se

8;p = f(’"j —m, ) (= T ij —m,.)+§tr{2i"2j S020L —21} (3.39)

sendo tr{A} o trago da matriz A, tr{A}= i e
i=]
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ENTROPIA E INFORMACAO MUTUA

Num problema de classificagdo, a entropia é uma fungéo que pode medir a incerteza sobre a

classe de saida. Num problema com N, classes distintas, a entropia pode ser escrita como:

N,
H(y)= —; P(C, ).log,(P(C,)) (3.40)

A entropia condicional, ou a incerteza sobre a classe de saida de dado o vetor de entrada, pode

ser usada para medir a quantidade de informagao contida em um dado vetor de entrada:

H(x)=H(ylx)=—%P(C,.Ix)logZ(P(CiIx)) (3.41)

i=l

Normalmente a incerteza sobre a classe de saida, medida por (3.41), € menor do que a
incerteza medida por (3.27) porque naquele caso € acrescentada a informagdo sobre o vetor de
entrada. Para minima sobreposi¢do de classes (mdxima separabilidade), a entropia (quantidade
de incerteza) deve ser a minima possivel, idealmente nula. Quando as varidveis de entrada sdo
continuas, os somatorios das expressdes (3.27) e (3.28) tornam-se integrais. Para se selecionar

atributos baseado em um conjunto de treinamento, deve-se utilizar a médiade H( x ):

H = [H(x)p(x)dx= —INXP(CI. | x )log,(P(C. | x ))p( x )dx (3.42)
2

Qi=l

Ou seja, o melhor conjunto de atributos do vetor de entradas € aquele que minimiza (3.42),

diminuindo a incerteza sobre a classe de saida.

A Informagdo Mitua (IM) é a quantidade pela qual a incerteza inicial, (3.40), €

diminuida depois de acrescentada a informagéo do vetor de entrada:
I(y;x)=H(y)-H(ylx) (3.42)

Portanto, a IM pode ser usada como critério de avaliagdo dos conjuntos de atributos que

compdem o vetor x. O melhor conjunto € aquele que maximiza (3.42).
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CLASSIFICADOR

Essa fungio de avaliagdo consiste em tomar o proprio classificador que seré utilizado na tarefa
de classificagdo para avaliar o conjunto de atributos no processo de EA. O erro de treinamento
do classificador geralmente é tomado como critério de avaliagdo dos conjuntos de atributos
considerados. Esse procedimento produz resultados de grande confiabilidade na EA, mas

demanda um longo tempo de processamento e nem sempre pode ser aplicado na pratica.

3.3 — Métodos de Busca

BUSCA SEQUENCIAL

Este é um método de busca muito simples e que apresenta tempo reduzido de processamento.
Consiste em avaliar separadamente cada um dos atributos e tomar os primeiros d atributos
com maior valor de avalia¢@o. A considerag@o de que os atributos que tém boa avaliagdo serdo
os melhores para a tarefa de classificacdo nem sempre € verdadeira porque desconsidera os

efeitos da combinagao dos mesmos entre si.

BRANCH AND BOUND (B&B)

Este é um método de busca que exige que a fungdo de avaliagdo utilizada para guiar a busca
seja monotonica crescente. Essa propriedade garante que a fungdo seja ndo decrescente a
medida que novos atributos sejam adicionados ao subconjunto [Narendra, 1977]. Algumas
fungdes que podem ser usadas sdo Distdncia de Mahalanobis, Discriminante de Fisher,
Distancia Bhattacharya e Divergéncia. O método B&B pode ser ilustrado com uma arvore cuja
raiz representa todos os n atributos originais do vetor de entradas e cada ramo abaixo da
mesma significa que um atributo foi removido, como no exemplo mostrado na Figura 3.4.
Neste exemplo, 5 atributos sdo dados e a tarefa € escolher a melhor combinagio de 2 atributos

(n =5 e d = 2). Se fosse aplicada a busca exaustiva, seria necessério calcular a fungdo de
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!
avaliacao 3—'?2—; vezes. No entanto, aplicando a busca B&B, a primeira folha mais a direita (que

contém os atributos x, e x,, ji que x,, x, e x, foram removidos) é avaliada e o valor da
fungdo, B,, é armazenado. A seguir, o pr6ximo ramo que ainda ndo foi avaliado seré
examinado, comegando com o né localizado logo abaixo da raiz (né indicado por x, na
Figura 3.4). Se a sua avaliagdo, B,, for menor do que B, entdo o ramo abaixo dele é
descartado e o procedimento volta para a raiz. Nesse caso, nenhum valor maior que B, podera
ser encontrado para baixo do né x, porque a monotonicidade garante que a fungio de
avaliag@o € nao crescente a medida que atributos s@o eliminados. Por outro lado, se B, for
maior que B, entdo B, toma o valor de B,. Entao o ramo pode ser explorado ainda mais

porque uma combinagdo com numero de atributos menor pode ser encontrada. O
procedimento continua, sempre tendo o valor da fungdo de avaliagao como decisdo sobre qual

caminho tomar.

X4

Figura 3.4 - Exemplo do método Branch and Bound

O processo de busca B&B sempre encontra a melhor solugdo com relagdo a fungio de
avaliagdo considerada, mas no pior caso ela pode explorar mais nés do que na busca
exaustiva. Nesse caso, ele iria explorar nao apenas as folhas, mas também os ramos entre a

raiz e as folhas.
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SEQUENCIAL PARA FRENTE (SF) E SEQUENCIAL PARA TRAS (ST)

Estes sdao métodos de busca sub-6timos que requerem um tempo de processamento
computacional bem pequeno. O SF primeiramente avalia os atributos individualmente e toma
o melhor de todos. Em seguida todos os outros atributos remanescentes sdo testados em
conjunto com o primeiro atributo escolhido e aquele que resultar em melhor valor da fungao
de avaliagdo € o segundo atributo a ser escolhido. O conjunto de atributos é construido
escolhendo-se entre os atributos remanescentes aquele que produz o melhor resultado quando
combinado com os atributos escolhidos até o momento. Esse processo requer o cdlculo da

fun¢do de avaliagdon/—n—d )! vezes.

Na busca ST, primeiro todos os atributos sdo combinados e avaliados em conjunto. O
atributo a ser eliminado no passo seguinte serd aquele que cuja elimina¢ao causaria 0 maior
aumento do valor da fung@o de avaliagdo, quando os atributos remanescentes sio avaliados em

conjunto.

ADICIONE I-RETIRE r

Esta é uma variagao do Seqiiencial para Frente e do Seqiiencial para Trds. Esse procedimento
aplica o SF até que [ atributos tenham sido adicionados, entdo aplica o ST até que r atributos
sejam eliminados (I > r). O procedimento € repetido at€ que o nimero de atributos desejado
seja obtido. A vantagem dessa variagdo € que ela € capaz de eliminar atributos que n@o sejam
mais necessédrios devido a combinagdes de atributos que tenham sido adicionados

subseqiientemente.

ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AGs) representam um método de busca que reflete de uma maneira

primitiva algo do processo natural evolutivo dos seres vivos. Os AGs proporcionam
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mecanismos efetivos de busca em problemas de classificagdo e otimizagao.

Esta técnica evoluciondria trabalha com uma populagio de pontos em vez de um tinico
ponto. Cada um deles na verdade é um vetor que representa uma solugao candidata para o
problema de otimizagdo em questdio. Uma populagdo é um conjunto de tais vetores. Cada
vetor, também chamado individuo ou cromossomo, pode ser codificado com um nimero
arbitrdrio de bits para representar o valor de interesse. Essa representagdo € especifica de cada
aplicagdo. Quando aplicado a Selegdo de Atributos, por exemplo, cada bit de um cromossomo
pode representar um atributo, € o comprimento dos cromossomos serd igual ao numero de
atributos do vetor de entrada. Um bit com valor “J” indica que o atributo correspondente
aquele bit estd sendo usado naquela solugao candidata. Um bit com valor “0” indica que o
atributo correspondente aquele bit nao estd sendo usado naquela solugdo candidata. Como
exemplo, considere um problema de Selecio de Atributos (SA) de um vetor originalmente de
dimensdo n = 20, como na Figura 3.5. O cromossomo representado indica que d = 10 e 0s

atributos 3, 5, 6, 8, 11, 12, 14, 15, 16, 18 estdo selecionados.

Xp | Xy | X3 | Xy | X5 | Xg | X7 | Xg | Xo | Xpo | Xpp | Xi2 | Xuz | Xua | Xus | Xus | iz | Xus | K19 | *20

o T [ T [ T N T % ) 0 ) R A s I P e e e i e | @

Figura 3.5 - Cromossomo representativo de uma solugdo candidata para Selecdo de

Atributos

O nidmero total de bits define o tamanho do espago de busca. Com um cromossomo de

n bits hd 2" possibilidades de combinagdes a serem examinadas.

As operagdes executadas ao se implementar o AG genético “padrdo” sdo as seguintes

[El-Sharkawi, 2000], [Goldberg, 1989], [Holland, 1975]:
1. Inicializar a populagdo;
2. Calcular a fungdo de avaliacdo para cada individuo da populagao;
3. Selecionar individuos que servirdo como reprodutores;

4. Executar Cruzamento e Mutag¢ao na populagio; e
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5. Voltar ao Passo 2 caso a solugdo ainda néo seja satisfatoria.

A inicializa¢do da populagao normalmente € feita de maneira aleatdria, apesar de que
as vezes pode ser util iniciar com um ou mais individuos selecionados heuristicamente.
Qualquer que seja o procedimento utilizado, a populagdo deve representar uma grande

variedade de individuos para enriquecer o processo de busca.

Um AG pode utilizar qualquer fun¢ido de avaliagdo que seja apropriada para o
problema em questdao. No caso da SA, uma das fun¢gdes mostradas na Sec¢do 3.2 pode ser
escolhida. A escolha da fungdo de avaliagdo € importante para o bom desempenho do
processo de busca e também para se atingir um bom desempenho computacional. Algumas
funcdes sao invidveis para os AGs devido ao longo tempo de processamento que acarretam,
por causa do elevado nimero de célculos de avaliagdes, que dependem da dimensdo original
do vetor de entradas, do tamanho da populagdo e do nimero de iteragdes do processo
evoluciondrio. Como ja mencionado, os operadores genéticos utilizados nos AGs sdo

reprodugdo, cruzamento e mutagao. Cada um deles serd detalhado a seguir.

Selegdo

O niimero esperado de vezes que cada individuo da populagdo corrente serd selecionado para
servir como reprodutor € proporcional a avaliagdo daquele individuo com relagio ao valor
médio da avaliagdo da populacdo inteira. O operador sele¢io normalmente € executado
através da “roleta de seleciao”. O conceito utilizado € o de uma roleta ou disco cuja superficie
é divida em setores que representam a probabilidade de ser selecionado ou avaliagédo (relativa)
de cada individuo. Um ponto na borda da roleta € determinado como marco zero e cada arco
em volta do circulo corresponde a uma drea de setor proporcional ao valor da avaliagdo de
cada individuo. Ao se girar a roleta, como se fosse uma roleta da sorte, e escolher um ponto da
borda, o individuo correspondente ao setor sorteado € escolhido para a préxima populag@o.
Dessa maneira, individuos com melhor avaliagdo serdo escolhidos com maior probabilidade.
O operador selecao € repetido até que o nimero de individuos desejado seja escolhido. Um
exemplo ilustrativo € mostrado na Tabela 3.1, em que € aplicado o operador sele¢@o por oito

vezes para gerar uma populagao de oito individuos a partir da populagao inicial.
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Com a utilizagdo da roleta de selegdo, pode ser que o individuo que tenha o maior
valor de avaliagdo ndo seja selecionado em uma determinada geragdo, ou ainda que ele seja
modificado depois da execug¢do dos operadores cruzamento e mutagdo. Muitas vezes € {itil
utilizar uma estratégia “elitista”, que garanta a sobrevivéncia do individuo com maior
avaliagdo ou de um grupo de individuos com os maiores valores de avaliagdo. Isso € feito
simplesmente copiando tais individuos para a geragdo seguinte depois que todos os

operadores genéticos tenham sido executados.

TABELA 3.1

EXEMPLO ILUSTRATIVO DO OPERADOR SELECAO

Populagao Funcao Fungao de Avaliagdo Normalizada Populacao
Inicial de Avaliacao (Probabilidade de Sele¢ao) Depois da Selecao
1SOSININIS0 0.733 0.144 01100011
11011000 0.471 0.093 00110101
01100011 0.937 0.184 11011000
11101100 0.243 0.048 10101110
10101110 0.845 0.166 01001010
01001010 0.788 0.155 10101110
00100011 0.416 0.082 01100011
00110101 0.650 0.128 10111101
Cruzamento

Este operador € baseado na metdfora de combinagdo sexual em que os individuos sdo gerados
pela combinagdo genética dos pais. Um dos atributos de um AG € a probabilidade de

cruzamento, que determina para cada grupo de dois individuos se sera aplicado o operador ou

nao.

O tipo de cruzamento mais comum € aquele executado em um ponto do cromossomo,
que significa escolher uma posi¢ao do cromossomo aleatoriamente e trocar os bits que estejam
a direita daquele ponto entre 0s cromossomos que estdo sendo cruzados. A Figura 3.6 ilustra o

operador cruzamento.
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fiori1o0i010][10110100§
foioo011100[01001010 |
1 (a) ® |

Figura 3.6 — Cruzamento em um ponto: (a) antes e (b) depois do cruzamento

Mutagdo

A mutagao € a mudanga aleatdria de bits que pode ocorrer em cada geragao. Essa operagdo €
executada bit a bit na populag@o inteira. Geralmente € feita com uma baixa probabilidade de

ocorréncia, por exemplo, 0,01 %, 1% ou 10%.

A mutagdo € importante para adicionar variedade a populagio e levar a solugdes que
dificilmente seriam atingidas somente com os outros operadores. Mas o valor da
probabilidade de mutagdo ndo pode ser muito alto para ndo transformar o algoritmo genético

em uma busca aleatéria.

3.4 — Outros Métodos de Extracao de Atributos

Apesar de o assunto de Extragdo de Atributos ser estudado hd muito tempo [Cherkassky,
1998], [Duda, 1973], ainda n@o hd consenso quanto aos vdrios métodos existentes para as

diferentes aplicagdes. Novas propostas e alternativas de EA tém surgido continuamente.
Algumas técnicas de EA para classificagdo via RNs existentes na literatura sdo:

e Poda de N6s (Node Pruning) [Bahbah, 1999],[Chung, 1997],[Jianchang, 1994],[Lee,
1994];

e Algoritmos Genéticos Rapidos [Brill, 1992],[Jain, 1997],[Raudys, 1992];
e Karhunen-Loéve Modificado [Zayan, 1996].

As virias alternativas existentes da técnica de Poda de Nés para a SA utilizam o
processo de treinamento da RN para determinar a importancia dos atributos de entrada. Em
[Bahbah, 1999] sdo utilizadas medidas de sensibilidade da saida com relag@o aos atributos de
entrada num problema de Andlise de Estabilidade Transitéria de Sistemas de Poténcia. O

método proposto é aplicado num sistema de nove barras e trés geradores, e apresenta uma
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andlise qualitativa sobre os tipos de entradas mais apropriadas para a Andlise de Estabilidade
Transitéria (AET). Em [Lee, 1994], uma RN de uma camada linear é treinada através do
chamado Pocket Algorithm e seleciona d-melhores caracteristicas baseado na mdxima
distancia entre os pontos médios de cada classe. A técnica é aplicada para reconhecimento de
assinaturas. Em [Chung, 1997], critérios de avaliagdo para poda de nés tais como Saliéncia de
N6, Sensibilidade de N6s, Medida de Contribui¢ao, Magnitude de Pesos sio comparados entre
si, e aplicados ao reconhecimento de letras e nimeros. Em [Jianchang, 1994], a poda de nés
também ¢ utilizada baseada na Saliéncia de Nés e aplicada ao reconhecimento de letras e
nimeros. Uma vantagem da técnica Poda de Nés é que ela otimiza simultaneamente o
conjunto de caracteristicas e o classificador. Porém, isso pode tornar-se uma desvantagem, se
ela for aplicada a problemas que apresentem um conjunto de atributos iniciais muito grande,

tornand-se impraticavel devido ao longo tempo de treinamento da RN.

Em [Brill, 1992] € proposta uma técnica de selecdo de atributos baseada em
Algoritmos Genéticos com uma configura¢do rapida baseada em amostragem do conjunto de
treinamento e avaliagdo parcial para diminuir o tempo de processamento. Esse tipo de método

aproximado € criticado como inadequado devido a alta probabilidade de resultados incorretos

[Jain, 1997],[Raudys, 1992].

Em [Zayan, 1996] a técnica de Karhunen-Loéve Modificada € aplicada a AET de
Sistemas de Poténcia. A EA € realizada para conjuntos de 30 atributos de entrada num caso e

32, em outro. Hd uma redu¢@o do nimero de atributos para 26 e 29, respectivamente.

3.5 — Consideracoes Finais

Um método de SA ideal seria composto de uma busca exaustiva para procurar entre todas as
possiveis combinagdes de atributos de entrada, tendo o préprio classificador como fungéo de
avaliagdo. Esse método proporcionaria uma confiabilidade imbativel na escolha dos atributos,
se ndo fosse computacionalmente proibitivo. Tendo uma RN como classificador, por exemplo,
seria muito dificil utilizd-la como a prépria fungao de avaliagdo, devido ao elevado tempo de
treinamento que geralmente ¢ necessdrio. Mesmo utilizando um método de busca simples,

como o Sequencial para Frente ou para Trds, em vez de uma busca exaustiva, seria dificil
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executar tal SA.

Portanto, do ponto de vista pratico, na SA, normalmente utiliza-se um método de
busca computacionalmente trativel e uma fun¢do de avaliagdo de natureza diferente do

proprio classificador para contornar o problema do tempo de processamento elevado.

Neste Capitulo foram expostos métodos de busca e fungdes de avaliagdo que podem
ser usados para SA, além de técnicas de EA que podem ser usadas na tarefa de classifica¢do
via RNs. Essa exposi¢do incluiu técnicas cldssicas e algumas mais recentes contidas na
literatura. Nos Capitulos seguintes serdo desenvolvidas técnicas de EA baseadas em algumas
das metodologias expostas neste Capitulo, de modo a generalizar os conceitos expostos. Essas
técnicas serdo desenvolvidas com o enfoque da aplicagdo de tais conceitos a AET, utilizando
RNs do tipo Perceptron Multicamadas e Mdquinas de Vetores Suporte. Serdo analisados os
efeitos da combina¢do de tais técnicas de EA com os modelos neurais utilizados,
considerando as vantagens e desvantagens intrinsecas de cada modelo para a classificagao de

estabilidade de sistemas de poténcia de grande porte.

Antes disso, € preciso esclarecer e revisar os conceitos teéricos sobre as MVS, para
que suas potencialidades possam ser mais bem entendidas e exploradas, bem como as
implicagcbes de sua utilizagdo frente a Maldicdo da Dimensionalidade, capacidade de
generaliza¢do e tempos de treinamento. No Capitulo 4 é apresentada uma descri¢@o tedrica
sobre as MVS, contendo detalhes conceituais que sdao analisados em termos de vantagens e

desvantagens, com vistas a aplicagdo em AET.
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Maquinas de Vetores Suporte

As Maquinas de Vetores Suporte (MVS) ou Redes de Vetores Suporte (RVS) correspondem a
um novo tipo de classificador ndo-linear que possui caracteristicas tedricas muito
interessantes. Elas utilizam transformagoes nao-lineares do espago de entrada original para um
espago intermedidrio de elevada dimensdo, de onde realizam classificagdes (lineares) através
de hiperplanos de separagdo. A motivagdo para tal abordagem vem do fato que hiperplanos
classificadores nesse espago expandido correspondem a superficies de decisdo ndo-lineares no
espago de entrada, permitindo uma andlise formal relativamente simples de tal modelo nao-

linear.

Nesta tese as MVS sdo consideradas como um modelo de Redes Neurais (Redes de

Vetores Suporte), seguindo a defini¢do apresentada em [Haykin, 1999]:

Uma Rede Neural € um processador paralelo distribuido e massivo constituido de
unidades processadoras simples, que t€ém uma propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. Ela assemelha-se ao

cérebro em dois aspectos:

- O conhecimento proveniente do meio ambiente € adquirido pela rede através

de um processo de aprendizado;

- Os pesos das conexdes entre os neurdnios, chamados de pesos sindpticos,

sdo utilizados para armazenar o conhecimento necessario.

As MVS surgiram a partir de resultados provenientes da chamada Teoria do

Aprendizado Estatistico (Statistical Learning Theory) [Vapnik, 1998]. Esta teoria generaliza
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formalmente o principio da minimizagdo do risco empirico, isto €, o principio de aprendizado
de maquina que procura minimizar o erro de treinamento durante a estimagio do modelo. E
sabido que esse principio por si s6 ndo consegue estimar o modelo de melhor capacidade de
generalizagdo e normalmente, na pratica, técnicas heuristicas sdo usadas ao longo do
treinamento para estimar a miquina com complexidade adequada ao problema em questdo. A
partir do principio da minimizagdo do risco empirico, a Teoria do Aprendizado Estatistico
deriva formalmente o principio do risco estrutural, em que a esperanga matemdtica do erro
verdadeiro (esperanga matemadtica do erro de classificacdo calculada ao longo de toda a
populagdo que origina o conjunto de treinamento) é minimizada durante o treinamento e
durante a estimagao de mdquinas de aprendizado em geral. O principio do risco estrutural foi
utilizado no desenvolvimento das Redes de Vetores Suporte num esfor¢o de eliminar essas

técnicas heuristicas através de um procedimento estruturado para a estimagdo do modelo néo-

linear.

Neste Capitulo as MVS sdo explicadas com o objetivo de proporcionar um bom
entendimento de seus detalhes conceituais, e também sdo analisadas em termos de vantagens e

desvantagens. O objetivo € a aplicagdo na AET de sistemas de poténcia.

Este capitulo inicia-se com uma revisao sobre a Teoria do Aprendizado Estatistico na
Sec¢do 4.1, contendo uma motivagdo tedrica para o surgimento das MVS. Na Secdo 4.2, as
MVS do tipo linear sdo analisadas para o problema de classificacdo separdvel, em que é
possivel classificar perfeitamente os dados de treinamento através de um hiperplano de
separa¢do. Na Sec¢do 4.3 essa idéia é generalizada para o caso ndo separével. E na Secédo 4.4 €
introduzida a utilizagdo das Fungdes Kernel como elemento ndo linear das MVS. Algumas
consideragdes complementares sio reunidas na Se¢do 4.5. Apesar de as MVS poderem ser
utilizadas em problemas de regressdo, neste Capitulo serd considerada somente sua aplicagio

na classificagio em duas classes.
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4.1 - Teoria do Aprendizado Estatistico (Sfafistical Learning
Theory)

Nesta se¢do serd considerado o problema da classificagdo em duas classes. Considere um
conjunto de treinamento com N observagdes, exemplos, ou padrdes de treinamento, contendo

o seguinte [Burges, 1998]:
- Vetores, ou padrdes de entrada, x, e R",i=1,..,N ;
- E aclasse a qual pertencem y, € {-— 1,+I}.

Assumindo que esses dados tenham sido gerados a partir de uma fungdo densidade de

probabilidade, p(x,y) (embora sua forma seja desconhecida), e assumindo uma maquina de
aprendizado qualquer cuja tarefa é aprender o mapeamento representado por x, = y,, essa

méquina pode ser representada por um conjunto de possiveis fungbes candidatas,

x> f(x,B),sendo B um vetor de pardmetros do qual depende o conjunto de fungdes. Uma
vez determinado o valor de B, determina-se uma fungdo especifica e tem-se uma méaquina

treinada. Pode-se citar dois exemplos de conjuntos de fungdes:

O valor esperado do erro de teste para uma maquina treinada, f(x,f ), é dado por

R(B)=[4|y-f(x,BNdP(x,y)=[4|y- f(x,B)|p(x,y)dx.dy (4.1)

também chamado de “risco esperado” ou “risco verdadeiro”. Esse € o valor esperado da

fungdo de erro ou de custo, tomado ao longo de todos os possiveis valores de x e y.

O “risco empirico” ou “erro de treinamento” de uma méquina treinada, f{( SR EE

valor médio da fung¢do de custo tomado ao longo do conjunto de treinamento:

[ N
R,,.(B "z_ﬁ.@,')’f - f(x,.B) (4.2)
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Um classificador MVS minimiza o erro de generalizagdo ao otimizar a relagéo entre o erro de
treinamento e a chamada dimensdo Vapnik-Chervonenkis (dimensdo VC). Este é um novo

conceito de medida de complexidade que pode ser usado para diferentes tipos de funges.

Existe um limite tedrico formal para a capacidade de generalizagio de uma MVS

(medida pelo risco verdadeiro) que depende da quantidade de erros de treinamento, R,.(B),

do tamanho do conjunto de treinamento, N, da dimensio VC associada ao classificador

resultante, i, e de uma medida de confianga do préprio limite, 17, que deve ser escolhida. Esse

limite € dado pelo seguinte teorema [Vapnik, 1998]:

Escolhendo n tal que 0<n <1, entdo com probabilidade /-1, o seguinte limite

superior € verdadeiro:

R(ﬁ)sme(ﬁ)Jr\/h(log(ZN/h)thl[)—log(T?/4) 43)

A dimensdo VC, h, € um inteiro ndo negativo que indica a capacidade da familia de fungdes
f(x,B ). Portanto, a Teoria do Aprendizado Estatistico deriva a desigualdade (4.3) com o
significado de que a capacidade de generalizagdo de um classificador € medida por um limite
superior do erro verdadeiro, dado pelo lado direito de (4.3), e esse limite superior € vdlido
com probabilidade / —n. A medida que & aumenta, a primeira parcela do limite superior (4.3)
diminui e a segunda parcela aumenta, pois existe um compromisso entre os dois termos (erros
de treinamento e complexidade). Nota-se que o cédlculo do Risco R ndo exige o conhecimento

prévio da fun¢do densidade de probabilidade dos dados.

Caso seja possivel calcular h, pode-se utilizar um procedimento estruturado para
escolher a maquina treinada que possua o maior poder de generalizagdo possivel. Dadas

diferentes maquinas de aprendizado (diferentes familias de fungdes, f(x,f)), para um dado
valor de 77, pode-se obter a midquina com o menor valor do limite do risco verdadeiro,

tomando-se uma mdaquina especifica que minimize o lado direito de (4.3).
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Defini¢cdo da Dimensio VC

A dimensdo VC € uma propriedade de um conjunto de fungdes, f( x, 8 ). Dado um conjunto
de treinamento com N exemplos e a cada um podendo ser dada uma classificagdo,

y,€ {=1+1}, entdo hi 2" maneiras diferentes de se classificar os dados de treinamento, de

maneira semelhante & mostrada na Figura 4.1. Para cada uma das 2" possiveis parti¢oes, se
sempre for possivel escolher uma fun¢do membro do conjunto f(x, ) (determinando um
valor especifico de f3) tal que ela classifique corretamente a parti¢do, entdo diz-se que o
conjunto de treinamento € “dicotomizado” pelo conjunto de funcdes. A dimensao VC é
definida como o nimero miaximo de exemplos de treinamento que podem ser
“dicotomizados” pela familia de fun¢des em questdo. Isso quer dizer que se a dimensdo VC
for igual a h, entdo ha pelo menos um conjunto de 4 exemplos que pode ser quebrado pelo
conjunto de fungdes. Mas isso ndo significa que necessariamente todos os conjuntos de A

exemplos podem ser quebrados.

+1 |-1 oo |+

Figura 4.1 - Conjunto de treinamento
Exemplo 4.3

Tome-se um exemplo com 3 padrdes de treinamento, x€ RY, e o conjunto de
fungdes, f(x,fB ), como um conjunto de retas orientadas classificadoras dos pontos
em duas classes. Como mostrado na Figura 4.2, cada valor de 8 define a posi¢do e o
dngulo de orientagdo das retas, isto €, define uma fungdo classificadora diferente.
Como hd 3 exemplos de treinamento, hd 8 maneiras diferentes como esses pontos
podem ser organizados nas duas classes existentes. Em todas as maneiras, é possivel
encontrar uma reta orientada que classifique corretamente os exemplos. Portanto, diz-

se que o conjunto de treinamento € “dicotomizado” pelo conjunto de fungdes.
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X ® ) X elo X X
X ® e X
X X o4t o x [/ o o)/x
° v X o X

Figura 4.2 - Exemplo de retas orientadas classificadoras

Caso se considerasse 4 exemplos de treinamento, haveria 16 maneiras diferentes de
organizé-los como elementos das duas classes. E neste caso, hd pelo menos uma dessas
combinagOes que ndo pode ser classificada corretamente por nenhuma reta orientada,
como mostrado na Figura 4.3. Portanto o conjunto de 4 pontos ndo pode ser quebrado

pelo conjunto de fungdes, e a dimensdao VC do conjunto de retas orientadas € igual a 3.
X (o)
0] X
Figura 4.3 — 4 Exemplos de treinamento organizados em duas classes

Apesar da dimensdo VC oferecer uma idéia da capacidade de um conjunto de fungdes, ela
contradiz a nog¢do intuitiva de que maquinas de aprendizado com um elevado nimero de
pardmetros tenham um valor elevado de dimensdo VC; ou de que mdquinas de aprendizado

com um baixo niimero de pardmetros tenham um valor baixo de dimensao VC.

Exemplo 4.4

Isso é mostrado considerando a fun¢ao degrau [Burges, 1998]:

O(z)=1 z>0

8(z) ze R'.{G(Z)_—__], ik
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¢ a seguinte familia de fungdes, com apenas um pardmetro:

f(x,B)=6(sin(B.x)), x,BeR

Dado o seguinte conjunto com N pontos de treinamento

X, = 10 N =N

entdo para qualquer classificagdo que se dé a eles

DB e s A3 {— ],+1}

€ possivel classificar corretamente o conjunto de pontos com a fungdo

f(x,B)=06(sin( B.x)) e B dado por

=l

N(]-y,)I0
B =7r[1 + (1=5:) J
Portanto esse conjunto de fungdes com um s6 parametro é capaz de “dicotomizar” o
conjunto de treinamento dado. Isso é vdlido para qualquer N. Ou seja, o valor da

dimensdo VC de tal conjunto de fungdes € infinito.

O segundo termo do lado direito da desigualdade (4.3) é chamado de “confianga VC”. Dado

um valor de 77, € possivel obter o valor desse termo em fun¢ao da dimensao VC, h, e do

tamanho do conjunto de treinamento, N. Tomando um valor fixo de =005 e N = 10.000, a

medida que se aumenta o valor da dimensdo VC, a Confianga VC varia com h/N como

mostrado na Figura 4.4. Observa-se que o valor da Confianga VC € monotdnica crescente com

h. Por isso, uma dimensdo VC que tenha valor baixo com relagdo ao tamanho do conjunto de

treinamento, ird determinar também um baixo valor no segundo termo do lado direito de (4.3).

E para um valor aproximadamente igual a 0,37, ela ultrapassa a unidade. A importincia desse

fato pode ser vista notando-se que o risco verdadeiro (4.1) toma valores somente entre O e 1:

R(B)=[L|y—f(x B JdP(x,y) =[]y - f(x.B \p(x,y )dx.dy (4.1)
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Se o valor da Confianga VC for maior que um, o limite superior dado por (4.3) serd muito
conservativo, isto é, ndo serd muito ltil para avaliar a capacidade de generalizagdo da maquina

treinada.

ROB)< R ( ﬁ)+\]h(log(ZN/h)+A§)—log(77 /4) 43)

1.6

Confianca VC

"0 0.1 02 03" 04" 05 06 07 08 0.9 1

h/N

Figura 4.4 — Confian¢a VC x h/N

Além disso, note-se que o limite superior (4.3) € vdlido em probabilidade (/—7), ndo € uma
garantia absoluta. Também, uma dada maquina treinada com limite superior menor que outra
nao necessariamente possui um valor menor do risco verdadeiro. Isso € ilustrado na Figura
4.5, onde sao representados os riscos de duas maquinas treinadas, R,(8) e R,(B). R,(B)
possui um limite superior menor, localizado pelo ponto fechado na reta, mas apesar disso seu

valor verdadeiro, R, ( ), é maior do que R;(ﬁ ).
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Ri(B)
o R,/(B)

= > Ry(B)
Ry(P)

Figura 4.5 — Limites superiores e valores verdadeiros de R( 3 )

Portanto, o limite superior do risco verdadeiro é tomado como uma “indicagio” da capacidade

de generalizagdo de uma méquina de aprendizado.
Minimizac¢ido do Risco Estrutural

Pelo exposto anteriormente, a dimensdo VC € uma propriedade de um conjunto de fungées. O
risco empirico e o risco verdadeiro dependem de uma fungéo especifica escolhida dentre o
conjunto de fun¢des consideradas. Sabendo que a dimensdo VC é um valor discreto, pode-se
introduzir uma estrutura dividindo o conjunto de fun¢des em subconjuntos de valores

crescentes da dimensao VC.

Pode-se entdo treinar vdrias maquinas, tendo como objetivo de cada treinamento, minimizar o
risco empirico. Cada uma dessas mdquinas pertencerd a um dos subconjuntos criados. O
principio denominado Minimizagdo do Risco Estrutural consiste em encontrar a mdquina

treinada que possua o menor valor do limite superior do risco verdadeiro (4.3).

4.2 — Maquinas de Vetores Suporte Lineares — Caso Separavel

Recentemente foram criados modelos de RNs, conhecidos como Madquinas de Vetores
Suportes, com algoritmos de treinamento que procuram minimizar o limite superior do risco
verdadeiro. Neste capitulo serd tratado apenas o caso de classificagdo, embora as MVS

também possam ser aplicadas a problemas de regressdo.

O caso mais geral de tais miquinas € aquele com fung@es nio lineares e treinadas com

um conjunto de dados ndo separdvel, isto €, dados para os quais ndo é possivel definir um
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hiperplano que separe corretamente todos os exemplos de treinamento. Nesta se¢do serd
introduzido o caso mais simples de MVS, que utiliza funges lineares treinadas com dados

separdveis.

Considere o problema de classificagdo em que se deseja determinar uma mdaquina
capaz de aprender o mapeamento representado por um conjunto de treinamento, com o
maximo poder de generalizagcdo possivel, segundo o limite superior do risco verdadeiro dado

na Sec¢do 4.1. O conjunto de treinamento € dado por
{x,.,yj}:i,, x;€R", y¢e {— 1,1}

As MVS lineares sdo uma familia de fungdes baseadas em hiperplanos de separagdo usados

para classificar os dados de treinamento. Pode-se representar tais fungdes por
f(x)=sign(w'.x+b) 4.4)
sendo sign(e ), a funcdo sinal dada por

+1, z>0

, Z€ER 4.5
-1, z<0 (5:2)

sign( z)={

Em (4.4), os pontos x€ R" para os quais w'.x +b =0 definem o hiperplano de separago,
como mostrado na Figura 4.6. Determinando o hiperplano que maximize a margem de

separagdo, p, € intuitivamente esperado que o classificador tenha melhor capacidade de

generalizagao.

Como os exemplos de treinamento sdo separdveis, € possivel encontrar um hiperplano

que classifique todos os pontos corretamente, tal que satisfaga as seguintes condigdes:

w'.x,+b>0sey =+I i (4.6)
w'x,+b<0sey =-I

Sempre € possivel multiplicarw e bpor um escalar apropriado e transformar as condigdes

(4.6) na seguinte forma:
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w.x, +b2>2+Ilsey =+I
w'x,+b<—Isey =-I

, Vi 4.7)
Essas condi¢gdes podem ser combinadas num conjunto de desigualdades:

yiw'.x, +b)21< y(w'.x,+b)—-120, Vi (4.8)

Como mostrado na Figura 4.6, o vetor w €& perpendicular ao hiperplano de separagdo. Os

pontos para os quais
w.x,+b=1ew.x +b=-1 (4.9)

(como x, e x,, na Figura 4.6), bem como a posi¢do do hiperplano de separagdo, definem a

margem de separagdo. Esses pontos sdo chamados de vetores suporte.

{i(wx)+b==1} {x1(wx)+b=+I}

W o E'{xl(wx)+b 0}
(a) (b)

Figura 4.6 — Conjunto de treinamento separavel e hiperplano de separagao

Usando os vetores suporte x, € x, da Figura 4.6 e as equagdes (4.9), pode-se concluir que a

margem de separacgdo é dada por:

-x, (4.10)
P =y

Para dados linearmente separaveis, a dimensao VC do classificador MVS pode ser avaliada

por [Vapnik, 1998]:

2
h< min{n, 4D2 } e = mm{' 2"w|| } “4.11)

p
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sendo n, a dimensdo dos dados de treinamento, € D o minimo raio de uma hiperesfera que
contenha os pontos de treinamento. Como € possivel determinar um classificador com erro de

treinamento zero, R,,, (B)=0, o risco (4.1) pode ser diminuido diminuindo a complexidade

da MVS, isto é, diminuindo &, que € equivalente a aumentar a margem de separagdo, p , ou a

diminuir |w.

Portanto, para maximizar a margem de separagdo, deve-se determinar o hiperplano de
separagdo definido pelo vetor w que tenha a menor norma Euclideana possivel, ao mesmo
tempo que satisfaca as condi¢des (4.8). Para encontrar o hiperplano de separagao com maxima

margem, pode-se formular o seguinte problema de otimizagao:
- Minimizar: t(w)=4w|’;
- Sujeito as condigoes: y(w'x,+b)21 i=1.,N (4.12)

Este € um problema de otimizagdo com restricdes que pode ser resolvido através da
formulagao dos multiplicadores de Lagrange. Para isso, introduz-se os multiplicadores de

Lagrange positivos ¢,,i=1,..., N - um para cada restri¢do de desigualdade — e o Lagrangiano

torna-se
L(wb,a)= %”w”2 - iaiy,(w’.xi +b)+ia[. e Ywbhoa)= %Hw”z ~ ia,( y(w'.x,+b)-1)
i=1 i=1 i=I

4.13)

O Lagrangiano (4.13) deve ser minimizado com relagdo a w e b, e maximizado com relagdo

aos multiplicadores de Lagrange, «,. O ponto 6timo localiza-se num ponto de sela

[Cristianini, 2000], no qual as seguintes condi¢des sao satisfeitas:

%ﬂ) = Sy =0 (4.14)
i=]
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al'(_w’b_'q_)=0=>w=iaiyixi (4-15)
aw i=]

Ao substituir (4.14) e (4.15) em (4.12), pode-se formular o problema de otimizagdo dual,

equivalente ao problema (4.12):

N N
- Maximizar: Wia)=o, -5 Y a.0,y,y,(x.x,)
i=1 ij=1
N
- Sujeito as condigdes: o 2= NEeBY =0, (4.16)
i=]

Resolvendo o problema de otimizagdo quadrética (4.16) e determinando os valores 6timos de

o, i=1,..N,ovetor w € obtido a partir de (4.15). O escalar b pode ser calculado usando

as igualdades (4.6), que sao vilidas para qualquer vetor suporte:
b=t = WX (4.17)

Os vetores suporte s3o os pontos do conjunto de treinamento para os quais ¢; >0, isto €, os

pontos que determinam o hiperplano de médxima margem de separagao.

Figura 4.7 — Maquina de Vetores Suporte linear — caso separavel

A fungio de classificagdo (4.4) pode ser escrita em fun¢do dos multiplicadores ¢, como
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f(x):sign(w'.x+b)=sigrz(iaiyi(x{.x)+b) (4.18)

O classificador linear MVS, para o caso separdvel, € ilustrado na Figura 4.7.

4.3 — Maquinas de Vetores Suporte Lineares — Caso Nao

Separavel

No caso nao separdvel, os exemplos do conjunto de treinamento ndo podem ser todos
classificados corretamente por um hiperplano de separagdo, como ilustrado na Figura 4.8. Se
fosse aplicada a otimizagdo da Secdo 4.2 (caso separdvel), nunca seria encontrada uma

solugdo porque seria impossivel satisfazer as condigdes de restricao de (4.12).

Figura 4.8 — Exemplos de treinamento nao separaveis

Esse caso € resolvido introduzindo uma modifica¢do na formula¢do do caso separdvel. Sdo

acrescentadas “varidveis de relaxag@o” positivas, €, i=1,..., N as restri¢des de (4.12):
w'.x,+b=1-¢, para y,=+I

w'x, +b<-1+¢, para y,=-1 (4.19)
€20 i=1.,N
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Dessa maneira € permitido ao classificador cometer alguns erros de classificagdo. Esses erros

acontecem com 0s pontos para os quais €, >/, como ilustrado na Figura 4.9.

N Rlowx)+ 4=Tte

{xl(wx)+b=<1]

Figura 4.9 — Conjunto de treinamento nao separavel

Um classificador com boa capacidade de generalizagio é encontrado controlando-se a

capacidade (via ”w”) e o nimero de erros de treinamento, € minimizando a seguinte fungdo

objetivo:
Viw)=1w[ +CSe, (4.20)
i=]

sendo C >0 um parametro escolhido previamente que estabelece um compromisso entre a

complexidade da miquina e o nimero de erros de treinamento.

Introduzindo multiplicadores de Lagrange e seguindo passos semelhantes aos da Secao

4.2, chega-se a um problema de otimizagdo também bastante semelhante, que é:

N N
- Maximizar: Wia)=Xo, -+ 3 o0;y,y,(%.x;)
i=l i,j=1
N
- Sujeito as condigoes: 0<a;<C, i=1.,Ne Yoy =0 (4.21)
i=l
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A tnica diferenga do problema de otimizagdo (4.21) para o problema (4.16) do caso separdvel
sdo as condigOes de restrigdo, com o novo limite superior, C. Novamente, a solugdo leva a

determinagdo dos valores 6timos de ¢; e do hiperplano de separagdo dado por

GRS s (4.15)
ow i=I

O valor de b € determinado como em (4.17).

4.4 — Maquinas de Vetores Suporte Nao Lineares

Como os modelos lineares possuem aplicabilidade muito limitada na prética, as MVS lineares

podem ser estendidas para sua versdo nao-linear com a utilizagdo de uma mapeamento ndo

linear dos dados de entrada do espago original, R", para um espago de maior dimensao, R":

P:R"—> R"

(4.22)
X O(x)=(¢,(x),.0,,(x))

sendo m >n. Entdo, o classificador de méxima margem pode ser determinado no novo
espago expandido. Com esse procedimento, dados que a principio sejam ndo separdveis

podem tornar-se separdveis no novo espago, @(x). O passo seguinte ¢ estimar a MVS através

da minimizagao de
(w)=2w'w="Lw| (4.23)
sujeito as restricdes de que todos os padroes de treinamento sejam corretamente classificados:
v (W' D(x)+b)21, i=1.,N (4.24)

No entanto, dependendo do mapeamento ndo-linear (4.22), os dados de treinamento podem
ser ainda ndo separdveis linearmente, mesmo no espago expandido. Por isso, em vez de
minimizar (4.23), uma nova fungdo objetivo, similar a fungao (4.20), € utilizada no seguinte

problema de otimizagao:
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N
- Minimizar: V(w,e)= w'w+CYe

i=!

- Sujeito a: £ (4.25)

na qual foram introduzidas N variéveis de relaxa¢do ¢, para permitir que erros de treinamento
existam, isto €, padrdes de treinamento para os quais

y, (W' D(x)+b)21-¢,, €20 (4.26)

Como anteriormente, em vez de resolver (4.25) diretamente, é mais fécil resolver o problema

dual, em termos dos multiplicadores de Lagrange:

N N
- Maximizar: Wa)=Xo, -5 X o,a,y,y,(P(x; ) D(x,))
i=] ij=1
N
- Sujeito as condigoes: 0<o <G =1 N e ary =0 (4.27)
i=l

Depois de resolvido o problema de otimizagdo, o classificador nio linear terd a forma
mostrada na Figura 4.10. E importante reafirmar que somente as parcelas do somatério em
(4.28) correspondentes aos vetores suporte (pontos de treinamento proximos da regido de
separacao entre as classes) sdo diferentes de zero. Todas as outras parcelas do somatério,

correspondentes aos demais padrdes de treinamento, sdo iguais a zero.

fExd)= sign(w’.(D(x)+b)=sign(ia‘. y(D(x; ) D(x))+b) (4.28)

i=l
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D(x ) P(x,)

Figura 4.10 - Maquina de Vetores Suporte ndo linear

Verifica-se através de (4.27) e (4.28) que a modelagem e a estimativa das MVS se ddo através

de produtos internos, @(x; )'®(x; ), entre vetores do espago expandido, ®(x)e R". Na

pratica, esses produtos internos e o préprio mapeamento ndo-linear (4.22) sdo obtidos
indiretamente através das chamadas funcdes Kernel. Essas fungdes sdo equivalentes aos

produtos internos de vetores de dados no espago expandido [Vapnik, 1998]:

K(a,b)=®(@) @), abe R" (4.29)

Exemplo 4.5

No caso de uma transformagdo ndo linear como a seguir:
®: R’ R’

x> D(x)= [x,z,\EX;xz’xzz]

pode-se calcular seus produtos internos indiretamente utilizando a seguinte fun¢do

Kernel:

2

D(x).D(y)= K(X,_Y)-:(x’—y)z =X )’12 +2x,y,%,Y, +x22y5
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A grande vantagem de se usar a fung¢do Kernel em lugar dos produtos internos explicitos € que
toda a formulagio das MVS passa a ser no espago de dimenséo #, original, independentemente

da dimens@o do espago expandido, que pode ser muito elevada, até mesmo infinita.

Com uma fungdo Kernel em lugar dos produtos internos em (4.27), a otimizagdo

quadratica para determinagdo da MVS torna-se:

N N
- Maximizar: W(O!)=Za,-‘§Zaiaj)’i)’;K(xi’x/)
i=l

ij=1
N

- Sujeito as condigdes: 0<a, <G Vi =L NIeNrys=10 (4.30)
i=l

E o classificador ndo linear transforma-se em (Figura 4.11):

f( x )=sign(w' ®(x)+b)= sigrz(iaiy,.K(x,.,x)+I)) (4.31)

i=l

Figura 4.11 —- MVS nao linear com fungio Kernel

Para que uma fung@o Kernel seja considerada equivalente a um produto interno entre vetores

no espago expandido, é preciso que ela satisfaga a chamada condigdo de Mercer [Cristianini,

2000]:
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Existe uma expansdo @ e uma fungdo K que satisfagam

K(x,y)=2¢:(x)9:(y)

se e somente se,
[K(x,y)g(x)g(y)dxdy>0

para qualquer g( x Je L, (x).

Nota 6.1: L, (x) é o espago Hilbertiano de funges g( x ) tais que Jg(x)zdx <o,

A integral da Condigdo de Mercer corresponde, no caso de conjuntos de dados finitos

T=1{x.y, L , a exigéncia de que a matriz K = (K(x,.,xj )):Vj_’ seja positiva semi-definida.

Por isso, tais fungdes sdo chamadas Kernel de Mercer. O cumprimento da condigdo de Mercer
por parte da fungio Kernel garante que a matriz Hessiana da otimizagdo quadrética (4.30) seja
positiva semi definida. Caso ela seja positiva definida, a otimizagdo € um problema convexo

de solugdo unica.

Em aplicagdes, até o momento, as fungdes Kernel de Mercer mais comumente

utilizadas sao as seguintes:
Kernel Polinomial
K(x,y)=(xy+1)" (4.32)

Esta func¢do Kernel corresponde a uma expansao nao linear polinomial contendo componentes

de até no maximo grau p, pardmetro que deve ser pré-especificado.
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Kernel Funcdes de Base Radial Gaussiana

2
K(x,y)=exp _"xz——y" (4.33)

O.2

O parametro o deve ser pré-especificado.

4.5 — Consideracoes Finais

Em resumo, uma expansdo nao-linear (4.22) pode ser definida indiretamente através de uma
fungiio Kernel (ndo hé necessidade de especificd-la explicitamente), por exemplo (4.32) ou
(4.33). Essa fun¢io pode ser qualquer uma que satisfaga a condi¢ao de Mercer. Os pardmetros
p € o das fungdes Kernel apresentadas na Secdo 4.4 estdo relacionados a parimetros do
mapeamento nao-linear para o espago expandido. Eles afetam a esparsidade e separabilidade
dos dados no espago expandido, e consequentemente, afetam a complexidade do classificador
MVS resultante e a quantidade de erros de treinamento. O pardmetro C também afeta a
complexidade do modelo. Atualmente, ndo hd conhecimento de como ajustar os valores de C,
de como escolher a melhor fungéo Kernel (a expansdo ndo-linear @) e de como ajustar os
valores dos parimetros das fungdes Kernel. Na pritica, uma faixa de valores deve ser tentada
para C e para os pardmetros da fungdo Kernel utilizada, e entdo o desempenho do classificador

MVS ¢ avaliado para cada um desses valores.

A varidvel da otimizagdo quadrdtica existente na identificacio da MVS tem uma
dimensionlidade elevada (dimensionalidade igual ao nimero de exemplares do conjunto de
treinamento) e que demanda uma grande capacidade de memoéria de armazenamento. Apesar
disso, algoritmos de treinamento relativamente répidos ja existem. Novos algoritmos de

treinamento tém sido propostos a cada dia porque essa é uma drea de pesquisas em andamento

[Scholkopff, 1999].

Exemplo 4.6
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Um exemplo do cilculo dos limites (4.3) e (4.11) € mostrado na Figura 4.12, onde os
conjuntos de treinamento e teste foram obtidos de simulagbes de estabilidade
transitéria. Foi utilizada uma MVS com fungdo Kernel do tipo Base Radial, com um
valor alto de C para que o modelo pudesse atingir uma quantidade de erros de
treinamento igual a zero. Para cada valor de o, variando em valores discretos entre 0
e 1, o conjunto de treinamento foi dividido numa parti¢ao aleatéria de 10 subconjuntos
com tamanhos iguais. Um subconjunto foi utilizado para teste e os outros para
treinamento da MVS. O procedimento foi repetido para cada subconjunto de forma a
obter 10 valores independentes de erros de classificagdo. A média e o desvio padrdo
desses erros de teste foram calculados e mostrados como pontos da curva inferior da
Figura 4.12, chamada de “Held-Out Error”. A curva superior da Figura 4.12, chamada
de “Risk Bound”, representa o limite superior do risco verdadeiro (4.3), calculado em
fungdo da estimativa da dimensdo VC (4.11). Neste exemplo, pode-se perceber que
apesar de o limite do risco verdadeiro possuir valores relativamente altos, ele prevé

bem o comportamento do erro de teste da MVS, visto que as duas curvas sao

fortemente correlacionadas.
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Figura 4.12 - Avaliacéo do Limite do Risco de MVS

Na prética, a desigualdade (4.11), como estimativa da dimensdo VC, h, € vdlida somente

quando os dados sdo linearmente separédveis no espago expandido (isto €, quando nio se tém
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erros de treinamento). Para valores de C e dos pardmetros da fung¢do Kernel que resultam
numa MVS com erros de treinamento, a estimativa do limite do risco verdadeiro (4.3) torna-se
dificil porque ele depende da estimativa apresentada pela desigualdade (4.11). No entanto, a
utilizagdo de Redes de Vetores Suporte treinadas com os procedimentos mostrados neste
capitulo tem-se mostrado satisfatéria para aplicagoes em diversas dreas [Cortes, 1995], ,
[Scholkopff, 1995], [Scholkopff, 1996], [Burges, 1997], [Blanz, 1996], [Schimidt, 1996],
[Principe, 1997], [Joachims, 1998a]. Na maioria desses casos, o desempenho das MVS tem

sido igual ou significativamente melhor do que a de outros métodos.

As MVS sao capazes de modelar relagdes ndo-lineares complexas com bom
desempenho e baseiam-se em pontos de treinamento localizados na regido de fronteira entre
as classes, os chamados vetores suporte. Por isso elas parecem ser muito bem aproveitéveis

para a aplicacdo de AET porque nessas regides de fronteira a avaliagio de estabilidade €

critica.

Uma so6lida base teérica das MVS, devido a sua fundamentagdo na Teoria do
Aprendizado Estatistico, permitiu o surgimento de técnicas de treinamento rdpidas, mesmo

com conjuntos de treinamentos grandes e dimensoes de entrada elevadas [Osuna, 1997],

[Joachims, 1998b].

A Extra¢do de Atributos continua a ser um procedimento necessdrio para as MVS,
pois esse modelo obviamente também estd sujeito 2 Maldi¢do da Dimensionalidade. Seguindo
os procedimentos descritos neste capitulo e utilizando um conjunto de teste independente para
avaliar os modelos de MVS, espera-se identificar classificadores com boa capacidade de
generalizagdo e baixo tempo de treinamento. Essas caracteristicas das MVS serdo exploradas
nos Capitulos seguintes, juntamente com técnicas de Extragdo de Atributos, para atacar o

problema de elevadas dimensdes de entrada e conjuntos de treinamento grandes, inerentes ao

problema de AET de sistemas de poténcia.
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Metodologia, Aplicacao e Resultados

Neste capitulo serdo apresentadas as metodologias propostas para a aplicagdo de RNs a AET
de sistemas de poténcia de grande porte, acoplados a técnicas de extragdo de atributos. Este
capitulo inclui também os resultados obtidos de tal aplicagdao; os modelos neurais e as técnicas
de Extracao de Atributos, baseando-se nas idé€ias dos capitulos anteriores; os sistemas de teste
€ os arranjos experimentais utilizados para testar e demonstrar as id€ias constantes neste

trabalho.

5.1 — Modelos Neurais

5.1.1 — Perceptrons Multicamadas

Os modelos neurais utilizados em propostas de AET via RNs baseiam-se quase sempre em
Perceptrons Multicamadas (MLPs) [Aresi, 1999], [Bahbah, 1999], [Mansour, 1997a],
[Mansour, 1997b], [Omata, 1993], [Sobajic, 1989], [Kamwa, 2001], [Hwang, 1991],
[Karapidakis, 2002]. Esse modelo permite que se ajuste a saida da RN para apresentar um
resultado em termos de CCT, margem de estabilidade ou informagao bindria estdvel/instavel.
Em qualquer caso, o treinamento € realizado com o algoritmo Retropropagagao de Erros. O

modelo MLPs é tomado como representante do estado da arte, em termos de aplicagdao de RNs

a AET.

Citadas como grandes desvantagens deste modelo estdo a lentiddao de treinamento, a
carga de empirismo para a estimativa do modelo e a Maldi¢ao da Dimensionalidade a que esté

sujeito. Maiores detalhes sobre as RNs do tipo MLP ¢ o algoritmo Retropropagacao de Erros

sao apresentados no Anexo L.
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5.1.2 — Redes de Vetores Suporte

As Redes de Vetores Suporte (RVS) ou Méquinas de Vetores Suporte (MVS) sdo capazes de
mapear relagoes de entrada/saida ndo-lineares complexas com boa precisdo. Elas parecem ser
muito bem aplicdveis ao problema de AET porque sdo classificadores que se baseiam em
pontos de treinamento proximos do limite de separa¢do entre as classes, isto €, 0s vetores
suporte. Considerando que as entradas normalmente sdo escolhidas como atributos que
representam o ponto de opera¢ao do sistema, as RVS sdo classificadores que se baseiam em

condi¢des de operagdo proximas do limite de estabilidade, onde a avaliagdo de estabilidade é

critica.

O bom desenvolvimento tedrico das MVS permitiu o surgimento de técnicas de
treinamento rdpidas mesmo com conjuntos de treinamento grandes e dimensionalidades de
entrada elevadas, que sdo inerentes 2 AET via RNs. Portanto, espera-se que a necessidade da
Extracdo de Atributos seja um fator de menor preocupagdo para as RVS, com relagdo aos

tempos de treinamento. Mesmo assim a redugdo do niimero de atributos deve ser testada em

termos do desempenho da classificagao.

As fungdes Kernel RBF e Polinomial serdo utilizadas nas aplicagbes que se seguem e
serdo comparadas entre si. A determinag@o dos pardmetros dessas fungoes deve ser realizada
através de procedimentos heuristicos porque ndo hé indicagdes tedricas de como isso deve ser
feito. Os limites superiores de capacidade de generalizagdo das méquinas de aprendizado que
foram apresentados no Capitulo 4 podem ser calculados somente quando os dados de

treinamento sdo totalmente separdveis. Essa premissa quase nunca € valida na prética.

Os parametros das fungdes Kernel influem na complexidade da RVS resultante porque
indiretamente eles afetam a transformagio nao-linear do espago de entrada para o espago
expandido (as fungdes Kernel equivalem a produtos internos de vetores no espago expandido).
A relagdo entre os pardmetros do Kernel e a complexidade do modelo € sensivelmente visivel,
4 medida que se aumenta ou diminui a largura das RBF gaussianas, no caso do Kernel RBF,
ou 2 medida que se varia o grau do polinémio, no caso do Kernel Polinomial. Dado um

conjunto de treinamento, a estimativa da MVS € tnica a menos da escolha do tipo de Kernel,
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seus pardmetros e a constante de otimizagdo C. Portanto esse modelo de RNs permite a
diminuig¢do da carga de empirismo em sua estimativa e um melhor entendimento sobre sua
adequagdo a aplicagdo. As RVS sao treinadas através do programa SVM"#" [Scholkopff,

1999].

5.2 — Técnicas Automaticas de Extracao de Atributos

As propostas de aplicacdo de RNs para AET existentes baseiam-se na experiéncia € no
julgamento humano para escolher atributos de entrada para as RNs. Essas entradas
normalmente oferecem uma boa descricdo do estado do sistema de poténcia. Geralmente, a

andlise de estabilidade realizada com esses atributos esta do lado conservador.

No entanto, para a andlise de estabilidade em tempo quase real de um sistema de
grande porte, em esquema unificados como mostrado em [Jardim, 2000b] e [Jardim, 2000a],
ou esquemas de identifica¢do da borda de seguranga como mostrado em [Kassabalidis, 2002],
que consideram RNs como imprescindiveis a sua viabilidade, torna-se necessdrio o
desenvolvimento de técnicas de Extracdo de Atributos automdticas. Conjuntos de atributos
expandidos poderiam ser usados para garantir a representagdo ampla do sistema. O problema
de tal abordagem seria o tempo computacional excessivamente longo para treinar a RN e os
inconvenientes decorrentes da Maldi¢do da Dimensionalidade. Se o conjunto de atributos for

muito extenso, as RNs podem ndo ser mais uma opgao viavel.

Uma abordagem através da Extragdo de Atributos serd realizada com um
procedimento em dois passos. No primeiro, um grupo expandido de atributos € desenvolvido
e atributos que representem o sistema sdao propostos. Especialistas humanos podem oferecer
uma boa contribui¢do para isso. No segundo passo, o vetor de atributos € reduzido para um
tamanho administrdvel que permita o treinamento da RN de maneira rdpida e com bons
resultados. Com esse procedimento, serd possivel levar em conta combinagdes numerosas e
complexas de atributos de entrada que nunca foram tentadas por especialistas humanos até o

momento, ¢ também tornara possivel atacar problemas de elevada dimensionalidade.
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Nas subsegdes seguintes sdo apresentados métodos autométicos para Extragdo/Selegdo
de Atributos utilizados para AET via RNs. Sdo apresentados trés métodos utilizando Busca
Sequencial (BS), Extra¢do de Componentes Principais (ECP) e Algoritmos Genéticos (AGs).
Eles sdo aplicados em avaliagGes de estabilidade via RNs e em testes com os sistemas de
poténcia de 50 mdaquinas do IEEE e o subsistema brasileiro referente a bacia Paranaiba-

Grande.

5.2.1 — Busca Sequencial

Como mostrado no capitulo 3, o método Busca Seqiiencial (BS) de SA € um dos métodos de
busca mais simples que existem. Esse é um método sub-6timo e os atributos assim
selecionados ndo sdo garantidamente a melhor escolha para a RN. Os d-melhores atributos
selecionados pela BS ndo sdo necessariamente os melhores d-atributos, isto €, os d atributos
avaliados individualmente e em seguida utilizados em conjunto ndo levam em consideragdo a

interagao entre 0s mesmos.

Nesta técnica, os atributos sdo avaliados individualmente através da fungdo
Discriminante de Fisher, que calcula a distincia entre os pontos médios das duas classes
distintas, ponderada pelas variancias dos dados de cada classe, como em (3.7). Cada atributo
corresponde a uma dire¢io ou componente de representagio dos dados. O nimero de atributos

final, d, deve ser escolhido previamente.

5.2.2 — Extracao de Componentes Principais

A Extragdo de Componentes Principais ou Transformagdo de Karhunen-Loeve € um dos
métodos mais utilizados de EA na drea de processamento de sinais. Ela consiste de uma
transformac@o linear relativamente simples dos atributos de entrada, podendo reduzir o
nimero de atributos através de um truncamento da dimensdo dos vetores transformados
resultantes. Surgida no ambito da Teoria da Informagdo, a ECP tem o objetivo bésico de
reduzir a dimensao do vetor de atributos para realizar a transmissdo de dados em canais de
informagdo, transportando a maior quantidade possivel de informagbes. Por isso, a
transformagdo € baseada numa determinagdo de coordenadas que oferecam as maiores
varifncias possiveis dos dados, e que irdo produzir o menor erro possivel, no sentido dos

minimos quadrados, depois da reconstrugao do sinal original.
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Em termos de representag¢do, a ECP pode ser considerada como um método 6timo de
sintetizagdo das informagdes. Essa abordagem tem sido transportada para a tarefa de
classificagdo, com a premissa de que uma redug@o na dimensdo da representagdo dos dados
pode diminuir os custos computacionais de classificadores, ao mesmo tempo mantendo a
performance de classificagdo, ji que a perda de informagdo é minimizada depois da
transformacgdo. Essa premissa nao € necessariamente verdadeira porque a ECP é um método
nao supervisionado que nao utiliza nenhuma informagao sobre a classificagao dos dados de

treinamento. Na ECP, o nimero de atributos final, d, deve ser determinado previamente.

5.2.3 — Algoritmos Genéticos

Quando a dimensdo do vetor de atributos de entrada € muito alta, a SA torna-se muito pesada

computacionalmente. Os AGs sdo um método de busca eficiente capaz de varrer grandes dreas

do espaco de busca.

Com esse método de busca, € utilizada uma representacdo em que cada cromossomo
equivale a um subconjunto de atributos candidato, com “uns” representando quais atributos
fazem parte daquele subconjunto. Os atributos sdo avaliados conjuntamente durante o
processo evolutivo e espera-se encontrar uma solugdo global, como alternativa a busca
exaustiva. A funcao de custo do AG é tomada como sendo o Discriminante de Fisher, que

pode ser calculada de maneira relativamente simples e rdpida.

Nesta implementacao de AGs para a SA, € utilizado o AG padrao mostrado na Segdo
3.3 do Capitulo 3, com operador Cruzamento de um ponto, € com algumas modificagoes

explicadas abaixo.

O tempo de processamento € um elemento crucial durante a execucdo do AG. Caso a
funcdo de custo escolhida tome muito tempo para ser calculada, o elevado nimero de
avalia¢Oes necessdrias durante o processo torna-o impraticdvel, até mesmo para sua execugao
uma unica vez. Uma solugao alternativa para isso seria a utilizagado de processamento paralelo

com mdaquinas de alta capacidade de processamento e varias populagGes concorrentes.

Como o Discriminante de Fisher € uma fungdo monotdnica crescente, a adigdo de novos
atributos a um dado subconjunto de atributos sempre leva a um valor de avaliagdo maior.

Portanto, a execu¢do do AG sempre produziria solugdes com o maior nimero de atributos
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possivel. O AG n@o € capaz de determinar a quantidade de atributos 6tima para a utilizagdo
em RNs. Inicialmente foi implementado um artificio para contornar essa situagdo, utilizando

uma fungdo de custo como mostrado abaixo. Para um dado subconjunto de atributos,

representado pelo vetor g€ R*, k < n, o valor da fungio de custo associada a ele é
FC(g)=FD(g,w)+7v(k) (5.2)
sendo
FC — funcdo de custo;
FD — fungao Discriminante de Fisher;

Y(k ) — fator que representa um prémio para as solugdes candidatas que tenham o

nimero de atributos desejado (y =0 para k#d ).

O fator y( k) serviria para incentivar a permanéncia na populagdo de individuos com

o numero de atributos desejado. Mas com essa tentativa nio se obtiveram resultados
satisfatorios porque durante cada Cruzamento, mesmo que 0S Cromossomos pais tenham o
nimero de atributos desejado, k = d, e com a representagdo utilizada, a chance de que os
cromossomos filhos resultem em k # d € muito alta. Isso “corrompe” toda a popula¢do em

poucas iteragoes.

Por isso é introduzida uma modificagdo no operador Cruzamento do AG padrdo, da
seguinte maneira: depois do cruzamento de cada par de cromossomos, oS Cromossomos
resultantes somente sdao considerados para iteragdes seguintes se possuirem o nimero de
atributos desejado, d, caso contrdrio eles sdo descartados € um novo cruzamento € realizado
com o mesmo par de cromossomos pais. O cruzamento com 0s Cromossomos pais € repetido
até que cromossomos filhos com k = d sejam gerados. Essa abordagem mostrou-se
satisfatéria, com aumento pouco considerdvel do tempo final de processamento. Portanto,

nessa implementagdo, o nimero de atributos final, d, deve ser determinado previamente.

Uma vantagem da utilizagdo de AGs para a SA € que eles proporcionam um método
em que a avalia¢@o dos atributos sempre € feita em conjunto. Dessa forma a busca é realizada
levando em conta sempre os efeitos das combinagdes entre os atributos de entrada, o que nio

ocorre com a SA do tipo Busca Sequencial. Ao mesmo tempo, com uma representagdo como a
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utilizada aqui, é possivel que combinagdes de atributos importantes ndo estejam presentes na
populag@o inicial e por isso nunca sejam gerados durante as itera¢des. Por exemplo, caso seja
importante a interag@o entre dois atributos especificos e a combinagdo dos dois resulte em
bom desempenho de uma RN, e se a populagdo inicial do AG ndo contiver nenhum
cromossomo que apresente os dois atributos juntos, e se a localizagdo dos mesmos for em
pontos distantes do cromossomo, hd uma grande chance de que nenhum cromossomo que
contenha a combinagdo dos dois atributos seja gerado durante a execugdo do AG, devido &

utilizagdo do operador Cruzamento de um ponto.

Nesta implementacdo dos AGs sdo utilizadas populagdes com 200 individuos, 500
geragOes, probabilidade de cruzamento, P, =(,8, ¢ probabilidade de mutagdo, P, =0,05.

Também € utilizada uma estratégia elitista em que os 10 melhores individuos de cada geragio
sdo automaticamente copiados para a geragdo seguinte. Cada vez que a SA € executada, 0 AG
€ executado 5 vezes e a melhor solugdo € utilizada. A obtencdo da mesma solugdo em todas as
execugdes do AG indicaria que ela é global. Cabe notar, porém, que num espago de busca tdo
grande como o existente nesta aplicagdo de SA, € dificil cobrir satisfatoriamente uma grande
por¢do do mesmo. Em vista disso, uma alternativa seria executar o AG muitas vezes, cada
uma com uma populagdo inicial diferente. Mas com os recursos computacionais limitados,

com essa pritica o uso de AGs comegaria a tornar-se demasiadamente custoso e invidvel.

5.3 — Resultados

Para demonstrar as idéias propostas nesta tese foram utilizados dois sistemas de poténcia de
teste: o sistema de 50 mdquinas do IEEE [IEEE, 1992]; e o subsistema brasileiro referente a

bacia dos rios Paranaiba e Grande (Sistema Priba) [GESIS, 2000].

5.3.1 — Sistema IEEE 50 Maquinas

Este sistema possui 50 geradores, 145 barras e 421 ramos. A criagdo dos conjuntos de
treinamento e teste para as técnicas de EA e para o treinamento e teste das RNs foi realizada

partindo de um caso base, e criando-se varios cendrios com o seguinte procedimento:
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1. Multiplicagdo dos valores base de carga de todos os barramentos por um fator

aleatério entre 0,8 e 1,2. O mesmo fator multiplicativo foi usado para todas as

barras de carga;

2. Multiplicagdo dos valores de carga obtidos no item | de cada barra por um valor

aleatério entre 0,8 e I,2. Em cada barra € utilizado um fator multiplicativo

diferente;

3. Multiplicagdao dos valores base de geracao de todos os barramentos pelo mesmo

fator usado no item 1. O mesmo fator multiplicativo foi usado para todas as barras

de geragdo;

4. Multiplicagao dos valores de carga obtidos no item 3 de cada barra de geragao por

um valor aleatério entre 0,8 e /,2. Em cada barra € utilizado um fator

multiplicativo diferente.

Depois da criagdo de cada cendrio com o procedimento acima, o mesmo € submetido a
execu¢do de um programa de fluxo de poténcia para checar sua viabilidade. Caso haja
violagdes de tensdes acima de 20% em alguma barra, o cendrio € descartado. Caso o cendrio
seja vidvel, entdo € realizada a simula¢do no dominio do tempo da ocorréncia de um distirbio
através da execu¢iio do programa ETMSP [EPRI, 1994] para a determinagdo do Tempo
Critico de Remogdo da Falta (Critical Clearing Time, CCT). Em cada caso, o distirbio
considerado foi a ocorréncia de uma falta trifisica num dado barramento com a retirada da
linha de transmissdo adjacente. Com a repeticdo desse procedimento, foi possivel criar

conjuntos de treinamento e teste com exemplos a serem utilizados para a EA e a identificagao

de RNs.

No sistema IEEE 50 Mdquinas foram tomados como atributos de entrada, as poté€ncias
ativa e reativa geradas em cada maquina e as poténcias ativa e reativa totais de carga, num
total de 102 atributos de entrada. Como atributo de saida, foi utilizada uma varidvel bindria
para indicar que o ponto de operacdo representado pelos valores de entrada € estdvel ou
instavel, frente a ocorréncia da falta. O atributo de saida possui valores 0 ou /, obtidos a partir
de um threshold fixado em 0,45 s, que indica o tempo de abertura e isolamento da falta. Os
atributos de treinamento cujas simulagdes resultaram em valores de CCT maiores que 0,45 s

foram tomados como estaveis e os restantes, instaveis.
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Inicialmente as RNs foram treinadas utilizando todas as entradas consideradas
originalmente e a saida bindria. Em seguida, as técnicas de EA foram executadas utilizando o
conjunto de treinamento para reduzir a dimensdo do espago de entrada original. Depois disso,
RNs do tipo Perceptrons Multicamadas e Redes de Vetores Suporte foram treinadas,
utilizando o conjunto de treinamento de dimensao reduzida para comparar os resultados com

aqueles obtidos quando as RNs foram treinadas com todos os atributos.

Para este sistema foram utilizadas RNs treinadas com 102 atributos de entrada e uma

saida bindria para indicar condi¢d@o estével ou instdvel. Foram utilizados 800 exemplares de

treinamento e 400 de teste.

Como descrito anteriormente, dois modelos de RNs foram treinados nestes testes:
MLPs e MVSs. Os MLPs foram treinados através da validagdo cruzada, utilizando o
algoritmo Lenvenberg-Marquardt. Para cada conjunto de atributos de entrada foram testadas
estruturas de MLPs com uma camada intermedidria, 3, 5, 10, 15 e 20 neurdnios de cada vez. A
escolha da melhor estrutura de MLP foi baseada no menor valor médio do erro encontrado

durante a validagio cruzada, para as parti¢des do conjunto ndo utilizadas no treinamento.

As MVSs foram treinadas utilizando o aplicativo SVM"™ [Joachims, 1998b]. As
MVSs foram treinadas utilizando fungdes Kernel do tipo Base Radial (RBF) Gaussiano e
Polinomiais. Os parimetros de tais Kernels foram determinados através de uma busca

heuristica, experimentando valores combinados dos mesmos juntamente com o pardmetro de

otimizagao, C.

A Figura 5.1 apresenta curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para o
desempenho de teste da MVS treinada com o conjunto completo de atributos e utilizando o
Kernel RBF Gaussiano. O desempenho de teste refere-se a padroes de teste que ndo foram
utilizados no treinamento, apresentados ao classificador. A taxa de falsos negativos no eixo x
€ a taxa de padrdes de teste que foram incorretamente classificados como estédveis. A taxa de

detecc¢do no eixo y € a taxa de padrdes estdveis que foram corretamente classificados. Vdrias

MVSs foram treinadas com valores crescentes de o e os valores correspondentes das taxas

de detecgio e falsos negativos sdo mostrados na Figura 5.1 Esses sdo dois valores conflitantes

que crescem juntos para um dado valor de C e a medida que o’ varia. Neste caso, valores de
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C=01, 1, 10, 100, 1000 e 10000 foram testados. A linha sélida da Figura 5.2

corresponde a C=/. A linha pontilhada corresponde a MVSs treinadas com

C=10, 100, 1000 e 10000, que mostram resultados idénticos. A curva para a MVS
com C =0,0/ niao é mostrada na Figura 5.1 devido a diferen¢a de escalas. Ela apresenta

valores muito maiores de taxas de falsos negativos, tdo grandes quanto 0,08 e valores menores

de taxas de detecgdo que as curvas mostradas na Figura 5.1.
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Figura 5.1 — Curva ROC da MVS RBF Gaussiano - IEEE 50 Maquinas

A Figura 5.2 apresenta a curva ROC da MVS treinada com 102 atributos de entrada e

utilizando o Kernel polinomial. Os valores do grifico sdo obtidos com o parimetro p

variando de / a 7 ¢ C = 1000 . Curvas semelhantes podem ser obtidas com outros valores de

@t
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Figura 5.2 — Curva ROC da MVS Polinomial - IEEE 50 Maquinas

Os grificos das Figuras 5.1 e 5.2 apresentam no eixo x a varidvel Taxa de Falsos Negativos,
que é muito importante no caso de classificagoes de estabilidade de sistemas de poténcia. Ela
representa a proporgido de casos instdveis erroneamente descartados pelo classificador neural e

deve ser minimizada ao maximo, idealmente deveria ser zero.

A busca de pardmetros das fungdes Kernel e da constante C constitui um ponto fraco
das MVSs porque o resultado pode levar a um classificador ndo 6timo. A principio ndo se
sabe como se deve realizar essa busca. Porém, nas Figuras 5.1 e 5.2 pode-se perceber um
relacionamento visivel entre os pardmetros dos Kernels utilizados e a capacidade de

generalizagdo dos classificadores MVS, codificada através da Taxa de Falsos Negativos e da

Taxa de Detecgdo.

Um classificador MLP também foi treinado com o conjunto completo de atributos de
entrada, mas curvas ROC como as anteriores ndo podem ser tragadas para mostrar o

desempenho no conjunto de teste. O nimero de fatores que afetam o classificador é grande e

eles sdo interrelacionados.
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Na Tabela 5.1, o desempenho dos classificadores neurais treinados com conjuntos
completos de atributos € indicado com os titulos MVS-G102 (MVS com Kernel RBF
Gaussiano), MVS-P102 (MVS Polinomial) e MLP-102 (MLP com 5 neur6nios na camada
intermedidria). A Tabela 5.1 mostra as especificagdes sobre os atributos de entrada, a Taxa de
Detec¢do, a Taxa de Falsos Negativos, Taxa de Erro (taxa de padrdes de teste que foram

incorretamente classificados), tempo de treinamento e niimero de Vetores Suporte (VSs).

O modelo MLP-102 da Tabela 5.1 é o que resultou na menor Taxa de Erro, entre os
MLPs treinados. Os modelos MVS-G102 e MVS-P102 foram escolhidos com valores dos

pardmetros das fungdes Kernel que resultaram em Taxa de Erro igual ao MLP-102, para fins
de comparacgao.
TABELA 5.1

CLASSIFICACOES DE ESTABILIDADE TRANSITORIA DO SISTEMA IEEE 50 MAQUINAS
CONJUNTO COMPLETO DE ATRIBUTOS

Classificador MVS-G102 | MVS-P102 | MLP-102
Atributos de Entrada 102 102 102
Taxa de Detecgao 0.92 0.92 0.91
Taxa de Falsos Negativos 0.026 0.026 0.021
Taxa de Erro 0.047 0.047 0.047
Tempo de Treinamento 37s 32s 40mind2s
No. de VSs 433 241 -

Em seguida, classificadores neurais MLP e MVS foram treinados em conjuntos reduzidos de

atributos de entrada. Para o treinamento do MLP, novamente foi realizado o treinamento

através da validagdo cruzada.

Depois de treinadas as MVSs com diferentes conjuntos de atributos de entrada, curvas
ROC foram tragadas para diferentes valores de C. Entdo, para os valores de C que
resultaram nas melhore curvas ROC, valores fixos de Taxas de Falsos Negativos foram
fixadas: 0,02 e 0,03, que puderam ser obtidas com valores especificos correspondentes dos
pardmetros da fungdo Kernel. Esses modelos sao mostrados na Tabela 5.2 como MVS-G0.02,

MVS-GO0.03 (Kernel RBF Gaussiano), e MVS-P0.02 e MVS-P0.03 (Kernel Polinomial). Para
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o modelo MLP, MLP-1 é o modelo com a taxa de erro mais baixa e MLP-2 € o modelo com o

menor tempo de treinamento.

A Tabela 5.2 mostra os modelos treinados com conjuntos reduzidos de atributos de
entrada que resultaram nos melhores desempenhos de teste, em termos de Taxa de Detecgéo,
Taxa de Falsos Negativos e Taxa de Erro. Por exemplo, para uma MVS com Kernel RBF
Gaussiano e com pardmetro o’ ajustado para obter a Taxa de Falsos Negativos igual a 0,03
(MVS-G0.03) os 30 atributos de entrada selecionados pela técnica Busca Sequencial (BS)
resultaram no melhor desempenho; para a MVS com Kernel polinomial e parimetro p
ajustado para obter a Taxa de Falsos Negativos igual a 0,03 (MVS-P0.03) os 30 atributos de
entrada selecionados pela técnica Algoritmos Genéticos (AGs) resultaram no melhor

desempenho.

TABELA 5.2
CLASSIFICACOES DE ESTABILIDADE TRANSITORIA DO SISTEMA IEEE 50 MAQUINAS -
CONJUNTOS REDUZIDOS DE ATRIBUTOS

Classificador MVS-G0.02 MVS-G0.03 MVS-P0.02 MVS-P0.03 MLP-1 MLP-2
Atributos de Entrada 30-BS 30-BS 30-BS 30-AG 50-BS 10-AG
Taxa de Detecgiio 0.85 0.95 0.96 0.95 0.95 0.92
Taxa de Falsos Negativos 0.02 0.03 0.0215 0.0314 0.023 0.024
Taxa de Erro 0.06 0.043 0.033 0.046 0.036 0.046
Tempo de Treinamento 345 125 195 20s 1 Imin24s I min42s
No. de VSs 1065 298 156 178

As Tabelas 5.1 e 5.2 mostram que os classificadores MVS sdo um modelo vidvel para
aplicagio na AET. A Tabela 5.2 mostra que € possivel atingir uma grande redugdo na
dimensionalidade do conjunto de atributos de entrada, com resultados melhores que os
resultados do caso completo (caso que utiliza todos os atributos originais) e tempos de

treinamento bem menores no caso do modelo MLP.

Pdde-se notar que o tempo de treinamento do MLP aumenta dramaticamente com o
nimero de atributos de entrada e com o nimero de neurdnios da camada intermedidria. O
tempo de treinamento da MVS depende do nimero de atributos de entrada, dos valores dos

pardmetros da fung@o Kernel e do nimero de VSs do classificador resultante.
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Os resultados para o sistema IEEE 50 Maquinas mostram que o tempo de treinamento
das MVSs é bem menor que o dos MLPs, tanto no caso completo quanto no caso reduzido.
Com o modelo MVS foi possivel atingir uma taxa de redu¢do de aproximadamente 70%
(d = 30), com desempenho medidos pela Taxa de Detecgdo, Taxa de Falsos Negativos e Taxa
de Erro ligeiramente melhor do que o do caso completo. Com o modelo MLP pdde-se chegar
a uma taxa de reducao no nimero de atributos de entrada de aproximadamente 50% (d = 50)
e 90% (d = 10), com desempenho de classificagdo um pouco piores, porém compardveis aos
das MVSs e tempo de treinamento maiores. Portanto, nesse caso ndo hd grande evidéncia de
que um tipo de classificador tenha sido melhor do que o outro e os dois mostram-se

adequados.

Quanto as técnicas de EA, a ECP mostrou-se inadequada e por isso seus resultados nao
figuram na Tabela 5.2. Ambas técnicas BS e AG mostraram resultados satisfatorios e
capacidade de grande redugdo do niimero de atributos. Como a BS € mais simples e demanda

muito menor tempo de execugio que o AG, ela mostra-se mais adequada.

O modelo MLP-2 da Tabela 5.2 foi utilizado recentemente numa proposta de um
sistema de identifica¢do da borda de seguranga on-line baseado em um modelo de Otimizagédo
Enxame (Particle Swarm Optimization) [Kassabalidis, 2002]. Foram realizados testes com o
sistema IEEE 50 Mdquinas. Esse modelo de otimizagdo multi-agente cria um conjunto de
pontos de operagdo com o objetivo de identificar os que se encontram pr6ximos ou sobre 0
limite de estabilidade. A partir do conjunto inicial, é executado um processo de otimizagdo
inspirado no movimento de seres vivos que viajam em grupos ou Enxames (como abelhas e
certas espécies de passaros). Um MLP € utilizado para produzir avaliagdes de estabilidade
rapidas de cada ponto. Esse sistema também utiliza uma fun¢do objetivo e testa vérias
alternativas diferentes de penalizagdo que indicam a distancia entre os pontos gerados € o
ponto mais proximo da borda de seguranga, a distancia dos pontos gerados uns dos outros, a
uniformidade da distribui¢ao dos pontos ao longo da borda de seguranga, etc. Por isso uma
grande quantidade de avaliagoes de distancia € realizada ao longo do processo de otimizagao.
Nesta aplicagdo, a redug@o da dimensionalidade do vetor de atributos que representa o ponto
de operagdo € imprescindivel ndo s para o treinamento e o bom desempenho do MLP, mas

também para a viabiliza¢do do cdlculo dessas distancias de maneira on-line.
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5.3.2 — Sistema Priba

Este sistema possui 200 barras de geragdo, 2484 barras de carga e 5730 ramos. Para a
formagao dos conjuntos de treinamento e teste, foram considerados vdrios casos base a partir
de 14 indisponibilidades de linhas de transmissdo (LTs) e transformadores (TFs). Essas
indisponibilidades correspondem a elementos em manutengdo. A partir dessas
indisponibilidades, cendrios de carga leve, pesada e média foram considerados, com fluxos de
poténcia convergidos a partir de despachos de geragdo previamente estabelecidos. Também,
para cada uma das 14 indisponibilidades, foi considerada a aplicagdo de defeitos do tipo curto-
circuito trifasico seguido de isolamento do ramo. Esses defeitos foram aplicados em 9 LTs ou
TFs. As indisponibilidades e os defeitos foram escolhidos através de conhecimento prévio
sobre a vulnerabilidade do sistema. A andlise da estabilidade transitéria de cada caso foi

realizada através do programa de simulagoes no dominio do tempo ANATEM (Cepel).

Dessa maneira foi obtido um conjunto inicial de dados, a partir do qual foram
formados os conjuntos de 994 padrdes de treinamento e 248 padrdes de teste. Esses conjuntos
representam um ntmero limitado de 9 contingéncias que pode ser aumentado caso se julgue
necessdrio. Na verdade, um dos maiores problemas existentes em supervisdo e controle de
sistemas elétricos ocorre quando contingéncias “incomuns” aparecem. Muitas vezes elas so
as maiores causadoras de danos ao sistema. Caso se queira considerd-las no treinamento das

RNs, basta que se realizem as simulagdes das mesmas e que se incluam os resultados no

conjunto de treinamento.

Os modelos MLPs e MVS foram treinados como no caso do Sistema IEEE 50

Madgquinas, incluindo a escolha da estrutura dos modelos.

Os atributos de entrada que representam as condigdes de operagdo antes da aplicagdo
dos defeitos foram tomados inicialmente como sendo as poténcias ativa e reativa geradas em
cada barra de geragdo, os fluxos em 26 ramos do sistema (dentre os quais estdo as 14
indisponibilidades e os 9 defeitos), as cargas ativa e reativa totais, e representagdes bindrias
dos 9 defeitos, num total de 224 atributos de entrada. O atributo de saida foi tomado como
sendo a informagdo bindria estdvel/instdvel. Os fluxos nos 26 ramos sdo utilizados também

para representar a topologia da rede, jd que um fluxo igual a 0 indica que aquele ramo esta

aberto.
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Como nos casos anteriores os conjuntos de treinamento e teste assim obtidos foram

utilizados para treinar RNs com atributos completos e reduzidos.

Inicialmente, o conjunto de treinamento obtido a partir das simulagdes do Sistema
Priba foi utilizado para treinar as RNs com o conjunto completo de atributos (d =224). A

Figura 5.3 apresenta a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) da MVS com Kernel
RBF Gaussiano. A Taxa de Detecgdo e a Taxa de Falsos Negativos sdo apresentadas no
grifico para cada valor do parimetro ¢ da fun¢do Kernel RBF. Uma série de valores do
parametro C foi utilizado no treinamento das MVS, e a Figura 5.3 apresenta o gréfico

resultante para C = /.
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Figura 5.3 — Curva ROC da MVS RBF Gaussiano - Priba
A Figura 5.4 apresenta a curva ROC da MVS com Kernel Polinomial treinada usando o
conjunto completo de atributos. O pardmetro p do Kernel Polinomial foi variado de / a 6. A

Figura 5.4 apresenta pares de valores de Falsos Negativos e Taxas de Detecgdio para cada

valor de p e para C = /.
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d=224,C=1,5=0.05
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Figura 5.4 - Curva ROC da MVS Polinomial - Priba
A Tabela 5.3 apresenta os resultados de classificagdes de estabilidade obtidos para o conjunto
de teste utilizando o conjunto completo de atributos. Esses sdo os resultados dos melhores
classificadores, estimados a partir do conjunto de treinamento. Os classificadores sdo
identificados por MLP (Perceptrons de Miltiplas Camadas), MVS-G (Mdquina de Vetores
Suporte com Kernel RBF Gaussiano) ¢ MVS-P (Médquina de Vetores Suporte com Kernel

Polinomial).
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TABELA 5.3
CLASSIFICACOES DE ESTABILIDADE TRANSITORIA DO SISTEMA PRIBA — CONJUNTO
COMPLETO DE ATRIBUTOS
d 224
Classificador MLP MVS-G MVS-P
No. de Neuronios 3
o2 - 0.0001
P = : 5
Taxa de Detecgao 1 | 0.95
Taxa de Falsos Negativos 0.09 0.09 0.05
Taxa de Erro 0.09 0.09 0.09
Tempo de Treinamento 105s 72s 73s
No. de VSs - 994 249

Os resultados da Tabela 5.3 mostram que os classificadores MLP e MVS-G apresentam um
desempenho tendencioso porque a Taxa de Detecgdo € igual a / e a Taxa de Erro € igual a
Taxa de Falsos Negativos. Isso significa que todos os padroes de teste foram classificados

como estdveis. Portanto esses dois classificadores sdo tendenciosos e inadequados.

Quando um classificador é tendencioso a avaliar os pontos de operagdo como estdveis,
a Taxa de Detec¢do num conjunto de teste qualquer € alta (préxima de /) mas o nimero de
Falsos Negativos também ¢é alto. Por outro lado, quando o classificador € tendencioso a
avaliar os pontos de operagiio como instdveis, o nimero de Falsos Negativos € baixo, mas a

Taxa de Deteccao também € baixa.

Grande parte das simulagdes de estabilidade do subsistema Priba resultou em condigao
estivel, por isso hd um desbalango entre o nimero de padroes estiveis € instdveis nos
conjuntos de treinamento e teste, isto é, o nimero de padrdes estdveis € maior do que o
nimero de padrdes instdveis. A MVS possui um mecanismo simples para evitar que isso leve

a um classificador tendencioso. Através da constante C da fungdo objetivo (4.20) da

otimizagao quadratica.

Viw)=2w] +C3e, (4.20)
i=1

84



Capitulo 5 — Metodologia, Aplicagao e Resultados

em vez de usar um Unico valor da constante, dois valores diferentes, C, € C,, sdo utilizados
para cada conjunto de padrdes estdveis e instdveis, respectivamente. Uma nova fungéo

objetivo (5.3)

3 N, N
Viw)=Lwlt +C, Y e +C, Ve, (5.3)
i=] i=]

possui C, como a constante utilizada para os padrdes estdveis e C,, a constante utilizada para
os padroes instdveis. N, e N, sdo os nimeros de padrdes estdveis e instéveis do conjunto de

treinamento, respectivamente. Foram utilizados valores segundo a relagdo (5.4)

Gl (5.4)

para penalizar mais fortemente os padrdes instdveis, e compensar a sua quantidade menor no
conjunto de treinamento. Dessa maneira foi possivel obter MVSs ndo tendenciosas. O

mecanismo da fung@o (5.4) foi utilizado em todos os treinamentos das MVSs.

A seguir, foram executadas as técnicas de Extragdo de Atributos indicadas no Capitulo
5. Devido ao desbalango do conjunto de treinamento jd comentado, todas os MLPs treinados
resultaram em classificadores tendenciosos e inadequados. Por isso, nos resultados a seguir

serao mostrados somente os classificadores MVS.

O Anexo III apresenta um conjunto de tabelas contendo todos os resultados de teste de
tais classificadores, considerando cada técnica de EA, e redugdes de dimensionalidade de 224

para d =150, 100, 50, 20 e 10. A Tabela 5.4 apresenta um resumo dos resultados do

Apéndice III, contendo os melhores resultados em termos de Falsos Negativos.
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TABELA 5.4
MELHORES RESULTADOS DO SISTEMA PRIBA EM TERMOS DE TAXA DE FALSOS NEGATIVOS
d 150AG 100AG 50AG 20AG 10BS
Classificador MVS-P MVS-P MVS-P MVS-P MVS-P
G 5 3 X B -
p 4 5 1 3 5
Taxa de Detecgao 0.8844 0.8578 0.6578 0.7111 0.52
Taxa de Falsos Negativos 0.032 0.048 0.032 0.024 0.02
Taxa de Erro 0.137 0.177 0.343 0.286 0.45
Tempo de Treinamento 70 s 65s 105 s 53s 19s
No. de VSs 219 274 688 489 698

A Tabela 5.5 apresenta um resumo dos resultados do Apéndice III, contendo os melhores

resultados em termos de Taxa de Erro.

TABELA 5.5
MELHORES RESULTADOS DO SISTEMA PRIBA EM TERMOS DE TAXA DE ERRO
d 150BS 100BS 50BS 20AG 10AG
Classificador MVS-P MVS-P MYVS-P MVS-G MVS-P
o’ - - - 0.12 -
P 2 4 5 - 4
Taxa de Detecgao 0.96 0.95 0.76 0.7511 0.6844
Taxa de Falsos Negativos 0.05 0.05 0.04 0.036 0.028
Taxa de Erro 0.08 0.10 0.26 0.262 0.315
Tempo de Treinamento 106 s 98 s 67 s 13s 20s
No. de VSs 180 225 342 503 667

A Tabela 5.6 apresenta um resumo dos resultados do Apéndice III, contendo os melhores

resultados em termos de Tempo de Treinamento.
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TABELA 5.6
MELHORES RESULTADOS DO SISTEMA PRIBA EM TERMOS DE TEMPO DE TREINAMENTO
d 150AG 100AG 50BS 20AG 10BS
Classificador MVS-G MVS-G MVS-G MVS-G MVS-G
o2 0.6 2.04 0.6 0.12 0.0001
p 2 2 2 = z
Taxa de Detecgao 0.9956 0.9067 0.76 0.7511 0.66
Taxa de Falsos Negativos 0.089 0.052 0.06 0.036 0.06
Taxa de Erro 0.093 0.137 0.27 0.262 0.37
Tempo de Treinamento 46 s 31ls 18s 13s 13s
No. de VSs 906 362 528 503 954

Os resultados provenientes da Extragdo de Componentes Principais ndao foram considerados

nas Tabelas 5.4 a 5.6 porque eles sdo nitidamente tendenciosos. Portanto a técnica de ECP foi

insatisfatéria para a EA na a aplicacao de AET.

Pode-se verificar na Tabela 5.3 que o treinamento dos classificadores com 224
atributos de entrada (caso completo) apresentou dificuldades, na medida em que dois deles
(MLP e MVS-G) resultaram tendenciosos. Através da sele¢do de atributos e da redugdo da
dimensionalidade foi possivel compatibilizar melhor os dados de treinamento e os

classificadores MVS-G de forma a obter desempenhos melhores.

As Tabelas 5.4 a 5.6 mostram que o nimero de VSs dos classificadores aumenta a
medida que se diminui o nimero de atributos de entrada. Essa € uma indicagdo de que as
superficies de classificagdo tornam-se mais complicada e que mais VSs sdo necessdrios para
realizar uma boa classificagdo. Nos casos reduzidos com d =150 e d =100 o nimero de
VSs é menor do que no caso completo, e o desempenho de classificagdo € semelhante ou
ligeiramente melhor. Portanto uma redugdo de aproximadamente 50% (d = 100) € benéfica

para os classificadores nesse caso.

Quanto aos tempos de treinamento, as MVSs apresentam uma redugao significativa
somente nos casos em que o nimero de atributos € reduzido para d =20 € d =10. Na
verdade, os tempos de treinamento desse modelo sdo relativamente pequenos, mesmo com um

nimero elevado de atributos de entrada, variando de 13 s a 106 s. A reducao de
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dimensionalidade para esses classificadores € mais importante para a finalidade de melhoria

no desempenho da classificagio.

Nos testes com o sistema Priba ndo foi possivel obter um classificador MLP
satisfatério. Todos resultaram tendenciosos tanto no caso completo quanto nos casos
reduzidos, devido ao desbalan¢o do conjunto de treinamento. Portanto, o modelo MVS
mostra-se mais indicado para aplicagdes préticas porque na simulagdo de sistemas de poténcia
reais como este € esperado um maior nimero de casos estdveis do que instdveis para constituir
os conjuntos de treinamento e teste. Essa expectativa € justificada pelo fato de que o
planejamento dos sistemas de poténcia visa sua operagdo de maneira mais estdvel possivel,

mesmo frente a ocorréncia de distirbios.

Ndo hd evidéncias sobre qual das técnicas AG e BS conseguiu atingir melhor
compatibilizagdo entre os dados de treinamento e as MVSs. Nos resultados referentes a
d=150 e d=100, os valores de Taxa de Erro e de Falsos Negativos decorrentes dos
atributos escolhidos através da BS sdo menores, mas a diferenca ndao € significativa.

Preferencialmente deve-se optar pela técnica de BS porque ela demanda menor esforgo

computacional.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentada a aplicagdo de dois modelos de RNs, MLPs e MVSs para a
AET considerando uma s6 contingéncia, ou vdrias contingéncias e variagdes de topologia. Foi
mostrado que a MVS é um novo modelo que se presta a essa aplicagdo de maneira satisfatdria.
Possui boas qualidades como treinamento rdpido e boa precisdo em conjuntos de teste
provenientes de sistemas elétricos e possui também um mecanismo simples para lidar com
conjuntos de treinamento desbalanceados. A carga de empirismo inerente aos MLPs €
substituida pela escolha da fungdo Kernel e da busca entre os pardmetros do Kernel e do
pardmetro C. Foi mostrado que existe uma relagao explicita entre os pardmetros das fungdes
Kernel e o desempenho das MVSs. Com relagdo ao tempo de treinamento, a vantagem das
MVSs sobre os MLPs € evidenciada pelos resultados das Tabelas 6.1 e 6.2, tanto em

conjuntos completos como reduzidos

No Sistema IEEE 50 Migquinas, ambos modelos de RNs apresentam resultados
precisos e competitivos, com taxas de acerto acima de 95%. No sistema Priba, o MLP nao
conseguiu um treinamento satisfatério devido a sua dificuldade em lidar com conjuntos

desbalanceados. Neste sistema, as MV Ss atingem uma taxa de acerto acima de 90%.

Também foram apresentadas técnicas de EA capazes de atacar o problema de altas
dimensionalidades presentes no problema de AET. Essas técnicas puderam reduzir a
dimensionalidade de entrada de maneira automdtica, identificar os atributos de entrada mais

importantes para as RNs, além de tornar o treinamento mais facil.

Os resultados para o Sistema IEEE 50 Mdquinas mostram que o tempo de treinamento
das MVSs é bem menor que o dos MLPs, tanto no caso completo quanto no caso reduzido.
Com o modelo MVS foi possivel atingir uma taxa de redu¢do de aproximadamente 70%
(d = 30), com desempenho medidos pela Taxa de Detec¢do, Taxa de Falsos Negativos e Taxa

de Erro ligeiramente melhor do que o do caso completo. Com o modelo MLP pde-se chegar
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a uma taxa de redug@o no nimero de atributos de entrada de aproximadamente 50% (d = 50)
e 90% (d = 10), com desempenho de classificagdo um pouco piores, porém compardveis aos
das MVSs e tempos de treinamento maiores. Portanto, nesse caso nao hd grande evidéncia de

que um tipo de classificador tenha tido melhor desempenho do que o outro.

Quanto as técnicas de EA, a ECP mostrou-se inadequada e por isso seus resultados néo
figuram na Tabela 6.2. Ambas técnicas BS e AG mostraram resultados satisfatorios e
capacidade de grande redug@o do nimero de atributos. Como a BS € mais simples e demanda

muito menor tempo de execugdo que o AG, ela mostra-se mais adequada.

Nos testes com o Sistema Priba ndo foi possivel obter um classificador MLP
satisfatorio. Todos resultaram tendenciosos tanto no caso completo quanto nos casos
reduzidos, devido ao desbalango do conjunto de treinamento. Portanto, o modelo MVS
mostra-se mais indicado para aplicagdes prdticas porque nas simulagdes de sistemas de
poténcia reais como este ¢ esperado um maior nimero de casos estdveis para constituir os
conjuntos de treinamento e teste. Essa expectativa € justificada pelo fato de que o
planejamento dos sistemas de poténcia leva a operagdo de maneira mais estdvel possivel,

mesmo frente a ocorréncia de distirbios.

Ndo hd evidéncias sobre qual das técnicas AG e BS conseguiu atingir melhor
compatibiliza¢do entre os dados de treinamento e as MVSs. Nos resultados referentes a
d=150 e d =100 do Sistema Priba, os valores de Taxa de Erro e de Falsos Negativos
decorrentes dos atributos escolhidos através da BS sdo menores, mas a diferenga ndo €
significativa. Preferencialmente deve-se optar pela técnica de BS porque ela demanda menor

esfor¢o computacional.

Para obter melhores taxas de redugdo para um sistema elétrico real como o Sistema

Priba, em que pdde-se conseguir uma redugdo de aproximadamente 50% (n=224,d =100),

pode-se usar uma RN treinada separadamente para cada contingéncia. Pode-se observar que
no sistema IEEE 50 M4quinas, foram obtidas maiores taxas de redugdo, visto que somente
uma contingéncia foi considerada. Outra possibilidade € dividir o sistema em dreas elétricas, e
utilizar um conjunto inicial de atributos menor, e diferente para cada drea. Com a conseqiente

redugdo do espago de busca, melhores resultados em termos de também podem ser

obtidos.
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A referéncia [Mansour, 1997a] apresenta como pardmetro aceitdvel para a AET via
RNs em sistemas de grande porte, um valor de Taxa de Falsos Negativos menor que 0,5%. O
desempenho dos classificadores apresentados no Capitulo 6 com relagdo aos Falsos Negativos
pode ser modificado utilizando uma “banda de tolerincia”, isto é, numa classificagdo em que
a RN deva produzir uma saida bindria 0 ou /, valores préximos de 0,5 sdo considerados
indefinidos ou tomados conservativamente como instiveis. Esse procedimento equivale a
adotar uma faixa de seguranga que leva a um desempenho mais confidvel, ao custo de uma

maior taxa de erro.

A aplicag@o de RNs para AET descrita nesta tese presta-se a sua inclusdo em esquemas
de AET de sistemas de poténcia reais com diversos tipos de abordagem, incluindo sua
utilizag@o para o ranqueamento de contingéncias ou identificagdo da borda de seguranga. Foi
mostrado que existe uma flexibilidade para contemplar uma sé ou variadas contingéncias e
aspectos de topologia mais ou menos complexa. Uma proposta de sistema de identificagdo da
borda de seguranga apresentada em [Kassabalidis, 2002] mostra especificamente que a
redu¢do da dimensionalidade é imprescindivel para sua viabilidade. Nessa proposta €
demonstrado como a abordagem de EA para AET via RNs apresentados nesta tese podem ser
aproveitados num esquema integrado para sistemas de poténcia de grande porte. A execugao

da EA ¢é imprescindivel para o mecanismo de identificagdo da borda de seguranga, baseado

num modelo de Otimizagao de Enxame.

As técnicas de EA para maquinas de aprendizado aqui apresentadas auxiliam o
controle de sistemas elétricos, na medida em que elas podem identificar os atributos de
controle mais importantes e facilitam o emprego das agdes de controle. Essas técnicas sdo
boas candidatas a utilizagdo em ferramentas de inteligéncia artificial aplicadas em centros de
controle para evitar estados de vulnerabilidade transitéria de sistemas de poténcia. Elas
produzem nio s6 a redugdo de dimensionalidade, mas também identificam as varidveis mais

importantes para evitar que o sistema mova-se na diregdo de situagoes de instabilidade.

Modelos e resultados apresentados nesta tese estdo descritos de forma resumida nas

referéncias [Kassabalidis, 2002], [Moulin, 2001a], [Moulin, 2001b] e [Moulin, 2002].
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Alguns aspectos que ndo foram incluidos neste trabalho deverdo ser estudados no
futuro. Serdo pesquisadas técnicas de EA que contemplem a natureza ndo linear das
classificagdes de estabilidade, por exemplo através do cdlculo da Informagdo Mitua entre
atributos de entrada e saida, numa tentativa de melhorar os indices de desempenho dos

classificadores neurais.

Serdo estudadas maneiras de melhorar a AET via RNs com a divisao do sistema
elétrico em sub-dreas, possivelmente através de conceitos de coeréncia utilizados em
equivalentes dindmicos, e fungdo da dindmica das mdquinas e topologia da rede. Dessa
maneira poderdo ser utilizados atributos descritivos e classificadores dedicados a cada érea
analisada. Assim espera-se tornar mais leve a tarefa dos classificadores, permitindo a redugado
da quantidade de atributos do conjunto inicial e melhor desempenho de classificagao.

Também serd estudada a alternativa de usar uma RN treinada para cada contingéncia.

Deverdo ser consideradas também no futuro a inclusdo de varidveis de natureza
dindmica no conjunto inicial de atributos, com valores aquisitados durante a simulagdo da
ocorréncia de distirbios. Também deverdo incluir a combinagdo destas com varidveis de

natureza estatica.

Os modelos neurais aqui apresentados juntamente com as técnicas de EA serdo
futuramente combinados num esquema de andlise de estabilidade transitéria on-line. A
aplicagdo das MVSs para AET possivelmente deverd ser utilizada para um modelo de
identificagdo da borda de seguranga. A identificagdo dos VSs durante o treinamento podem

auxiliar na indicagdo das condigdes de operagdo mais proximas do limite de estabilidade.
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Anexo I

Redes Neurais Artificiais

O desenvolvimento das RNs deu-se a partir do inicio da década de 60 com Rosenblatt, como
um sistema de aprendizagem capaz de classificar conjuntos de padrdes através da modificagdo
de suas conexdes internas [Rosenblatt, 1958]. Assim, criou-se o perceptron de tinica camada,
que foi um dos marcos do periodo inicial de desenvolvimento da drea. Esse sistema recebeu
criticas por parte de Minsky e Pappert quanto a sua aplicabilidade em fungdes lgicas de
maior complexidade, devido a sua natureza linear [Minsky, 1969]. Posteriormente os
obstdculos foram removidos com a adi¢io de camadas intermedidrias e pelo uso de algoritmos
de treinamento como o Retropropagacio de Erros, desenvolvido por P. Werbos [Werbos,
1974]. Com isso, a partir do inicio dos anos 80 ressurgiu um ambiente propicio ao
desenvolvimento e um interesse pelas RNAs. Os avangos de hardware permitiram um grande
aumento da capacidade de processamento, avangos tedricos foram conseguidos em algoritmos
e técnicas computacionais, pesquisadores como Hopfield, Grossberg, Widrow, Anderson e
Kohonen criaram diferentes arquiteturas de RNs e aplicagdes que demonstraram o potencial

da nova tecnologia.

A partir de entdo deu-se o desenvolvimento das Redes Neurais treinadas através do
aprendizado supervisionado, que possibilitou sua aplicagdo para a solu¢do de problemas
importantes de vdrias dreas, seja na inddstria, no ambito governamental ou na érea financeira.
Aplicagdes como nas dreas de Engenharia Ambiental [Roadknight, 1997], Engenharia de
Software [Khoshgoftaar, 1997], Economia [Hansen, 1997], Finangas [Dorronsoro, 1997],
Previsdo de Carga Elétrica [Khotanzad, 1997] e Andlise de Estabilidade Dindmica de
Sistemas de Poténcia [Jensen, 1999] atestam o interesse crescente pelas RNs por parte de
varios setores. Essa € uma lista de aplicagdes representativa, mas longe de ser completa. O
nimero crescente de aplicagdes e o rapido progresso na pesquisa e desenvolvimento gerou a

criagdo de organizagdes, conferéncias e periddicos para estudo e desenvolvimento do tema

RNGs.
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As RNs ja tém aplicagdes em numerosas dreas. Devido a sua capacidade de aprender
relacbes ndo lineares e/ou complexas através de exemplos, uma grande quantidade de
problemas podem ser atacados com essa abordagem. As RNs sdo adequadas para vérios tipos
de problemas em sistemas elétricos como andlise de estabilidade, previsdo de carga, detec¢do
e avaliagdo de harmonicos, diagnéstico de faltas, controle adaptativo e processamento de

alarmes.

As RNs sdo um método de sintetizar o mapeamento entre varidveis de entrada e de
saida, ajustando um conjunto de valores denominados pesos das interconexées, num modelo
conexionista e baseado em exemplos de treinamento. Seu desenvolvimento gerou uma gama
de configurag¢des que possuem algumas caracteristicas subjacentes comuns. Todos os tipos de
RNs tentam obter bom desempenho através de vérias interconexdes entre elementos simples.
Elas s@o caracterizadas pelo modelo dos neurdnios, pelas conexdes entre eles e pelos métodos

usados para treina-las.

Uma RN pode ser definida como um arranjo de neur0nios ou processadores
elementares conectados. Os neurdnios sdo ligados através de interconexdes, andlogas as

sinapses biolégicas. Por isso, diz-se que as RNs sdo treinadas ao invés de programadas no

sentido convencional.

H4 vdrios tipos de RNs, e estdo entre eles as Perceptron Multicamadas (MLP),
Kohonen e Hopfield. Com as Perceptron Multicamadas € utilizado o treinamento
supervisionado, quando é apresentada a saida desejada para cada padrdo de entrada. Até o

momento, a grande maioria das aplicagbes prética tem utilizado as MLP como arquitetura

predominante.

I.1 — Perceptrons Multicamadas

O elemento bésico de uma RN é o neurdnio, como mostrado na Figura I, sendo

v=Ywx +b L)
i=l
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e @(v), uma fungdo ndo linear monotdnica e continuamente diferencidvel, chamada de

fun¢do de ativag@o. Talvez a fungdo de ativagdo mais comum de se encontrar seja a sigmoidal,

que € dada por

s 12)

i

I+e

Figura 1.1 Neurdnio Matematico

Uma RN do tipo MLP constitui-se de um conjunto de neurdnios organizados em camadas e

conectados através dos pesos das conexdes, como mostrado na Figura 1.2. Um neurdnio

genérico, i, € conectado a outro neurdnio genérico, j, através do peso w;. O nimero de

camadas e de neurdnios depende da aplicagdo em questao.

Primeira Segunda
Ceilzmtadz gs Camada Camada Cagl:i(:;de
[acs Intermedidria Intermediaria

Figura 1.2 Perceptron Multicamadas

106



Anexo | - Redes Neurais Artificiais

Através da estrutura interconectada, os sinais de ativagdo dos neurénios de uma camada sio
transmitidos & camada posterior através dos pesos das conexdes que atenuam ou amplificam o

sinal.

A maneira mais utilizada de se treinar uma RN do tipo MLP € o algoritmo
Retropropagagdo de Erros. Em sua forma fundamental, o Retropropagacdo de Erros calcula
derivadas parciais dos erros de treinamento em fungio dos pesos das conexdes, ajustando-os

de forma iterativa num processo de descida em gradiente.
Alguns inconvenientes do algoritmo Retropropagagao de Erros séo:

1. Um ndmero alto de iteragdes normalmente € necessdrio para treinar uma MLP,
mesmo num problema simples. Ji que o método € baseado em descida em
gradiente, o progresso das iteragdes torna-se cada vez mais lento & medida que se

aproxima de um ponto estaciondrio;
2. O treinamento pode ficar preso num minimo local;

3. O treinamento pode chegar num platd virtual devido a paralisia da rede. Isso
acontece num ponto em que 0s pesos sdo ajustados em valores muito altos, que

causa saturagdo das fung¢des de ativagdo nos neurdnios e valor quase zero das

derivadas;

4. A sele¢do dos valores da constante de aprendizado baseia-se na experiéncia.
Valores muito pequenos podem causar um treinamento muito lento e valores muito

altos podem resultar na paralisia da rede.

Virios procedimento heuristicos jé foram propostos para resolver os problemas descritos
acima. No entanto, essas tentativas somente podem ser descritas como experimentais € na
verdade essa é uma das maiores criticas as RNs, a de que o seu desenvolvimento baseia-se em
conhecimentos empiricos nao definidos formalmente. Outros itens que devem ser resolvidos

recorrendo-se a experiéncia do projetista e que dependem do problema em questéo sdo:

€ Selecdo da arquitetura da rede neural e do algoritmo de treinamento, tais como

tamanho da RN, constante de aprendizado, nimero de padrdes de treinamento e iteragoes;
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@ Determinagdo da consisténcia dos conjuntos de treinamento e teste, como faixa de

variagdo dos dados e propriedades estatisticas dos mesmos;

@ Definigdo de atributos que oferecam boa correlag@o entre os padrdes de treinamento

e a resposta desejada da RN;

€ Técnicas de Extragdo de Atributos para reduzir a dimensionalidade dos dados de

entrada, e a0 mesmo tempo preservar o desempenho da RN;

€ Capacidade de generaliza¢gdo da RN dentro da faixa de operagdo do sistema. A RN

deve “aprender” os padrdes de entrada e ndo memoriza-los;

€ Capacidade da RN em manter os pesos das conexdes numa regido vidvel sem

causar saturagiao de um grande nimero de neurdnios;

As RNs do tipo MLP podem ser utilizadas para classificagio e regressdao. Na
classificacdo, a RN € treinada como funcao discriminante baseada num conjunto de
exemplares de treinamento. O sucesso do classificador depende de sua capacidade de
discriminar corretamente padrdes que ndo tenham sido vistos previamente. As MLP possuem

uma capacidade de generalizagdo e de rejei¢ao a ruidos que as torna bastante adequadas para a

tarefa.

Nos problemas de regressao, o objetivo das MLP € aprender um mapeamento
funcional entre um conjunto de varidveis de entrada e de saida. A capacidade de generalizagao

das RN torna-as bastante adequadas para a tarefa de regressao/identificagao.

1.2 — Algoritmo Retropropagacao de Erros

A regra delta generalizada, mais comumente chamada de algoritmo error back-propagation,
ou Retropropagacdo de Erro, realiza a descida em gradiente numa superficie de um espaco de

pesos cuja abscissa em qualquer ponto do espago € igual a medida de erro. Seja

EP =é_z(tm'—0pj JF (1.3)
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a medida do erro num dado padrio de entrada/saida p, sendo f, correspondente a saida

desejada, e o, correspondente 2 saida apresentada pela RN.

E seja
E=}E, (1.4)
P
a medida acumulada do erro ao longo de todos os padrdes de treinamento.
Pode-se definir a soma ponderada das saidas da camada de neurdnios anterior:
net ,, = ;wﬁom (L5)
A saida,
0 = fj(nez‘m ) (L6)

utiliza uma funcio de ativagdo monotdnica ndo-linear e continuamente diferencidvel. Para

obter a descida em gradiente, w; € ajustado da seguinte forma:

JE,
AWiieceres (L.7)

Vji

Pode-se ver que essa derivada é formada pelo produto de duas partes: uma parte reflete a
variagdo do erro com relagdo ao somatério de entrada no neuronio € outra parte reflete a

varia¢gdo do erro com relagdo a variagio de um dos pesos do somatério de entrada no

neurdnio. Assim, pode-se escrever

JE g JE ,dnet,,

p
= (I8)
ow;  odnet,ow;
De (1.5), o segundo fator € dado por
onet, J
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Pode-se definir

JE
=t (L.10)

5
v
dnet 5

A equagdo (I.8) tem a forma equivalente:

JE
—=0.p. (L11)

)

Isso quer dizer que para implementar a descida em gradiente em E, as atualizagdes dos

pesos devem ser feitas da seguinte maneira:

Aw. =18 0 (L12)

O resultado interessante é que hi uma maneira recursiva simples de se calcular os &'s e

possivel de ser implementada ao se propagar um sinal de erro para trds através da rede.

Para calcular (I.10), a regra da cadeia € aplicada para escrever essa derivada parcial
como o produto de dois fatores: um fator que reflete a variagao do erro como fungdo da saida

de uma unidade, e outro fator que reflete a variagdo da saida como fungéo da entrada:

JE JE do .
O e P et P (I.13)
i &zetw. do ,dnet
De (1.6) tem-se que
do . :
2= f,(net,) (1.14)
anetw.

que € simplesmente a derivada da fungdo de ativagdo f; para a j-ésima unidade, tomada no

valor de entrada net,; para aquela unidade.

Ja calculado o segundo fator, para calcular o primeiro fator hé dois casos:
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a) Primeiro, considerando que a unidade u; seja da camada de saida da rede. Neste caso, da

defini¢do de E,, segue que

" =(iy=y) a15)

Substituindo os dois fatores em (I.13), tem-se que

0, =(t,—o, )f}(net,,j) (1.16)

b) Agora, considerando que a unidade u; no seja da camada de saida da rede.

Neste caso, a regra da cadeia € utilizada para escrever

OE, _ OEhet, . 0

£ = Y W0 =
- ki pi
onet ; ° dnet ,do, 'k dnet,do, "
dE
P
=V W, =—20 W, (L17)
conet, © 8

Substituindo os dois fatores em (I.13) tem-se

S, :fj'(netm. )%51,“% (L18)

As equagdes (I.16) e (I.18) fornecem um procedimento para se calcular os &'s para
todas as unidades da rede, os quais sdo utilizados para calcular as variagdes dos pesos de

acordo com (I.12). Esse procedimento constitui a regra delta generalizada para as redes

neurais tipo feedforward.

Assim, pode-se descrever o algoritmo de retropropagagao de erro da seguinte forma:
PASSO 1) Inicializar Pesos: Ajusta todos os pesos para valores pequenos de forma aleatria.

PASSO 2) Apresentar Entradas e Saidas Desejadas: Apresenta um vetor com valores de

entrada e especifica as saidas desejadas. Em cada tentativa, as entradas podem ser diferentes,

se retiradas de um conjunto de treinamento.
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PASSO 3) Calcular Saidas da Rede. Utiliza as fungdes de ativagdo para calcular as safdas.

PASSO 4) Ajustar Pesos. Utiliza um algoritmo recursivo, comegando da camada de saida até

a primeira camada intermedidria. Ajusta os pesos pela férmula iterativa:

wﬂ(n+1)=wj,.(n)+ij,.(n)+aAwﬁ(n—1) (L.19)

onde A w; =16 ,0,, como mostrado em (L12). 77 € a taxa de aprendizado e o € a taxa de
momento. Se u; é uma unidade da camada de saida, §,; € calculado por (L.16); caso contrério, €

calculado por (I.18).
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DIAGRAMA DE FLUXO DO ALGORITMO
RETRO-PROPAGACAO DE ERRO

Inicio

:

Inincialize os
pesos

}

Apresente entradas e
saida desejada

Calcule saida verdadeira

}

Ajuste os pesos por
W (tH=wi( t)+Apw;(t)
(j pode ser uma unidade
intermediaria ou de safda)

'

Tome o proximo padrio
de treinamento

Final do
conjunto de
N treinamento?

S

Incremente o contador de
iteragoes

Final do
namero de
épocas

Fim
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Anexo 11

Analise de Estabilidade Dinamica
de Sistemas Elétricos de Poténcia

A estabilidade de um sistema de poténcia consiste na capacidade de manutengdo da operagio
dentro de limites aceitdveis depois da ocorréncia de algum distdrbio. Tal distirbio pode
caracterizar-se por faltas em diversos pontos possiveis do sistema, falhas de equipamentos,
bem como variagdes de carga ou geragdo e mudangas de topologia. A andlise de estabilidade
estuda as variagdes de operagdo a que o sistema € levado por dado distirbio, em vista das
exigéncias de qualidade, seguranga e custo do servi¢o prestado aos consumidores de energia
elétrica. Tais distirbios podem ser severos ou brandos, e o sistema deve ser capaz de ajustar-

se satisfatoriamente apés distiirbios brandos, bem como apés certos distiirbios severos.

Os estados de operagao do sistema podem ser classificados como normal, de alerta, de
emergéncia ou restaurativo. Os sistemas de poténcia sdo normalmente projetados com vistas a
suportar o critério n — I de contingéncias severas. Esse critério determina a operagdo em
estado normal depois da ocorréncia de um tnico distirbio, sem a violagdo dos limites
elétricos e sem perda de carga. O estado de alerta inicia-se caso uma contingéncia resulte em
violagao de algum limite. Depois que algum limite passa a ser violado, mas as cargas ainda
sao supridas, passa-se ao estado de emergéncia. O estado restaurativo inicia-se quando cargas
passam a n@o serem supridas e agdes de controle sdo tomadas para levar o sistema ao estado

normal.

Como exemplo de distirbio, um curto-circuito numa linha de transmisséo causando
uma corrente de falta faria atuar o sitema de protecdo e a abertura dos disjuntores retiraria a
linha de operagdo, isolando a falta. A remogdo da linha representaria um outro distirbio no
sistema e que poderia exigir outras medidas de corregao, dependendo do novo estado de
operagdo. Caso a retirada da linha de transmissdo cause a retirada de outros componentes do
sistema, isso pode levar a uma série de distiirbios em cascata e a um “black-out” total do

sistema ou de grande parte dele. O desenvolvimento de técnicas de andlise de estabilidade
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dindmica suficientemente rédpidas e confidveis reduzem os riscos de “black-out” e

proporcionam um meio de quantificar os riscos inerentes as vérias estratégias de operagdo.

Tradicionalmente a andlise de estabilidade transitéria estuda a capacidade das
mdquinas geradoras em manter sincronismo com o resto do sistema durante o perfodo
transitorio imediatamente seguinte a um distirbio. Tal aspecto da estabilidade do sistema é
determinado pela natureza dindmica dos dngulos dos rotores e pelas relagdes dngulo-poténcia
das méquinas. A ocorréncia de instabilidade também € possivel no caso do colapsto da tenséo,

mesmo com a manutengdo do sincronismo dos geradores.

A andlise da estabilidade dos angulos dos rotores dos geradores estuda a capacidade
dos mesmos em permanecerem em sincronizados ao longo da operagiio do sistema. Esse
estudo € importante devido ao modo como se relacionam a poténcia gerada e as oscilagdes do
rotor. A frequéncia da tensdo gerada no estator depende da velocidade do rotor. Quando duas
ou mais maquinas estdo conectadas, as tensdes dos estatores de todas as mdquinas devem ter a

mesma frequéncia. As velocidades dos rotores sao sincronizadas com essa frequéncia.

As correntes dos circuitos do estator produzem um campo magnético girante que, em
condigdes de regime permanente, gira 2 mesma velocidade que o rotor. Os campos magnéticos
do estator e do rotor reagem entre si gerando um torque que resulta da tendéncia entre os dois
se alinharem. Esse torque opdem-se a rotagdo do rotor, de forma que um torque mecanico
deve ser aplicado pela turbina para manter o movimento. O efeito de aumentar o torque
mecénico faz avangar a posi¢do do rotor com relagdo ao campo magnético girante do estator.
Inversamente, a redugdo do torque mecanico aplicado faz retardar a posi¢do do rotor. Em
regime permanente o campo magnético do rotor e o campo magnético girante do estator tém a

mesma velocidade. Porém ha uma separagao angular, dependendo da poténcia gerada.

No caso de duas ou mais mdquinas interconectadas, em operagdo de regime
permanente hd um equilibrio entre o torque mecinico aplicado a cada miquina e a poténcia
gerada, tal que a velocidade de rotagdo permanece constante. Quando ocorre algum distirbio
no sistema o equilibrio é quebrado, resultando em aceleragéio ou atraso dos rotores. Se um
gerador girar mais rdpido que um outro, a posi¢do angular do rotor avanga e a diferenga
angular promove a transferéncia de parte da carga da mdquina mais lenta para a maquina mais

ripida, de acordo com a relagdo angulo-poténcia. Isso tende a reduzir a diferenca de
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velocidades e levar o sistema de volta ao sincronismo. Além de um certo limite, 0 aumento da
separagdo angular causa uma diminui¢do na tranferéncia de poténcia; isso aumenta ainda mais

a separagdo angular, levando a falta de sincronismo e instabilidade.
Virios fatores influenciam a andlise de estabilidade transitoria, incluindo:
@ Tipo e duragio do distirbio;
€ Topologia do sistema antes do distidrbio;
€ Condigdes de carregamento e despacho antes do distirbio;
€ Caracteristicas dinimicas das médquinas;
€ Acdes de controles apds o distrbio.

Devido ao nimero ilimitado de condi¢des de operagdo e tipos possiveis de distirbios,
as praticas de andlise de estabilidade consideram um nimero limitado de casos criticos, que
podem basear-se no critério n — I de contigéncias. Esses casos sdo escolhidos baseado em

experiéncia profissional e em dados histéricos de ocorréncias.

A andlise de estabilidade dindmica ou de pequenas perturbagdes estuda a capacidade
do sistema de manter o sincronismo apds a ocorréncia de distirbios pequenos. Tais disttrbios
acontecem a todo tempo no sistema devido as variagdes de carga e de geragdo em vrios

pontos.

A anilise de estabilidade de tensdo estuda a capacidade do sistema de manter niveis de
tensdo aceitdveis durante a operagdo de regime permanente e ap6s a ocorréncia de disturbios.
O sistema inicia um estado de instabilidade de tensdo quando um distirbio qualquer, como

aumento de carga e mudanga de ponto de operagdo, causa uma queda incontroldvel da tensao.

Todas os tipos de andlise de estabilidade sdo criticos e se ndo forem considerados
apropriadamente podem acarretar falhas e danos ao sistema. Os vérios aspectos da andlise de
estabilidade combinados servem de ferramentas para aplicagdo no dia a dia da operagdo do
sistema. O objetivo € gerar procedimentos de operagdo que levem o sistema a regides seguras.

Como exemplo de aplicagdes, podem-se citar [Morison, 1999]:
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* Andlise do Planejamento da Operagdo — andlise de estratégias de operagdo para

condigdes futuras do sistema (pode ser com horizonte de um dia, uma semana ou um mes 2
frente). Isso € necessdrio para planejar mudangas de configuragio (tais como em ocorréncia de

manutencoes, por exemplo) e para desenvolver instrugdes e calendérios de operagao.

*» Anilise da Capacidade de Transmissdo - célculo da disponibilidade de transmissdo

para avaliar a possibilidade de transa¢des no mesmo dia ou no dia seguinte. Sem esse célculo,

operagoes agendadas podem resultar em instabilidade.

e Andlise de Seguranca “On-line” - Avaliagdo do ponto de operagdo atual e da

possibilidade de execuc@o das transa¢des e mudangas de operagdo agendadas. Mesmo com
célculos exatos de capacidade de transmissdo, condigdes andmalas (como a retirada de um

equipamento) ndo consideradas no calculo podem levar a falhas do sistema.

A seguir serd apresentado um sumdrio sobre a andlise de estabilidade dinimica ou de
pequenas perturbacdes, a andlise de estabilidade de tensdo e a andlise de estabilidade

transitoria, com enfoque concentrado nesta tltima.

II.1 - Andlise de Estabilidade de Pequenas Perturbacoes

Neste tipo de andlise, consideram-se pequenas perturbagdes do sistema, tais como variagdes
de carga e geragdo, e faltas de curta duragdo. Tais perturbagdes acontecem a todo momento no
sistema, mas causam uma mudanga no ponto de operagdo pequena. Isso permite uma andlise
através da linearizagdo das equagdes dindmicas do sistema de poténcia, que oferecem uma

idéia do seu comportamento préximo do ponto de operagdo corrente.

O comportamento do sistema pode ser representado de forma genérica por um

conjunto de n equagdes diferenciais de primeira ordem [Kundur, 1993]:

xt- =f'-(xl,xz,.--,xn..ul)uzr---yu,-;t) i=112|---ln (Hl)

sendo n a ordem do sistema e r o nimero de entradas. Essa equagdo pode ser escrita na forma

compacta:

My

"
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;:zf(x,u) (IL2)
sendo
X i fi
= |2 S Rl S (I3)
x’] Ilr -f‘”

Estando o sistema num ponto de operagéo ( x,,u, ), a perturbagdo do mesmo por um distirbio

qualquer ird levar a um novo estado cujo comportamento deseja-se analisar:
Ax=x-1x, (IL.4)

A varia¢do do estado do sistema, Ax, pode ser estudada linearizando a equagdo (I1.2) em

torno do ponto de operacio e obtendo:

Ax=Adv+ B )
sendo
i ol S Ol
Ox; Siesoxs du,  ou,
Al ity e B | R (IL6)
G G Gh  Gh
g Gh Gl Gl

A matrix A € o Jacobiano do sistema avaliado no ponto de operagao em que o distirbio

acontece. Através do cdlculo dos auto-valores de A pode-se inferir a natureza do movimento

do sistema frente a perturbagao:
)'l' =Gi+jwi i=1,...,n (H.7)

Se todos os auto-valores do sistema tiverem parte real negativa, isso indica a estabilidade do
novo ponto de operagdo. O comportamento € nao-oscilatério se a parte imagindria for igual a

zero ou oscilatério decrescente, caso contrdrio. Caso algum auto-valor tenha parte real

positiva, o sistema torna-se instavel.
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I1.2 - Analise de Estabilidade de Tensao

A instabilidade de tensdo normalmente acontece em sistemas altamente carregados. Ela é
caracterizada pela operagdo num modo em que a redugdo da carga causa um queda de tensdo
até o ponto de colapso. O conceito pode ser entendido analisando-se um sistema simples

como o apresentado na Figura II.1 [Kundur, 1993].

Q

Figure I1.1

Pode-se calcular a corrente do circuito por:

e Es = (IL8)
Zinl8+Z1p20 FZpy
sendo
2
F=1+Z§Q+2-Z—L2cos(e—¢) (IL9)
ZLN LN
A tensao na carga, V, e a poténcia entregue, P, podem ser calculadas por:
V=1Z;,= 21 Es (IL.10)
Rz
Tl 156
P=V.l.cos¢=~w~(—5) cos¢ L11)
F | Zy

Tragando num gréfrico a relagéo entre P e V para vdrios fatores de poténcia da carga, obtém-
se a curva P-V, como mostrado na Figura I1.2. P, € a poténcia mixima transferida para a

carga quando o fator de poténcia (f.p.) € igual a /. Esse valor € obtido se Z;p = Z;y. A Figura
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I1.2 mostra as curvas da esquerda para a direita com f.p. = 0,9 atrasado (o), f.p. = 0,95 atrasado
(+), f.p. = 1 (-), f.p. = 0,95 adiantado (.-) e f.p. = 0,9 adiantado (--). A linha em tridngulo
indica o valor critico de operagdo do sistema, a partir do qual hd uma situacdo de
instabilidade. Nesse caso, mesmo com a diminui¢do da carga haverd uma diminui¢do da

tensao, o que levard ao colapso de tensdo.

1,2] = <mp e R RN

0.8 RN R e SRS e e ANE e oot ]

V/Es
\

R e = A
B B & B e iy

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6

Figura II.2 - Curva P-V

Para analisar o comportamento de um sistema real interligado, considera-se a equagdo

linearizada do fluxo de poténcia:

J J
AP | _|/pe v A6 (IL12)
40| |Jgs Jov | AV
Os elementos do Jacobiano indicam a sensibilidade entre as variagdes de poténcias e as

variagdes de tensdes nos barramentos. Considerando AP =0, isso significa manter P

constante em cada ponto de operagdo e considerar somente a relagdo entre Q e V, que pode ser

obtida por:

AQ = Iz AV (IL13)

sendo o Jacobiano reduzido
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¥ =[JQV“JQ91.33JPVJ (IL14)
Invertendo a equagao (II.13), tem-se:
AV = J3 AQ (IL.15)

O Jacobiano reduzido, Jg, pode ser decomposto em fung¢do dos seus auto-valores e auto-

vetores:
Jg =EAN (IL16)

sendo

¢ — matriz de auto-valores a direitade Jz;
1 — matriz de auto-vetores a esquerda de Jp;

A — matriz diagonal de auto-valores de J.

Com isso, a rela¢éo da equagdo (II.15) pode ser escrita na seguinte forma:

AV =EATIn.AQ = E%’LAQ (IL17)

sendo

& — 1-ésimo auto-vetor coluna a direita de Jg;
n; — i-ésimo auto-vetor linha a esquerda de Jg;

A; — auto-valores de Jp.

A magnitude dos auto-valores de Jg permitem uma medida da proximidade do ponto de
instabilidade 2 medida que se aproximam de zero. No entanto, essa € uma proximidade

relativa porque na verdade ndo se sabe quao préximo de zero qualifica-se como uma situagao

de perigo.

Para determinar a margem de estabilidade, deve-se calcular a distancia entre o ponto
de operagdo corrente € o ponto critico. Pode ser mostrado que o auto-vetor a esquerda
referente ao auto-valor que aproxima-se de zero indica qual barramento estd mais préximo do

colapso de tensdo. Com isso, ao se determinar a forma da curva P-V do barramento em
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questao (Figura II.2), pode-se determinar a distancia até o ponto critico. Isso pode-se ser feito,

por exemplo, através do método da continuagao.

I1.3 - Analise de Estabilidade Transitoria

Na andlise de estabilidade transitéria interessa estudar o comportamento do sistema em
decorréncia de disttirbios severos como curto-circuitos e falhas de equipamentos de grande
porte. Esses distirbios causam uma grande variagdo no ponto de operag@o do sistema, por isso
¢ preciso utilizar simulagdes computacionais razoavelmente confidveis para se determinar o
grau de estabilidade (ou instabilidade) do mesmo. Tipicamente, essa andlise leva em conta as
variacdes de sincronismo dos geradores do sistema até aproximadamente 10 s apés a
ocorréncia do distdrbio. A andlise de seguraga transitoria possui trés etapas bésicas que se

iniciam em fung¢do de um determinado ponto de operagdo ou caso base:

O primeiro passo € a identificagdo de contigéncias que representem risco potencial
para o sistema, o que pode levar em conta experiéncias passadas, a topologia corrente do
sistema e o fluxo de poténcia do caso base. Idealmente todas as contingéncias possiveis
deveriam ser estudadas para cada caso base, o que obviamente € impossivel. A selegdo de
contingéncias criticas baseia-se em algum método aproximado e rdpido para descobrir os

casos que podem levar a violagdes do limite de estabilidade.
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Determinagdo do Caso Base

l

Determinagao da Lista de
Contingéncias Criticas

l

Simulag@o de Cada Contingéncia

Interpretagdo dos Resultados

Figura I1.3 - Processo de Analise de Estabilidade Transitoria

Apos a compilagdo da lista de contingéncias criticas, cada uma delas deve ser estudada
e classificada em termos de estabilidade. Para isso uma quantidade de simulagdes € realizada,
utilizando-se algum programa computacional, tal como a simulagio no dominio do tempo, em
que as equagdes diferenciais do sistema sdo resolvidas passo a passo. Tal simulagdo deve
produzir uma classifica¢do confidvel de estdvel ou instdvel. Geralmente, calcula-se também
um indice que indique o grau de estabilidade (instabilidade) de cada contingéncia. Com esse

indice as contingéncias podem ser ordenadas de mais estdvel para menos estdvel.

O estdgio final € a andlise dos resultados por um especialista e a determinagdo de
limites de operagdo, que podem ser tomados como vélidos para outras condi¢des de operagdo
que ndo tenham sido estudadas explicitamente. Podem-se visualizar esses estigios como no

diagrama da Figura I1.3.

I1.3.1 - Representacao do Sistema de Poténcia

Para que sejam calculados os indices de estabilidade transit6ria face a distirbio severos, é
preciso modelar o sistema apropriadamente em fung@o do objetivo da andlise realizada. Os

componentes chaves na andlise de estabilidade transitéria s3o as equagdes que descrevem o
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comportamento dindmico dos geradores sincronos. As varidveis de interesse so os 4ngulos
dos rotores de cada gerador, por isso a representagdo do sistema concentra-se nos fatores que

influenciam os angulos.

Geralmente os geradores sdo representados com o modelo cldssico, com uma f.e.m.
interna atrds da reatncia transit6ria, como na Figura IL.4. Esse modelo é apropriado para o
estudo do comportamento transitério do sistema durante o “first swing”, isto €, até
aproximadamente 5 s apds a ocorréncia do distiirbio. A inércia da turbina e dos reguladores de
velocidade fazem com que sua influéncia nesse periodo seja praticamente nula. No entanto, os
geradores e seus sistemas de excita¢do localizados préximos do distdrbio exercem um grande
efeito no comportamento do sitema durante o “first swing”. Nesse caso, os geradores sdo
representados com um modelo detalhado de dois eixos, direto e em quadratura, como na

Figura II.5, além do modelo do sistema de excitagéo.

E£S () vt

Figura I1.4 - Modelo Classico do Gerador Sincrono

L, L,
~YY NN N
y A
s F
fd
L 1d LZq qu
L
L“ ? (3 W
Rﬁl ¢ lPad qld IP‘“’ :
RI d R 2 q R lq

Figura II.5 — Modelo Detalhado do Gerador Sincrono
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As cargas sdo representadas como impedancias constantes e incorporadas 4 matriz de

admitancias do sistema.

I1.3.2 - Analise de Estabilidade Transitoria Através de Simulagao

no Dominio do Tempo

A simulagdo no dominio do tempo € executada para resolver um conjunto de equagdes passo a
passo, dado um distirbio especifico. Essas equagOes representam o comportamento das
maquinas sincronas (II.18) através de equagdes diferenciais ndo lineares, e o fluxo de poténcia

na rede elétrica (II.19) através de equagdes algébricas [Kundur, 1993]:

ﬁa-—f[ = Prm' 8 szu:i sin 5{' o Pmi ER Rfi (H 18)
@, ot
P,=EY E,[G,cos(5,-5, )+ B, sin( 5,6, )] (IL19)
=l

sendo

P, . — poténcia mecanica fornecida ao i-ésimo gerador (p.u.);

mi

P,. — poténcia elétrica de saida do i-ésimo gerador (p.u.);

P

maxi

— maxima poténcia elétrica do i-€simo gerador (p.u.);
H; — constante de inércia do i-ésimo gerador (MW.s/MVA);
0; — éngulo do rotor do i-ésimo gerador (rad);

@, — velocidade sincrona (rad/s);

E; — tensdo interna do i-€simo gerador (p.u.);
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G;, B — componentes da matriz de admitancias do sistema (p.u).

Portanto, P,; € uma fung@o ndo linear de ¢ e significa que a equagdo de movimento dos

geradores ndo podem ser resolvidas diretamente. No entanto, o angulo do rotor no instante ¢,

o(t), pode ser determinado integrando-se (I.18) duas vezes e assumindo que as condigdes

iniciais sejam conhecidas.

Para ilustragdo, considere um sistema simples como o da Figura 3.6, ligado a um

barramento infinito, com a ocorréncia de uma falta tri-fisica como indicado.

Barramento
Infinito

Figura II.6 - Configuragao do Sistema

A relagdo angulo-poténcia é mostrada na Figura IL.7. A poténcia mecincia injetada, P, , é
considerada constante. Durante o regime permanente, o ponto de operagao, a, corresponde ao
o angulo do rotor, §,. Nesse caso a poténcia mecéinica injetada € igual a poténcia elétrica
fornecida pelo gerador. Na ocorréncia da falta, a poténcia mecénica injetada torna-se maior
que a poténcia elétrica e o angulo do rotor avanga até &, quando a falta ¢ isolada pelo sistema
de protegdo. Até esse momento, o sistema acumula energia cinética representada pela drea A 1.

Neste momento, o sistema passa a um novo ponto de operagdo, b, quando a poténcia elétrica é

maior que a poténcia mecanica. Por isso, o dngulo tende a continuar a avangar cada vez menos

até atingir um valor maximo, 6,,,.. Em seguida, o dngulo do rotor volta a recuar até que o

sistema atinja um novo ponto de operagdo pés-falta, ¢, com angulo 0, .
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P, —antes da falta

P, —depois da falta

m

P, —durante a falta

v

5 5 5 5

c max ins

Figura I1.7 - Relacio dngulo-poténcia

As édreas A; e A, sdo iguais e correspondem a energia cinética acumulada durante a falta e
absorvida pelo sistema apds a falta, respectivamente. Caso o tempo de abertura da falta fosse
muito maior, o sistema poderia ndo ser capaz de absorver toda a energia cinética acumulada

durante a falta, pois o ponto limite até onde P, > P, corresponde ao dngulo §,,,. Além desse

m
angulo a poténcia mecanica injetada € maior que a poténcia elétrica gerada. Nesse caso, o

gerador perderia sincronismo e a velocidade do rotor aumentaria descontroladamente.

Isso forma a base para o Critério das Areas Tguais, que permite determinar o méximo
aumento do angulo admissivel do & e, consequentemente, a estabilidade do sistema. Portanto,
hd um limite conhecido por 4ngulo critico estdvel antes do qual a falta deve ser isolada para
que o sistema permanega estdvel. A esse dngulo critico corresponde o maximo periodo de
tempo admissivel de isolamento da falta, normalmente designado Tempo de Abertura Critico

(TAC). Se a falta for isolada apés o TAC, o sistema provavelmente serd levado a

instabilidade.

Processos de integragdo numérica permitem calcular o comportamento transitério do
sistema, resolvendo (II.18) através de algum algoritmo iterativo. O uso desse algoritmo, mais

o Critério das Areas Iguais permite calcular o Tempo de Abertura Critico. Os algoritmos
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normalmente utilizados para a solugdo passo a passo sdo baseados no método de Euler e no

método Runge-Kutta.

I1.3.3 - Analise de Estabilidade Transitoria Através do Método

Direto

A idéia basica do Método Direto € substituir as integragdes numéricas da simulagdo no
dominio do tempo que s@o realizadas apés a ocorréncia da falta pelo cdlculo da energia
transitéria através da Fungdo de Energia Transitéria (FET). Essa € uma fungio de Lyapunov e
garante a permanéncia estavel do sistema na regifio ao redor de um ponto de equilibrio estdvel

(PEE), que € o ponto de operagdo do sistema antes da ocorréncia de uma falta.

Este € um método que se encontra em desenvolvimento e vdrias pesquisas tém
indicado boas possibilidades de aplicacio ao problema de estabilidade transitéria [Fouad,
1992]. Ha programas comerciais disponiveis no mercado baseados no Método Direto [EPRI,
1993]. No entanto, ainda hd uma certa restricao quanto a esse método devido a quantidade de

aproximagdes necessdria para tornarem praticos os cdlculos da energia transitdria.

A andlise de estabilidade transitéria através do Método Direto segue os seguintes

procedimentos basicos:
e Cilculo da energia transitéria no momento em que a falta € isolada, V,;
e Cilculo da energia critica correspondente a falta considerada, V,,;
e Calculo da margem de energia transitéria, V,, - V..

A energia critica € definida como a maxima quantidade de energia transitéria que o
sistema consegue absorver e ainda manter a estabilidade. A energia transitéria € a quantidade
toal de energia injetada no sistema pela falta. A margem de energia transitéria define se o
sistema continuara estavel ap6s a falta, caso seja for positiva, ou se o sistema tornar-se-4

instavel, caso seja negativa.
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A fungdo de energia normalmente € expressa em termos do centro de inércia do

conjunto de geradores. Considerando a tensdo interna de cada gerador:
5 SIS, s S i

A posic¢ao do centro de inércia (CI) € definida por [Kundur, 1993]:
8¢y = —EH ) (I1.20)

sendo Hy a soma das constantes de inércia de todos os n geradores do sistema.

O movimento do CI € determinado por:

ZH aAwC 5 PCI 2( Pmr P ) (H21)
g Awe,w, (IL22)
ot
sendo

P =Py FiGy (IL.23)
=Y ¢ sen(s,~5,)+D,(5,-5, )] (I124)

j=1

J#

P,; — poténcia mecénica fornecida a i-€sima méquina;
C; =E,E;B;
D; =E.E,G;

@, — velocidade sincrona em (rad/s);

Awg — desvio de velocidade p.u. do CI com relagdo a velocidade sincrona.
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O movimento dos geradores com relagio ao CI pode ser expresso definindo-se:

6,=0;,-0c (rad) (I1.25)

1

w; = LS (-f)—i—Aa)C, ] (pu.) (11.26)

0

As equagdes de movimento da li-€sima maquina em fungdo da referéncia do CI sdo:

e i

H i
: P I1.27
at mi Cl ( )

'
6, = 0,0, (I1.28)
sendo w; a velocidade p.u. da ii-ésima mdquina com relagdo ao CL

A funcdo de energia que descreve a energia transitéria total do sistema apés a

ocorréncia de um distirbio é definida como:

n—1 n

] n 5 n ; = 3 ;+0}
vV =E§Jico; —;P,m-(é?,- -0, )—Z 2 [C,-j(cose,-j —cos;; )_J:'w; Dij cos@,-jd(Bi +9j )}

=l j=it]
(1.29)
sendo
6 — angulo do barramento i referente ao ponto de equilibrio estzive-l ap6s o distiirbio;
J; =2H,w, = momento de inércia p.u. do i-€simo gerador.

O célculo da energia transitéria no momento do isolamento da falta, V,, € realizado utilizando
a fungdo de energia (I1.29). Para isso € necessdrio executar uma simulagdo no dominio do
tempo desde o inicio do distirbio até o momento de isolamento da falta para determinar os

angulos e velocidades dos geradores.
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A parte mais dificil do Método Direto € o cdlculo da energia transitéria critica, V., que

corresponde a um grande campo de estudo para a melhoria desse método.

A capacidade de absor¢do de energia por parte do sistema depende do “formato da
superficie” da fungdo de energia, e da trajetéria que o ponto de operagio realiza durante o
periodo de ocorréncia do distirbio. Certas trajetérias levam o sistema a uma capacidade maior

de absor¢do da energia transitéria do que outras.

Definindo-se x :{ ] diz-se que um PEE, x,, localiza-se numa regido da superficie
®

de energia a partir do qual a fung@o de energia € sempre positiva, V >(0. Nesse caso, hd uma
bacia de atragdo, dA(x, ), em volta de x, tal que a trajetéria de qualquer ponto iniciando
dentro dessa regido ird convergir para x,. Essa idéia € ilustrada de maneira simplificada na

Figura IL.8.

Trajetoria
Durante o
Disturbio

Variedade Estavel de
PEI3

aA{ xe ) \

PEII

PEI3=PEIC
|

PEI2

Figura IL.8 — Conceito de Ponto de Equilibrio Instivel de Controle

Em volta do PEE ha vérios pontos de equilibrio instavel (PEI) que irdo determinar o valor da
energia critica. Interessa localizar os PEI porque a partir dos mesmos é possivel identificar

JA( x, ), que na verdade pode ser definida como a unido das variedades estdveis dos PEI

localizados em dA( x, ) [Fouad, 1992]. A variedade estdvel de um PEI corresponde 2 regido
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em torno do mesmo e que converge para x,. Portanto, dependendo da trajetéria do sistema

durante a ocorréncia do distirbio, hi um PEI especifico que determina a estabilidade do
sistema. Este € chamado PEI de controle (PEIC) e a energia transitéria correspondente a esse
ponto € tomada como a energia critica do sisttema. Uma vez que o PEIC tenha sido
identificado, a energia critica € calculada a partir de (IL.29) e utilizada para classificar a

estabilidade do sistema.

Uma analogia pode ser feita considerando o PEE como uma pequena esfera colocada
no fundo de uma bacia de formato convexo. Quando ocorre um distdrbio, a esfera é deslocada
de sua posigdo inicial por uma certa quantidade de energia cinética, e rola pela parede da bacia
percorrendo uma determinada trajetéria. A tendéncia é que ela oscile em torno do fundo até
que volte novamente ao ponto inicial de equilibrio. Caso o distirbio causado a esfera seja
muito grande, ela poderd rolar para fora da bacia, caracterizando o movimento instével. Nesse
caso os PEI estdo localizados na borda da bacia. Se forem consideradas alturas varidveis ao
longo da borda, diferentes valores de energia critica poderdo ser encontrados, dependendo da
trajetoria que a esfera seguir. Na ocorréncia de um disttirbio que cause instabilidade, o PEIC
corresponde ao PEI mais proximo do ponto em que a esfera rola para fora da bacia, dada a

trajetoria da mesma.

A determinagio do PEIC € a tarefa mais dificil e a maior fonte de erros do Método
Direto. Vdrias alternativas para identificd-lo jd foram propostas mas este ainda ¢ um tema de

pesquisas em desenvolvimento.

Athay e outros [Athay, 1979] foram os primeiros a desenvolver um método pratico que
considera a perda no sistema e a localizagdo da ocorréncia da falta. Fouad e outros [Fouad,
1981] melhoraram o trabalho de Athay e apresentaram os resultados do chamado método dos
modos de distirbio (MDD=MOD) num paper de duas parte em 1981. Esse foi o primeiro
paper a mostrar resultados num sistema real e mostrou a viabilidade do Método Direto para
sistemas de tamanho real. O MDD ainda permanece como um dos mais aceitados métodos
diretos. Em 1987, Chiang, [Chiang, 1987], [Chiang, 1988], publicou a primeira justificativa
tedrica para os métodos diretos. Mais tarde, o mesmo publicou uma série de artigos, [Chiang,

1989], [Chiang, 1994], sobre o que é conhecido como o Método do Ponto de Saida ou Borda
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de Controle do PEI (BCPEI=BCU). O MDD e o BCPEI sio bastante similares e diferem

apenas no modo de encontrar o PEIC.

Na pratica, ha alguns problemas ndo resolvidos, como: a fungdo de Lyapunov, célculo
do valor critico, hd necessidade da integragdo no dominio do tempo para obter os valores dos
angulos e das velocidades dos geradores no momento da ocorréncia da falta, o critério é
apenas uma garantia suficiente, pois para pontos de operagio fora da regido de estabilidade

estimada, nada pode ser concluido.
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Tabel_z}ﬂle Resultados do Sistema Priba

TABELA III.1
BUSCA SEQUENCIAL 1
d 150 100 50
Classificador MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P
o2 0.12 - 0.0001 - 0.6 =
p - 2 - 4 - 5
Taxa de Detecgao 0.99 0.96 0.98 0.95 0.76 0.76
Dispensas Falsas 0.08 0.05 0.09 0.05 0.06 0.04
Taxa de Erro 0.09 0.08 0.11 0.10 0.27 0.26
Tempo de Treinamento 77 s 106 s 39s 98 s 185 67s
No. de VSs 915 180 831 225 528 342
TABELA II1.2
BUSCA SEQUENCIAL 2
d 20 10
Classificador MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P
o2 1.72 - 0.0001 -
P - 6 - 5

Taxa de Deteccao 0.5511 0.6044 0.66 0.52

Dispensas Falsas 0.04 0.048 0.06 0.02

Taxa de Erro 0.448 0.407 0.37 0.45

Tempo de Treinamento 17 s 37s 13s 19s

No. de VSs 659 637 954 698

134



EXTRACAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS 1

TABELA II1.3

d 150 100 50
Classificador MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P
o2 0.0001 0.0001 - 0.0001 -
P - 6 - 5 5
Taxa de Detecgao 1 0 1 0 | 0
Dispensas Falsas 0.093 0 0.093 0 0.093 0
Taxa de Erro 0.093 091 0.093 0.91 0.093 091
Tempo de Treinamento 78s 316s 41s 291s 28s 94 s
No. de VSs 994 296 932 308 955 711
TABELA I11.4
EXTRACAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS 2
d 20 10
Classificador MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P
o? 0.0001 - 0.0001
p 6 - 3
Taxa de Detecgao l 0 1 1

Dispensas Falsas 0.093 0 0.093 0.093

Taxa de Erro 0.093 0.907 0.093 0.093

Tempo de Treinamento 22s 57s 17s 1125

No. de VSs 993 566 925 629
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TABELA IIL5
ALGORITMOS GENETICOS 1
d 150 100 50
Classificador MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P
o? 0.6 - 2.04 - 0.0001 -
P : 4 - 5 - 1
Taxa de Detecgiio 0.9956 0.8844 0.9067 0.8578 0.6578 0.6578
Dispensas Falsas 0.089 0.032 0.052 0.048 0.056 0.032
Taxa de Erro 0.093 0.137 0.137 0.177 0.367 0.343
Tempo de Treinamento 46s 70s 3ls 65s 245 105 s
No. de VSs 906 219 362 274 959 688
TABELA IIL.6
ALGORITMOS GENETICOS 2
d 20 10
Classificador MVS-G MVS-P MVS-G MVS-P
o 2 0.12 - 0.0001
P - 3 4
Taxa de Detecgio 0.7511 0.7111 0.72 0.6844
Dispensas Falsas 0.036 0.024 0.069 0.028
Taxa de Erro 0.262 0.286 0.323 0.315
Tempo de Treinamento 135 53s 16s 20s
No. de VSs 503 489 479 667
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