UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE
ESCOLA DE ENGENHARIA

PROGRAMA DE POS GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA E DE
TELECOMUNICACOES

DANIEL DO SOUTO LOPES

MODELOS NEURAIS AUTONOMOS PARA CLASSIFICACAO E LOCALIZACAO DE
DEFEITOS EM LINHAS DE TRANSMISSAO

NITEROL, RJ

2017



i

DANIEL DO SOUTO LOPES
MATRICULA: M054.214.004

MODELOS NEURAIS AUTONOMOS PARA CLASSIFICACAO E LOCALIZACAO DE
DEFEITOS EM LINHAS DE TRANSMISSAO

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa de Pds
Graduacdo em Engenharia Elétrica e Telecomunicagdes da
Universidade Federal Fluminense, como requisito parcial

para obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Vitor Hugo Ferreira, D. Sc.

Niter6i, RJ

2017



Ficha Catalografica elaborada pela Biblioteca da Escola de Engenharia e Instituto de Computagao da UFF

L864 Lopes, Daniel do Souto
Modelos neurais autdnomos para classificagao e localizacdo de
defeitos em linhas de transmissdo / Daniel do Souto Lopes. —
Niteroi, RJ : [s.n.], 2017.
144 f.

Orientador: Vitor Hugo Ferreira.

Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica e de
Telecomunicagdes) - Universidade Federal Fluminense, 2017.

1. Linha de transmissdo. 2. Inferéncia bayesiana. 3. Rede neural

artificial. I. Titulo.

CDD 621.3192




11

DANIEL DO SOUTO LOPES

MODELOS NEURAIS AUTONOMOS PARA CLASSIFICACAO E LOCALIZACAO DE
DEFEITOS EM LINHAS DE TRANSMISSAO

Dissertagdo de Mestrado apresentada ao Programa de Pos
Graduacdo em Engenharia Elétrica e Telecomunicagdes da
Universidade Federal Fluminense, como requisito parcial

para obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia Elétrica.

Aprovadoem ___/___/

BANCA EXAMINADORA

Prof. Vitor Hugo Ferreira, D.Sc.

Universidade Federal Fluminense

Prof. Marcio Zamboti Fortes, Dr.

Universidade Federal Fluminense

Prof. Bruno Henriques Dias, D.Sc.
Universidade Federal de Juiz de Fora
Niteroi, RJ

2017



v

Este trabalho é dedicado aos meus queridos
pais, José Joaquim do Souto Lopes e Maria
de Fiatima Gomes do Souto, que muito se
esforcaram para me possibilitar boas
oportunidades de estudos, e que de muitas
maneiras me ajudaram e incentivaram para
que fosse possivel a concretizacdo deste

sonho.



AGRADECIMENTOS

A Deus, que estd a0 meu lado em todo os momentos de

minha vida, me dando conforto, alento, coragem e forca.

A minha familia, por acreditar em mim e investir em
mim. Mae, as noites em claro preocupada se eu estava dormindo
bem e me alimentando bem nio foram em vio, obrigado. Pai,
seu pulso firme e sua dedicacdo a tudo que faz me motivaram a
sempre dar o meu melhor nessa caminhada. Irmdo, por estar
sempre ao meu lado e juntos passamos noites estudando, daqui a

dois anos € voceé.

A Lais, minha companheira, que nos momentos de
sufoco e desespero sempre me lembrou que sou capaz de
ultrapassar os obstdculos. Obrigado pelo carinho, a paciéncia e
por sua capacidade de me acalmar na correria da vida entre as

obrigacdes do trabalho, estudo, familia e lar.

Aos meus amigos de curso, pelas alegrias, tristezas e
dores compartilhadas. Com vocés, as pausas entre um intervalo

e outro foram muito mais engragadas e produtivas.

Aos Professores da UFF. Companheiros nesta
caminhada. Eu posso dizer que a minha formacdo, inclusive
pessoal, ndo teria sido a mesma sem a presenca dessas pessoais
especiais. Em especial, agradeco ao meu orientador e eterno
professor Vitor Hugo Ferreira, pela paciéncia, pelos diversos
ensinamentos ao longo destes anos de UFF e por acreditar no

meu potencial.

A todos aqueles que de alguma forma estiveram e estao

proximos de mim, fazendo esta vida valer cada vez mais a pena.

A todos aqueles que participaram e colaboraram com a

realizacao deste trabalho, o meu muito obrigado! Vencemos!



vi

“Nada existe de tdo dificil que ndo seja vencivel.”

Jalio Cesar (Imperador Romano)

“Sempre hd uma saida para qualquer problema, por mais

complexo e dificil que nos pareca.”

C. Torres Pastorino

“O génio consiste em um por cento de inspiragdo e

noventa e nove por cento de transpiragdo.”

Thomas Alva Edison

"As dificuldades sdo o ago estrutural
que entra na construcao do carater.”

Carlos Drummond de Andrade

“Procure ser um homem de valor,
em vez de ser um homem de sucesso.”

Albert Einstein



vii

RESUMO

O problema de diagndstico de faltas em linhas de transmissdo constitui um dos
principais desafios para gestdo técnica de instalagdes de transmissdo. A assertividade nesta
atividade é fundamental para suporte a tomada de decisdo, reduzindo as taxas de
indisponibilidade e promovendo o restabelecimento célere da funcdo transmissdo,
contribuindo para melhoria da qualidade do servico e reduzindo os impactos financeiros
advindos de reducdes na parcela varidvel. Este documento apresenta uma proposta de sistema
inteligente para classificag@o e localizacdo de faltas em linhas de transmissdo. Os algoritmos
utilizados sdo baseados nos chamados modelos neurais autdbnomos, que incluem técnicas
analiticas para sele¢do de entradas e especificacdo automadtica da estrutura sem a necessidade
do uso de um conjunto independente de dados para validagdo. Ao utilizar a inferéncia
bayesiana para especificacdo e treinamento de perceptrons de multiplas camadas (MLPs), o
sistema inteligente fornece respostas probabilisticas para classificacdo do tipo de defeito e
também para a distancia da falta em relacdo a subestacdo monitorada. Para desenvolvimento
dos modelos sao utilizados dados técnicos de uma linha de transmissao integrante do Sistema
Interligado Nacional (SIN), a qual € modelada em um “‘software” de simulagdo de transitorios
eletromagnéticos, ATP, visando estabelecer os diversos cendrios de falta. Foram analisados
dois tipos de rede equivalente, uma detalhada e outra simples, de forma a precisar qual o
melhor modelo e se ha diferencas significativas nos resultados em termos de representacao
das faltas. As bases de dados com as oscilografias de tensdo e corrente obtidas para cada tipo
de defeito sdo utilizadas para treinamento e teste do sistema inteligente, sendo demonstrando

o potencial dos algoritmos utilizados.

Palavras-chave: diagnostico de faltas em linhas de transmissdo, classificacdo de faltas,

localizagdo de faltas, modelos neurais autdbnomos, inferéncia bayesiana.
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ABSTRACT

The problem of fault diagnosis in transmission lines is one of the main challenges for
the technical management of transmission facilities. The assertiveness on this activity is
crucial to support decision making, reducing unavailability rates and promoting rapid
reinstatement of the transmission function, contributing to the improvement of service quality
and reducing the financial impacts arising from reductions in the variable portion. This
document presents a proposal of intelligent system for classification and location of faults in
transmission lines. The algorithms used are based on the so-called autonomous neural models
which include analytical techniques for input selection and automatic structure specification
without the need for an independent set of data for validation. Using Bayesian inference for
specification and training of multilayer perceptrons (MLPs), the intelligent system provides
probabilistic responses for classification of the type of fault and also for the distance of the
fault from the monitored substation. Thus for the development of the models, technical data
are used of a transmission line that is part of the National Interconnected System (SIN) which
is modeled in an electromagnetic transient simulation software, ATP, aiming to establish the
various fault scenarios. Furthermore, two types of equivalent network were analyzed, one
detailed and one simple, in order to specify the best model and if there were significant
differences in results in terms of fault representation. The databases with voltage and current
oscillographs obtained for each type of fault are used for training and testing of the intelligent

system, demonstrating the potential of the algorithms used.

Keywords: Fault diagnosis in transmission lines, fault classification, fault location,

autonomic neural model, Bayesian inference.
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1. INTRODUCAO E CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Sistemas de energia elétrica possuem alta complexidade devido aos seus intimeros
componentes, unidades geradoras, linhas de transmissdo, subestacdes (SEs)
elevadoras/abaixadoras, entre outros equipamentos diversos. A Figura 1 apresenta uma
ilustracdo tradicional de um sistema elétrico de poténcia (SEP). No caso brasileiro, 0 mesmo
deve ser projetado para suportar contingéncias segundo critérios operacionais e de
planejamento como, por exemplo, suportar a abertura de uma linha de transmissdo apds a
ocorréncia de um curto-circuito. Um dos critérios adotados é o denominado “N-1"[1], onde o
sistema planejado deve suportar a priori uma contingéncia simples (defeito/falta de um
elemento tempordrio de geracdo ou transmissao) sem que haja perda de carga, tanto durante o

periodo transitério quanto no novo estado de equilibrio resultante da ocorréncia.
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Figura 1 — Caracterizacdo do Sistema Elétrico de Poténcia, retirada de [2]

Ainda de acordo com [2], cabe ressaltar que apesar deste formato ser realizado em
grande parte do Brasil, é possivel que esse formato seja alterado com o advento das redes
inteligentes, a popularizacdo da geracio distribuida e a insercdo de unidades geradoras em
unidades consumidoras. As linhas de transmissao (LTs) sao, dentre todas as partes do SEP, os
componentes que apresentam maior vulnerabilidade e maior grau de probabilidade de
ocorréncia de eventos que comprometem sua integridade (demonstrado, porém ndo limitado

a: tabela 1 e ao anexo deste trabalho, secdo 2.1.1 e 2.1.2), tendo em vista sua exposicdo a
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intempéries que aumentam sua vulnerabilidade a descargas atmosféricas e por estarem cada
vez mais operando nos seus limites. Logo, o principal objetivo dos sistemas de protecdao de
LTs é impedir que esses eventos em sua drea de atuacdo comprometam justamente sua

integridade/disponibilidade e a estabilidade do sistema.

Esta questdo demonstra a importancia do sistema de protecdo de LTs. Dentro deste
contexto, o problema de andlise e diagndstico de oscilografias de perturbacdes em LTs vem
sendo objeto de estudo da literatura técnica ao longo dos dltimos anos, com foco nos sistemas
baseados em Inteligéncia Computacional. A maioria das propostas trata de etapas distintas do
problema de diagndstico (deteccdo do instante de inicio do evento, classificacdo do tipo de
distdrbio e localizacdo da eventual falta). Além desta abordagem estanque do problema, boa
parte das técnicas fornece diagnosticos de dificil interpretacdo, muitas vezes desprovidos de
probabilidades associadas a cada decisdo tomada. A consolidacdo destes mdodulos em uma
ferramenta integrada incluindo as etapas de deteccao, classificacdo e localizacdo de falhas, e
que forneca relatérios qualitativos sobre os eventos analisados € um desafio, principalmente

no setor elétrico nacional.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

Manter a qualidade na prestacdo do servico no setor elétrico brasileiro tem sido um
dos desafios das empresas do ramo devido a alta complexidade do sistema e a presenca de
disturbios. Conforme [3] os inumeros tipos de distirbios em qualidade de energia se
enquadram em 7 distintas categorias: transitorios, variacdes de curta duracdo, variagdes de
longa duracdo, desequilibrios de tensdo, distorcdes na forma de onda, flutuacdes de tensdo e

variacOes da frequéncia do sistema.

H4 um esfor¢o no Brasil por parte do governo para a regulamentacdo dos padrdes da
qualidade de energia elétrica nos niveis de transmissao e distribui¢do. Assim, hd uma série de
procedimentos voltados no sentido de dar conformidade e medida desses padrdes, a maioria
destes, indices numéricos, 0s quais estdo em consonancia com as normas internacionais. A

seguir, seguem alguns que merecem destaque.



O PRODIST - Procedimentos de Distribui¢dao de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional [4], sdo documentos elaborados pela ANEEL e normatizam e padronizam as
atividades técnicas relacionadas ao funcionamento e desempenho dos sistemas de distribuicao
de energia elétrica, atualmente dividido em 10 médulos. Um mdédulo que merece destaque € o
modulo 8. Este descreve os principais limites referentes a qualidade do servi¢o e do produto
em redes de distribuicdo, cuja extrapolacdo pode incorrer em multas por parte dos 6rgaos
reguladores das concessiondrias de energia. Ainda neste documento, o médulo considera
aspectos da qualidade do produto em regime permanente ou transitério: tensdo em regime
permanente; fator de poténcia; harmonicos; desequilibrio de tensdo; flutuagdo de tensdo;
variagdes de tensdo de curta duracgdo; variacdo de frequéncia e delimita a metodologia usada
para sua afericdo, como por exemplo amostras por ciclo, precisdo, valores de referéncia entre

outros.

Ainda, neste topico, cabe ressaltar alguns indicadores. O DEC (duracdo equivalente de
interrupcdo por unidade consumidora) representa o intervalo de tempo que, em média, no
periodo de apuracdo, em cada unidade consumidora do conjunto considerado, ocorreu
descontinuidade da distribuicdo de energia elétrica. J4 o FEC (frequéncia equivalente de
interrup¢do por unidade consumidora) contabiliza o nimero de interrup¢des ocorridas, em
média, no periodo de apuracdo, em cada unidade consumidora do conjunto considerado.
Nestes indicadores ndao sdo consideradas as interrup¢des provenientes da empresa
transmissora como interrupcdo em situacdo de emergéncia, contudo isto ndo impede a
empresa distribuidora, de ser mal vista ou nio ter que arcar com danos provocados em

equipamentos de seus consumidores pela interrup¢ao de uma LT.

J4 as concessiondrias transmissoras t€ém a qualidade do servico regularizados através
de indicadores associados a disponibilidade do sistema de transmissdo de acordo com a
legislacdo brasileira e através da Resolucdo Normativa 729/2016 [5] emitida pela ANEEL.
Esta resolugcdo define os indicadores, Parcela Varidvel - PV e Adicional a Receita Anual
Permitida - RAP, que permitem aferir o desempenho das concessiondrias de transmissdo. A
referida Resolugcdo estabelece bonificacdo as empresas do setor que disponibilizam seus
servicos com taxas de indisponibilidade inferiores as especificadas na resolugdo vigente, e
nesta mesma linha, estdo previstos Onus, por intermédio de descontos na Receita Anual
Permitida — RAP, aquelas empresas que excederem certos indices de indisponibilidade,

definidos nesta tltima resolugdo e associados tanto com a frequéncia quanto com a duragdo de
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tais eventos. Estes indicadores foram estabelecidos na Resolugao 270/2007 [6] e atualizados

em 2016 por meio da Resolugao 729/2016 [5].

As penalidades estabelecidas (e adicionais a RAP) pela Resolucdo 729/2016 [5]
resultam em descontos e reducdes na receita anual da empresa que sdo aplicados sobre o
tempo de indisponibilidade da LT. A qualidade do servigo de transmissdo de junho de 2015 a
maio de 2016, conforme informado pela ANEEL [7], mostra que as penalidades impostas as
empresas de transmissdo de todo o Brasil referentes apenas as interrup¢des alcangaram a cifra
de R$ 434 milhdes no supracitado periodo, o que significa dizer que hd um potencial de ganho
de receita dessa ordem. A Tabela 1 apresenta um sumadrio das penalidades (e adicionais a

RAP) aplicados pela ANEEL no periodo de junho de 2015 a maio de 2016.

Tabela 1 — Qualidade do Servigo Publico de Transmissao - junho De 2015 a maio de 2016

(adaptado de [7] e em anexo)

TOTAL

(R$) -146.895.904,50 | 18.910,01 | -70.021.121,70 | -216.898.116,19

Em um SEP tipico, as referéncias [2] e [8] mostram que 31% dos defeitos que
provocam avarias de equipamentos de um consumidor industrial ou danos nos consumidores
ocorrem no sistema de transmissdo, sendo o remanescente nas redes de distribuicdo, Destes
69% restantes que similarmente provocam curtos-circuitos ou danos, 23% ocorrem no proprio
alimentador no qual os equipamentos ou consumidores estdo instalados, enquanto 46%

ocorrem em alimentadores paralelos ao alimentador dos equipamentos danificados.

Outro fator a ser considerado diz respeito ao aumento da competitividade no setor
elétrico mundial, que tem promovido a busca pela eficiéncia no uso dos recursos disponiveis.
Neste cendrio, as LTs operam cada vez mais proximas aos seus limites, afetando a vida util e
o funcionamento dos equipamentos nela instalados, como também a operacdo e a
confiabilidade do sistema. A violagdo dos limites térmicos das LTs, devido, por exemplo, a
um fluxo de poténcia superior a sua capacidade, pode resultar num defeito/curto-circuito na

LT, decorrente da formacdo de um arco elétrico com o solo, com a vegetacdo ou com partes



metdlicas ao redor. Neste caso, os componentes que formam o sistema de protecdo da linha
atuam, removendo a LT do sistema, de modo a preservar os equipamentos de sua extremidade
terminal. Quando uma LT é removida, as outras LTs experimentam um aumento de carga
para compensar essa perda. Isto pode acarretar na violagdo dos limites térmicos das demais
linhas, se nesta ocasido a LT indisponivel originalmente ndo voltar ou esta situagdo nao for
contida rapidamente. Esta cascata de eventos pode comprometer o sistema elétrico como um

todo, provocando eventuais cortes de carga ou até mesmo blecautes.

Visto que o sistema elétrico € interligado e um disttrbio transitério pode ter efeitos em
cadeia, conforme mencionado anteriormente, ainda t€ém-se que considerar outros fatores,
como por exemplo, o efeito de um curto-circuito causar oscilagdes na tensdo a tal ponto, que
este problema possa vir a evoluir para uma perda de sincronismo entre os geradores do
sistema. E, ainda, considerando que o SEP estd mudando progressivamente, onde cada vez
mais fontes renovéveis de energia sdo inseridas no sistema e mudam sua dindmica, levando-o
a trabalhar mais préximo do seu limite de estabilidade, acarretando na necessidade de cada
vez mais os curtos-circuitos serem eliminados em um tempo menor, ou entdo o sistema pode
perder a estabilidade e possivelmente ir a um blecaute. Neste cendrio, cresce a importancia € 0
interesse por sistemas de suporte a tomada de decisdo que contribuam para melhoria do

processo de diagndstico de defeitos e localizacdo de faltas em LTs promovendo o

restabelecimento célere da funcdo em questao.

1.2. MOTIVACAO E JUSTIFICATIVAS

No contexto apresentado, as motivacdes para o desenvolvimento de um sistema
inteligente para classificacdo e localizacdo de defeitos em LTs podem ser sumarizadas como

segue:

e 31% dos defeitos que provocam avarias em equipamentos de um consumidor
industrial ou danos nos consumidores ocorrem no sistema de transmissio

(referéncias [2] e [8]);



e Um modelo autonomo que identifique, classifique e localize defeitos em LTs
pode contribuir para qualquer esquema ou sistema de prote¢do contra
fendmenos que podem levar o sistema ao colapso parcial ou total;

e O Histdrico dos Indicadores de Qualidade [7] (em anexo) mostra um potencial
de ganho superior a R$ 434 milhdes (junho De 2015 a maio de 2016) para as
empresas de transmissdo de todo o Brasil. Assim, melhorias na gestdo técnica
das LTs podem contribuir para aumento de receita para as empresas, valor
referente apenas as penalidades impostas e a parcela varidvel da remuneracdo
das empresas;

e A eliminagdo mais rdpida de um curto-circuito numa LT ndo s6 aumenta a
quantidade de poténcia que pode ser transferida e os limites de estabilidade
ante a um colapso, como também traz vantagens do ponto de vista da

seguranca dos equipamentos.

A relevancia do tema para o setor elétrico nacional motivou a realizacdo do projeto de
pesquisa e desenvolvimento (P&D) intitulado “Sistema Inteligente para Diagndstico de Faltas
em Linhas de Transmissao”, integrante da carteira de projetos de P&D da Cachoeira Paulista
Transmissora de Energia LTDA e desenvolvido em conjunto por pesquisadores da
Universidade Federal Fluminense (UFF) e da Jordao Engenharia. Este projeto teve por
objetivo o desenvolvimento de um sistema completo de diagndstico de curtos-circuitos em
LTs, incluindo médulos de deteccdo do inicio da falta, classificacdo do tipo e localizacao da
falta em termos de distancia a subestagdo. O moédulo de detec¢do de eventos foi apresentado
em [9], sendo apresentado neste trabalho as pesquisas e implementagdes relacionadas com os
moédulos de classificagcdo e de localizagdo.

O produto desenvolvido neste projeto podera contribuir para melhoria da operacdo e
manutengdo de LTs a medida que for utilizado cotidianamente. Uma vez implementado, a
classificacdo do evento e sua localizacdo podem ser efetuadas de modo eficiente permitindo
um réapido restabelecimento da linha, acarretando, conforme ja mencionado em economia de
tempo e melhores indices de qualidade de energia, os quais impactam diretamente na receita
das empresas de LTs. Além disso, reduzem-se os custos de operagdo, seja por uma melhor
gestdo dos recursos e equipes alocados, seja pela reducdo de gastos com deslocamentos e
equipamentos utilizados para reparacdo dos defeitos ocorridos sob diferentes condi¢des de

tempo e/ou terrenos irregulares ou de dificil acesso.



1.3. RESUMO DA METODOLOGIA DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo apresentar os estudos, simulacdes e andlise de
transitérios eletromagnéticos de curto circuito efetuados em LTs, visando a implementagao de
técnicas de classificacdo e localizagdo de defeitos na linha com a utilizagdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) a partir da andlise de dados de tens@o e corrente oriundos do terminal da
linha, gerando um algoritmo capaz de apoiar as empresas deste setor, conforme ja
mencionado neste capitulo, tendo o intuito de localizar e classificar o tipo de defeito/curto-

circuito de forma offline.

A dificuldade deste procedimento/estudo em LTs comeca pela falta de cultura da
empresa de montar um banco de dados e histérico dos eventos ocorridos ou pela ndo
existéncia de oscilografias com informacdes e anélises rotuladas em quantidades suficientes.
Mesmo que se tenha um histérico das oscilografias dos eventos ocorridos, um especialista
precisaria buscar informagdes da localizacdo (do evento na LT), nem sempre precisa e realizar
a classificacdo de cada forma de onda registrada no periodo para assim concluir o tipo de falta
e ainda relacionar o local da linha no qual ocorreu o respectivo evento de forma a se montar

um banco de dados com o histérico da empresa.

Ainda assim, caso fosse necessario classificar todos os eventos visando montar um
banco de dados, além da andlise da forma de onda, seria imprescindivel uma gama de
informacdes afim de caracterizar o evento de forma confidvel, exemplo: localizacdo e
caracteristicas de descargas atmosféricas proximas a LT e condicdes climdticas, provavel
agente causador do evento além do registro da prépria forma de onda anteriores e posteriores
ao evento e mesmo assim, tal andlise levaria a um dispéndio de tempo invidvel para o

especialista e oneroso a empresa.

Assim, como forma de contorno a este problema inicial, sdo simulados casos de curto-
circuito em um sistema de poténcia com o apoio de softwares (ATP e MATLAB®). Mais detalhes
destas simulacdes serdo apresentadas no capitulo 4. A partir dessas simula¢des foi gerado o banco

de dados de tensdo e corrente, visando o treinamento e a implementacdo de Redes Neurais



Artificiais (RNAs) com o intuito de localizar e classificar o tipo de defeito, quando este ocorre na

LT, através de um sistema digital de aquisicio e processamento de oscilografias.

1.4. OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Ao final deste trabalho, espera-se alcancar os objetivos e como principais

contribuicdes os itens destacados abaixo:

1.

Uma vez coletada as informacdes e ap6s a modelagem dos componentes da
rede elétrica a qual a LT estd inserida, este trabalho visa desenvolver um
protétipo computacional para geracdo de um banco de dados com simulagdes
de diferentes cendrios de curtos-circuitos para LTs, geradas no aplicativo ATP,
gerenciado pelo software MATLAB®, o qual coleta os dados das simulagdes,
identificando os diversos parametros associados a cada simulacdo para

posterior uso (anélise ou desenvolvimento de sistemas de diagndstico).

Avaliar a necessidade de maiores detalhamentos na modelagem da LT em ATP

para fins de diagnostico de faltas.

Desenvolver uma metodologia computacional para classificacdo e localizacao
de defeitos em LTs com foco no diagnéstico de oscilografias de eventos. Estas
oscilografias sdo processadas por um sistema autdbnomo baseado em redes
neurais que fornece respostas probabilisticas relacionadas com as duas etapas
da tomada de decisdo: tipo de evento e localizacdo do evento em termos da
distancia a subestacdo monitorada. Assim o sistema deve fornecer os seguintes

relatorios:

e A probabilidade do evento ser na linha ou em suas vizinhancas;

e Caso o evento tenha ocorrido na linha monitorada, qual a probabilidade
de ser um dentre os diversos tipos de curtos-circuitos existentes (curtos

mono-bi-trifasicos com ou sem terra e as fases envolvidas);
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e Caso o evento tenha ocorrido na linha monitorada, as respectivas
probabilidades dele ter ocorrido a que distdncia [km] da subestacdo,

sendo destacada a faixa mais provavel e seu valor esperado.

4. Contribuir para o inicio de desenvolvimentos de estudos para que seja
implantada uma nova filosofia de esquemas de prote¢do e controle com a ajuda
de redes neurais ou ainda contribuir como uma prote¢cdo complementar de

forma a manter e garantir a integridade da linha e do sistema elétrico.

1.5. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento estd dividido em cinco capitulos, contando com esse capitulo
introdutério ao tema central deste trabalho, que inclui a caracterizacdo do problema e sua
contextualiza¢do, bem como objetivos e motivagdes, além da estrutura do mesmo, que sera
agora apresentada, organizada de forma a proporcionar ao leitor uma sequéncia logica dos

topicos apresentados:

e No capitulo 2, ASPECTOS TEORICOS DE REDES NEURAIS E ESTADO DA
ARTE, sao apresentados alguns conceitos com o intuito de introduzir o leitor
no tema abordado e ainda apresenta o estudo da arte o qual é importante para
mapear, discutir e definir pontos que podem nao ser factiveis naquele momento

de estudo, além de se definir o melhor caminho a percorrer.

e O capitulo 3, MODELOS NEURAIS AUTONOMOS, apresenta a teoria que serd
aplicada e a técnica, bem como algoritmos utilizados no processo de

treinamento das redes neurais.

e O capitulo 4, METODOLOGIA E DESCRICAO DA REDE MODELADA NO
ATP, dedica-se a apresentar os métodos utilizados para geracao da base de
dados de simulacido de eventos, os parametros adotados nos modelos neurais
autdbnomos, os critérios e premissas adotados no desenvolvimento deste

trabalho.
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e No capitulo 5, SIMULACAO E VALIDACAO DOS RESULTADOS, mostram-se
os resultados das simulagdes feitas com base na teoria descrita, apresentando
gréficos, erros relativos e por conseguinte a andlise e validacdo dos resultados

quando 0s mesmos se encontram com erros considerados aceitaveis.

e Por fim, o capitulo 6, CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS, apresenta as
principais conclusdes deste trabalho e as propostas de desenvolvimento de
trabalhos futuros com sugestdes para a continuidade deste e recomendacdes

para futuras aplicacdes da metodologia aqui empregada.

Por fim, t€ém-se o Apéndice, o qual contem: os resultados dos mdédulos em kV e
angulos em graus das fontes equivalentes; o célculo das fontes de tensdo equivalentes atrés
das impedancias proprias, nos terminais da LT; e finalmente mostra-se como a escolha dos
parametros (tipo e resisténcia de falta, o angulo de incidéncia, pela variacdo do tempo de

aplicacdo da falta e a localizacdo) se da pelo MATLAB® ao editar o arquivo texto do ATP.

Ainda t€m-se o Anexo, ilustrando o arquivo da qualidade do servico publico de

transmissao - junho de 2015 a maio de 2016 da ANEEL [7].

Assim chega-se ao fim deste capitulo introdutdrio, no préoximo serdo apresentados

alguns conceitos e o estado da arte relativo a este trabalho.
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2. DIAGNOSTICO DE FALTAS EM LINHAS DE TRANSMISSAO: ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos relacionados com os estudos
para desenvolvimento de sistemas inteligentes para diagndstico de faltas em LTs. Serdo
apresentados conceitos gerais sobre protecdo de LTs, incluindo a descricdo dos principais
blecautes ocorridos no SIN em funcdo de falhas em LTs. Em seguida serdo apresentados
conceitos relacionados com simulacdo de transitorios eletromagnéticos em LTs, ferramenta
fundamental para anélise de falhas em tais equipamentos. Por fim, sdo discutidas a principais
referéncias encontradas na literatura com propostas de sistemas inteligentes para diagnostico

de faltas em LTs, com especial enfoque nos mddulos de classificagdo e de localizacdo.

2.1.  CONCEITOS GERAIS SOBRE PROTECAO DE LTS

A For¢a Tarefa 38.02.19 da CIGRE [10] passou a chamar todos os sistemas de
protecdo de sistema de Esquemas de Protecdo de Sistemas (EPSs) o que antes era designado
por Esquemas de Protecdo Especiais (do inglés Special Protection Scheme) ou Esquemas de
Acdo Corretiva (do inglés Remedial Action Scheme). Sob este titulo, de acordo com [11]
também estdo incluidos os Esquemas de Controle de Seguranca (ECSs), usados pela
Comissdo Mista ELETROBRAS/CEPEL/ONS/EMPRESAS, os Esquemas de Controle de
Emergéncia (ECEs), designacao amplamente usada no passado pelo Grupo Coordenador para
Operacdo Interligada (GCOI) e os Sistemas Especiais de Prote¢ao (SEPs) usados pelo
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) para englobar todos os esquemas que ndo

sejam sistemas de protecdo de componentes ou partes do sistema elétrico de poténcia.

Segundo a USP/ELETROBRAS, os sistemas de protecio [12] sdo conjuntos de relés e
dispositivos de protecdo, outros dispositivos afins, equipamentos de teleprotecao, circuitos de
corrente alternada e corrente continua, circuitos de comando e sinalizacdo, disjuntores entre
outros que associados, tém por finalidade proteger componentes (LTs, barramentos e
equipamentos) ou partes do sistema elétrico de poté€ncia quando de condi¢des anormais,

indesejdveis ou intoleraveis.
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Ja os Esquemas de Protecao de Sistemas (EPSs) sdo definidos pelo CIGRE [10] como
sistemas projetados para detectar condi¢des anormais no sistema e tomar agdes corretivas
automdticas com o objetivo de manter a integridade, garantindo o suprimento de energia de
forma aceitdvel a maior parte possivel do sistema. Estas agdes ocorrem, em geral, em
complementacdo as acdes da protecdo dos componentes do sistema, podendo consideri-las

atuando com sucesso ou nao.

De [13], os Sistemas Especiais de Protecdo (SEPs), que englobam os Esquemas de
Controle de Emergéncias (ECEs) e os Esquemas de Controle de Seguranga (ECSs), sdao
sistemas automdticos de controle implantados nas estacdes de geracdo, transmissdo e

distribuicao de energia elétrica com o objetivo de:

e Permitir maior utilizacdo dos sistemas de geracdo, transmissao e distribuico;
e Aumentar a confiabilidade da operacao do sistema interligado;
e Prover protecdo adicional a componentes do sistema elétrico;

e Melhorar a segurancga do sistema, evitando tanto a propagacao de desligamentos em

cascata quanto de distirbios de grande porte.

Com o avango tecnoldgico, tém-se proliferado o aumento exponencial de
computadores com elevada capacidade de processamento de dados em conjunto com sistemas
de monitoramento, o que levou ao surgimento de relés digitais multifuncdo que junto com
uma série de dispositivos de medicdo e controle, também numéricos, tem recebido nos dias
atuais a alcunha de IEDs (do inglés Intelligent Electronic Devices). Estes dispositivos sao
capazes de rodar algoritmos matemdticos cada vez mais complexos desenvolvidos para a
funcdo de protecdo, permitindo sua programacao, e ainda possuem capacidade de medir as
grandezas elétricas e guardar/comunicar estas informagdes de forma mais precisa e detalhada

que seus antecessores, permitindo gerar relatérios com informacdes detalhadas e organizadas.

Para a protecdo das LTs, os relés de distancia (funcdo 21 [14]) s@o amplamente
usados, tornando-se quase um padrdo. Estes respondem a impedancia observada entre a sua

posicdo e a localizacdo do curto, ou seja, a impedancia aparente vista pelo relé. Apesar de
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apresentar aspectos positivos e confidveis, de acordo com [15], esta fun¢do pode apresentar

erros de medida, devido as razodes:

o Insuficiéncia ou mesmo inexisténcia de transposicdo dos condutores da linha (5-10%

de erro esperado);

e Variacdo da impedancia ao longo das linhas em paralelo, especialmente refletida nas
componentes de sequéncia zero devidas, por exemplo, a nao-homogeneidade do solo,

vias férreas paralelas ao percurso da linha etc;

e Erros dos redutores de medida de corrente e tensdo em consequéncia da saturacdo de

seus nucleos sob as fortes intensidades das correntes de defeito (erro de 3% ou mais);

o Erros consequentes das variacdes de temperatura ambiente, condi¢des de resfriamento

dos condutores (direc¢do e velocidade do vento);
e A prépria construcdo do relé.

Assim, os modernos relés de distancia precisam ter compensacoes intrinsecas de forma

que permitam, levando-se em conta esses erros, proceder ainda a uma medida confidvel.

Além disso, devido as enormes distancias a prote¢do nas LTs de alta tens@o necessitam
além da aplicacdo desta funcdo, da utilizacdo de sistemas de comunicacdo entre as
extremidades do circuito (teleprotecdo), permitindo a protecdo em alta velocidade, bem como

outras fungdes de protecdao, como por exemplo a fun¢do diferencial.

Ainda de acordo com [16], os acoplamentos mutuos de sequéncia positiva e negativa
em uma LT em circuito duplo, ndo sdo relevantes no estudo de protecao, sendo geralmente
desprezados, devido a serem de 5 a 7% da impedancia da propria linha. Contudo o
acoplamento mutuo da sequéncia zero, deve ser considerado, uma vez que possa atingir de
50% a 70% da impedancia. Ainda nessa referéncia, a autora, exemplifica que um curto-
circuito monofésico-terra proximo a extremidade da linha pode ocasionar um disparo
incorreto de sistemas de prote¢do baseados em relés de distancia, como consequéncia, fases
do circuito que ndo sofrem a falta, podem ser diagnosticadas erroneamente como estando sob

falta, o que faz as técnicas convencionais de protecao ndo serem adequadas.

Em 1976 [17] um estudo da concessiondria americana BPA — Bonneville Power
Administration mostrou que em uma determinada LT, uma reducdo de um ciclo (16 ms em
um sistema 60Hz) no tempo de eliminag@o do curto-circuito permitiria 0 aumento de poténcia

transferida em 250MW. Isto revela que a cada milissegundo economizado no tempo de
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eliminacdo do defeito, os limites de estabilidade da transmissdo subiriam aproximadamente

até 15,6 MW.

Ainda de acordo com [17], apenas 1 MW ¢ suficiente para fornecer energia a 800
casas, ou seja, se o relé levar 10 ms a menos para desligar o disjuntor, 120 mil casas podem
continuar recebendo energia elétrica. Portanto a elimina¢do mais rdpida ndo sé aumenta a
quantidade de poténcia que pode ser transferida, como traz enormes vantagens do ponto de
vista da seguranca ao reduzir riscos de incéndio e danos em todos os tipos de equipamentos

no SEP, melhorando o aproveitamento dos ativos.

Os relés tradicionais baseiam-se em fasores de corrente e tensdo e dependem da
observacao de um ciclo completo de 16 ms, sistema 60 Hz, para realizar uma medi¢@o precisa
e atuar devidamente. O atraso demasiado para eliminar o curto-circuito obriga a abertura de
mais interligagcdes e ainda caso a decisdo dos relés ndo seja rdpida o suficiente, chances de

blecaute passam a existir.

Estas questdes evidenciam a necessidade de ferramentas robustas que promovam o
restabelecimento célere da LT, conforme ja mencionado, e para gestio técnica de instalacdes
de transmissdo visando reduzir as taxas de indisponibilidade desta funcdo, que além de
comprometerem a qualidade na prestacdo do servico ao consumidor final por meio da
interrup¢do do fornecimento, oneram o empreendedor no atual ambiente de negdcios do setor

elétrico nacional.

2.1.1. IMPACTOS DE DEFEITOS EM LTS NO DESEMPENHO DO SIN

Ainda no assunto de protecdo e sistema interligado, vale exemplificar a ocorréncia de
alguns dos principais blecautes ocorridos no Brasil. Estes grandes distirbios estdo quase
sempre associados a contingéncias decorrentes de saidas de LTs e/ou unidades geradoras, seja
por curtos-circuitos provocados por descargas atmosféricas, seja por curtos-circuitos causados
pela utilizacdo das LTs acima de capacidade térmica e/ou elétrica, seja por falhas em

equipamentos ou situagdes climéticas anormais.
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O SIN caracteriza-se como um meio que melhora a confiabilidade do sistema, no
entanto com a expansiao do sistema, o problema causado por um defeito, que poderia ser
apenas local, pode se propagar para o sistema através dessas interliga¢gdes, causando um
colapso parcial ou total do mesmo. Seja pelo transitério causado que faz a rede operar acima
dos limites de estabilidade, seja pela impossibilidade do sistema responder a ocorréncia de um
defeito/curto-circuito em um periodo de tempo, provocando a¢des de contingéncias, que em
ambos os casos, ndo sendo suficientes, levam a desligamentos totais ou parciais do sistema,

atingindo a populacdo do pafs.

Para melhor ilustrar a gravidade deste problema, segue a descri¢do de alguns dos

principais blecautes ocorridos no Brasil devido a defeitos nas SEs e LTs.

2.1.1.1. BLECAUTE DE 13/DEZ/94 (AS 10H12MIN) [11]

No decorrer dos testes na SE Conversora de Ibitina, houve uma atuacio acidental por
causa da acdo humana do esquema de isolacdo forcada, que aplicou um curto-circuito
restringido por resistores nos terminais dos compensadores sincronos 2 e 4 desta SE.
Consequentemente, os 2 bipolos do elo CC foram bloqueados, produzindo perda de 5.800

MW para o sistema interligado.

Com a queda acentuada de tensdo na drea Sdo Paulo, ocorreram oscilagdes com perda
de sincronismo entre Itaipu e a regido SE, abrindo o tronco de 765 kV. Apesar de se ter um
esquema de corte de maquina em Itaipu para evitar sobrefreqiiéncia no sistema S, este ndo foi

suficiente.

A aceleracdo das unidades de Itaipu, relacionadas a sobretensdo geraram a abertura
dos circuitos em 765 kV entre Foz e Ivaipora, removendo a usina de Itaipu do sistema por

completo.

Por causa da recomposicdo rapida do sistema estd perturbacdo nao foi tdo critica. Os
Esquemas Regionais de Alivio de Carga (ERACs) das duas regides funcionaram com déficit

de geracao.
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2.1.1.2. BLECAUTE DE 11/MAR/99 (AS 22H16MIN) [18]

O evento comecou por um curto-circuito monofasico na SE Bauru. As prote¢des
remotas de LTs atuaram abrindo e por causa do arranjo da SE houve a abertura da interligacao

das barras.

Os 6 circuitos que saem da SE foram desligados, comecando um processo oscilatério

de desligamentos em cascata de vdrios elementos, podendo ser citado dentre eles:

e O tronco de 765kV, deixando isolada Itaipu do sistema S e SE;

e As LTs de 440kV, isolando as usinas de Trés Irmaos, Jupid, Porto Primavera,
Capivara e Taquarugi, com um total de 2300 MW;

e As LTs de 500kV regido S, com atuacdo dos ECEs desta regiao;

e O elo CC, em consequéncia do colapso de tensdo a regido de Sao Paulo;

e As LTs de 500 e 345 kV que suprem o Rio de Janeiro e Espirito Santo, e a

interligacdo Norte- Sul.

2.1.1.3. BLECAUTE DE 10/NOV/09 (As 22H13MIN) [19]

O blecaute teve inicio em uma SE de Furnas que se encontra no municipio de Itaberd,
Sdo Paulo. A razdo da falha nas LTs de 765 kV em corrente alternada, sendo estas
responsaveis pela transmissdo de energia de Itaipu, foi devida a uma descarga atmosférica,
segundo as fontes oficiais, afetando 18 estados e o Paraguai. De acordo com [19], uma falta
monofdsica iniciou na LT de 765 kV Itaberda — Ivaipora C1, no decorrer de circunstancias
climédticas adversas. Momentos depois, com a primeira falta ainda presente, aconteceu outra
falta monofésica no Circuito 2. E ainda com as duas primeiras faltas presentes, ocorreu uma

terceira falta monofasica localizada na Barra A de 765 kV da SE Itabera.

As faltas nos circuitos C1 e C2 e na Barra A de 765 kV da SE Itabera aconteceram
praticamente ao mesmo tempo, permanecendo por alguns instantes. Esta falta representou
para o SIN um curto-circuito trifdsico que envolveu a terra, na SE Itaberd, até o instante em

que a eliminacdo dos defeitos dos componentes afetados deu-se inicio.
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Utilizando o principio de ondas trafegantes, para ambos os terminais, as protecdes
principais e alternadas de distancias atuaram para eliminacdo da falta na LT de 765 kV Itabera

— Ivaipora Cl1.

No caso da falta na LT de 765kV Itaberd — Ivaipora C2, esta foi sanada por meio das

protecdes de sobrecorrente direcionais, utilizadas em ambos os terminais.

Para a falta na Barra A — 765 kV, da SE Itaber4, a atuacdo da prote¢do Diferencial da
Barra local eliminou a falta. Com a atuacdo da protecdo de sobrecorrente instantanea residual
do Reator “shunt” da LT 765 kV Itabera — Ivaipora C3, em Ivaipora foi eliminada a ultima
falta, tendo como consequéncia o desligamento da LT interrompendo a conexdo entre a

subestacdes de Itaberd e Ivaipora.

2.1.14. BLECAUTE 30/AGO/14 (TOCANTINS) [20]

Conforme informagdes da Companhia de Energia do Tocantis (Energisa), o blecaute
foi causado por queimadas que aconteceram proximos a rede elétrica. As chamas atingiram
uma LT de 500kV, entre as cidades de Miracema do Tocantins e Rio dos Bois, na regido
central do estado. A perturbagdo afetou cerca de 139 municipios do estado e cerca de 570 mil

unidades foram atingidas.

A ocorréncia teve origem em LTs entre as subestacdes dos dois municipios, sendo
confirmada pelo Operador Nacional do Sistema (ONS), apds a separacdo das regidoes Norte e
Nordeste do restante do SIN, levando a atuacdo do Esquema Regional de Alivio de Carga

(ERAC), na regiao Nordeste.

Como informado pelo ONS, os consumidores dos estados do Amazonas, Pard, Amapa
e Tocantins, na regido Norte; e nos estados do Maranhdo, Ceard, Rio Grande do Norte,
Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe e Bahia, na regido Nordeste tiveram cortes parciais no
fornecimento de energia. Ainda segundo o ONS, ocorreu desligamento automatico do circuito
3 da LT em 500 kV, entre Miracema do Tocantins e Colinas do Tocantins, pertencente a

transmissora Intesa.
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2.1.2. IMPACTOS DE DEFEITOS EM LTS NO DESEMPENHO DE OUTROS SISTEMAS

ELETRICOS MUNDIAIS

2.1.2.1. BLECAUTE DE 13/JUL/1977 (NOVA IORQUE) [11]

Ap6s duas descargas atmosféricas na malha de transmissdo da Consolidated Edison
Corporation, o sistema de Nova lorque entrou em colapso. Uma das descargas ocorreu as
20:37min e a segunda 20 minutos depois. Com a primeira descarga 3 LTs em 345kV safram
de operagdo e com a segunda descarga mais uma LT saiu de operacdo na mesma tensdo. Por
volta de 9 milhdes de consumidores foram afetados e a perturbacdo causou a interrupcao de
todo o suprimento, cerca de 6.000 MW. O sistema s6 foi totalmente restabelecido apds 25

horas.

2.1.2.2. BLECAUTE DE 12/DEZ/1995 [11]

O distirbio se originou com o defeito em uma LT em 345 kV na area de Los Angeles,
causando uma interrup¢do de 9.000 MW de suprimento afetando quase 17 milhdes de
consumidores. Foi impactada a regido oeste do EUA, como também parte do México e do

Canada.

2.1.2.3. BLECAUTE DE 02/JUL/1996 [11]

O distirbio foi iniciado por um defeito na LT em 345 kV entre os estados de Oregon e
Idaho, causando interrupc¢do de energia que se estendeu do sudeste americano até o sul dos
Estados da Califérnia e Novo México, afetando também a provincia de Alberta no Canada,

causando prejuizo para cerca de 2 milhdes de consumidores.
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2.1.3. SIMULACAO DE TRANSITORIOS ELETROMAGNETICOS EM LINHAS DE

TRANSMISSAO

A simulag¢do digital em programas computacionais tem como objetivo analisar o
comportamento das LTs frente aos transitérios provocados por operacdes de manobras
programadas ou inesperadas ou ainda eventos eletromagnéticos, sendo a mais utilizada a
simula¢do digital no dominio do tempo. Pode ser mencionado que os programas mais
consagrados sdo derivados do antigo EMTP [22] e o programa PSCAD desenvolvido a partir
do EMTDC [23]. Estes ainda utilizam a metodologia de modelagem de sistemas de poténcia

proposta no seu antecessor em [22], baseados na primeira versao do EMTP.

Em 1982 fo1 proposta uma solu¢do numérica robusta para LTs com dependéncia dos
parametros com a frequéncia [24] que utiliza convolugdo recursiva [25], sendo este modelo, o
mais utilizado hoje em dia. Este algoritmo estd implementado tanto no ATP quanto no
PSCAD. No entanto, este modelo ainda apresenta problemas, sendo impreciso para LTs
desbalanceadas. A matriz de transforma¢do modal ndo pode ser considerada varidvel com a
frequéncia e para contornar este problema foram propostos diversos outros modelos no
dominio de fases ao invés do dominio modal.

Atualmente o PSCAD possui o modelo desenvolvido em [26], que utiliza a técnica de
ajuste vetorial detalhada em [27]. No ATP foi implementado o modelo desenvolvido em [28]
e melhorado posteriormente em [29]. Em particular este modelo do ATP € baseado em
modelos autoregressivos com média movel (do inglés Autoregressive Moving Average —

ARMA), o que exige uma maior intera¢io do usudrio na escolha dos parametros para ajuste.

Outro programa fora dessa gama que merece destaque e € bastante utilizado no meio
académico € o programa MATLAB®, principalmente por um conjunto de ferramentas
integradas e que podem interagir entre si. A principal delas é o Simulink, uma de suas
ferramentas (toolboxes) que fornece um ambiente de diagrama de blocos intuitivo para
desenvolvimento de simulacdes, além das diversas bibliotecas disponibilizadas pelo préprio

MATLAB®.

Neste trabalho serd utilizado o programa ATPDraw para modelagem da rede elétrica.
Este programa € uma interface grafica que facilita a criagdo dos arquivos de entrada a serem

utilizados no ATP.
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2.1.4. SISTEMAS DE DIAGNOSTICO DE DEFEITOS EM LINHAS DE TRANSMISSAO

Na literatura associada a sistemas para andlise de falhas e relacionada com aplicacdes
em LTs, a tarefa de diagndstico de falhas pode ser dividida em trés moddulos: detecgao,

classificagdo e localizacao.

A fase de deteccao é necessaria para identificacao do instante de tempo de ocorréncia
do evento causador da falha. Neste sentido, para aplicacOes on-line a etapa de detec¢do do
evento € realizada pelo sistema de protecdo. Em sistemas de diagnéstico offline desenvolvidos
para andlise ex-post de ocorréncias, a etapa de detec¢do do instante de ocorréncia do evento é
importante para filtragem das informagOes necessdrias para as andlises subsequentes,
incluindo a eventual sincronizacdo de dados caso os registros ndo possuam uma mesma
referéncia temporal [30]. As metodologias propostas para deteccio fazem uso das
oscilografias fornecidas pelos registradores de eventos. A andlise destes sinais pode ser feita a
partir da comparagdo entre amostras consecutivas no tempo ou entre conjuntos de amostras
coletadas antes (pré-falta) e depois (pds-falta) do instante de tempo em avaliacdo [31]. Estes
sistemas podem ser utilizados inclusive para andlise da atuacdo dos sistemas de protecdo
frente a ocorréncia de eventos. A maioria dos sistemas de diagndstico existentes na literatura e
em uso no setor elétrico mundial € desenvolvida para aplicacdes offline de andlise de
ocorréncias, com a prote¢do efetiva do sistema de transmissdo ficando a cargo de

equipamentos tradicionais (relés e disjuntores).

Cumprida a etapa de deteccdo do instante de ocorréncia do evento, as bases de dados
com informagdes registradas pelos diversos equipamentos de monitoramento podem ser
filtradas visando coletar somente as informacdes necessdrias para as etapas de classificacdo e
localizacdo, as quais sdo o foco do presente trabalho. Usualmente sdo isolados dados pré-
evento e pds-evento (um ou mais ciclos), visando classificar o tipo de ocorréncia (falta
monofésica, bifédsica, trifasica, envolvendo ou ndo a terra) e a sua localizacdo. Estas
informacdes sdo necessdrias para dar suporte as equipes de manutencdo visando acelerar o

restabelecimento do sistema.
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A etapa de localizag¢do pode ser dividida em duas divisdes principais. A primeira delas
¢ relacionada aos métodos capazes de calcular a distancia da falha em relacdo a cada um dos
extremos da linha [32]-[39]. Com o advento dos relés de prote¢do digitais microprocessados,
alguns destes métodos ja foram implementados em algoritmos executados por estes
dispositivos eletronicos [40] e [41]. A segunda divisdo do tema aborda a questio da
localizagdo em maior nivel de detalhe, onde se deseja localizar a &drea ou secdo e,
posteriormente, os elementos que causaram a interrup¢do do fornecimento de energia elétrica.
Os dados fornecidos por IEDs que controlam e monitoram os equipamentos de sistemas de
poténcia sdao enviados ao SCADA (do inglés Supervisory Control and Data Acquisition) com
um sequenciamento cronoldgico. Nesta classe de problemas, os dados coletados devem ser
processados para fornecer informacao util para determinar o equipamento onde ocorreu a
falta. Como ressaltado em [42] e [43], a quantidade de dados que precisam ser processados
durante uma falta pode ser tdo grande que a habilidade humana para compreender a
informacao util que pode ser obtida fica sobrecarregada. A restauracdo do sistema deve ser
feita no menor tempo possivel, o que estimula o desenvolvimento de métodos que auxiliem na

tomada de decisdo, oferecendo informacao concisa e confidvel sobre a ocorréncia.

Existem diversas propostas na literatura de métodos que buscam efetuar diagndstico
de falhas em sistemas de transmissdo na presenca de incertezas, dados parcialmente
inexistentes ou ainda dados histéricos de ocorréncias anteriores. Estes métodos para
diagndstico de falhas utilizam desde técnicas analiticas, baseadas em técnicas tradicionais da
teoria de circuitos, até métodos de inteligéncia computacional. A revisdo das principais

contribuicdes encontradas em cada um destes segmentos € apresentada nas proximas secoes.

2.14.1. ESTRATEGIAS ANALITICAS

Os métodos para andlise de falhas em sistemas de transmissao baseados em estratégias
analiticas fazem uso de conceitos e ferramentas tradicionais da teoria de circuitos elétricos
para determinacdo de algoritmos para deteccdo, classificacdo e localizagdo de falhas. A
maioria dos sistemas propostos na literatura faz uso da teoria de componentes simétricas,
sendo necessdrio o cdlculo dos fasores (tens@o e corrente) nas diferentes componentes de

sequéncia (positiva, negativa e zero). Recentemente, Mahamedi e Zhu [44] propuseram uma



22

metodologia analitica e automdtica para classificacdo de falhas e selecdo da fase em falta
utilizando as componentes simétricas da poténcia reativa, calculadas a partir das informagdes

de corrente e tensao trifasicas.

Uma das principais dificuldades desta linha de abordagem reside na estimacdo dos
fasores a partir somente das grandezas medidas em campo [45]. O impacto da sincronizagdo
nos sistemas de deteccdo e localizacdo de falhas em sistema de transmissdo € estudado em
[46], onde € mostrada a deterioracdo nas taxas de acerto desses sistemas principalmente
devido ao aumento da probabilidade de falso alarme (sinalizacdo de falha quando na verdade
o sistema estd operando corretamente). A disseminacio de unidades de medicdo fasorial (do
inglés Phasor Measurement Units — PMUs) ao longo dos sistemas de transmissdo pode
contribuir para a superacdo destas limitagdes, sendo encontradas propostas que fazem uso
destas medidas [47]-[54]. Outra questdo diz respeito a dificuldade em lidar com dados

faltantes ou discrepantes.

Além das componentes simétricas, diversos autores fazem uso da teoria de ondas
viajantes no desenvolvimento de sistemas de diagndstico de falhas em LTs [55], [56] e [57].
Esta teoria pode ser aplicada em conjunto com outras ferramentas, tais como transformada de

Park [58], transformada rdpida de Fourier [59] e transformada Wavelet [60].

A teoria basica de circuitos também € utilizada no estudo de defeitos em LT. Em [61]
os autores apresentam um software utilizado em conjunto com relés de distdncia para
classificacdo e localizagdo automdtica de faltas em LTs. A partir das medidas recebidas do
campo, o sistema resolve um conjunto de equacdes baseadas na teoria de circuitos visando
classificar o tipo de falta e estimar a distdncia da mesma em relacdo a subestacdo. Este
modelo necessita de sincronizacdo das medidas, o que representava um empecilho para a
tecnologia da época onde ndo eram utilizadas unidades de medi¢do fasorial. A proposta de
Kesunovic e Perunicic [62] utiliza GPS (do inglés Global Positioning System) para
sincronizagdo das medidas coletadas nos dois terminais da linha, em um prentdncio dos atuais
sistemas de medicao fasorial. As técnicas apresentadas em [63], [64] e [65] para localizacao
de faltas também fazem uso de medidas sincronizadas tomadas nos dois terminais da linha. A
metodologia proposta em [66] também necessita de medidas sincronizadas tanto de tensdao
quanto de corrente e possui a capacidade de identificar a secdo em falta mesmo em

barramentos com multiplas LTs conectadas. Novosel e colaboradores [67] apresentam uma

proposta onde ndo € necessdria a sincronizacdo entre as medidas, em um sistema utilizado
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para andlise offline de ocorréncias. Analogamente, as metodologias apresentadas em [68],
[69] e [70], utilizam medidas com ou sem sincronizagdo, nos dois terminais da linha, para
localiza¢do de falhas em sistemas de transmissdo com multiplos terminais. A metodologia
proposta em [71] também ndo requer a sincronizacdo de medidas, porém é limitada a
classificacdo do tipo de falha (monofésica, bifésica, trifisica e as respectivas combinagdes

envolvendo ou ndo a terra).

Pela simplicidade tanto na implementag@o quanto no cédlculo das grandezas necessarias
aos algoritmos para diagndstico, os métodos analiticos sdo amplamente utilizados em
conjunto com dispositivos de protecdo onde a velocidade de processamento para tomada de
decisdo € um requisito de projeto. Em [72] sdo apresentados resultados de um sistema
comercial de localizacdo de falhas que utiliza leituras em somente um dos terminais da linha,
o qual estava instalado na CEMIG a época da publicacdo do trabalho. As referéncias [73] e
[74] também apresentam propostas analiticas que necessitam de dados de tensdo e corrente
em somente um dos terminais da linha para localizacdo de falhas. Na verdade, alguns
dispositivos de protecdo (por exemplo, relé de distancia) fazem uso da teoria de circuitos para
sua construcdo e parametrizacdo. Uma revisdo bibliogrifica sobre as técnicas aplicadas em

equipamentos de prote¢dao de LTs pode ser encontrada em [75].

Por outro lado, a dificuldade em lidar com dados imprecisos e principalmente
faltantes, juntamente com a necessidade de um modelo preciso para representacdo da linha de
transmissdo em estudo, compromete o uso destas metodologias como ferramentas para anélise
ex-post de ocorréncias. Existem propostas na literatura com esta finalidade [76], com algumas
inclusive trazendo alternativas para abordagem dos erros de medicao para melhoria da etapa
de localizacao do defeito [77]. Ainda assim, o uso de estratégias analiticas para diagndstico de
falhas possui algumas limitacdes, conforme apresentado em [71], [78] e [79] e, onde sdo
discutidos os principais conceitos utilizados em relés de distdncia e suas limitacdes como
ferramenta de classificacdo de falhas em LTs. Mesmo que limitados para a etapa de
classificacdo do tipo de falha, os relés de distancia s@o vitais para detec¢ao da falha e atuacao
de forma célere, sendo possivel tornar estes sistemas ainda mais eficientes para esta atividade
a partir do uso de técnicas de processamento de sinal em conjunto com conceitos da teoria de
circuitos [80]. Outra limitacdo importante dos métodos analiticos reside na premissa de
precisdo absoluta nos parametros da linha em estudo, fato que nem sempre é verificado em

aplicacoes préticas.
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A difusdo de IEDs ao longo dos sistemas de poténcia produzird bases de dados de
elevada cardinalidade, as quais devem ser processadas visando fornecer diagndsticos cada vez
mais precisos [81]. Neste sentido, sdo necessdrias metodologias de andlise mais sofisticadas.
A ampliacdo da capacidade de processamento dos computadores permite o uso de métodos de
maior complexidade, tais como aqueles baseados em Inteligéncia Computacional. As

principais contribui¢des nessa linha de pesquisa sao resumidas na proxima secao.

2.1.4.2. SISTEMAS DE DIAGNOSTICO BASEADOS EM TECNICAS DE INTELIGENCIA

COMPUTACIONAL

Conforme mencionado anteriormente, a subita elevacdo do nimero de informagdes
oriundas de diversos equipamentos de monitoramento, juntamente com o crescente aumento
da complexidade dos sistemas de transmissdo de energia elétrica, trouxe a necessidade de
técnicas mais sofisticadas para processamento de informacdes em busca de diagndsticos de
falhas ocorridas em tais sistemas. Em conjunto com esta necessidade, o aumento da
capacidade de processamento dos computadores e a redu¢do concomitante dos custos para uso
dos mesmos permitiu o estudo de técnicas matemadticas mais sofisticadas para abordagem do

problema de diagndstico de falhas em LTs.

A abordagem de sistemas complexos, envolvendo o processamento de bases de dados
com numero elevado tanto de atributos (varidveis) quanto de registros e eventualmente a
representacdo do conhecimento de especialistas sobre o problema, constitui o ambiente ideal
para aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Computacional. Esta drea do conhecimento,
também conhecida como Inteligéncia Artificial, tem por objetivo a implementacdo de

sistemas inteligentes, os quais podem ser desenvolvidos sob quatro aspectos [82]:

1. Sistemas que pensam como seres humanos: automatizagdo de atividades

associadas ao pensamento humano, tais como tomada de decisao, resolucao de

problemas, aprendizado, dentre outras;

2. Sistemas que atuam como seres humanos: maquinas que executam fungdes que

exijam inteligéncia quando executadas por pessoas;
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3. Sistemas que pensam racionalmente: o estudo das computagdes que tornam

possivel perceber, raciocinar e agir;

4. Sistemas que atuam racionalmente: o estudo do projeto de agentes inteligentes.

As quatro estratégias vém sendo desenvolvidas por diversos pesquisadores ao redor do
mundo, apresentando vantagens e desvantagens. Os dois primeiros enfoques medem o
sucesso em termos de fidelidade ao desempenho humano, ou seja, buscam desenvolver
sistemas que aproximam o comportamento humano para uma dada tarefa. Esta abordagem ¢é
seguida com maior intensidade por pesquisadores das dreas de Medicina, Psicologia,
Neurociéncia e Robética. Por outro lado, os dois tltimos enfoques t€m por objetivo atingir um
conceito de inteligéncia baseado em racionalidade, ou seja, a busca por sistemas que, de posse
dos dados necessdrios, tomem as medidas esperadas de acordo com o conhecimento adquirido

previamente.

A maioria dos pesquisadores da drea de Inteligéncia Computacional aplicada em
Sistemas de Energia Elétrica adota o quarto enfoque, ou seja, a busca por sistemas que atuam
racionalmente para solu¢do de problemas. Especificamente sobre aplicagdes para diagnostico

de falhas em LTs, existem quatro linhas de atuacdo:

1. Sistemas baseados em conhecimento: modelos que visam representar o

conhecimento de especialistas sobre o problema a partir de um conjunto de
regras, as quais sio processadas a partir de um sistema de inferéncia utilizando

algum tipo de l6gica (booleana, difusa ou fuzzy, dentre outras);

2. Sistemas baseados em dados: modelos que visam extrair conhecimento a partir

dos dados seja através de técnicas de processamento de sinal, modelos
probabilisticos ou técnicas de aprendizagem de mdaquina como redes neurais
artificiais;

3. Sistemas baseados em otimizacdo: metodologias que fazem uso de técnicas de

otimizacdo em conjunto com ambientes de simulacdo para, a partir da
estimacdo do conjunto de parametros que caracterizam um determinado tipo de
falha, tirar conclusdes acerca de um dado registro coletado pelos equipamentos

de monitoramento;

4. Sistemas hibridos: modelos que combinam duas ou mais técnicas previamente

elencadas.
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Este trabalho fard uso de técnicas de Inteligéncia Computacional que extraem
informacdes a partir dos dados, e portanto, serdo discutidas as propostas de algoritmos para
diagnéstico de faltas em LTs que seguem esta temdtica. Uma ampla revisao do estado da arte
sobre sistemas inteligentes para diagnostico de faltas em LTs pode ser encontrada em [83] e

[84].

2.1.4.3. SISTEMAS BASEADOS EM DADOS - TECNICAS DE APRENDIZADO DE

MAQUINA

Os sistemas baseados em dados, também conhecidos como data-driven, constituem a
linha de pesquisa em Inteligéncia Computacional que tem por objetivo o desenvolvimento de
sistemas inteligentes com capacidade para extrair conhecimento a partir dos dados (registros)

disponiveis sobre o problema.

Assim, o uso de redes neurais artificiais para diagndstico de falhas em LTs requer o
desenvolvimento de modelos de classificagdo e de regressdo. Sdo entendidos como
classificadores os modelos matemadticos gerados para estimacdo da fronteira de decisdo que
separa o subespaco dos padrdes pertencentes a uma determinada classe (por exemplo, classe
normal) daqueles pertencentes as demais classes (por exemplo, classe relacionada a cada
defeito para a etapa de classificacdo, ou classe associada a cada secao em falta para a etapa de
localizag@o). Ja os modelos de regressao sdo aqueles que visam estimar a func¢do continua que
relaciona os padrdes de entrada com a saida desejada (por exemplo, a distancia em [km] do

ponto de falha em relagdo a subestacdo).

H4 numerosas propostas na literatura de modelos baseados em redes neurais para
diagndstico de falhas em LTs. A maioria das propostas tem por objetivo o desenvolvimento
de sistemas para andlise ex-post de ocorréncias, e desta forma, muitas propostas partem do
principio que a detec¢do do instante de evento j4 foi realizada pelo sistema de protecdo, sendo
disponibilizadas oscilografias de tensdo e/ou corrente com amostras coletadas antes e apds o
evento. Algumas propostas fazem uso direto das informacdes de corrente e tensdo. Em [85] é

apresentada uma metodologia baseada em RBFs (do inglés Radial Basis Function) somente
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para classificacdo de faltas utilizando como entradas as amostras de tensdo e corrente. Em
[86] os autores utilizam MLPs (perceptrons de multiplas camadas, do inglés multi-layered
perceptrons) para esta mesma tarefa. Parikh e colaboradores [87] utilizam uma técnica para
classificagdo de falhas usando SVMs (mdquinas de vetor suporte, do inglés Support Vector
Machines), considerando como entradas amostras das correntes trifdsicas (e também a

corrente de sequéncia zero) colhidas durante um ciclo.

Outras propostas utilizam técnicas de processamento de sinal para condensac¢do das
informacdes colhidas nas oscilografias de tensdo e corrente, gerando os padrdes de entrada
dos sistemas de classificacdo. Zhengyou e colaboradores [88] utilizam Wavelets para
processamento dos sinais de corrente, gerando as caracteristicas a serem apresentadas a um
MLP para classificagdo de distirbios. Este artigo apresenta detalhes sobre os eventos
simulados no EMTP permitindo a reprodutibilidade dos resultados. A preocupagdo com a
criacdo de um benchmarking para comparacdo adequada entre técnicas de classificacdo de
falhas em LTs € destacada na referéncia [89], onde sdao comparados modelos de classificacdo
baseados em redes neurais e utilizando transformada Wavelet para geracdo dos padrdes de

entrada.

O uso de Wavelets para geracdo dos padrdes de entrada dos classificadores de falhas é
seguido em [90] e em [91], onde sdo comparados trés modelos neurais para classificacao de
faltas, com foco na identificacao de descargas atmosféricas: MLP, k-vizinhos mais préximos e
SVMs. O trabalho apresentado em [91] € uma das raras referéncias que faz uso de métodos de
aprendizagem ndo-supervisionada (k-vizinhos mais proximos) para classificacdo de falhas em

LTs.

Na busca por sistemas integrados de diagndstico de falhas em LTs, existem propostas
abordando os mddulos de classificagdo e localizagdo, novamente partindo do pressuposto que
a etapa de deteccdo foi cumprida pelo sistema de prote¢do. Analogamente ao mencionado
para as propostas de sistemas de classificacdo de falhas, existem propostas que utilizam
diretamente as amostras de tensdo e corrente para geracao dos padrdes de entrada e trabalhos
que fazem uso de técnicas de processamento de sinal para extracdo de caracteristicas. A
referéncia [92] apresenta uma metodologia baseada em RBFs para classificacdo e localizagao
de falhas, utilizando cinco amostras pré e pos-falha das correntes trifasicas e da corrente de
sequéncia zero, ndo utilizando, portanto, nenhuma técnica de processamento de sinal para

compressdo de informagdes das oscilografias dos registradores de evento. A metodologia
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requer um moédulo preciso de detec¢do do evento para divisdo das amostras pré e pos-falta, e
também que este moédulo indique se a falta envolve a terra ou ndo, uma vez que sdo
desenvolvidos modelos neurais dedicados para faltas envolvendo ou ndo a terra. A
necessidade deste médulo € a principal limitagdo da metodologia como ferramenta integrada
de diagndstico de falhas responsdvel por todas as etapas do processo (detec¢do, classificacdo e

localizacgao).

Ravikumar e colaboradores [93] propde uma metodologia baseada em SVMs para
classificac@o e localizacao de faltas em LTs em um sistema utilizado para anélise ex-post de
ocorréncias. Assim, a etapa de deteccdo do evento ja foi previamente realizada pelo sistema
de protecio, sendo utilizados valores fasoriais de corrente e tensio pés-falta. E utilizado o
EMTP para geracdo dos cendrios de falha, sendo simulados diferentes tipos de falha, com a
localizacdo destas em termos de distancia da subestacdo monitorada sendo também variada. A
metodologia depende diretamente da qualidade do sistema de protecdo no que tange a
deteccao do evento, com a eficdcia do sistema de diagndstico podendo ser comprometida em
caso de funcionamento inadequado do sistema de prote¢do no que tange a detec¢ao do evento.
Este fato evidencia a necessidade da inclusdo de metodologias para deteccao do instante de
ocorréncia do evento visando assim reduzir a dependéncia do sistema de andlise (sistema de

diagndstico) em relagdo ao sistema que estd sendo avaliado (sistema de protecao).

Passando para as metodologias que utilizam técnicas de processamento de sinal para
extracdo de caracteristicas das oscilografias para formacdo dos padrdes de entradas dos
sistemas de classificagdo e localizagdo, a referéncia [94] traz uma proposta baseada em
transformada Wavelet para processamento das oscilografias de tensdo, visando extrair
caracteristicas para os padrdes de entrada a serem apresentados aos sistemas de classificacdo e
localizacao de falhas baseados em SVMs. A mesma estratégia de extracdo de caracteristicas €
utilizada por Bhowmik e colaboradores [95] para classificacdo e localizagdo de falhas em LTs
pertencentes ao sistema elétrico indiano, sendo utilizados MLPs como modelo de

classificacao e localizacao.

Se em [94] e [95] somente o sinal de tensdo € utilizado, Malathi e colaboradores [96]
aplicam Wavelets para extracdo de caracteristicas somente das correntes trifdsicas,
representadas por amostras referentes a meio ciclo pds-ocorréncia do evento. Para realiza¢ao
das etapas de classificacdo e localiza¢do, as SVMs s@o comparadas com um modelo neural

conhecido como mdquina de aprendizado extremo (do inglés Extreme Learning Machines —
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ELM), que apresenta como principal caracteristica o menor requisito computacional para
estimacdo dos parametros quando comparada com outros modelos neurais. A formulaciao da
ELM explica sua vantagem, ao utilizar um modelo com uma tnica camada escondida (similar
ao tradicional MLP), porém, com os pesos que ligam as entradas a camada oculta sendo
escolhidos aleatoriamente. Uma vez estabelecidos estes parametros, os pesos que ligam os
neurdnios da camada oculta aqueles da camada de saida podem ser estimados utilizando o
método dos minimos quadrados, explicando assim o reduzido tempo computacional requerido
pelo método. Esta vantagem computacional pode trazer maleficios uma vez que um conjunto
importante de parametros (pesos que ligam as entradas ao modelo) ndo € estimado, mas sim,
especificado de forma completamente arbitraria. Tal especificagdo pode permitir a associacado
de relacdes espurias entre entradas e saidas, risco que € minimizado quando todos os
parametros sdo adequadamente estimados a partir dos dados. A metodologia proposta em [97]
parte da premissa de perfeita detec¢do do instante de falta, que no caso fica a cargo do sistema
de protecdo. Ainda que os resultados ndo sejam conclusivos a ponto de serem estendidos para
quaisquer casos, nos estudos realizados pelos autores as SVMs apresentaram melhor
desempenho em relagdo a ELM para a etapa de classificacdo, com o médulo de localizagdo da
falha em termos de distancia da subestacdo baseado em ELM apresentando resultado superior

em relacdo aquele obtido a partir das SVMs.

Os sinais de tensdo e corrente sdo considerados em [97], onde a transformada Wavelet
€ aplicada para processamento de ambos os sinais, gerando as caracteristicas que formarao o
padrdo de entrada dos modelos neurais. Neste trabalho sdo utilizados modelos de
aprendizagem nao-supervisionada baseados na teoria da ressonancia adaptativa (do inglés
Adaptive Resonance Theory — ART) para classificacdo dos tipos de falhas e também para
localizag@o da falha em relagdo a instalacdo que estd sendo monitorada, ou seja, se a falha é
interna ou externa a instalacdo, independentemente da distincia da falha em relacdo ao ponto
de monitoramento (no caso a subestacao). Ekici [98] também aplica Wavelets aos sinais de
corrente e tensdo, porém utiliza SVMs para localizacdo e classificacdo de falhas. Da mesma
forma, em [99] a transformada Wavelet € utilizada para extracdo de caracteristicas das
correntes e tensoes trifasicas registradas para cada evento, sendo desenvolvidos dois modelos,
um de classificacao (SVM) e outro para localizacao (RBF). Assim como os outros métodos de
classificacdo e localizacdo, esta metodologia € extremamente dependente da deteccdo do

evento realizada externamente (por exemplo, via sistema de protecdo).
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A transformada Wavelet ndo € a tnica técnica de processamento de sinal utilizada
pelos modelos de classificacdo e localizacdo de falhas existentes na literatura. Em [100], os
autores aplicam a transformada S hiperbdlica (do inglés hyperbolic S-transform — HS-
transform) para processamento dos sinais de tensdo e corrente trifdsicas, extraindo as
caracteristicas dos padrdes de entrada das RBFs aplicadas para classificacdo e localizacdo de
falhas em LTs. Segundo os autores, a transformada S hiperbdlica € menos sensivel a presenca
de ruido que a transformada Wavelet. Sao utilizadas amostras de tensdo e corrente medidas
um ciclo antes e um ciclo apds o evento. A transformada S também ¢é utilizada em [101] para
processamento da oscilografia, sendo utilizadas redes neurais probabilisticas para
classificacdo da fase em falta e localizacdo da secdo da linha onde ocorreu a falta. Novamente,
€ necessdrio um modulo de deteccdo de evento, sendo adotada a premissa que o instante de

ocorréncia do evento ja foi determinado pelo sistema de protegdo.

A dependéncia da sinalizacdo do instante de deteccdo pode limitar a aplicacdo das
metodologias de classificacdo e localizacdo como ferramenta de andlise ex-post de
ocorréncias, uma vez que estas sdo diretamente dependentes da capacidade da protecdo atuar
de forma correta e informando perfeitamente o instante de ocorréncia do evento. Visando
superar tal limitacdo, existem propostas de metodologias para deteccdo e classificacdo de
falhas em LTs, como, por exemplo, em [102], onde s@o utilizados MLPs tendo como entradas
as correntes nas trés fases a cada ciclo (33 amostras por ciclo), sendo aplicado o conceito de
janela deslizante. Assim nesta exposi¢do, o sistema analisa a oscilografia a cada amostra (ou
conjunto de amostras) recebida, sendo consideradas na andlise somente as amostras incluidas

na janela (no caso, as dltimas 33 amostras).

Do ponto de vista operacional, a definicao célere e precisa da localiza¢do da falha é de
suma importancia para o despacho das equipes de manutencao visando restabelecer o sistema
da forma mais rdpida e segura possivel. Diante da importincia da etapa de localizacdo, ha
numerosas propostas na literatura baseadas em redes neurais para localizacdo de falhas em
LTs. Em [103] é apresentada a implementacdo em hardware de uma rede neural para protecao
de distancia. Apesar do esforco computacional necessario para treinamento das redes neurais,
o que recomenda seu uso para aplicagdes offline, ja existem aplicagcdes em hardware
possibilitando o uso da tecnologia para protecdo. Esta preocupagdo com o esforco
computacional, tendo por objetivo viabilizar a implantagdo de MLPs em dispositivos de

prote¢do, motivou a proposta do uso de diversos MLPs simples para determinacdo da secdo
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em falta de LTs [104], sendo utilizadas como entradas somente informacdes da protecao

(status de disjuntores e relés).

Para aplicacdes offline, incluindo sistemas de andlise ex-post de ocorréncias ou até
mesmo sistemas de auxilio a tomada de decisdo na operacdo de LTs, a limitagdo
computacional ndo € critica permitindo o uso de técnicas mais sofisticadas para localizagcdo de
falhas. Em [105] e [106] as amostras de tensdo e corrente trifasicas sdo utilizadas como
entradas dos modelos neurais para localizacdo de faltas em LTs, sendo utilizado MLP em
[105] e SVM [106]. A proposta apresentada em [107] faz uso de MLPs para localizaciao de
falhas em LTs utilizando diretamente os valores de corrente e tensdo pré e pos-falha, porém
estas informacdes devem ser coletadas nos dois terminas da linha, ao contrario das referéncias

[105] e [106] que fazem uso de informagdes oriundas de somente um terminal.

Técnicas de processamento de sinal também sdo utilizadas para estabelecimento dos
padrdes de entrada dos modelos neurais de classificacdo de falhas. A transformada Wavelets é
aplicada em [108] para processamento das correntes trifdsicas visando estabelecer as
caracteristicas para o padrdao de entrada das SVMs desenvolvidas para localizacdo da falta.
Este modulo de localizacdo sinaliza somente se a falta ocorreu antes ou apds o capacitor série
da linha em estudo. O problema de localizacdo foi dividido entio em um problema de
classificac@o bindrio (antes ou depois do capacitor), limitando a abrangéncia da metodologia
proposta para estimagcdo da distancia da falha em relacio a subestacdo. Em [109] a
transformada Wavelets € utilizada para processamento dos sinais de corrente e tensdo, gerando
os padrdes de entrada do mddulo de localizagdo de falhas baseado no MLP. Esta estratégia
para definicdo do padrdo de entrada também € aplicada em [110], onde as oscilografias sdo

analisadas via transformada Wavelets gerando as caracteristicas de entrada das SVMs

utilizadas para estimac¢do do ponto de falta em termos de distincia a subestagao.

Por fim, existem na literatura algumas propostas de sistemas integrados de diagndstico
de falhas em LTs incluindo os trés mddulos (deteccdo, classificacdo e localizacdo de falhas).
Algumas metodologias fazem uso somente das amostras de tensdo e corrente para
desenvolvimento dos sistemas neurais (deteccdo, classificagdo e localiza¢do), como, por
exemplo, em [111], [112] e [113]. As referéncias [114] e [115] trazem a experiéncia adquirida
com a utiliza¢do de um sistema de diagnéstico baseado em redes neurais aplicado para andlise
ex-post de ocorréncias no sistema elétrico da Maldsia. Este sistema também utiliza

diretamente amostras de tensdo e corrente para realizacao das analises.
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2.2. RESUMO

Este capitulo apresentou o estado da arte com os principais conceitos relacionados ao
tema de diagndstico de falhas em LTs. Foram apresentados alguns conceitos gerais sobre
protecdo de LTs, passando pelos impactos dessas ocorréncias no SIN, pela apresentacdo
sucinta das principais ferramentas de simulacio de transitérios eletromagnéticos e finalizando
com as principais propostas encontradas na literatura sobre métodos de Inteligéncia

Computacional aplicados para diagnéstico de defeitos em LTs.

Apesar do elevado nimero de propostas encontradas na literatura, a consolidacio
destas em uma ferramenta integrada incluindo os mddulos de deteccdo, classificacdo e
localizacdo de falhas ainda é um desafio, principalmente no setor elétrico nacional. Além
disso, com o advento de incentivos a manutencdo adequada do servico e penalidades
relacionadas a taxas de interrupcao elevadas, mecanismos para gestdo técnica de

empreendimentos de transmissao sdo cada vez mais vitais.

Conforme apresentado ao longo deste capitulo e em algumas referéncias [83] e [84], a
maioria das propostas encontradas na literatura faz uso de redes neurais artificiais em
conjunto com técnicas de processamento de sinal para diagndstico de falhas em LTs. Estas
metodologias vém apresentando os melhores resultados na literatura técnica devido a alguns

fatores, a saber:

. Uniformidade de projeto: as etapas de projeto de redes neurais sdo

independentes da aplicacdo em estudo, facilitando a aplicacao desta ferramenta
em problemas onde o conhecimento especifico acerca da atividade ndo ¢é
acessivel facilmente. Ao contrdrio dos sistemas baseados em conhecimento
onde é necessdrio o estabelecimento de regras para modelagem das relacdes
causa-efeito a serem contempladas, os modelos baseados em redes neurais
possuem a capacidade de extrair automaticamente dos dados o conhecimento

necessdrio para execucao da tarefa em questao.
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J Capacidade de aproximacdo universal: esta caracteristica disponibiliza um

elevado grau de flexibilidade ao longo do desenvolvimento do sistema,

simplificando a extensdo da metodologia para outras LTs.

. Robustez a presencga de ruido e incertezas na representacdo da LT: a extracdo

de conhecimento a partir de bases de dados geradas através de simulagdo
permite a filtragem automdtica de ruidos e de incertezas nos parametros
utilizados para modelagem da LT em estudo. Ao contrdrio dos métodos
analiticos, extremamente dependentes da precisdo na estimacao dos parametros
da linha, os modelos neurais possuem capacidade para produzir respostas
coerentes mesmo em situacdes onde os pardmetros da linha apresentem
variacdo. Para tanto, € necessaria a criacdo por meio de simulacdo de registros
de falhas contemplando as diversas situacdes (ruido e incerteza nos

parametros).

Ainda nesse levantamento, pode-se deduzir uma intensificacdo dos estudos de RNAs
para problemas de classificacdo e localizacdo do sistema elétrico ao longo dos anos,
demonstrando uma tendéncia para os préximos anos, visto que as referidas técnicas t€m
obtidos resultados promissores. Apesar das vantagens destacadas acima, a maioria dos
modelos neurais aplicados para diagndstico de defeitos fornece respostas com reduzida
interpretabilidade. Na andlise de um determinado distirbio os classificadores neurais de
defeitos encontrados na literatura atribuem o evento a uma determinada classe dentre aquelas
visualizadas durante o treinamento, ndo fornecendo respostas qualitativas, por exemplo,
referentes a probabilidade do distirbio em questdo pertencer a uma determinada classe.
Analogamente, os localizadores de defeito fornecem uma estimativa da distancia (ou do
trecho) sem nenhuma probabilidade associada, o que pode comprometer a tomada de decisao

por parte dos operadores.

Além da baixa interpretabilidade, os modelos neurais apresentados na literatura fazem
uso de especificacdes ad-hoc tanto das entradas quanto da estrutura, em que a maioria das
propostas utilizam validacdo cruzada para parametrizacdo dos modelos (sele¢dao de entradas e
defini¢ao do ndmero de neurdnios na camada escondida, por exemplo). Esta estratégia requer

a separagdo de um conjunto especifico de dados para esta etapa, requerendo a intervencao de
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especialistas para escolha dos padrdes de treinamento e validacdo visando a extensdo da

metodologia (treinamento e especificacdo) para outras LTs.

Os modelos neurais propostos neste trabalho, baseados em inferéncia bayesiana,
buscam suprir essas lacunas. Além de incluir uma metodologia analitica para selecdo da
estrutura sem a necessidade do conjunto de validacdo, os modelos neurais utilizados neste
trabalho fornecem respostas probabilisticas, ampliando a interpretabilidade dos resultados

obtidos. Estes modelos serdo discutidos no préximo capitulo.
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3. MODELOS NEURAIS AUTONOMOS

Este capitulo apresenta a teoria e os algoritmos que serdo aplicados nos treinamentos
das redes neurais. A inferéncia bayesiana aplicada ao desenvolvimento de MLPs, apresentada
em detalhes para problemas de regressao na referéncia [116], serd discutida para problemas de
classificacdo. Esta divisdo serd necessdria em func¢do da forma na qual os problemas de
classificacdo de defeitos (classificagdao) e localizacdo (regressdo) serdo abordados nesse

trabalho.
3.1. FUNDAMENTACAO TEORICA

Uma rede neural artificial (RNA) é um sistema computacional constituido por
unidades conhecidas como neurdnios, estes sdao elementos processadores interligados,

trabalhando em paralelo para desempenhar uma determinada tarefa.

As RNAs podem ser vistas como um processador de sinais paralelamente distribuido,
constituido de unidades de processamento simples, conhecidas como neurdnios, que adquirem
conhecimento acerca de uma determinada tarefa através da integracdo com o ambiente via um
algoritmo de aprendizagem. Tal conhecimento é armazenado nos pesos sindpticos que
interligam os diversos neurdnios. Os modelos RNAs constituem uma importante técnica
estatistica ndo-linear, capaz de resolver uma gama de problemas de grande complexidade. Por

isso, s@o modelos uteis em situagdes nas quais ndo € possivel definir explicitamente uma lista

de regras.

A Figura 2 apresenta um diagrama esquemadtico de um neurdnio, cuja saida ¢ é dada

pela equagdo 1:

c:¢(ia)ixi+bj (1)
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. t .
Nesta equagdo 1, ¢ representa a saida do neurdénio, @ e R", @ = [a)1 a)n] , 0 conjunto de

. , . . t A e
pesos sindpticos que ligam as entradas x € R", x = [x1 xn] , deste neurdnio, que podem

ser oriundas da saida de outro neurdnio ou da propria camada de entrada, bR o bias

associado e ¢(-):lR — R a sua fungdo de ativagdo.

X4

Xo C

Xn

Figura 2 — Diagrama esquemético de um neurdnio

Mantendo a analogia bioldgica, os neurdnios constituintes das RNAs sdo dispostos em
camadas, e a forma com que estas camadas sdo interligadas define a arquitetura do modelo.
Basicamente, existem duas estruturas, as redes alimentadas adiante, feedforward, e as redes
recorrentes. Nas redes feedforward as camadas sdo conectadas de forma consecutiva e
adjacente, com o sinal fluindo da entrada para a saida em sentido unico, conforme ilustrado na
Figura 3. As redes recorrentes apresentam um ou mais lagos de realimentacdo na estrutura.
Visto que a maioria das propostas de modelos neurais para classificacdo de padrdes utiliza

modelos feedforward, este trabalho focard apenas neste tipo de estrutura.
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1 1 1
X1 — . Y1
Xo — ... Yo
Xn

—» ys

Figura 3 — Rede neural feedforward com multiplas camadas e multiplas saidas

Dentre as principais vantagens dos modelos neurais, podem ser citadas as seguintes:

e Naio-linearidade: para o caso mais comumente utilizado, em que a fungdo de
ativacdo dos neurdnios da camada oculta é ndo-linear, o modelo neural
resultante da interconexdo destas unidades mais simples apresenta consideravel
grau de ndo-linearidade. Entretanto, esta vantajosa caracteristica pode ser
prejudicial na presenca de dados ruidosos, problema que serd abordado ao

longo deste capitulo.

e Mapeamento entrada-saida: a partir de um conjunto de pares entrada-saida, as
redes neurais realizam um mapeamento destes dados, sem a necessidade de

desenvolvimento de modelos matematicos abordando a dinamica do processo.

e Adaptabilidade: estes modelos apresentam elevada capacidade de adaptacdo

em virtude de mudancas nas condi¢cOes do ambiente para o qual a rede foi
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treinada para operar. Para tal, basta treinar a rede novamente, incluindo no
conjunto de treinamento os padroes referentes as novas condigdes

operacionais.

e Implementacgdo simples: ja que os modelos feedforward podem ser vistos como
grafos orientados, a implementacdo destas estruturas € extremamente simples
quando comparada com o grau de complexidade dos modelos que podem ser

gerados.

Além destas vantagens, o teorema da aproximacao universal [117] afirma que modelos
feedforward podem aproximar com precisdo arbitrdria qualquer fun¢do continua

F(x):R" — R . Para tal, a estrutura deve apresentar a0 menos uma camada oculta contendo

neurdnios com funcdo de ativacdo continua, ndo-constante, limitada, e pelo menos uma saida

representando a aproximagdo de F(x) gerada pelo modelo. Portanto, modelos feedforward

com uma unica camada escondida contendo um numero suficiente de neur6nios com func¢ao
de ativacdo com as caracteristicas anteriormente citadas podem aproximar qualquer funcao
continua. Esta caracteristica constitui a principal motivacdo para utilizacdo ao longo deste
trabalho de modelos com uma tnica camada escondida. A k-ésima saida yx deste tipo de

modelo, contendo m neurdnios na camada oculta, é dada pela equacdo 2:
yk = fk (%’ K)) = ¢saida Zwkj¢oculm ( a)jixi + b] J + bk (2)
Jj=1 i=1

. t
Na expressdo acima, @, e R", @, =[wk1 @, .. wkm] , representa 0s pesos que

ligam o0s neurbnios da camada oculta ao k-€simo neurbnio de saida, o, eR”,

4 . , . oz e
Qj:[a)jl @y a)jn}, constituido pelos pesos que ligam as entradas ao j-ésimo

neurdnio da camada escondida, b,eR o bias deste neurdnio, b, € R o bias do k-ésimo

neurdnio de saida, ¢, . (-):R — R a fungdo de ativagdo dos neurdnios da camada oculta e

[

B ida (-):]R—)R a fungdo de ativacdo dos neurdnios da camada de saida. Assim, o vetor
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V_VERM,Wz[Q’ @ .. & b b .. bj]t apresenta um total de M =m(n+s+1)+s

5

parametros livres, onde s representa o nimero de saidas do MLP. Onde m representa o
nimero de neurdnios na camada escondida, n nimero de entradas e s nimero de classes, esse

célculo serd melhor explicada na equagdo 64.

Apesar da vantajosa caracteristica de aproximacdo universal, o objetivo do
desenvolvimento de uma mdaquina de aprendizagem ndo reside na representacdo exata do
conjunto de dados disponiveis, mas sim na obtencdo de um modelo estatistico do processo
gerador de tais dados [117]. Logo, € desejado que o modelo apresente resultados satisfatorios
tanto para os dados disponiveis quanto para novos dados a serem apresentados. Em outras

palavras, a estrutura desenvolvida deve apresentar boa capacidade de generalizagao.

Na presenca de dados ruidosos, o elevado grau de nao-linearidade disponibilizado
pelas RNAs pode modelar além da funcdo geradora dos dados tragos especificos do conjunto
de dados disponivel, comprometendo o desempenho do modelo. Evitar o ajuste excessivo dos
dados de treinamento, popularmente conhecido como overfitting, constitui uma das principais

tarefas no desenvolvimento de modelos neurais.

O nivel de ndo-linearidade disponibilizado pelo modelo neural estd diretamente
relacionado com as suas entradas. Além disso, a utilizacao direta de varidveis irrelevantes que
ndo possuem nenhum grau de interdependéncia com a saida pode comprometer a precisao das
previsdes. Assim, em conjunto com o controle de complexidade, € necessdria a selecdo
adequada do espaco de entrada no intuito de obter estruturas com elevada capacidade de

generalizagdo.

3.2. INFERENCIA BAYESIANA

Os MLP, sio modelos neurais feedforward popularmente utilizados em diversas
aplicacdes, incluindo problemas de aproximacdo funcional ou regressdo e classificacdo de
padrdes. Estes modelos apresentam a estrutura geral apresentada na Figura 3. Podem
apresentar multiplas entradas, camadas ocultas e saidas. Conforme mencionado

anteriormente, o teorema da aproximagdo universal [117] garante que modelos com uma
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Unica camada oculta com nimero suficiente de neur6nios podem aproximar com precisao
arbitraria qualquer funcdo continua. Desta forma, nesta se¢do serdo considerados somente

MLPs com uma dnica camada oculta.

Os MLPs comumente utilizam nas camadas ocultas funcdes de ativacdo conhecidas
como sigmoidais. Estas fun¢des possuem essa denominacdo por apresentarem formato de S
em seus graficos. Como exemplos de fungdes de ativacdo sigmoidal podem ser citados a

fungdo logistica e a fungdo tangente hiperbdlica. A fungdo tangente hiperbdlica ¢, ,, (x) estd
limitada ao intervalo [-1,1], ou seja, ¢, (x): R —[-11], cuja expressdo matemdtica € dada

pela equacdo 3:

Biper (X) = tanh (ax) 3)

A Figura 4 apresenta o grdfico de ¢, (x) para diferentes valores do ganho a.

Usualmente este ganho a ¢ feito igual a 1, permitindo que a inclinag¢do da regido linear de

Briner (X) s€ja calculada ao longo do processo de treinamento do modelo por meio do cdlculo

dos pesos sindpticos e bias.

A fungdo logistica ¢, (x) estd limitada ao intervalo [0,1], ou seja,

B, (¥) : R —[0,1], com sua expressdo matemdtica sendo dada pela equagio 4:

1
l+e™

Boe (X) = 4)
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1,5 -

1,5 -

—3a=05 =—a=1 a=1,5

Figura 4 — Funcao tangente hiperbolica utilizando diferentes ganhos

A Figura 5 apresenta o grifico de ¢, (x) para diferentes valores do ganho a.

Analogamente ao descrito para a funcdo tangente hiperbdlica, usualmente este ganho a ¢é

feito igual a 1 permitindo que a inclinagdo da regido linear de ¢, , (x) seja calculada ao longo

do processo de treinamento do modelo por meio do célculo dos pesos sindpticos e bias.

As funcdes de ativacdo da camada de saida de MLPs geralmente sdao definidas a partir
da natureza do problema a ser abordado. Em problemas de aproximacdo funcional ou
regressdo, onde o objetivo do desenvolvimento de uma maquina de aprendizagem reside na
estimacdo de um modelo para representacio da superficie geradora dos dados, uma vez que a
saida da rede neural pode assumir valores para quaisquer pontos dessa superficie, usualmente

¢ utilizada nos neurdnios de saida uma fungdo de ativagdo linear, ou seja, ¢, (x)=x. Em

problemas de classificagdo cujo objetivo reside na estimagdo da superficie de decisdo que
separa as diversas classes, a saida da rede neural deve ser limitada, podendo inclusive
representar a probabilidade de um dado padrdo pertencer a cada uma das classes conforme

serd apresentado neste capitulo. Para estes problemas em particular, funcdes sigmoidais como
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as apresentadas nas equacdes 3 e 4 sdo comumente utilizadas como funcdo de ativagdao dos

neuronios de saida.

125

0,8 -

0,6 -

—3=05 =——a=1 a=15

Figura 5 — Funcao logistica utilizando diferentes ganhos a

Desde a proposic@o do algoritmo de retropropagacdo do erro, hd numerosas propostas
na literatura de métodos para especificacao e treinamento de MLPs. A aplicacdo de inferéncia
bayesiana ao desenvolvimento de MLPs foi proposta originalmente por David J.C. Mackay

em 1992 [120]. As principais vantagens desta abordagem sdo as seguintes [117]:

e O algoritmo de retropropagacdo do erro tradicional pode ser visto como um
caso particular dos resultados obtidos através da aplicacdo de técnicas de

inferéncia bayesianas.

e A teoria da regularizacdo apresenta uma interpretacdo natural dentro desta
abordagem. Um dos motivos reside na obrigatoriedade de inser¢do de algum
conhecimento prévio sobre o problema para obtencao da solucdo, caracteristica
marcante tanto das técnicas de inferéncia bayesianas quanto da teoria de

regularizacdo de Tikhonov.
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Para problemas de regressdo, intervalos de confianca podem ser gerados

automaticamente.

Para problemas de classificacdo, as probabilidades de um dado padrao

pertencer a cada uma das classes podem ser calculadas;

Este método fornece uma estimativa automatica do parametro de regularizacao
A, o qual é atualizado ao longo do algoritmo de treinamento, sem a
necessidade de técnicas de re-amostragem ou de qualificacdo analitica de

modelos para estimativa deste pardmetro.

Este procedimento permite o desenvolvimento de um algoritmo de
determinacdo automadtica de relevancia das entradas, do inglés automatic
relevance determination (ARD), técnica que pode ser utilizada para selecdo de

variaveis de entrada de modelos neurais.

Através do cdlculo da evidéncia de cada modelo, relacionada com a
probabilidade a posteriori de cada estrutura, esta metodologia permite a
comparagdo entre diferentes modelos utilizando somente os dados disponiveis

para treinamento.

Técnicas de inferéncia bayesiana permitem afirmar em qual regido do espaco
de entrada devem ser obtidos novos dados com o intuito de aumentar a
informacdo contida no modelo, caracteristica conhecida como aprendizado

ativo.

CLASSIFICACAO

Definida a estrutura a ser utilizada, ou seja, nimero de camadas ocultas, nimero de

neurdnios por camada e tipo de funcdo de ativacdo de cada neur6nio, seja o problema de

classificacdo de padrdes entre C classes mutuamente exclusivas definido pelo conjunto de

padrdes entrada-saida {X,D}, sendo X ={x,..x,} e D={d,..d,}, xeR",

t C .
x:[xl,...,xn] e c_le[O,l] , onde para padroes pertencentes a classe C, ou seja, x, €C;,
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. C o ~
d; =1, d,=0,k=12,..C,k#je o d, =1. Em outras palavras, a codificagdo 1 de C
¢ utilizada para representar a classe de cada padrdo x,. Nesta representacdo, a saida desejada
d. é um vetor binario de dimensdo C com todos os seus componentes nulos (inativos), sendo

N

ativado (igual a 1) somente o bit relacionado com a classe a qual o padrdo x; pertence

(d,-j = 1). Como as classes sao mutuamente exclusivas, ou seja, um determinado padrdao x; so

. c - )
pode pertencer a uma unica classe, ZH d, =1. Neste contexto, o objetivo do treinamento do
modelo neural sob o ponto de vista da inferéncia bayesiana reside na determinagdo do vetor
de pardmetros we RY que maximize a probabilidade a posteriori p(V_V|X ,D), dada pela

regra de Bayes, na equagdo 5:

p(X.D|w)p(w)
p(X.D)

p(wX.D)= (5)

Da definicdo de probabilidade conjunta e dado que o vetor de parametros w ¢é

independente da matriz de entradas X , t€ém-se a equagao 6:

p(A.B)=p(A|B)p(B)= p(X.D|w)=p(D|X.w)p(X|w)=p(D|X.w)p(X)  ©

Logo, substituindo a equacdo 5 em 6 e usando a defini¢do de probabilidade conjunta

para o célculo de p(X,D), € obtida a expresséo, dada pela equagdo 7:

p(X.Dlw)p(w) _ p(D[X.w)p(X)p(w) _p(D[X.w)p(w)
p(X.D) p(D|X)p(X) (D X)

p(w|X,D)= (7)
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Na equagdo 7, p<D|X)=Ip(D|X,LV)p(LV)dLV é um fator de normalizacdo, que
garante que I p(V_V|X ,D)dV_tf:l. Portanto, para o célculo da probabilidade a posteriori
p(V_V|X ,D) do vetor w, é necessdrio o conhecimento da distribuicdo de probabilidade a

priori p(w) deste vetor, como também a sua fun¢do de verossimilhanga p(D| X, v_v) , a qual

estd relacionada com a probabilidade dos padrdes pertencerem a cada uma das classes.

Na auséncia de conhecimento prévio sobre a solug¢do, conforme é o caso do

treinamento de MLPs, a escolha da distribui¢do p(w) deve refletir tal falta de conhecimento.

Visto que modelos apresentando componentes de w com pequena magnitude reproduzem
mapeamentos suaves [117], uma escolha razoavel para a distribuigdo p(w) reside na
distribui¢do gaussiana com vetor média nulo e matriz de covaridncia o 'I, I e R” xR"

igual a matriz identidade, dada pela equacao 8:

P @
N )
(2]

Na equagio 8, @ € R" é o chamado hiperpardmetro, cuja estimativa serd apresentada ao longo
desta secdo, e que, para este estigio da apresentacdo do algoritmo, é admitido como uma

constante de valor conhecido.

Além do pressuposto de reprodu¢cdo de mapeamentos suaves, a escolha da distribuicao

de probabilidade a priori p(w) dada pela equagdo 8 simplifica as andlises subseqiientes,

dando origem a um algoritmo analitico e iterativo para o cdlculo de w. Distribui¢des ndo-
informativas, refletindo completo desconhecimento sobre o comportamento de w, também

podem ser utilizadas [118]. Neste contexto, a busca pelo valor mais provavel de w a luz dos

dados € substituida pela estimativa da distribuicdo de probabilidade a posteriori
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p(dN+1| dy..D, X ) da saida a ser prevista d,,, dado o novo padrdo de entrada x,,, € o

conjunto de dados {Xx,D}. Esta distribuigio € obtida pela marginaliza¢do de p(d Vel |)_c N+1’Q)

sobre todo o espaco @ de parametros desconhecidos (incluindo w), através da integral dada

pela equagdo 9:

p(dN+1|)_CN+1’D’X) = J.p(dN+1|)_CN+1’Q)p(Q|D’X)dQ (9)

Como o célculo analitico da equacdo 9 € impraticdvel para quaisquer p(d N+l |)_C N+1’Q)

e p(Q| D, X ), a probabilidade p(d N+1|)_C vas Ds X ) é obtida utilizando métodos de integracdo

numérica baseados em simulagdes de Monte Carlo e modelos hibridos de Markov [119].
Além de computacionalmente dispendiosa, ao ndo fornecer estimativas pontuais para o0s
hiperparametros esta abordagem inviabiliza o método de selecdo de entradas proposto, sendo

por isso desconsiderada neste trabalho.

Apesar de simplificar o desenvolvimento, a escolha de p(w) na equag@o 8 ndo parece

adequada. Diferentes conjuntos de pesos devem apresentar comportamentos distintos. Pesos
que ligam entradas de natureza diversa possuem caracteristicas diferentes, motivando a
utilizagdo de probabilidades a priori independentes para cada conjunto de pardmetros. Uma

escolha de p(w) segundo um agrupamento especifico de pesos da origem ao método de

determina¢do automdtica de relevancia, que serd apresentado em seguida. Porém, para fins de

apresentagdo da teoria, neste ponto serd admitida a probabilidade a priori p(w) dada pela

equacao 8.
Definida a distribuicdo p(w), resta agora especificar a probabilidade dos padrdes

pertencerem a cada uma das classes, ou seja, definir p(D|X ,V_V). Para defini¢do desta

probabilidade, seja yr a k-ésima saida do MLP, dada pela equacdo 2, representando a

probabilidade de um determinado padrdo x; pertencer a classe k. Matematicamente tém-se a

equacao 10:
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p(x eClx)=f (x.w) (10)

Para que todas as C saidas do MLP representem uma medida de probabilidade,
0<y, <1 e uma vez que as classes sdo mutuamente excludentes, Z; 1 ()_ci, v_v) =1 para um
dado ponto de teste x,. Para tal, as saidas do MLP devem ser dadas por [117], assim tém-se a

equacao 11:

o (11)

Ya = fio (2. w) =

M-
7

onde Yy, representa a probabilidade do padrio x, pertencer a classe C,, comd,

representando a saida da func¢do de ativacdo do k-ésimo neurdnio de saida dado pela equagdo

12:

m

é‘k = ¢saida |:Zwkj¢oculta (Za)jlxl +b]j+bk:| (12)
=1

j=1

A Figura 6 apresenta a estrutura do MLP utilizada neste trabalho, definida pelas
equagdes 11 e 12, sendo ¢, (z)=¢€° € ¢, (z) uma funcdo sigmoidal, como por exemplo,
a funcdo tangente hiperbolica ou funcdo logistica dadas pelas equacdes 3 e 4,

respectivamente.

Como as classes sdo mutuamente excludentes, a probabilidade a posteriori da

ocorréncia de um vetor d; dado um padrdo x; e um vetor de parametros w é dada por [117],

equacao 13:
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c 4
p(d|x.w)=T][f (x.w)]" (13)
k=1

Supondo que os padrdes de saida sdo independentes e identicamente distribuidos, a

probabilidade de ocorréncia do conjunto de padrdes de saida D dado o conjunto de padrdes
de entrada X e o vetor de parametros w, P (D| X, V_V) , pode ser escrita da maneira que segue,

equacao 14:

p(DIX,w)Zﬁﬁ[fk (x.w)]" (14)

Figura 6 — Estrutura do MLP utilizado para classificacdo de padroes

De posse das expressoes 8 e 14, € possivel calcular a probabilidade a posteriori de w

dado o conjunto de saidas desejadas D e o conjunto de padrdes de entrada X através da

aplicacdo da regra de Bayes descrita na equagdo 5, resultando na seguinte equagdo 15:
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Z =[e*™aw (15)

O funcional S (w) apresenta duas parcelas. A primeira parcela, E, (w), € dada pelo

risco empirico, que representa o ajuste do modelo aos dados disponiveis, ou seja, a capacidade
de classificacdo do modelo proposto. Se todos os padrdes forem corretamente classificados,

E,(w)=0. A outra parcela, E_(w), relacionada com a inser¢do de conhecimento prévio

através da probabilidade a priori p(w), na teoria da regularizacdo representa um funcional

regularizador E, [ f ()_C,V_V)} conhecido como decaimento dos pesos, do inglés weight decay. A

utilizacdo deste funcional favorece modelos apresentando componentes do vetor w com
pequena magnitude, buscando gerar mapeamentos suaves [117]. Desta forma, maximizar a

probabilidade a posteriori de w é equivalente a aplica¢do do regularizador de decaimento de
pesos. Além disso, visto que a busca é pelo ponto 6timo w  que minimiza S(w), da

equacdo, A =a/2. Portanto, o cédlculo do hiperparimetro « fornece uma estimativa do

parametro de regularizacdo A .

Supondo que o hiperpardmetro & era conhecido, a aplicacdo de inferéncia bayesiana
foi limitada até aqui a estimativa do vetor de parametros w. Entretanto, sabemos que este

valor € desconhecido a priori, sendo necessdria uma estimativa para esta varidvel. Portanto,
visto que w e « sdo desconhecidos, a probabilidade a posteriori de w, p(V_V| X ,D) passa a

ser dada pela equacdo 16:

p(v_v|X,D):Jp(v_v,a|X,D)da:Ip(Lv|a,X,D)p(a|X,D)da (16)
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Visto que w ndo € a unica varidvel desconhecida, a probabilidade a posteriori

p(v_v| X ,D) deve ser obtida através da integracdo da probabilidade a posteriori de todas as

varidveis desconhecidas p(V_V,Ot |X ,D) sobre todo o espaco de hiperpardmetros. A partir da

equacdo 16, existem duas abordagens para a estimativa de «. Uma utiliza a integracdo
analitica sobre os hiperparimetros, abordagem que foge do escopo deste trabalho. A segunda
abordagem, conhecida como aproximacdo da evidéncia [117], proposta por Mackay [120],
serd utilizada. As duas abordagens levam a resultados semelhantes, conforme pode ser
verificado em [117]. Uma breve discussdo sobre estes dois procedimentos pode ser

encontrada na mesma referéncia.

A abordagem proposta por Mackay [120] parte do pressuposto que a probabilidade a
posteriori p(a|X ,D) apresenta pouca dispersdo em torno do valor mais provavel a’,

permitindo a simplificacdo da equagdo 16, assim tém-se a equagao 17:

p(wX.D)= p(v_v|a*,X,D)jp(a|X,D)da =p(wa".X.D) (17)

Portanto, para determinacdo dos valores mais provaveis para os hiperparametros, a
probabilidade a posteriori destes, p(a|X ,D), deve ser maximizada. Aplicando a regra de

Bayes, é obtida a seguinte expressao para esta probabilidade, equacgao 18:

p(X.D|a)p(e)
p(X.,D)

p(a|X,D)= (18)

Da equacao 18, € visto que algum conhecimento prévio sobre ¢ deve ser inserido, na

forma da distribui¢do de probabilidade p(«). Visto que pouco, ou mesmo nenhum

conhecimento sobre os hiperparametros € disponivel, a tnica informacao prévia que pode ser
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inserida diz respeito a esta auséncia de conhecimento. Portanto, a probabilidade p(«) deve
ser escolhida de tal forma que estd distribui¢do seja insensivel a valores especificos de « .

Logo, visto que a probabilidade p (X, D) € um fator de normaliza¢@o andlogo a p (D| X ) na
equacdo 7, a maximizacdo da probabilidade a posteriori p(a|X ,D) ¢ obtida através da

maximizacdo da probabilidade p(X ,D|Ot), também conhecida como evidéncia para os

hiperparametros [117]. Esta probabilidade pode ser obtida através das seguintes expressoes,

nomeadas de equacdo 19:

p(X.Dla)=p(D.X|a)=[p(D,X,ula)dw o
p(X,Dla)=[p(D]X,w.a) p(X,wla)dw

Como os padrdes de entrada X sdo independentes do vetor de parametros w e o

hiperparametro & controla a distribuicdo a priori de w, t€ém-se a equacao 20:

p(X,D|a):Jp(D|X,Lv,a)p(Lv|a)dLv:jp(D|X,y)p(y)dv_v (20)

Utilizando as equacdes 8 e 14 na equagdo 20, a seguinte expressao € obtida, equacao
21:

Z, (@) Q1)
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Na equagdo 21, s(w) € dado pela equagdo 15. Considerando uma aproximagao
gaussiana da distribui¢do de probabilidade a posteriori de w, p(V_V| X, D) , 0 que equivale a

aproximagd@o quadrética em séries de Taylor do funcional §(w) em torno do ponto w,o0

funcional Z () passa a ser dado pela equag@o 22:

Z.(@)=¢") (22)" {det] A(w)

wer’ }}2 (22)

Na equagdo 22, w ¢é o vetor de parAmetros que minimiza o funcional S(w) e
I e R xIR™ a matriz identidade. Utilizando esta equa¢do em conjunto com a expressao
obtida para Z,, () dada pela expressdo 8, o logaritmo neperiano da expressdo 21 € dada pela

equagdo 23:

In p(X.D|a)=-

M N
*J}+71na—31n(27z) (23)

R
M=
—
N—

(3%
|

N |-

5
——
o
(@]
-

1
(=

—
=

1=
1l
1=

A maximizacdo, em relacdo a & do logaritmo natural da evidéncia para &, dado pela

equacao 23, resulta na seguinte expressao, equagao 24:

M
y=ay,

Jj=1

. }l} (24)

(w)) =M —trace{[é(v_v)

Na equagdo 24, 5 € o chamado numero efetivo de pardmetros e o termo frace, se

refere ao traco da matriz (do inglé€s matrix trace). A expressdo 24 foi obtida a partir da
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aproximagdo quadritica do funcional §(w) em torno do seu ponto de minimo w' . Métodos

de segunda ordem de treinamento de MLPs, como Levenberg-Marquardt [117], utilizam a
cada iteracdo uma aproximacao quadratica do funcional de risco empirico em torno do ponto

de operagdo w(/). Guardando analogia com estes métodos, a aproximag@o quadrética do
funcional §(w) pode também ser utilizada em um algoritmo iterativo, dando origem as

seguintes equagdes recursivas para estimativa do hiperpardmetro «, equagdo 25 e equagdo

26:

}/(l + 1) =M —trace {[A(v_v)‘ww(l)]l} (25)

y(1+1)

[Wj (l)]z

a(l+1)= (26)

M=

~.
Il
—_

A escolha da probabilidade a priori p(w) dada pela equagdo 8, conduzindo ao
funcional S (w) apresentado na equagdo 15, apresenta inconsisténcia em relagdo as

propriedades de escalonamento dos mapeamentos a serem realizados pelos MLPs. Quando
aplicadas transformacdes lineares as entradas e/ou a saida, funcionais consistentes devem dar
origem a modelos similares aqueles treinados com o conjunto original de dados, a menos de
transformagdes aplicadas aos seus parametros. Esta propriedade garante que este tipo de
funcional nao favorece de forma arbitraria um modelo em detrimento do outro, visto que
ambos sdo equivalentes. Um funcional regularizador como o apresentado na equacao 15, que
aborda de maneira equanime todo o conjunto de pardmetros w, ndo satisfaz esta propriedade

[117], sendo necessdria a escolha de outro tipo de funcional, ou seja, outra distribuicdo a

priori p(w).

Além de questdes relacionadas a consisténcia, intuitivamente a escolha de uma tnica

distribuigdo de probabilidade p(w) para todo o conjunto de pesos ndo parece razoavel. Esta

especificagdo pressupde comportamento semelhante para todos os pardmetros, nao



54

considerando a funcdo especifica de cada um. Ao contrario desta premissa, é esperado que
alguns grupos de pesos, como aqueles que ligam as entradas a camada oculta, apresentem
comportamento distinto em relacdo a outro conjunto de parametros, como os oriundos da
camada oculta que alimentam a saida. Desta forma, € natural especificar uma distribui¢io a

priori p(w) que reflita tal conhecimento prévio sobre o problema. A escolha de diferentes

distribuicdes gaussianas, todas com vetor média nulo e diferindo somente nas matrizes de
covariancia para distintos grupos de pesos, atende a este objetivo. Além de refletir de maneira
mais fidedigna algum conhecimento prévio, esta escolha conduz a funcionais regularizadores

consistentes, ao contrario da especificacdo dada pela equacao 8.

Para esta nova distribui¢do de probabilidade a priori p(w), seja g o nimero de
. . . ~ . t
conjuntos nos quais os pesos e bias sdo agrupados, w, e R" |, w. = I:w“ Wy o e w,‘M] , 0

vetor contendo os M, elementos do i-ésimo grupo, € @, o hiperpardmetro associado. A

probabilidade a priori p(w,) associada ao conjunto de pesos representado pelo vetor w; €

dada pela equagdo 27:

1 e
p (wz ) _ ; e‘EaiH&zH (27)

Considerando independéncia entre os grupos de pesos, a distribui¢do a priori p(w)

8
. M t
para todo o conjunto de pesos weR"™ , v_v:[m w, .. v_vg] , M =ZM,» , passa a ser
i=1

dada pela equacao 28:

p(v_v)=f[p(v_vi)=—Me w (28)
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Analogamente ao desenvolvimento anterior, ou seja, substituindo 28 juntamente com a

probabilidade a posteriori dada pela equacdo 14 na regra de Bayes apresentada na equacgdo 15,
a maximizagao da probabilidade a posteriori p (V_V| X, D) ¢ obtida através da minimizacao do

funcional §(w) dado pela equagéo 29:

S(w)

iidﬂc ln[fk (Ei"’l)]"‘%i[%i‘%ﬁ} 29)

i=1

Mantendo a analogia, neste contexto visando a maximizacdo do logaritmo natural da
« 1A . g t ~ . . ~
evidéncia para a eR®, « :[al a, .. «a g] , sdo obtidas as seguintes expressdes para

estimativa destes hiperparametros, equagdo 30 e equagdo 31:

(wl.j )2 =M, —trace{éi}
(30)

Ji 31)

~ . M M, . .
Nas expressdes acima, I ; e R" xR" ¢ uma matriz diagonal nula, com elementos

iguais a um apenas para as componentes do vetor w pertencentes ao i-€simo grupo de pesos,

com ¥, respondendo pelo numero efetivo de parametros associado a este conjunto.

Seguindo a analogia, as expressoes iterativas para o cédlculo dos hiperparametros «

sao dadas pelas equacdes 32, 33 e 34:

B()=[aw)_,] L (32)
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7, (1+1)=M, —tmce{éi (l)} (33)

(34)

De posse destas equagdes, o algoritmo de treinamento bayesiano de MLP’s pode ser

resumido da forma que segue:
1. Facai=0
2. Inicialize o vetor de pardmetros w(/) e os hiperparametros «, (7).
3. Utilizando alguma técnica de otimizagdo, atualize o vetor de pardmetros w(/+1)

através da minimizagéo do funcional S (w) dado pela equagéo 35:

N C

=>>d, In[ f, xl,w)]+ ( Z J (35)
i=1 k=1

4. Se o critério de parada for atendido, encerre o algoritmo. Do contrario, va para o passo

5.

5. Atualize os hiperpardmetros ¢, (1+1) utilizando as equagdes 36, 37 e 38:

B,()=| AW, | L (36)

v, (1+1)=M, —trace{gi (l)} 37)
[+1

(l+l ( il ) (38)

6. Faca /=1+1 e retorne ao passo 3.

Apesar de alguns pressupostos nao verificados na pratica, por exemplo, aproximacao

gaussiana da probabilidade a posteriori de w, o treinamento bayesiano apresenta como
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principal vantagem a estimativa automatica dos diversos parametros de regularizacdo através

do célculo dos hiperparametros ¢ evitando a necessidade de um conjunto de validacdo.

3.2.2. REGRESSAO

De forma andloga a classificacdo, inicialmente define-se a estrutura a ser utilizada.

Dado o conjunto D={X,Y}, sendoX ={x,,...xy} e Y={d,..d,}, xeR",
t

)_c=[x1,...,xn] e deR, onde d=F(x)+¢, o objetivo desse treinamento reside na

determinac¢do do vetor de pardmetros weR" que maximize a probabilidade a posteriori

p (W|Y, X) , dada pela equacdo 39:

p(¥]w.X)p(w)

plufr.x)= p(Y|Xx)

(39)

Assim na equagdo 39, p(Y|X)=Jp(Y|LV,X)p(LV|X)dLV ¢ um fator de

normaliza¢do, que garante que j D (V_V Y. X )d w=1 e visto que MLPs ndo modelam a
distribui¢do de probabilidade p(x) geradoras dos padrdes de entrada e o conjunto X aparece

como varidvel condicionante com todas as probabilidades envolvidas em 39.

Partindo-se da mesma analogia das equacOes: 8 e 9, resta agora especificar a

distribui¢io de probabilidade do ruido ¢ existente na saida desejada.

Supondo que a fungdo F(x) apresente certo grau de suavidade e que o ruido &

. . . . L 4. N . -1 iy ~ .
possua distribui¢do gaussiana com média nula e varidncia [, a probabilidade de ocorréncia
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de uma saida especifica d, , dado o vetor de entrada x, e o vetor de parametros w, é dada pela

equacao 40:

{_g[dk —f(x »&’)]2}

p(d|x.w)=-= (40)

Partindo do pressuposto que os padrdes do conjunto de treinamento foram obtidos de

maneira independente a partir desta distribuicdo, pode-se obter uma expressdo para

verossimilhanga p (Y | v_v) , dada pela equagdo 41:

p(Yw)=——se
an o
(3]

Em 41, f€R"¢€ outro hiperpardmetro, de posse das expressdes 8 e 41, calcula-se a

probabilidade a posteriori de w dado o conjunto de saidas desejadas Y , através da aplicagdo

da regra de Bayes da equacdo 39, resultando na equagao 42:

Z, = [e*™aw (42)

De forma analoga, visto que a busca é pelo ponto 6timo w' que minimiza § (w), da

equacio 42, A =a/ B . Portanto, o célculo do hiperparimetro & e S fornece uma estimativa

do parametro de regularizacdo A .
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Portanto, fazendo w, a e [ desconhecidos, a probabilidade a posteriori de w,

p ( v_v| Y) passa a ser dada pela equacdo 43:

p(Y)=[]p(w.e.B|Y)adB=|p(ne.B.Y)p(a.B|Y)dadp (43)

Assim utilizando a abordagem de Mackay [120] que parte do pressuposto que a

probabilidade a posteriori p(a, ﬂ|Y) apresenta pouca dispersdo em torno dos valores mais

provaveis & e B, aequacio 43 pode ser simplificada, tém-se a equacio 44:

p(wl¥)=p(wla".8Y)[| p(a.BlY MadB = p(wla’. B.Y) (44)

Portanto, para determinacdo dos valores mais provaveis para os hiperparametros, a
probabilidade a posteriori destes, p(Ot,ﬂ|Y), deve ser maximizada. Aplicando a regra de

Bayes, € obtida a seguinte equacao 45 para esta probabilidade:

p(¥|e.B)p(al )
p(Y) (45)

p(aplY)=

De forma andloga ao apresentado para o modelo aplicado a problemas de

classificagdo, a maximizacdo da evidéncia pode ser utilizada para estimativa dos

3k P .
hiperparametros mais provaveis & e [ . A apresentagdo detalhada desse desenvolvimento

pode ser encontrada em [116].

O algoritmo de treinamento bayesiano de MLPs para problemas de regresdo pode ser

resumido da forma que segue [116]:

1. Faca/=0.

2. Inicialize o vetor de parametros V_V(l ) e os hiperpardmetros & (l ) e f (l) .
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3. Utilizando alguma técnica de otimizacao, atualize o vetor de parametros v_v(l +1)

através da minimizacdo do funcional S (V_V) dado pela equacao 46:

S(w) g;[d — F (2w :'24_%22:((11.2%?] (46)

J=1

4. Se o critério de parada for atendido, encerre o algoritmo. Do contririo, va para o passo

5.

5. Calcule a matriz hessiana H (v_v)‘ )

6. Atualize os hiperparametros &; (l + 1) e f (l + 1) , utilizando as equacdes 47 a 50 para

Q (l +1) e a equagdo 51 para B(I+1), respectivamente.

B (I)= [é(w)\w_w(,) }1 I @47)

7. (1+1) =M, —trace{éi(l)} (48)

a, (1+1) == (49)

y(+1)=2 7, (1+1) (50)

Y[~ f (s ) [ =N -7 (51)

k=1

7. Faca [ =1+1 e retorne ao passo 3.

Para o célculo da probabilidade do evento ter ocorrido a uma determinada distancia da

subestacdo, calcule a variancia da saida desejada por meio da equacao 52:



61

ol=—+ gTH_]g (52)

2 A , —1 v A .
Onde O, representa a varidncia da saida da rede neural, S~ a varidncia da

distribui¢ao a priori, hiperparametro calculado pela equagio 51, g o gradiente de S (v_v) e g
a matriz hessiana de S ( v_v), todos calculados para o valor estimado de w. O primeiro termo

corresponde a contribuicdo do ruido intrinseco sobre os dados de saida e o segundo termo

corresponde a contribuicao da largura da distribuic@o a posteriori dos pesos da rede neural.

Considerando um nivel de confianga especificado, calcule o intervalo de confianga

para o valor previsto, através da equacao 53:

y,mi“, y,’““} = [y, -ao,,y, + ao;] (53)

Onde « representa o nimero de multiplos do desvio padrdo associados com o nivel de
confianca especificado. Por exemplo, conforme tabela 2, considerando um nivel de confianca
de 50,00%, « € igual a 0,674 e seguindo a tabela, t€m-se que para 99,73% de confianga, o €

igual a trés.

Tabela 2 — Niveis de confianga para valores de «

Nivel de | Valor de

confianca o
50,00% 0,674
68,27% 1

80,00% 1,282
90,00% 1,645
95,45% 2
99,00% 2,576
99,73% 3
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3.2.3. METODO AUTOMATICO PARA ESPECIFICACAO, TREINAMENTO E CONTROLE

DE COMPLEXIDADE DE MLPS UTILIZANDO INFERENCIA BAYESIANA

O célculo da evidéncia para os modelos como mecanismo de selecdo de estrutura
reflete o cardter hierdrquico da inferéncia bayesiana. No inicio da apresentacdo da teoria, a
regra de Bayes foi aplicada para estimacdo dos parametros do modelo, supondo que os
hiperparametros que regem as probabilidades a priori envolvidas eram conhecidos e sendo
definida uma estrutura para o modelo. Visto que os hiperparametros também sao

desconhecidos, o fator de normalizacdo p (X, D) presente na equagdo 5 nada mais € que a

evidéncia para os hiperparametros, utilizada na regra de Bayes apresentada na equacdo 18 e
maximizada posteriormente. Neste ponto, é suposto que o modelo € conhecido, o que nao

corresponde a realidade. Assim, a parcela p (X, D) presente no denominador da equagdo 18

¢ a evidéncia para os modelos, utilizada para selecao da estrutura a equagdo 54:

1np(Y|Hh):—S(v_v)—%ln‘é(v_v)H%iMiai +21nm+1nm!+%iln[%} (54)

Desta forma, a evidéncia nos niveis inferiores do processo de estimagdo corresponde
ao fator de normalizagcdo no estdgio seguinte, realcando o aspecto hierdrquico da inferéncia

bayesiana.

Uma abordagem bayesiana ao problema de especificagdo e treinamento de MLPs,
através do procedimento proposto por Mackay [120] e conhecido como maximizagcdo da
evidéncia, € utilizada para o desenvolvimento de modelos neurais autonomos. Todos os niveis

de inferéncia, desde a estimacdo do vetor de parametros w até a escolha do modelo mais

provavel a luz dos dados, sdo percorridos. Os resultados obtidos no segundo nivel de
inferéncia, relacionado com a estima¢do dos hiperparametros, sdo analisados em um
procedimento de selec@o de entradas, oriundo da utilizagcdo de distribui¢des a priori definidas
no método conhecido como determinacdo automatica de relevancia. O modelo alimentado

somente com as entradas relevantes previamente selecionadas € entdo treinado novamente,
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com a evidéncia para este modelo sendo calculada. Finalmente, o modelo que apresentar

maior evidéncia € selecionado para representacdo da base de dados em anélise. O algoritmo

bayesiano para desenvolvimento de modelos neurais autonomos pode ser resumido da

maneira que segue:

1. Escolha o nimero minimo m_; e maximo m,_, de neurdnios na camada oculta.

2. Parai=m

2.1.

2.2.

2.3.

24.

2.5.

2.6.

min®***? mmax ’ faga:

Insira varidveis de prova no conjunto de entradas original seguindo as distribui¢des

de probabilidade apresentadas pela equagdo 55 e equagao 56:

,seasx,.<b
P(%pc)=1b~a " (55)
0, se xp. <aoux,.>b

, sex,.€C

|~

p(xPD) = (56)

0, sex, . ¢C

Se as variaveis de entrada forem somente continuas, insira somente o sinal de

prova desta natureza. Do contrdrio, insira também a varidvel de prova discreta.
Estime o vetor de parimetros w e o conjunto de hiperparimetros (e f para
problemas de regressdo) utilizando os algoritmos listados nas secdes 3.2.1
(classificacdo) e 3.2.2 (regressao).

Separe os hiperpardmetros «, associados a entradas continuas e discretas em

vetores distintos € ordene de forma decrescente estes vetores.

Em cada vetor, selecione as varidveis de entrada situadas abaixo do respectivo
limiar de relevancia, ou seja, @, < «,, com &, =, para varidveis continuas e
a, = a, para as discretas.

Utilizando somente as varidveis relevantes selecionadas no passo 2.4, estime
novamente o vetor de parametros w e o conjunto de hiperparametros ¢ utilizando
o algoritmo apresentado anteriormente de treinamento bayesino.

Calcule o logaritmo natural da evidéncia do modelo, In p(Y|H,1), dado pela

equacgdo 54.
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3. Escolha o modelo com maior evidéncia e realize as classificacdes.

Além dos hiperparametros do algoritmo de retropropagacdo do erro necessario para

minimizagdo de S (w) dada pela equag@o 29 visando a estimag@o do vetor de pardmetros w,

o algoritmo descrito acima requer somente a definicio do nimero minimo e miximo de

neurOnios na camada escondida, m_, e m_ . Os hiperparametros dos algoritmos de

retropropagacdo (taxa de aprendizagem, constante de momento, dentre outros) sdo definidos

de maneira geral, ou seja, geralmente sdo utilizados valores padrio independentes da

aplicagdo. Por outro lado, m_, e m__ estdo relacionados basicamente com o esforco

computacional, uma vez que devem ser avaliados (m,,,, —m,;, +1) modelos.

Vale destacar também que, dado um conjunto inicial de entradas, sdo determinadas
automaticamente as varidveis mais relevantes para cada modelo. Visto que o nivel de nao-
linearidade da estrutura neural estd diretamente associado a representacdo do espago de
entrada [121], € esperado que o conjunto de entradas relevantes varie entre as diversas
estruturas. Assim, utilizando algum método de selecdo do conjunto inicial de entradas, a
intervencdo do usudrio € requerida somente para definicio dos limites para a busca pelo
nimero de neur6nios na camada escondida, mostrando o considerdvel grau de automacio e

adaptabilidade do método.

Como dito anteriormente, o treinamento bayesiano apresenta como principal vantagem

a estimativa automadtica dos diversos parametros de regularizacdo, através do célculo dos
hiperparametros @ (regressdo e classificacdo) e f (para regressio somente), evitando a

necessidade de um conjunto de validacdo, como também uma técnica para selecdo de
entradas, controle de complexidade e escolha de estrutura. Além destas técnicas analiticas,
alguns autores como Neal [119] afirmam que ao regularizar de forma automatica o modelo
estimado evitando o problema de ajuste excessivo, a inferéncia bayesiana permitiria o uso de
modelos altamente complexos. Assim, bastaria a definicio de um ndmero elevado de
neur6nios na referida camada, com o algoritmo de treinamento ficando responsédvel pelo
controle da complexidade do modelo. Os resultados obtidos neste trabalho confirmam esta

hipétese, conforme serd apresentado no capitulo 5.
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3.3. RESUMO

Este capitulo apresentou a fundamentacdo tedrica dos modelos neurais autdonomos
utilizados neste trabalho para classificagdo e localizacdo de falhas em LTs. Visto que as duas
tarefas de diagndstico sd@o abordadas por perspectivas de modelagem distintas, ou seja, a
primeira como um problema de classificagdo e a segunda como um desafio de regressao, os
aspectos tedricos da inferéncia bayesiana aplicada a MLPs foram discutidos separadamente.
Foi dado um maior enfoque a discussdo da teoria relacionada com o problema de classificagdo
visto que tal descri¢do ainda € incipiente na literatura. Por exemplo, a descri¢dao da inferéncia
bayesiana aplicada a MLPs para problemas de regressdo pode ser encontrada em detalhes na
referéncia [116]. Ja a apresentacdo desta teoria para classificacdo € limitada a uma secao da
referéncia [117], o que motivou o detalhamento apresentado neste trabalho visando

disponibilizar este material para referéncia futura.
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4. DESCRICAO DOS DADOS E PARAMETRIZACAO DOS METODOS UTILIZADOS

Como visto no capitulo 1, em geral ndo ha disponibilidade de registros reais de
diferentes tipos de eventos nas LTs com as informag¢des necessdrias de forma confidvel e em
quantidade suficiente parar se ter um banco de dados. O desenvolvimento de um sistema de
classificacdo e localizacdo baseado em RNAs requer a disponibiliza¢do deste banco de dados
para que se possa extrair conhecimento a partir dos exemplos disponiveis. Assim utiliza-se
simulagdes que criam os dados de apoio no diagndstico. Entdo com o apoio dos softwares ATP e
MATLAB® sdo geradas simulagdes para a criacdo do banco de dados de tensdo e corrente,

visando a implementacdo das RNAs com o intuito de localizar e identificar o tipo de evento.

Neste capitulo serdo descritos os métodos utilizados para geracdo da base de dados de
simulacdo de eventos, os parametros adotados nos modelos neurais autdbnomos, os critérios e
as premissas adotados no desenvolvimento deste trabalho. Assim pode-se dividir este capitulo

nas 3 secdes a seguir:

e Construcdo de uma rede de simulacdo para representacdo dos diferentes tipos
de curtos-circuitos: nesta etapa se optou por uma andlise mais ampla e
diferencial se comparada a outros trabalhos sobre o tema, no caso foram
modelados no ATP dois sistemas equivalentes para representacdo da linha,
uma modelagem mais simples e outra mais detalhada, por fim comparar-se-ia

os resultados.

e Desenvolvimento computacional para execucdo automdtica da simulacido de
cada curto-circuito, assim como a coleta e identificagcdo dos diversos dados

associados a cada ocorréncia simulada;

e Aplicacdo dos modelos neurais autdbnomos para classificacdo e localizacao de

defeitos em LTs.

Visto que esta dissertacdo fez parte do projeto de P&D “Sistema Inteligente para
Diagnostico de Faltas em Linhas de Transmissdo”, a escolha de simular os curtos-circuitos se

deu na andlise de transitorios eletromagnéticos de curto circuito aplicados em uma linha de
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transmissdo real, a LT de 500kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista Circuito 2 do Sistema
Elétrico Brasileiro. A LT objeto de estudo possui 181 km de extensdo. As oscilografias de
tensdo e corrente geradas por meio de simulacio em ATP foram obtidas considerando uma

frequéncia de amostragem de 100 kHz.

As subestagdes de Tijuco Preto e Cachoeira Paulista sdo interligadas por duas LTs em
500 kV de circuito simples em paralelo dividindo a mesma faixa de passagem. As duas LTs,
apesar de serem do mesmo nivel de tensdo (500 kV), apresentam caracteristicas geométricas
diferentes. A LT 500 kV Tijuco Preto — Cachoeira Paulista circuito 1 é de propriedade de
Furnas e apresenta espacamento entre subcondutores num mesmo feixe de 45,72 cm. As
caracteristicas bdsicas e geométricas dessa linha foram obtidas através da Biblioteca de
Linhas de Transmissdo do Sistema FURNAS. O circuito 2 (dois) da LT 500 kV Tijuco Preto
— Cachoeira Paulista € de propriedade da Cachoeira Paulista Transmissora de Energia (CPTE)
e apresenta espacamento entre subcondutores num mesmo feixe de 120,0 cm. As
caracteristicas bdsicas e geométricas dessa linha foram disponibilizadas pelo proprietario
através dos documentos referentes ao projeto bdsico da respectiva linha que constam da

referéncia [122].

A base de dados de curto-circuito e fluxo de poténcia utilizada € referente ao horizonte
de dezembro de 2014, disponibilizada pelo ONS em [123] e [124]. Algumas caracteristicas

basicas da LT em estudo sdo apresentadas na Tabela 2 e na Tabela 3.

Tabela 3 — Resumo das caracteristicas basicas das LTs 500kV Tijuco Preto — Cachoeira

Paulista, retirada de [9]

Feixe Condutor Para-Raios
Linha de Transmissao V (V) L (km) N° Nome Cabo e
C. Paulista — T. Preto C1 500 181 3 Rail Aco 7/16 Aterrado
C. Paulista — T. Preto C2 500 181 4 Rail Aco 3/8 e OPGW 34A68S Aterrado

Tabela 4 — Caracteristicas geométricas das torres das LTs 500kV Tijuco Preto — Cachoeira

Paulista, retirada de [9]

Distancia horizontal ao eixo da torre (m) Altura média dos cabos (m) Distancia no meio
do vao (m)
Circuito Fase Fase Fase Para- Fase Fase Fase Para- Cabo Para-
A B C Raios A B C Raios Fase Raios
1 -10,0 0 10,0 +8,65 26,5 31,9 26,5 42,6 9,5 30,16

2 -9,45 0 -9,45 +10,0 26,6 33,6 26,6 37,6 11 23,56
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Conforme apresentado em [9], o processo de desenvolvimento da rede elétrica
equivalente para estudo dos fendmenos transitorios eletromagnéticos demanda que seja
delimitada uma regido elétrica do sistema tal que os fendmenos que ocorrem na rede
equivalente detalhada sejam reproduzidos de forma confidvel na rede equivalente simples. A
obtencdo de equivalentes de curto-circuito de uma determinada regido de uma rede elétrica é
normalmente uma tarefa drdua, mas indispensdvel para que seja possivel realizar estudos de
transitérios eletromagnéticos em programas como o ATP [9], [125]. Essa dificuldade se deve
ao fato que, ao contrario do que ocorre com os programas de curto circuito e fluxo de poténcia
, como € o caso dos programas Andlise de Faltas Simultaneas (ANAFAS) e Andlise de Redes
Elétricas (ANAREDE) de propriedade do Centro de Pesquisa de Energia Elétrica (CEPEL),
onde € possivel a representacdo da rede equivalente detalhada, no programa ATP € invidvel
que o mesmo seja feito, ou seja, no ATP nado € vidvel que as simulagdes sejam realizadas com
a modelagem de todo o sistema por diversos fatores como limitagdes do nimero de barras,

disponibilidade e tempo de preparacdo dos casos e tempo de processamento [9].

Ressalta-se que na modelagem de uma rede elétrica equivalente para estudos de
transitorios eletromagnéticos, dependendo do niimero de barras que compdem a rede elétrica
equivalente, a tarefa de obtencdo dos equivalentes de rede e ajuste das tensdes internas de
forma a aproximar o fluxo de poténcia da rede elétrica no ATP ao fluxo de poténcia obtido a
partir do caso base no ANAREDE pode demorar varios dias. E caso seja necessario realizar
alterac@o no conjunto de barras retidas, seja no caso de fluxo ou no ano do caso, essa tarefa de

ajuste tem que ser repetida [9].

Para maiores detalhes, recomenda-se a referéncia [9] para descricdo fidedigna dos

dados de cada equipamento e a correta parametrizacdo dos modelos.

4.1. CONSTRUCAO DA REDE NO ATP

4.1.1. ESTRUTURA DO ATP

Neste trabalho foi utilizada como ferramenta de simulacdo de transitérios
eletromagnéticos, o ATPDraw, sendo este uma interface gréafica de processamento iterativo
para criacdo e edicdo de arquivos de dados de entrada para o programa ATP, conforme

descrito anteriormente no capitulo 2.
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O programa ATP trabalha com um arquivo de dados em formato texto, que pode ser
editado em qualquer editor de textos, tais como o edit do “MS-DOS”, notepad (bloco de
notas), ou qualquer outro editor, desde que o arquivo de dados seja “salvo” em formato ASC
II. Esse arquivo de dados fornecido para o ATP tem um formato rigidamente preestabelecido,
de modo que os dados sdo alocados em posi¢des definidas, que se ndo forem seguidas
resultardo em erro de processamento, devido a sua concep¢do, a qual trabalhava com

informacodes dentro de um cartdao de dados.

Entdo, o programa ATP I€ este arquivo de dados e, apds efetuar o processamento
deste, gera outro arquivo geral com todo o estudo efetuado em formato de texto, cujo nome
possui extensdo .LIS. Neste programa ainda haverd possibilidade de aparecer mensagens de
erro, com uma critica do arquivo de dados de entrada. Desse modo, caso haja a ocorréncia de

erros, € possivel corrigi-los através da andlise da critica presente neste arquivo de saida.

Também ha a possibilidade da geracao, pelo ATP, de outro arquivo com a extensao
PL4, que apresenta as oscilografias. Estes arquivos contém as instrucdes detalhadas da
simulacdo de acordo com a configuragdo do usuério no campo destinado a saida de dados. De
modo geral a extensdo .PL4 apresenta as oscilografias de tensdo, corrente, poténcia e energia
obtidos ao final da simulacdo na forma de vetores coluna. Estes arquivos sdo gravados no
computador de acordo com instru¢cdes previamente informadas no inicio da execucdo do

processamento do caso.

Por fim, dependendo do caso estudado, existem instru¢cdes que podem ou nio estar
presentes nesse arquivo de dados. Ha também a possibilidade de se utilizar um mddulo
grafico fornecido com o préprio ATP. A Figura 7 apresenta a comunicagdo e interacdo do
ATP com seus diversos subprogramas, concomitante as legendas apresentadas nas setas
correspondendo a exemplos das extensdes dos arquivos gerados e lidos por cada sub-rotina,

até a presente versdo deste programa.
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.atp

Compilador
ATP

Editor de Texto

Editor Grafico Gerenciador
ATPDraw ATPCC

.pl4

Visualizador

Grafico
PCPlot
PlotXY

Figura 7 — Interacdo de subprogramas do ATP, adaptado de [126]

4.1.2. REDE EQUIVALENTE DETALHADA (CASO DETALHADO)

A rede elétrica equivalente deve ser definida a fim de atender os estudos a serem
realizados. Portanto para se definir o nivel de detalhes a ser considerado nos estudos, define-
se como ponto de partida as barras das SEs da LT de estudo, seguindo os procedimentos de
rede do ONS [127] que determinam que essas SEs sejam as chamadas Barras Zero da rede
equivalente. A partir delas o sistema precisa atender no minimo duas barras além dessa
regido, sendo este um dos critérios preconizados pelo ONS [127]. No entanto, em fendmenos
transitérios € necessdrio analisar outros conceitos, como os apresentados em [128]. Um
conceito importante nesse sentido € a distancia elétrica entre uma barra e outra. Distanciar
duas barras além da regido de estudo pode implicar, em alguns casos, em estar limitando a

rede equivalente a uma regido eletricamente curta. Considera-se uma distancia elétrica
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adequada na representacio dos fendmenos transitérios um raio aproximado de 500 km a partir

da regido que serd estudada.

Maiores detalhes do levantamento de dados e dos componentes elétricos (LTs,
transformadores, reatores, dentre outros) e do processo de redu¢ao do SEP de forma que seja

possivel obter a rede elétrica equivalente a ser utilizada podem ser encontrados em [9].

Assim a rede elétrica equivalente detalhada foi desenvolvida graficamente no
programa Sistema de Andlise e Projeto de Redes (SAPRE) versdo 2.3, que € um programa
integrado ao programa Andlise de Faltas Simultaneas (ANAFAS), sendo construida a rede

equivalente da regido de estudo.

A rede elétrica equivalente desenvolvida no SAPRE foi reproduzida no ATPDraw. O
diagrama unifilar da referida rede no SAPRE e no ATPDraw € apresentado na Figura 8 e na
Figura 9, respectivamente. A Tabela 4 apresenta uma pequena diferenca entre os niveis de
curto-circuito obtidos pelas simulacdes realizadas no ANAFAS e no ATP, mostrando a

coeréncia entre os resultados obtidos.

Ressalta-se que, devido ao fato do ANAFAS e o ATP apresentarem ambientes de
simulacdo com propdsitos e caracteristicas de modelagens dos elementos elétricos distintas,
na comparagdo dos niveis de curto-circuito entre um modelo e o outro € tradicionalmente
adotado como premissa de uma boa modelagem, uma diferenca percentual de até 5% (cinco

por cento).

4.1.3. REDE EQUIVALENTE SIMPLES (CASO SIMPLES)

Neste caso foi desenvolvido um circuito equivalente reduzido para gera¢do do banco
de dados das oscilografias. Este circuito reduzido ¢ um modelo simples de duas barras do
sistema em conjunto com fontes e impedancias em cada extremidade, as quais representam o
sistema ao qual estdo interligadas, conforme mostrado na Figura 10 para o nosso caso de

circuito duplo.
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Tabela 5 — Comparagdo de niveis de curto-circuito, retirada de [9]

Barra Trifasico (kA) Monofasico (kA)
Nome Tensao (kV) ANAFAS ATP Erro(%) ANAFAS ATP Erro (%)
Cachoeira Paulista 500 26,67 26,87 0,7 19,72 19,75 0,15
Tijuco Preto 500 23,93 | 24,08 0,6 23,82 24,24 1,76

O que de acordo com [129] pode-se representar uma LT monofésica de circuito
simples sob falta, no entanto este ndo € razodvel para LTs de circuito duplo devido ao
acoplamento miutuo de seqii€ncia zero entre os circuitos, ndo sendo possivel utilizar a matriz

de Fortescue e, consequentemente, seu algoritmo.

Este problema foi resolvido em [130] onde se propds que as LTs de circuito duplo
podem ser decompostas em duas redes chamadas de diferencial e aditiva, ao se utilizar o par
de matrizes de transformacdo para se decompor em duas submatrizes de componente
diferencial e componente aditiva. Este método apresenta algumas vantagens, uma vez que ao
se utilizar a componente diferencial para a localizacdo das faltas, esta é capaz de diferenciar o
estado de falta ou operacdo normal e ndo depende de parametros externos, o que acaba por

tornar esta componente muito Util para identificacdo e localizacdo de faltas.

A maioria dos trabalhos de classificacdo e localizacdo de faltas utiliza este circuito
reduzido, demonstrado na Figura 10 em conjunto com as equacdes de [129] e [130] ou ainda

alguma adaptacao destas.

LT
Z1 Z2

LT

V1 Y2

Figura 10 — Rede equivalente simples
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No entanto uma vez que se tem a configuracdo da rede equivalente no
SAPRE/ANAFAS, passou-se a usar estes dados para o cdlculo. Inicialmente calculou-se o
sistema equivalente no SAPRE/ANAFAS retendo-se apenas as barras de Cachoeira Paulista e
Tijuco Preto, incluindo as secdes intermedidrias, a partir do arquivo de curto circuito do
Sistema Interligado Nacional (SIN) completo. O arquivo utilizado foi obtido do site do ONS
dos estudos de curto circuito do Plano de Ampliacdo e Refor¢os (PAR), ciclo 2014-2016,
configura¢do dezembro 2014 [131].

Para a execu¢do do equivalente, carregou-se o arquivo de curto-circuito do SIN e

desenhou-se as barras a serem retidas no equivalente, conforme Figura 11.

T.PRETO 500A C.PAULI.500
150 66

32667 32666 32665

1 o 1 [ ) 1 o 1

Figura 11 — Barras a serem retidas no equivalente, entre Tijuco Preto e Cachoeira

Paulista

Nestas barras foram incluidos basicamente as LTs Cachoeira Paulista - Tijuco Preto

C1 e C2 com os seccionamentos de C1 que haviam no arquivo de dados de curto-circuito.

Utilizou-se entdo a funcdo “Andlise | Calculo de Equivalentes”, conforme interface

apresentada na Figura 12.
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Calculo de Equivalentes

Opgdes de Execucio

Mao criar circuitos equivalentes série com impedancia maior que:

[ ] Preservar linhas externas que possuam acoplamento mituo com linhas internas

[ ] Prezervar equipamentos shunt ariginais conectados em baras de fronteira

tétodo de Selecdo da Regido Prezersada
(®) Por conjunto de Barras

() Por conjunto de Interigagiies

Conjunta de Baras a Serem Preservadas

Selecionar
Eszpecificar

Bemover

Conjunta de Interigagides entre a Regido Prezervada e a Regido Equivalentada

Preservar barras de fronteira extemnas Selecionar...  Caregar Lista  E=portar Lista

Barra Interna Barra Interna Barra Externa

M irmero: Mame:

Barra Externa

Mimero: MHome:

|Fizerin Trocar | Femover

Executar LCancelar

Figura 12 — Fung¢do Andlise | Calculo de Equivalentes

Utilizando-se a opcdo padrdo de selecdo pelo conjunto de barras, clicou-se no botdo

“Selecionar” e em seguida foram selecionadas todas as barras do desenho, obtendo-se a lista

apresentada na Figura 13.



77

Selecéo de Barras

Barraz Selecionadaz

160 - T.PRETO 5002
32665 - ARCH TP 5004
32666 - AHCH TP 5006
32BE7 - ARCH TP BOOC
EE - C.RAULLS00

Femover

Cancelar

Figura 13 — Selecao de Barras

Selecionando-se o botdo “OK” e em seguida “Executar”, o programa entdo calcula o
equivalente, onde as impedancias proprias sdo representadas por geradores equivalentes e as
impedancias de transferéncia sdo representadas por LTs. Da planilha de dados de geradores e
linhas, obtém-se entdo as impedancias préprias e de transferéncia que sdo transcritas na tabela

a seguir, ja convertendo de % para (2 conforme a equacao 57:

_ Z(%) Ve _ Z(%) 5002 o
Z) = 100 Spgse 100 100 25.2(%) (57)

Os valores calculados sdo apresentados na Tabela 5.

Desenvolveu-se entdo um programa em MATLAB® que permitiu o cdlculo das fontes
de tensdo equivalentes atrds das impedancias proprias, nos terminais de Cachoeira Paulista e
Tijuco Preto, de forma que o ponto de operacdo obtido no caso detalhado ndo fosse alterado
no caso simples. Para isto foi necessdrio verificar as tensdes de regime permanente destas

barras, que s@o diretamente lidas no medidor de tensdo do ATP.
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Tabela 6 — Impedancias proprias e de transferéncia das barras de Cachoeira Paulista e Tijuco

Preto
. a Impedancia de Impedéancia de
Tipo de Impedancia sequéncia positiva () | sequéncia zero (L)
Prépria de Cachoeira Paulista 0.8175+15.17075j 3.73225+27.7125j
Prépria de Tijuco Preto 0.60075+18.6315j 0.758+13.8555j
Transferéncia entre Cachoeira . .
Paulista e Tijuco Preto 4.174+62.125j 496.85+758.05j

Basicamente o programa faz a montagem da matriz de admitancias nodais, a partir das
impedancias proprias e de transferéncia, que sdo impedancias primitivas. Em seguida, calcula
o valor das correntes de Norton equivalentes das duas fontes para que a corrente injetada total
seja igual ao do caso original e a0 mesmo tempo as tensdes sejam mantidas também iguais
aos do caso original. Com as correntes de Norton, a tensdo das fontes, equivalentes a tensao
de Thevenin, serdo iguais as correntes de Norton multiplicadas pelas impedancias proprias.
Com os resultados obtidos do programa, verificou-se que o mesmo ponto de operacdo foi
mantido entre o caso pequeno e grande, assim como foram mantidos os niveis de curto-

circuito pela manutencdo das impedancias obtidas do SAPRE/ANAFAS.

T. Preto A gdgzshsta
500 kV
9 PRETO @CPA
1.632L-12.4
— 370114 1.021L-32.9 1.053:'_40_75984 o ,_4?9L_33_4
| i ) 9
- J[N—’- @ @ ) J,J\l—\ <—é—¢
- p=
18CCF |cc Lcc  00CCF 1.053L-4p.7
I v
ol -
PRET?Z 18ccec
sd | 00CC =
U F
719.9-391. 730.7-j184.3

Figura 14 — Rede equivalente simples validada no ATP



79

4.2. DESENVOLVIMENTO COMPUTACIONAL PARA EXECUCAO AUTOMATICA DAS

SIMULACOES DE CADA CURTO-CIRCUITO E COLETA DE DADOS

De forma a automatizar o programa, criou-se um dnico conjunto de quatro chaves em
série com resisténcias e o nome do nd terminal deste conjunto que ird especificar a real
localizacdo do ponto de falta, conforme apresentado na Figura 15. Desta forma, pode-se

varrer os nés e variar os pontos de aplicacio de faltas de forma pratica.

18CCF ...%......llllllgl.. 00CCF

gocc

18CC

18CC

b N 5(
cc c jcc_B jcc a
% %cc N %

X

co_T

%

Figura 15 — Representagdo da aplicacdo da f_alta, por Unico conjunto de quatro chaves

e resisténcias

Note que o ATPDraw permite que se utilize o nome do n6 para definir uma ligacao
elétrica entre pontos distintos, mesmo quando ndo hd uma conexdo explicita. No exemplo
apresentado, o n6 18CC terminal do conjunto de quatro chaves utilizado para modelar os
diversos tipos de falta € considerado como diretamente conectado ao terminal Tijuco Preto da

LT da CPTE, a esquerda da Figura 15.

Assim foi possivel a consideracdo de defeitos externos a linha, com o objetivo de
identificar ndo s6 a posi¢do de faltas na linha de interesse, como também a localizacdo de
faltas na linha vizinha de Furnas LT 500 kV Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C1 ou
identificar que o defeito € externo as duas linhas. Para tanto adaptou-se o programa protétipo

para varrer o seguinte conjunto de possibilidades, com o seguinte padrao de nomes:

- Defeito interno da LT 500 kV Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C2 da CPTE — n6s
00CC, 01CC, 02CC.,...,18CC, para cada um dos 19 pontos da LT, isto €, conforme visto na

Figura 15, a LT foi modelada em trechos de aproximadamente 10,0556 km, utilizondo-se 18
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blocos “Line/Cable” para totalizar 181,0008 km de comprimento total, tendo transposi¢ao nos
trechos de 1/6, 1/3, 1/3, e 1/6, para tal utilizou-se o bloco “TRANSP1” para tal efeito no ATP,

assim, se obteve as 19 posicdes para as simulac¢des de curto circuito.

- Defeito externo, ocorrendo na LT 500 kV Tijuco Preto - Cachoeira Paulista C1 de

FURNAS — n6 09CCF — meio da LT.

- Defeito externo as duas LTs anteriores: utilizacdo de diversas barras vizinhas a
subestacdo, utilizando o padrdao de nomes adotado no equivalente: TAS500 (Taubaté), A2500
(Araraquara 2), TP765 (Tijuco Preto 765), IT500 (Itajubd), CAS5S00 (Campinas), IB500
(Ibiuna), AN500 (Angra), RE500 (Resende), CP138 (Cachoeira Paulista 138), BF500
(Baixada Fluminense) e AD500 (Adrianépolis).

A lista de n6s € configurdvel no programa protétipo, podendo ser alterada. O programa
manipula o arquivo texto (arquivo ATP) substituindo os campos correspondentes para 0s
diversos valores desejados de cada uma das simulacdes, O arquivo ATP € gerado pelo
ATPDraw a partir de seu arquivo bindrio que contém as informagdes do circuito elétrico
modelado, incluindo o seu desenho, parametros e topologia (arquivo ACP). Conforme visto
na Figura 15, a aplicagdo de uma falta genérica, em um ponto genérico, em um tempo
genérico é definida por quatro resisténcias e quatro chaves. No Apéndice, mostra-se em
detalhes de como a escolha dos parametros se dd pelo MATLAB® ao editar o arquivo texto

do ATP.

Por fim, o programa protétipo para geracdo automadtica dos arquivos de dados e
armazenamento das oscilografias foi desenvolvido em MATLAB®, incluindo a conversao
dos dados de saida do ATP para um formato de facil leitura em ambiente MATLAB®,

facilitando assim o desenvolvimento do protétipo do sistema inteligente neste ambiente.

Em linhas gerais o arquivo .ACP do ATPDraw € executado, gerando-se os arquivos
com extensdo .atp. A seguir o protétipo abre o arquivo .atp gerado e substitui os valores
relevantes no arquivo para entdo chamar o compilador do atp e gerar a simulacdo. Por fim o
arquivo .pl4 é convertido para a extensao .mat, facilmente tratidvel em ambiente MATLAB®.
Estes arquivos sao nomeados utilizando uma etiqueta que possa caracterizar o tipo de falta ao
qual estd associado, sendo gerados arquivos para as tensdes e para as correntes trifasicas

medidas no terminal Cachoeira Paulista. Todo o processo (preparacdo do arquivo atp a partir
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do modelo, execucdo do tpbig.exe, conversio de arquivo de resultados pl4 em mat, leitura e
processamento de arquivo mat e geracdo de arquivos mat por caso) € implementado em

MATLAB® pelo protétipo desenvolvido.

As simulacdes sdo codificadas e organizadas de acordo com etiquetas (tags) que

representam os inimeros parametros da simulacao.

Cada simulacdo € associada a uma etiqueta (tag), que a identifica dentre as demais.

Este tag € a chave que permite recuperar os parametros utilizados em cada simulacdo. A
matriz que relaciona cada parametro da simulagdo com o seu respectivo tag é armazenada no
arquivo “mastermatrix.mat”, gerado pelo programa protdtipo para cada base de dados de

simulacdes. Para cada simulagdo, o programa prototipo gera 4 arquivos de saida:

exltccO__tag.atp — arquivo do atp usado na simulacao
amps_rag.mat — correntes das trés fases geradas na simulagdo
volt_tag.mat — tensdes fase-neutro geradas na simulacao
cases_tag.mat — contém a varidvel tag associada a simulacdo

b N

Cada arquivo possui as varidveis enumeradas a seguir, € pode ser importado no

MATLAB® com o comando load:

1. amps (cada varidvel é um vetor de 4001 elementos no equivalente simples e 20001 no
equivalente detalhado)
a. 10ccaCpaa — Corrente (A) na Fase A
b. 10ccbCpab — Corrente (A) na Fase B
c. 10cccCpac — Corrente (A) na Fase C
d. t—tempo
2. volt (cada varidvel € um vetor de 4001 elementos no equivalente simples e 20001 no
equivalente detalhado)
a. vCpaa—Tensdo (V) na Fase A
b. vCpab — Tensao (V) na Fase B
c. vCpac — Tensdo (V) na Fase C
d. t—tempo

Em cada vetor que contém os valores instantaneos de tensdo e corrente, os valores
apos o término da falta, que ocorre 100ms apds o instante da falta, precisam ser desprezados
na andlise. O arranjo de chaves que simula a falta ndo € aberto e somente a LT da CPTE ¢é

aberta, tanto para as faltas internas como para as externas.
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O sufixo fag de cada grupo de 4 arquivos gerados na simulacdo possui os indices de
cada um dos 5 parametros utilizados na simulagdo em questdo, conforme ilustrado no

exemplo da Figura 16. Os campos do sufixo tag indicados nesta Figura s@o descritos a seguir:

pararml

\\f_m
N —

amps 1 1_19_5 1 mat

Figura 16 — Formacao do tag de identificacdo dos arquivos da base de dados de

simulagdes

Tipo de Falta — Indice dos tipos de falta indicados na tabela abaixo. e.g.: se o primeiro

niimero de tag for igual a 2, a falta ¢ do tipo “Fase B para Terra”.

Tabela 7 — Tipos de Falta

indice |Tipo indice |Tipo

1 Fase A para Terra |7 Trifdsico sem Terra

2 Fase B para Terra |8 Entre Fase Ae B e Terra
3 Fase C para Terra |9 Entre Fase Ae Ce Terra
4 Entre Fase AeB |10 Entre Fase Be Ce Terra
5 Entre Fase Ae C |11 Trifdsico com Terra

6 Entre FaseBe C

O comando “load mastermatrix.mat” recupera todos os parametros utilizados nas
simulagdes, permitindo recuperar os valores associados aos demais indices presentes no

sufixo tag. Os parametros sdo armazenados nas seguintes variaveis:

paraml — Indices das distincias de falta indicadas na Tabela 8. e.g.: se paraml de tag
for igual a 2, a distancia de falta para esta simulagc@o serd dada pela posicdo armazenada em
paraml(2). Esta posicao devera ser identificada na tabela a seguir para determinar a distancia

em km.
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As faltas externas também estdo codificadas no vetor paraml que pode assumir mais
valores além dos 19 anteriormente descritos. Dessa forma, temos 19 nds para faltas internas e
14 para faltas externas. A localizacdo das 12 faltas externas e os valores que devem ser
atribuidos a paraml para que estas sejam simuladas no protétipo encontram-se na Tabela 9.
Visto que o sistema de diagndstico objetivo deste trabalho visa monitorar uma dnica LT, as 14
posicdes externas de falta serdo utilizadas para caracterizar eventos que ocorreram

externamente a LT, sendo chamados de faltas externas.

Tabela 8 — Distincias dos curtos-circuitos internos

Posi¢do 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Km 0 10,0556 20,1112 30,1668 40,2224 50,278 60,3336 70,3892 80,4448 90,5
Posi¢ao 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Km 100,6 110,612 120,667 130,723 140,778 150,834 160,89 170,945 181,001

Tabela 9 — Curtos-circuitos externos

Valor 20 21 22 23 24 25 26

Local 09CCF  TAS500 A2500 TP765 Tijuco IT500 CAS500 IB500
Furnas  Taubaté Araraquara 2 Preto 765 Itajuba  Campinas Ibiuna
Meio

Valor 27 28 29 30 31

Local ANS500 RES00 CP138 BF500 AD500

Angra Resende Cachoeira Baixada Adrianépolis
Paulista ~ Fluminense

138

param2- Matriz onde cada linha corresponde as resisténcias utilizadas em uma
simulacdo. Para as simulagdes, as resisténcias entre fases foram ajustadas para o valor le-3,
considerado como zero para fins de simulacdo no ATP. Os valores de resisténcia para terra
ocupam as colunas 2, 6 e 10 desta matriz e sdo estes que sdo variados na simulagdo. e.g.: se
param?2 de tag for igual a 2, as resisténcias de falta sdo dadas pela linha 2 da matriz param?2
armazenada em “mastermatrix.mat”. Para escolher um tunico valor de resisténcia de falta,

basta coletar o elemento da linha 2 e coluna 6 (param(2,6)).

De acordo com [132], pelo valor da impedancia de falta, € possivel também, se ter
uma idéia das possiveis causas das perturbagdes, a tabela 10 a seguir, apresenta algumas das
causas mais freqiientes de desligamento ndo programados em LTs de 230 a 500 kV com os

respectivos valores tipicos de impedancia de falta.
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Tabela 10 — Valores tipicos de resisténcia de falta por causa freqiientes de desligamento nao

programados em LTs de 230 a 500 kV [132]

Causa Resisténcia de falta (€2)
Descarga atmosférica 0alo
Queimada 10a70
Queda de estrutura 20 a 30
Arvore 100 a 150

Portanto, levando-se em considera¢do que a caracteristica de sistemas de transmissao
sdo faltas de baixa impedancia, enquanto na distribui¢do sdo de alta impedancia e levando
também em consideracdo as caracteristicas da LT objeto de estudo deste trabalho, por
exemplo da baixa razoabilidade de desligamentos provocados por vegetacdo ou quedas de
arvores, os valores adotados de resisténcia de falta para a terra foram:

1) 0Q;
2) 1Q;
3) 5Q;
4) 10 Q;
5) 20 Q.

param3 — corresponde ao angulo de incidéncia da falta (fase de tensdo no momento
da falta) esta varidvel representa o tempo em segundos do instante que ocorre a falta no

sistema. e.g.: se param3 de tag for igual a 2, o instante de falta € dado por param3(2).
Os valores utilizados neste trabalho foram:
1) 0,06667 s;
2) 0,06875 s;
3) 0,07083 s;
4) 0,07292 s;

5) 0,07500 s;
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param4- Matriz onde cada linha corresponde as varidveis do ponto de operacdo
utilizadas em uma simulacdo. Para as simulacdes, ficou determinado que s6 havera um ponto
de operacdo, correspondendo a carga pesada. Dessa forma, esta matriz s6 tem uma linha
[0.758 13.8555 0.60075 18.6315 0.00000 0.00000]. e.g.: se param4 de tag for igual a
1, as varidveis do ponto de operacdo sdo dadas pela linha 1 da matriz param4 armazenada em

“mastermatrix.mat”.

Assim o nimero de eventos gerados pode ser calculado. Foram contemplados 11 tipos
de curto-circuito, com 31 possiveis localizagdes (19 defeitos internos a LT e 12 defeitos
externos), 5 resisténcias de falta, 5 instantes de falta e 1 ponto de operacdo (carga pesada),
totalizando 8.525 casos diferentes de falta gerados, tanto para o caso detalhado quanto para o

caso simples.

Neste sentido, apresentou-se em um razoavel espectro de valores para os parametros
que efetivamente influenciam o comportamento das oscilografias de tensdo e corrente com
esta enorme quantidade de diferentes simulagdes de curto-circuito. Assim pode-se dizer que o
desempenho da ferramenta em termos de diagnéstico em relacdo ao conjunto de amostras
(simulacdes de eventos) € mais que satisfatoria, devido a boa capacidade de modelagem dos
componentes da rede, visto na secdo 4.1.2, e dos diferentes cendrios de faltas, realizada
através da insercdo correta dos dados no sistema de simulacdo que se deseja avaliar, visto

nesta secao.

4.3. APLICACAO DOS MODELOS NEURAIS AUTONOMOS

As RNAs utilizadas sao do tipo feedforward com método de automatizacdo baseada
em Inferéncia Bayesiana aplicada ao MLP, conforme ja mencionado no capitulo 3. Contudo,
antes da aplicagdao dos modelos, as oscilografias de tensdo e corrente devem ser processadas
visando reduzir o nimero de varidveis de entrada a serem contabilizadas pelos modelos
neurais. Sendo assim, nessa secdo serd apresentada a metodologia utilizada para compressao
das oscilografias e em seguida serd descrita a parametrizacdo selecionada para os modelos

neurais autdnomos descritos no capitulo 3.
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4.3.1. PROCESSAMENTO DAS OSCILOGRAFIAS

Conforme citado anteriormente neste capitulo, as oscilografias de tensdo e corrente
geradas por meio de simulacdo em ATP foram obtidas considerando frequéncia de
amostragem de 100 kHz, gerando aproximadamente 1667 amostras por ciclo (frequéncia da
rede elétrica igual a 60 Hz). Caso os registros brutos das oscilografias fossem utilizados para
constru¢do dos padrdes, a representacdo de um unico ciclo exigiria a construcdo de redes
neurais com 1667 entradas, ampliando excessivamente o nimero de parametros (neurdnios,
pesos e bias) dos modelos, exigindo um elevado nimero de padrdes para treinamento das
redes. Assim, sdo necessarios métodos de processamento de sinal para compressdo da
informacao contida em cada oscilografia, reduzindo assim o nimero de varidveis a serem

analisadas pelos modelos neurais autbnomos.

Conforme apresentado na se¢do 2.1.4.2, a literatura técnica apresenta diversas
propostas de algoritmos para processamento das oscilografias com fins de compressdo da
informacao, podendo ser citadas a transformada de Fourier e a transformada Wavelet. Apesar
dos resultados promissores, a inclusdo destes algoritmos amplia a complexidade da solucao
proposta em fungdo das sofisticadas técnicas numéricas e estatisticas incluidas nessa
metodologia. Tendo em mente o objetivo de posterior implantacdo real do sistema inteligente
apresentado neste documento, foi adotada a premissa de utilizagdo de algoritmos simples para

processamento das oscilografias.

Novamente em consonancia com as melhores praticas encontradas na literatura, os
algoritmos de localizacdo e classificagdo de defeitos desenvolvidos neste trabalho analisam o
comportamento das oscilografias antes e ap6s o defeito. Assim, a partir do instante de inicio
do defeito sdo retirados dois segmentos de cada oscilografia de tensdo e corrente: amostras
referentes aos trés ciclos imediatamente anteriores (segmento pré-falta) e amostras de trés
ciclos imediatamente posteriores (segmento pds-falta). Tendo em mente a frequéncia de
amostragem (100 kHz) e a frequéncia da rede elétrica (60 Hz), cada segmento apresenta 5000

amostras.

Seja Z:{zl,...,zN} o vetor com as N amostras referentes a cada segmento da

oscilografia. Esse vetor € representado por meio das seguintes estatisticas (equacdes 58 a 63):
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(58)

(59)

Zin =Min(Z) (60)
| &

Zpedia = N ; Z; (61)

e = 27 (62)

i=1

ine (Z s j (63)
i=2

onde Zg,s representa o valor RMS (do inglés Root Mean Square) do segmento, z,,, o valor

max

maximo, Z,;, o valor minimo, 2 o valor médio, z,,,, aenergia estimada do segmento e

min media > “energia

z,, a integral numérica do segmento, sendo Afr o periodo de amostragem da oscilografia

(0,01 ms para o caso da frequéncia de amostragem igual a 100 kHz).

Portanto, cada segmento da oscilografia passa a ser representado por seis varidveis (ou
caracteristicas). Visto que sdo utilizados dois segmentos (pré e pos falta), cada oscilografia €
substituida por um padrdo com 12 caracteristicas. Considerando tensdes e correntes trifasicas,

cada falha serd representada por um padrao com 72 varidveis. A Figura 17 apresenta as
oscilografias das tensOes trifdsicas relacionadas com a simulagdo de uma falta monofasica

(fase A para terra) no terminal de Cachoeira Paulista. A

Figura 18 apresenta os trés ciclos (pré e pos) relacionados com o evento apresentado na
Figura 17. Nas duas Figuras o instante do inicio do evento € sinalizado pela linha vertical
preta. Importante destacar que a detec¢do do instante do inicio do evento ndo € o objetivo
deste trabalho. Os algoritmos de localizagdo e classificacdo partem da premissa da

identificacdo do inicio do evento para segmentacdo da oscilografia. Essa tarefa pode ser
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realizada pelos relés ou por sistemas inteligentes para deteccdo de eventos [9]. Neste trabalho,
o inicio do evento serd controlado pela simulacdo, ou seja, serd admitido pleno conhecimento

do instante de inicio da falha.

4.3.2. DEFINICAO DOS PARAMETROS DOS MODELOS AUTONOMOS

Conforme mencionado na se¢ao 3.2.3, os modelos auténomos utilizados neste trabalho
requerem somente a defini¢do do nimero minimo e do nimero maximo de neurdnios a serem
pesquisados para defini¢do da estrutura mais adequada aos dados em andlise. Visando
automatizar esta etapa, serd utilizado como critério a busca desde o modelo mais simples (1
neurdnio na camada escondida) até um determinado limite para o nimero de neurdnios na
camada oculta. Este limite serd dado pela relacdo entre o niimero de padrdes disponiveis para

treinamento N e o numero M de parametros (pesos e bias) a serem estimados.

treino

Considerando o MLP apresentado na Figura 3 com n entradas, k neurdnios na Unica

camada escondida e C saidas, o nimero M de parametros € dado pela equagado 64:

M =nk+k+kC+C=k(n+C+1)+C (64)

Onde, n € o ndmero de entradas, k o nimero de neurdnios na camada escondida e C, o

numero de classes.

Tomando como premissa que serdo avaliados modelos com no maximo nN

treino

pardmetros (M =N

treino

), ou seja, redundancia minima de um padrdo para cada parametro a

ser estimado, o numero méaximo de neurdnios na camada escondida (k=m

max

) pode ser

calculado pela equagao 65:

. Ntreino — C
m . =int| —eme (65)
n+C+1
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onde int[z] representa 0 maior nimero inteiro menor que z. Exemplificando, para um

modelo com 72 entradas (n=72), 11 saidas (C=11) e 8525 padrdes (N,,,, =8525)

reino

disponiveis para treinamento, o nimero miximo de neurdnios a ser investigado seria igual a

101 (m,,, =101).

Fase A
Fase B
Fase C

0.5

=)

-0.5

0 50 100 150 200 250

Figura 17 — Exemplo de oscilografia relacionada com falha (curto-circuito monofésico — fase

A para terra). Em preto o sinalizador do instante do inicio da falta.
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Fase A
Fase B
Fase C

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 18 — Exemplo de oscilografia relacionada com falha (curto-circuito monoféasico — fase

A para terra). Em preto o sinalizador do instante do inicio da falta.

4.4. RESUMO

Este capitulo apresentou a descri¢do dos dados utilizados para geracdo dos cendrios de
falha e juntamente com os processamentos e parametrizacdes aplicados aos modelos neurais
autdnomos descritos no capitulo 3. A construcdo das redes elétricas equivalentes nos
softwares de simulacdo (ATP e ANAFAS) ¢é apresentada, como também o protétipo
desenvolvido em MATLAB® para geracdo automdtica dos cendrios de falta (8525 tipos de
evento para o caso detalhado). As oscilografias de tensdo e corrente medidas em um dos
terminais da LT monitorada (no caso o terminal de Cachoeira Paulista da LT Cachoeira
Paulista — Tijuco Preto) sdo utilizadas para localizacdo e classificagdo das falhas ocorridas na
linha. As estatisticas utilizadas para compressdao das oscilografias sdo apresentadas, sendo

definido o ndmero de entradas dos modelos neurais autbnomos e a premissa utilizada para
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definicdo do niimero maximo de neurdnios a ser pesquisado. Os resultados obtidos serdo

apresentados no préximo capitulo.
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5. DESCRICAO DOS DADOS E PARAMETRIZACAO DOS METODOS UTILIZADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das simulacdes realizadas em ATP,
com a comparagdo entre os cendrios de defeitos gerados para os dois casos (simples e
detalhado), como também o desempenho dos modelos neurais autbnomos para execugao das

tarefas de localizacao e classificacdo de faltas.

5.1. RESULTADOS DAS SIMULACOES

O numero elevado de simulagdes ndo permite a apresentacdo e andlise detalhada de
cada simulac¢do realizada. Neste sentido, serd apresentada uma andlise geral do efeito de cada
parametro de falta na dinadmica da tensdo e da corrente medida no barramento de Cachoeira

Paulista, visando assim confirmar a validade do simulador desenvolvido.

5.1.1. EFEITO DO TIPO DE FALTA E DO ANGULO DE INCIDENCIA

A Tabela 11 apresenta um ranking com as quinze simulagdes que apresentaram maior
corrente maxima. Os resultados desta Tabela confirmam o que era esperado, ou seja, as faltas
trifasicas (representadas pelo ndmero 11 na tabela de etiquetas — tag) ocorridas no barramento
Cachoeira Paulista (segundo nimero na etiqueta, neste caso o nimero 1) sdo as mais severas
do ponto de vista de corrente de curto circuito. Os demais parametros variados (resisténcia de
falta e angulo de incidéncia, respectivamente numeros 3 e 4 do tag) estdo relacionados

somente com a severidade da falta sob o ponto de vista da corrente de curto.

Analisando o angulo de incidéncia para o caso de falta trifdsica envolvendo a terra
percebeu-se que os casos com angulo de 45° apresentam um maior valor absoluto de corrente
na simulacdo, seguida por 0° e 90°, apesar das diferencas de valor entre as correntes ndo ser

significativa. Assim, os resultados das simulagdes sob o ponto de vista de comportamento
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para os diferentes tipos de falta e angulo de incidéncia guardam coeréncia em relacdo as

expectativas tedricas.

5.1.2. EFEITO DA LOCALIZACAO DAS FALTAS

As oscilografias apresentadas na Figura 19 até a Figura 30 ilustram o efeito da
distancia de falta no comportamento da tensao e da corrente medida no terminal de Cachoeira
Paulista. Estas figuras estdo relacionadas com faltas ocorridas no inicio do segundo ciclo em
0,01667 s, ou seja, com angulo de incidéncia igual a zero, com a fase A em vermelho, a fase
B em verde e a fase C em azul. A Figura 19 mostra o aumento da corrente, levando a valores
muito altos na fase afetada durante o curto circuito. J4 a Figura 20 mostra que apds o curto
circuito houve um afundamento na tensdo da fase afetada com pequenas distor¢cdes na forma

de onda das trés fases, mas acentuadas nas fases sas.

Tabela 11 — Ranking das quinze simulacdes com maior valor de pico para a corrente

Numero da simulacio Tag Valor de Pico [A]
1 2946 111121 131.235,078
2 2965 111221 131.234,375
3 2984 111321 131.230,297
4 3003 111421 131.224,828
5 3022 111521 131.213,797
6 2851 11_1_1_1_1 131.043,281
7 2870 1112 1_1 131.042,695
8 2889 1113 1.1 131.039,508
9 2908 111411 131.034,828
10 2927 11_1.5.1_1 131.024,375
11 3117 111531 128.378,500
12 3098 111431 128.369,086
13 3079 111331 128.363,766
14 3060 1112 31 128.360,063
15 3041 111131 128.359,508

As demais figuras (Figura 21 a Figura 30) mostram o comportamento do curto ao
longo da LT. Conforme o curto vai se distanciando do terminal, o impacto nas fases sas se

torna mais visivel, justamente pela aproximacao da ordem de grandeza entre a fase impactada
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e as sas. A Figura 26 e a Figura 30 apresentam as distor¢cdes mais visiveis. A Figura 26, por
exemplo, além de mostrar a fase afetada, mostra um impacto considerdvel na fase B, inclusive
podendo gerar alguma ddvida no tipo de falta que foi simulado, evidenciando a necessidade

de um sistema inteligente para diagndstico da falta, permitindo sua correta classificagdo.

A Figura 27 mostra que apds o curto circuito houve um afundamento de tensdo nas
trés fases com distor¢des na forma de onda. As demais figuras mostram o comportamento do
curto no decorrer da LT, nota-se que o curto ao percorrer a linha se distanciando do terminal
de referéncia, Cachoeira Paulista, a corrente de curto vai diminuindo sua ordem de grandeza,

ou seja, sa0 curtos com correntes menores, menos Severos para a LT.

Em relacdo a tensdo nota-se que a mesma cai menos, ou seja, a tensdo também cai no
momento do curto, porém a valores mais altos do que no curto no terminal de C. Paulista,
portanto o curto nessas localizagdes tem um afundamento menor de tensdo, o que acarreta em
um curto menos severo para a LT, mesmo que aparentem ter mais distor¢des na forma de
onda. Conclui-se que o pior caso de afundamento de tensdo ocorre nos curtos monofésicos e a

maior sobrecorrente ocorre nos curtos trifasicos, ambos no terminal de C. Paulista.

~o 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.1

Figura 19 — Forma de onda da corrente na aplicacdo do curto circuito monofésico-terra fase A

no terminal C.Paulistada LT —tag: 1_1_1_1_1
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Figura 20 — Forma de onda da tensao na aplicacio do curto circuito monofésico-terra fase A

no terminal C.Paulistada LT —tag: 1_1_1_1_1
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Figura 21 — Forma de onda da corrente na aplicacdo do curto circuito monoféasico-terra fase A
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Figura 22 — Forma de onda da tensdo na aplicac¢do do curto circuito monofésico-terra fase A a

50% da LT -tag: 1_10_1_1_1
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Figura 23 — Forma de onda da corrente na aplicacdo do curto circuito monoféasico-terra fase A

a 100% da LT, barra T. Preto - tag: 1_19_1_1_1
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Figura 24 — Forma de onda da tensdo na aplicacio do curto circuito monofésico-terra fase A a

100% da LT, barra T. Preto - tag: 1_19_1_1_1
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Figura 25 — Forma de onda da corrente na aplicacdo do curto circuito trifdsico no terminal

C.Paulistada LT —tag: 7_1_1_1_1
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Figura 26 — Forma de onda da tensdo na aplicacdo do curto circuito trifadsico no terminal

C.Paulistada LT —tag: 7_1_1_1_1
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Figura 27 — Forma de onda da corrente na aplicacio do curto circuito trifasico a 50% da LT —

tag: 7_10_1_1_1

Figura 28 — Forma de onda da tensdo na aplicacdo do curto circuito trifasico a 50% da LT —

tag: 7_10_1_1_1
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Figura 29 — Forma de onda da corrente na aplicacdo do curto circuito trifasico a 100% da LT,

barra T. Preto —tag: 7_19_1_1_1



Figura 30 — Forma de onda da tensdo na aplicacio do curto circuito trifasico a 100% da LT,

barra T. Preto —tag: 7_19_1_1_1

5.1.3. INFLUENCIA DA VARIACAO DA RESISTENCIA DE FALTA

A resisténcia de falta tem influéncia maior nas correntes. Esta influéncia esta ilustrada

na Figura 31, onde € apresentada a variagdo da corrente na fase A na ocorréncia de um curto

circuito trifasico envolvendo a terra com diferentes resisténcias de falta. Conforme esperado,
quanto maior a resisténcia, menor a corrente.

5.1.4. INFLUENCIA DA VARIACAO DO ANGULO DE INCIDENCIA

O angulo de incidéncia da falta tem influéncia na magnitude das grandezas visto que
este parametro € o instante de tempo da sendide no qual a falta é aplicada. A Figura 26, a

Figura 32 e a Figura 33 apresentam os efeitos na tensdo em fun¢do da variacdo no angulo de
incidéncia da falta.
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Figura 31 — Influéncia da resisténcia de falta na forma de onda da corrente da fase A na

aplicacao do curto circuito trifasico envolvendo a terra no terminal Cachoeira Paulista da LT

5.1.5. COMPARACAO ENTRE O CASO DETALHADO E O CASO SIMPLES

Nesta secdo, serd comparada a dindmica das varidveis (tensOes e correntes trifdsicas
medidas no barramento de Cachoeira Paulista) para o caso de ocorréncias no caso simples

com somente duas barras e na rede elétrica equivalente detalhada apresentada na secdo 4.1.3.

Nesta comparacdo foram testadas 99 faltas (11 tipos de faltas, considerando trés
possiveis localizacdes, um unico valor de resisténcia de falta, trés angulos de incidéncias e um
ponto de operagdo — carga pesada, com todas ocorréncias na LT Cachoeira Paulista — Tijuco

Preto). Este conjunto reduzido foi gerado somente para fins de comparagao.

O primeiro caso a ser comparado é a simulagdo com tag _1_1_1_1_1 para ambos os
casos, o detalhado e o simples. Esta simulacdo corresponde a uma falta do tipo monofésica-
terra na fase A no terminal C.Paulista da LT com valor de resisténcia 0,5 Q com angulo de
incidéncia de 0,01667 s. A Figura 34 e a Figura 35 apresentam a forma de onda da corrente
para a mesma simulagdo, no caso detalhado e simples, respectivamente. Pode-se notar uma

diferenca considerdvel nos valores de pico da corrente, o equivalente detalhado apresenta

aproximadamente a metade da ordem de grandeza do equivalente simples entre os maiores
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valores, o equivalente detalhado também apresenta mais distor¢cdes na forma de onda neste

caso.
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0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

Figura 32 — Forma de onda da tensdo na aplicacdo do curto circuito trifdsico no terminal

C.Paulista da LT — angulo de 45° —tag: 7_1_1_2_1
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Figura 33 — Forma de onda da tensdo na aplicacdo do curto circuito trifdsico no terminal

C.Paulista da LT — angulo de 90° —tag: 7_1_1_3_1
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Figura 34 — Caso detalhado — Forma de onda da corrente na aplicacio do curto circuito

monoféasico-terra fase A no terminal C.Paulista da LT —tag: 1_1_1_1_1
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Figura 35 — Caso simples — Forma de onda da corrente na aplicacio do curto circuito

monofasico-terra fase A no terminal C.Paulistada LT —tag: 1_1_1_1_1
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As correntes trifasicas obtidas nas duas simulacdes sdo comparadas nas Figuras 36 a
38. Os graficos evidenciam as diferencas significativas nas respostas entre os dois sistemas,
necessitando assim um ajuste mais adequado nos parametros dos equivalentes no caso do
modelo reduzido (rede equivalente simples). Contudo, visto que € possivel a geracdo das
simulacoes de cendrios de falta para a rede equivalente detalhada, este ajuste dos equivalentes
ndo € necessdrio. A idéia da comparacdo seria avaliar a possibilidade de desenvolvimento do
sistema inteligente considerando somente a rede equivalente simples (caso simples), o que

nao foi possivel a luz das simulacoes.

O comportamento da tensdo apresentou um desempenho mais satisfatério quando
comparadas as simulacdes feitas nos dois casos (detalhado e simples, correspondentes as
Figuras 39 e 40). As Figuras 41 a 43 comparam a evolugdo das tensOes trifdsicas na
ocorréncia de curto monofasico envolvendo a fase A e a terra (das Figuras 39 e 40) para os
dois casos (detalhado e simples), evidenciando a semelhanca no comportamento das tensoes.
Como tal fato ndo € verificado para as correntes, € importante considerar as simulagdes de
faltas no sistema ampliado para fins de desenvolvimento do sistema inteligente para

localizagdo e classificacdo de faltas.

80000
60000
40000

20000

-20000
-40000

-60000

-80000

=== ja_caso_detalhado  =====ia3 caso_simples

Figura 36 — Forma de onda da corrente da fase A — caso detalhado x simples
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Figura 37 — Forma de onda da corrente da fase B — caso detalhado x simples
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Figura 38 — Forma de onda da corrente da fase C — caso detalhado x simples

simulacdo corresponde a uma falta do tipo trifasica no terminal C.Paulista da LT com valor de
resisténcia 0,5 Q com angulo de incidéncia correspondendo ao instante 0,01667 s. As Figuras

44 a 47 apresentam as oscilografias de corrente e tensdo para cada caso (detalhado e simples),
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mostrando claramente uma diferenca considerdvel de ordem de grandeza entre as correntes do
caso detalhado comparadas com o caso simples; por exemplo nas Figuras 44 e 45, no caso
detalhado o impacto do curto trifisico provoca um aumento da ordem de 6x10* com
distorcdes na forma de onda, enquanto que o caso simples provoca um aumento na ordem de

1,5x10°.

5.1.6. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Foram construidos dois bancos de dados de tensdo e corrente por meio de simulagdes
em ATP com auxilio do MATLAB®, o que possibilitou a comparacao entre os dois modelos
de rede e a andlise do impacto das variacdes dos conjuntos de parametros configurdveis: tipo
de falta; localizacdo; resisténcia de falta; angulo de incidéncia e ponto de operacdo. A
constru¢do destes bancos de dados permitiu o inicio do desenvolvimento do protétipo do
sistema inteligente de diagnodstico. A utilizacdo de uma rede equivalente simples teve por
objetivo a obtencdo de um conjunto inicial de oscilografias para inicio dos testes de
desempenho das metodologias a serem implementadas nos moédulos do sistema de
diagndstico. A 1ideia inicial consistia no desenvolvimento de uma rede simples que
representasse de forma adequada os fendmenos de falta na rede de maior complexidade. Os
resultados apresentados na se¢do 5.1.5 mostram que seriam necessdrios ajustes adicionais na
rede simples (LT conectando dois equivalentes) para que este modelo simplificado, caso
simples, representasse adequadamente a dindmica da tensdo e da corrente no terminal de
Cachoeira Paulista quando este comportamento é comparado com aquele obtido através das
simulacdes no caso detalhado. A busca por um equivalente reduzido (caso simples) &
interessante visando a implantacdo futura de um sistema de diagndstico em equipamentos de
protecdo, visto que modelos mais simples irdo requerer menor esforco computacional
facilitando o desempenho para aplicagcdes em tempo real. Contudo, visto que a rede
equivalente detalhada estd disponivel para avaliacio do desempenho dos algoritmos de
localizacdo e de classificac@o, as oscilografias obtidas por meio de simulacdes dessa rede

serdo utilizadas para treinamento e teste dos modelos neurais autbnomos descritos no capitulo

3.
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Figura 39 — Caso detalhado — Forma de onda da tensdo na aplicacdo do curto circuito

monoféasico-terra fase A no terminal C.Paulista da LT —tag: 1_1_1_1_1
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Figura 40 — Caso simples — Forma de onda da tensdo na aplicacio do curto circuito
monofasico-terra fase A no terminal C.Paulistada LT —tag: 1_1_1_1_1
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Figura 41 — Forma de onda da tensdo da fase A — caso detalhado x simples
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Figura 42 — Forma de onda da tensdo da fase B — caso detalhado x simples
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Figura 43 — Forma de onda da tensdo da fase C — caso detalhado x simples
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Figura 44 — Caso detalhado — Forma de onda da corrente na aplicacio do curto circuito

trifasico no terminal C.Paulista da LT —tag: 7_1_1_1_1
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Figura 46 — Caso detalhado — Forma de onda da tensdo na aplicac¢do do curto circuito

monofasico-terra fase A no terminal C.Paulistada LT —tag: 1_1_1_1_1
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Figura 47 — Caso simples — Repeticdo da figura 26

5.2. DESEMPENHO DOS MODELOS NEURAIS AUTONOMOS

O desempenho dos modelos neurais autdonomos descritos no capitulo 3 serdo
apresentados nesta secdo. Conforme descrito na secdo 4.2, foram gerados 8525 diferentes
tipos de falha. Visto que os modelos neurais utilizados neste trabalho ndo requerem o uso de
um conjunto de validacdo para selecdo de estrutura (escolha de entradas e numero de
neur6nios na camada escondida), os padrdes disponiveis foram separados em treinamento
(ajuste dos parametros — pesos e bias — e escolha automadtica da estrutura — vide sec¢do 3.2.3) e
teste. Assim, foram separados 4267 padrdes para treinamento e 4258 para teste, escolhidos
aleatoriamente dentre os 8525 padrdes disponiveis. Os resultados serdo apresentados por

modelo (localizador e classificador) na proxima secao.

5.2.1. CLASSIFICADOR

O modelo neural autdonomo para classificagdo fornece 11 saidas, cada uma delas

associada com a probabilidade do padrdo de entrada apresentado pertencer a cada uma das
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classes listadas na Tabela 12. Os padrdes de treinamento e posterior teste do modelo para
classificagdo foram separados aleatoriamente, porém respeitando a propor¢cdo de exemplos
pertencentes a cada classe de defeito. A Tabela 12 apresenta o nimero de padrdes por tipo de
falha. As classes relacionadas com faltas trifdsicas envolvendo ou ndo a terra foram agrupadas
em uma Unica classe, visto que testes preliminares mostraram que esta forma de representacao
produziu melhores resultados sob o ponto de vista de desempenho de classificacdo. Além
disso, do ponto de vista pratico, para fins de manuten¢do e de interpretacdo do evento a
distin¢do entre o envolvimento ou ndo da terra para este tipo de falha trifdsica ndo agrega
valor a andlise, fazendo com que a juncdo utilizada ndo comprometa a aplicabilidade da
metodologia. Importante destacar também o ndmero elevado de padrdes referentes a faltas

externas, visto que foram simulados diversos cendrios de eventos fora da linha monitorada.

Tabela 12 — Ndmero de padrdes por tipo de falha e por conjunto (treinamento e teste)

Tipo de Falha Numero de Padrdes - Treinamento | Numero de Padrdes - Teste | Total
1 Fase A para Terra 238 237 475
2 Fase B para Terra 238 237 475
3 Fase C para Terra 238 237 475
4 Fase Ae B 238 237 475
5 Fase AeC 238 237 475
6 Fase Be C 238 237 475
7 Fase A, B e terra 238 237 475
8 Fase A, C e terra 238 237 475
9 Fase B, C e terra 238 237 475
10 | Trifasico (com e sem terra) 475 475 950
11 Faltas externas 1650 1650 3300
Total 4267 4258 8525
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A Tabela 13 apresenta a matriz de confusdo obtida pelo modelo neural autdonomo de
classificag@o para o conjunto de treinamento. Utilizando a metodologia descrita na se¢do 3.2.3
e as parametrizagdes apresentadas na secdo 4.3.2, o modelo nao excluiu nenhuma das 72
entradas previamente estabelecidas, sendo selecionado 30 neurdnios na camada escondida.
Visto que o treinamento do modelo de classificacio deve ser feito offline, o tempo
computacional ndo constituiu uma restricdo para o problema em questdo e por isso ndo foi
monitorado. Todavia, cabe destacar que o algoritmo de especificagdo e treinamento do
modelo neural autdonomo para classificagdo consumiu cerca de trés minutos para finalizar o

ajuste do modelo.

Tabela 13 — Matriz de Confusio e estatisticas de acerto e erro para o conjunto de treinamento

Classe Atribuida
Total | Acerto [%] | Erro [%]
1 2 4 5 6 7 8 9 10 11

1 1229] 0 0 0 0 0 0 0 0 9 238 96,22 3,78

2 0 |228 0 0 0 0 0 0 0 10 238 95,80 4,20

3 0 0 [229] 0 0 0 0 0 0 0 238 96,22 3,78

g | 4 0 0 0 |236] 0 0 0 0 0 0 238 99,16 0,84
'% 5 0 0 0 0 |231] 0 0 0 0 0 238 97,06 2,94
é: 6 0 0 0 0 0 [234] 0 0 0 0 238 98,32 1,68
s L7 0 0 0 0 0 0 [460] O 0 0 15 475 96,84 3,16
© 8 0 0 0 0 0 0 0 ]1231] 0 0 7 238 97,06 2,94
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1231] 0 7 238 97,06 2,94

10] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |231 7 238 97,06 2,94

11 ] 4 3 4 11 6 9 8 6 6 6 1587 | 1650 96,18 3,82
Total 96,72 3,28

A Tabela 14 apresenta a matriz de confusdo obtida pelo modelo neural autonomo de
classificacdo para o conjunto de teste. Cabe ressaltar a performance de classificacdo do
algoritmo tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de teste, da ordem de
97% para os dois casos. A similaridade entre as taxas de acerto para o conjunto de
treinamento e de teste evidencia o ajuste adequado da estrutura, ndo ocorrendo o fendmeno de
ajuste excessivo dos dados, comprovando a capacidade de regularizacio da inferéncia

bayesiana para especificacao e treinamento de MLPs.
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Tabela 14 — Matriz de Confusdo e estatisticas de acerto e erro para o conjunto de teste

Classe Atribuida
Total | Acerto [%] | Erro [%]
1 2 4 5 6 7 8 9 10 11
1 [229] O 0 0 0 0 0 0 0 8 237 96,62 3,38
2 0 [230] O 0 0 0 0 0 0 0 7 237 97,05 2,95
3 0 0 |231]| O 0 0 0 0 0 0 6 237 97,47 2,53
s |4 0 0 0 |234| O 0 0 0 0 0 3 237 98,73 1,27
<
Y5 0 0 0 0 [229| O 0 0 0 0 8 237 96,62 3,38
é 6 0 0 0 0 0 |[231] O 0 0 0 6 237 97,47 2,53
8 |7 0 0 0 0 0 0 |460| O 0 0 15 475 96,84 3,16
© 8 0 0 0 0 0 0 0 |232] O 0 5 237 97,89 2,11
9 0 0 0 0 0 0 0 |[230| O 7 237 97,05 2,95
10] O 0 0 0 0 0 0 0 0 |232 5 237 97,89 2,11
11| 4 5 6 9 4 6 12 7 5 7 | 1585 | 1650 96,06 3,94
Total 96,83 3,17

Além de evitar o ajuste excessivo dos dados, os modelos autdbnomos utilizados neste
trabalho apresentaram desempenho compardvel as propostas encontradas na literatura,
apresentada no capitulo 2 deste trabalho. A maioria das propostas abordam o problema de
diagnostico de falhas em LTs considerando somente eventos na LT monitorada. Assim, as
taxas de acerto verificadas na literatura, na maioria dos trabalhos encontrados, trata do
desempenho para eventos internos a LT. Considerando somente esses eventos, ou seja,
excluindo a décima primeira linha e a décima primeira coluna das matrizes de confusdo
apresentadas na Tabela 13 e na Tabela 14, o modelo neural autbnomo para classificacao

apresenta 100 % de acerto para as falhas ocorridas na LT monitorada.

5.2.2. LOCALIZADOR

O modelo neural autdonomo para localizagdao da falha fornece estimativa da distancia
de ocorréncia do evento, a qual é medida em relacdo ao barramento monitorado (no caso o
terminal de Cachoeira Paulista). Juntamente com a distancia esperada, o modelo fornece

intervalos de confianca para esta estimativa, ampliando a interpretabilidade da resposta.
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O modelo de localizacdo foi especificado e treinado automaticamente utilizando 4267
padrdes, sendo testado para os demais 4258 exemplos de falha. A estrutura selecionada
automaticamente manteve as 72 varidveis de entrada previamente estabelecidas, sendo
selecionados 9 neur6nios na camada escondida por meio do algoritmo apresentado na se¢do
3.2.3 considerando as parametrizacOes apresentadas na secdo 4.3.2. Um resumo das
estatisticas de desempenho do localizador para os padrdes de treinamento e de teste €
apresentado na Tabela 15. Analogamente ao verificado para o médulo de classificagdo, o
desempenho do modelo de localizacdo tanto para o conjunto de treinamento quanto para o
conjunto de teste foi similar, indicando a auséncia do ajuste excessivo dos dados e
confirmando novamente o controle de complexidade promovido pela inferéncia bayesiana
aplicada a especificacdo e ao treinamento de MLPs. Por fim, o desempenho do localizador
também apresenta aderéncia aos resultados apresentados pelas principais propostas
encontradas na literatura, evidenciando a potencialidade da metodologia utilizada neste

trabalho.

Tabela 15 — Estatisticas de erro do modelo neural autdnomo para localizagao

Estatisticas de Erro Treinamento Teste
Médio [km] 2.01 2.06
Minimo [km] 0 0
Miximo [km] 10.66 14.22
Médio [% do comprimento da LT] 1.11 1.14
Minimo [% do comprimento da LT] 0 0
Maximo [% do comprimento da LT] 5.89 7.85

5.2.3. EXEMPLO DE RESPOSTA PROBABILISTICA FORNECIDA PELOS MODELOS

A principal contribuicdo deste trabalho em termos de aplicacido para o setor elétrico
diz respeito a capacidade dos modelos neurais auténomos de fornecerem respostas
probabilisticas, diferentemente da maioria das propostas encontradas na literatura para
diagnéstico de faltas em LTs. Para ilustrar o tipo de resposta fornecida pelo modelo, a Figura
48 apresenta as probabilidades calculadas pelo modelo neural autdénomo para classificagao
para um dado padrdo do conjunto de teste. Este padrdo estava associado a uma falta interna a

LT monitorada, da fase A para terra. O modelo indicou que existia 58% de probabilidade do

padrdo estar associado a uma falta externa. Contudo, também indicou 42% de probabilidade
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do padrio estar relacionado com uma falta interna envolvendo a fase A e a terra. Como a
regra de classificacdo automadtica aplicada foi associar o padrdo a classe mais provavel
estimada pelo modelo, o classificador cometeu um erro de classificagdo. Todavia, as
probabilidades calculadas indicam uma elevada incerteza nessa tomada de decisdo, trazendo
informagdo adicional para os profissionais envolvidos na analise do defeito uma vez que os

modelos neurais tradicionalmente utilizados na literatura indicam somente a classe associada

ao padrio.

Por exemplo, o analista ao conhecer a LT, o seu sistema de supervisdo e controle e o
modelo neural aplicado, deve com seu conhecimento e experi€éncia tomar a melhor decisao,
neste caso especifico, ao comparar as informacdes divergentes do sistema de supervisdo da
LT com a informacdo probabilistica do classificador, o analista saberia que o modelo neural
apresenta uma dificuldade de acertar as faltas externas, portanto, 0 mesmo passaria a
considerar a segunda opcdo apresentada pelo classificador; pensamento andlogo se daria, no
caso exposto, na se¢do 2.1, no qual um curto-circuito monofdsico-terra préximo a
extremidade da linha pode ocasionar um disparo incorreto de sistemas de prote¢do baseados
em relés de distancia, assim o conhecimento e experiéncia do analista, o levaria a tomar a

decisdo pela informac¢ao da rede neural.

0,65
0,6
0,55
0,5
0,45
0,4 -
0,35 -
0,3 -
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Fase A- FaseB- Fase C- Fase A- Fase A- Fase B- Fase A- Fase A- FaltaB- Falta Falta
Terra Terra Terra B C C B-TerraC-TerraC - Terra Trifasica externa

Figura 48 — Exemplo de resposta probabilistica fornecida pelo classificador.
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Em relacdo ao modelo neural auténomo para localizacio de falhas, a Tabela 16
apresenta um exemplo de resposta fornecido pelo modelo. O padriao analisado pelo
localizador estava relacionado a uma falta trifdsica (figuras 25 e 26) simulada no terminal de
Cachoeira Paulista (ou seja, a O km do terminal monitorado). Na dltima linha desta tabela
(Tabela 16) é apresentada a distancia estimada da ocorréncia da falha, medida em relacdo ao
terminal monitorado (Cachoeira Paulista). Além desta informagao pontual, também fornecida
pelos tradicionais modelos neurais utilizados para localizagao de faltas e também pelos relés
de distancia, o modelo apresentado neste trabalho fornece faixas para a possivel localizacao
do defeito, juntamente com uma probabilidade associada. Tomando como exemplo os dados
da Tabela 16, o modelo indicar existir 50% de probabilidade do evento ter ocorrido entre a
subestagdo e até 500 metros do terminal. Ampliando a faixa, existe 99,7% de probabilidade do
evento ter ocorrido entre os primeiros 2,63 quildmetros da LT, contados a partir do terminal

monitorado.

Tabela 16 — Exemplo de resposta probabilistica fornecida pelo localizador

Minimo Maximo

Distancia [km] [km]

Faixa com probabilidade igual a 50 [%] 0.00 0.50
Faixa com probabilidade igual a 60 [%] 0.00 0.65
Faixa com probabilidade igual a 70 [%] 0.00 0.84
Faixa com probabilidade igual a 80 [%] 0.00 1.06
Faixa com probabilidade igual a 90 [%] 0.00 1.40
Faixa com probabilidade igual a 99,73 [%] 0.00 2.63

Distancia Estimada [km] 0.00

5.3. ANALISE GERAL

Este capitulo apresentou os principais resultados obtidos ao longo do desenvolvimento
deste trabalho. Foram comparadas as redes equivalentes construidas em ATP e ANAFAS,
sendo verificada a impossibilidade de uso do equivalente reduzido (caso simples)
desenvolvido até a data de conclusdo deste trabalho. Conforme apresentado neste capitulo, o
uso deste equivalente € interessante visando a futura implantacdo dos algoritmos analisados

neste trabalho em equipamentos para aplicagao em tempo real. Neste cendrio, o treinamento
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dos modelos neurais serd requerido quando da instalacdo do equipamento em novas LTs,
exigindo rapidez na etapa de geracdo dos cendrios de falta a serem utilizados na atualizacdo

dos modelos de classificagao e de localizagao.

O desempenho dos modelos neurais autonomos aplicados para classificagdo e para
localiza¢do foram promissores (100% de acerto para classificagdo de faltas internas, = 97%
para classificacdo das faltas internas em conjunto com as externas € 2% de erro médio para o
localizador), comparaveis aos principais resultados encontrados na literatura apresentada no
capitulo 2. Apesar de nao se poder fazer uma comparagao direta das performances obtidas, a
nivel ilustrativo, os trabalhos similares, apresentam um percentual de acerto de 93 a 98% para
classificacdo de faltas internas a LT, enquanto os modelos de localizacdo apresentam erro

médio em torno de 1 a 4%.

Além do desempenho satisfatério, os modelos utilizados neste trabalho fornecem
respostas probabilisticas, o que pode ampliar a interpretabilidade dos resultados e contribuir

para melhorias no processo de andlise de falhas em LTs.
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6. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este documento apresentou o estudo da aplicagdo de modelos neurais autbnomos para
classificacdo e localizacdo de falhas em LTs. Conforme o capitulo 2, os modelos baseados em
redes neurais vém apresentando destaque na literatura sobre diagndstico de falhas em LTs,
motivando sua escolha para aplicacdo neste trabalho. A selecdo dos modelos neurais
autdbnomos, baseados em inferéncia bayesiana, foi devido a capacidade intrinseca desta
metodologia em especificar e treinar automaticamente os modelos sem a necessidade de
definicdo de conjuntos de validacdo e também ndo requerendo a intervencao de especialistas.
Projetando a implantacio de uma metodologia dessa natureza em um equipamento de
protecdo, a capacidade de ajuste automatico € desejada visando a adaptacdo autdonoma do

modelo a diferentes tipologias de LTs.

Para avaliagdo dos modelos foram utilizados dados reais de uma LT situada no SIN, a
qual foi representada em ATP e ANAFAS para construcdo dos cendrios de faltas. Esta
abordagem foi selecionada em fun¢do da auséncia de uma quantidade satisfatéria de registros
de oscilografias reais relacionadas a eventos em LTs, porém o uso de dados reais € possivel.
As redes representadas foram construidas considerando critérios definidos pelo ONS,

apresentando resultados coerentes com a teoria sobre defeitos em LTs.

Além do ambiente de simulacdo, foi construido um protétipo em MATLAB® para
geracdo automadtica dos diversos cendrios de falta a serem processados pelos modelos neurais.
Estes modelos também foram desenvolvidos em MATLAB®, ambiente no qual foram

calculadas as estatisticas de desempenho e realizadas as andlises dos resultados.

As performances obtidas pelos modelos neurais autbnomos tanto para classificacao
quanto para localizagdo foram comparaveis aquelas encontradas na literatura. Ambos modelos
registraram desempenho similar tanto para o treinamento quanto para o teste, confirmando a
auséncia de ajuste excessivo e a efetiva capacidade de generalizagdo obtida. A principal
contribuicao do trabalho consiste na confirmacao do potencial do uso de modelos autdbnomos
e com capacidade de fornecer respostas probabilisticas, diferentemente dos modelos neurais
tradicionais que ndo apresentam esta capacidade. Do ponto de vista da aplicacdo, as respostas
probabilisticas auxiliam na tomada de decisdo dos analistas das empresas de transmissdo visto
que além da estimativa pontual, apresentam informacgdes relacionadas com a incerteza

associada aquela informacdo. Para algumas aplicacdes, por exemplo, a situacdo ilustrada na
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Figura 48, o fornecimento das probabilidades associadas a cada classe pode auxiliar o analista

em sua tomada de decisio.

6.1. RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como recomendagdes para trabalhos futuros podem ser citadas:

e Validar a rede equivalente detalhada a partir de oscilografias reais de tensao e

corrente relacionadas com eventos reais;

e Ajustar a rede equivalente simples para representacao da LT sem a necessidade
de modelagem das suas vizinhancas, facilitando o processo de extensdo dos

algoritmos para outras LTs;

e Comparar o desempenho dos modelos neurais autbnomos frente aos demais

modelos encontrados na literatura, por exemplo, SVMs;

e Efetuar a mesma andlise em redes reais similares e comparar erros para

verificar robustez da metodologia.
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Os resultados do programa, correspondentes aos médulos em kV e angulos em graus

das fontes equivalentes sao apresentados no Quadro Al:

Fontel

ans =

5.374831389565967e+002

ans

-46.614893096667096

Fonte2

ans =

4.947201369990535e+002

ans

-24.626619711710859

Quadro Al

A listagem do programa em MATLAB® que permitiu o célculo das fontes de tensdo

equivalentes atrds das impedancias proprias, nos terminais de Cachoeira Paulista e Tijuco

Preto € apresentada no Quadro A2:

V1=1.053*500/sqrt (3) *exp (-40.73*pi/180);
I1=1.469*%exp (-33.43*pi/180);
V2=1.021*500/sqrt (3) *exp (-32.93*pi/180) ;
I2=1.632%exp (-12.49%pi/180);
z11=0.8175+15.170757;

z12=4.174+62.1257;

z22=0.60075+18.63157;

y11=1/2z11+1/212;

y12=-1/212;

y22=1/222+1/212;

Yo=[yll,yl2;y12,y22];
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If=Yb*[V1;V2]+[-I1;I2];
disp ('Fontel');
VE1l=If (1) *z1l1l;

abs (VEf1l) *sqgrt (3)

angle (VE1) *180/pi

disp ('Fonte2');

VE2=1f (2)*z22;

abs (VE2) *sqgrt (3)

angle (VE2) *180/pi

Quadro A2

Por fim, mostra-se como a escolha dos parametros (tipo e resisténcia de falta, o angulo
de incidéncia, pela variacdo do tempo de aplicacdo da falta e a localizagdo) se da pelo

MATLAB® ao editar o arquivo texto do ATP.

As resisténcias sdo definidas na linha de dados /BRANCH, conforme apresentado no

Quadro A3, com os valores em fundo amarelo:

/BRANCH
C < nl >< n2 ><refl><ref2> R > L > C >

C < nl >< n2 ><refl><ref2>< R >< A >< B ><Leng><><>0

ccCC CCN 5, 0

CCB CCN 5, 0

CCA CCN 5. 0

cc T 5. 1
Quadro A3

No exemplo o dnico parametro a ser variado sdo as quatro resisténcias da falta da
Figura 15, que neste caso possuem valores iguais a 5. Para que o programa protétipo pudesse
variar o valor da resisténcia, foram criadas etiquetas nestes campos com as designacdes

Res_FA, Res_FB, Res_FC, Res_FT para representar respectivamente as resisténcias de cada
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uma das trés fases ou para a terra, conforme apresentado no Quadro A4, com as etiquetas em

fundo amarelo.

/BRANCH

C < nl >< n2 ><refl><ref2>< R

C < nl >< n2 ><refl><ref2>< R

ccc cCcN

CC B CCN

CC A CCN

cc T

><

>< A

Res FC

Res_FB

Res_FA

Rest T

>< C >

>< B ><Leng><><>0

Quadro A4

Da mesma forma, os dados das chaves sdo definidos pelo codigo /SWITCH, conforme

apresentado no Quadro AS com os parametros a serem variadas, destacados:

/SWITCH

C < n 1> n 2>< Tclose ><Top/Tde ><

18ccc cc_c
18CCB CC_B
18CCA CC A

CCN CCT

1,

- 05

- 05)

1

.E3

LE3

LE3

.E3

Ie ><VE/CLOP ><

type

>

Quadro A5

Neste caso o nome do no6 indicaria a localizagcdo da falta, que neste caso € em Tijuco

Preto C2 (n6 18CC) e o instante de fechamento de cada chave representa o tipo de falta e

instante de aplicacdo, que permite variar o angulo de incidéncia da falta. Neste caso exemplo,

corresponde a um curto-circuito fase-terra com aplicacdo em 0,05 s. A chave das outras fases

ndo atuam pois estdo com valores iguais a 1, que € apds o final da simulacdo. Pela definicao

anterior no cédigo /BRANCH, a resisténcia de falta € de 10 Q, ou seja, 5 Q da fase a para o

neutro e mais 5 QQ do neutro para a terra.
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Da mesma forma que o cdédigo /BRANCH, no cédigo /SWITCH foram criadas as
etiquetas correspondentes a cada um destes parametros, para que o programa prototipo possa

localizar os campos a serem variados, conforme indica¢do em fundo amarelo no Quadro A6.

/SWITCH

C < n 1>< n 2>< Tclose ><Top/Tde >< Ie ><Vf/CLOP >< type >

busf CCC_C tclfC00000 1.E3 0

busf BCC B tclfB00000 1.E3 0

busf ACC A tclfA00000 1.E3 0

CC_N CC_T tclfT00000 1.E3 0
Quadro A6

Foi também permitido ao programa protétipo variar o tempo de eliminacdo da falta,
pela variacdo dos pardmetros do tempo de atuacio das chaves no ATP. Da mesma forma que
anteriormente, foram criadas etiquetas para estes parametros, indicadas em fundo amarelo a

no Quadro A7.

/SWITCH

C < n 1> n 2>< Tclose ><Top/Tde >< Ie ><Vf/CLOP >< type >

PRETOAPRET2A -1.toptpretoA 0
PRETOBPRET2B -1l.toptpretoB 0
PRETOCPRET2C -1l.toptpretoC 0
CPAA CPA2A -1.topcpauliA 0
CPAR CPAZ2B -1.topcpauliB 0
CPAC CPA2C -1.topcpauliC 0

Quadro A7




ANEXO

140

QUALIDADE DO SERVICO PUBLICO DE TRANSMISSAO - JUNHO DE 2015 A

MAIO DE 2016

CONCESSIONARIAS NAO LICITADAS PRORROGADAS

Parcela Variavel | Adicional a Atraso na Entrada | Adicional a RAP -
(PV) RAP em Operagdo PV - Atraso
FURNAS -20.213.951,80 | ndo se aplica -298.769,34 -20.512.721,14
CHESF -15.948.669,09 | ndo se aplica -1.326.235,33 -17.274.904,42
ELETRONORTE -14.132.211,82 | ndo se aplica -750.971,96 -14.883.183,78
ELETROSUL -6.221.970,60 | ndo se aplica -113.509,43 -6.335.480,03
CTEEP -5.376.742,05 | nfo se aplica -587.308,16 -5.964.050,21
CEMIG-GT -3.194.573,42 | ndo se aplica -2.757.064,26 -5.951.637,68
CEEE-GT -3.623.719,16 | ndo se aplica -580.915,90 -4.204.635,06
COPEL-GT -1.810.357,87 | nfo se aplica 0 -1.810.357,87
CELG-GT -1.177.501,07 | ndo se aplica -258.954,08 -1.436.455,15
SUBTOTAL -71.699.696,88 0 -6.673.728,46 -78.373.425,34
CONCESSIONARIAS NAO LICITADAS
Parcela Varidavel | Adicional a Atraso na Entrada | Adicional a RAP -
(PV) RAP em Operagio PV - Atraso
AFLUENTE -118.321,24 16.577,64 0 -101.743,60
EVRECY -46.430,87 2.332,37 0 -44.098,50
LIGHT 0 0 0 0
SUBTOTAL -164.752,11 18.910,01 0 -145.842,10
CONCESSIONARIAS LICITADAS
Parcela Variavel | Adicional a Atraso na Entrada | Adicional a RAP -
(PV) RAP em Operagao PV - Atraso
ELETRONORTE (ETE) -8.642.952,78 | ndo se aplica -21.645.884,11 -30.288.836,89
;[l\rjlf’glﬁHA) 0 ndo se aplica -7.434.132,46 -7.434.132,46
VCTE -6.825.420,30 | ndo se aplica 0 -6.825.420,30
LVTE -20.413,35 ndo se aplica -6.419.265,99 -6.439.679,34
E[zg[{'ENIiSS()LT IBIUNA- -5.643.602,57 ndo se aplica 0 -5.643.602,57
TAESA-TSN -5.249.554,18 | ndo se aplica 0 -5.249.554,18
TAESA-NVT -4.867.233,46 | ndo se aplica 0 -4.867.233,46
IENNE -626.619,33 ndo se aplica -4.165.825,24 -4.792.444,57
TAESA-NTE -4.522.932.92 | ndo se aplica 0 -4.522.932,92
ETN -43.915,28 ndo se aplica 4.396.744,71 -4.440.659,99
TSBE -4.028.397,84 | ndo se aplica -89.966,49 -4.118.364,33
TSLE -2.057.796,04 | ndo se aplica -1.450.221,26 -3.508.017,30
ELETRONORTE(PVTE) -3.267.276,28 | ndo se aplica 0 -3.267.276,28
INTESA -3.036.919,37 | ndo se aplica 0 -3.036.919,37
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SERRA DO JAPI (IESJ) -93.437,35 ndo se aplica -2.500.482,86 -2.593.920,21
IRACEMA -454.123,68 ndo se aplica -1.980.249,66 -2.434.373,34
MTE -2.148.401,30 | nfo se aplica 0 -2.148.401,30
EBTE -268.999,52 ndo se aplica -1.753.563,42 -2.022.562,94
MARUMBI -95.706,55 ndo se aplica -1.887.576,74 -1.983.283,29
TAESA-ATE -1.770.619,12 | ndo se aplica 0 -1.770.619,12
EATE -1.579.796,30 | ndo se aplica 0 -1.579.796,30
TAESA-ATE 1T -1.267.854,75 | nfo se aplica 0 -1.267.854,75
CPFL-T -78.493,17 ndo se aplica -1.062.172,36 -1.140.665,53
ESDE -631.931,12 ndo se aplica -502.722,60 -1.134.653,72
FURNAS(LT
B.DESPACHO3- 0 ndo se aplica -1.109.098,95 -1.109.098,95
O.PRETO2)
%{lfpsgl({ﬁ?APORA - 0 ndo se aplica -1.045.328,17 -1.045.328,17
LMTE -1.030.312,95 ndo se aplica 0 -1.030.312,95
TRANSNORTE -152.375,55 ndo se aplica -761.116,68 -913.492,23
;UA%E%S_%;};FI;RETO_ -913.406,77 ndo se aplica 0 -913.406,77
TRANSIRAPE -554.795,52 ndo se aplica -334.473,48 -889.269,00
IMTE -872.552,70 ndo se aplica 0 -872.552,70
SEEEE;EI%SSIS_P‘ 0 ndo se aplica -822.578,67 -822.578,67
JTE -782.803,18 ndo se aplica 0 -782.803,18
TPAE -780.626,43 ndo se aplica 0 -780.626,43
IEG 0 ndo se aplica -757.863,33 -757.863,33
LUMITRANS -753.076,15 ndo se aplica 0 -753.076,15
TAESA ATE Il -730.527,35 ndo se aplica 0 -730.527,35
ITE -684.738,89 ndo se aplica 0 -684.738,89
LXTE -674.813,28 nao se aplica 0 -674.813,28
ﬁﬁg%%éigz 1 -663.884,00 ndo se aplica 0 -663.884,00
ATE IV -379.679,36 ndo se aplica -270.668,25 -650.347,61
LNT 0 ndo se aplica -645.100,89 -645.100,89
TDG -610.811,79 ndo se aplica 0 -610.811,79
ELETRONORTE (RBTE) -581.772,76 ndo se aplica 0 -581.772,76
TSP -528.138,09 ndo se aplica 0 -528.138,09
GOIAS -497.239,28 ndo se aplica 0 -497.239,28
IESUL(FORQUILINHA) -5.099,78 ndo se aplica -465.916,35 -471.016,13
SO;)SE(;JR(IFO)DO CHOPIM- 0 ndo se aplica -452.493,56 - -452.493,56
;:EEEI;(LT PICOS- -451.221,26 ndo se aplica 0 -451.221,26
EXPANSION -446.702,52 ndo se aplica 0 -446.702,52
E_};ECS:&ZIE;TREMOZ -415.485,50 ndo se aplica 0 -415.485,50
ELETRONORTE(LECHU- -109.831,15 ndo se aplica -281.967,69 -391.798.,84
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ELETROSUL (ARTEMIS) -377.881,73 ndo se aplica 0 -377.881,73
TRIANGULO -368.409,41 ndo se aplica 0 -368.409,41
EIP)IESF(SE SUAPETe -217.539,50 ndo se aplica -148.505,14 -366.044,64
TRASLESTE -340.721,71 ndo se aplica 0 -340.721,71
PPTE -331.983,72 ndo se aplica 0 -331.983,72
TAESA-BRASNORTE -175.659,76 ndo se aplica -130.930,33 -306.590,09
ELETROSUL/(SC _ .
ENERGIA) -270.730,94 n | ndo se aplica 0 -270.730,94
ELETRONORTE(LT RG- - .
BALSAS) -263.270,44 ndo se aplica 0 -263.270,44
CHESF(NATALIII- _ .
ST.RITA-ZEBU) -39.508,10 ndo se aplica -180.779,44 - -220.287,54
ATE VII -4.384,02 ndo se aplica -204.372,03 -208.756,05
ENCRUZO NOVO 202.169,72 ndo se aplica 0 -202.169,72
NARANDIBA (SE - .
EXTREMOZ II) 0 ndo se aplica -187.811,04 -187.811,04
TAESA-STE -180.223,24 ndo se aplica 0 -180.223,24
SMTE -179.057,83- ndo se aplica - 0,00- -179.057,83
ATE VI -175.313,55 ndo se aplica 0 -175.313,55
TAESA-SGT -169.808,16 ndo se aplica 0 -169.808,16
ETAU -166.322.,60 ndo se aplica 0 -166.322.,60
ETVG -151.673,49 ndo se aplica 0 -151.673,49
CENTROESTE DE N .
MINAS -147.099,73 ndo se aplica 0 -147.099,73
CHESF (LT IBICOARA- - .
BRUMADO II) -140.559,31 ndo se aplica 0 -140.559,31
PEDRAS -135.110,94 ndo se aplica 0 -135.110,94
BRILHANTE -133.633,87 ndo se aplica 0 -133.633,87
CNT -132.597,78 ndo se aplica 0 -132.597,78
MONTES CLAROS -132.383,62 ndo se aplica 0 -132.383,62
IEMG -127.669,75 ndo se aplica 0 -127.669,75
CHESF(LT TAUA- . .
MILAGRES) -124.998,19 ndo se aplica 0 -124.998,19
CHESF(SE POLO) 0 ndo se aplica -124.839,81 -124.839,81
IES] (LT BOTUCATU- - .
CHAVANTES) -124.062,49 ndo se aplica 0 -124.062,49
IE PINHEIROS -111.112,09 ndo se aplica -3.736,12 -114.848,21
COPEL (LTFOZ - .

-109.272 a 1 -109.272

CASCAVEL OESTE) 09.272,85 ndo se aplica 0 09.272,85
NARANDIBA (SE _ .
BRUMADO II) -108.194,96 ndo se aplica 0 -108.194,96
FURNAS (LT MACAE- -100.867,92 ndo se aplica 0 -100.867,92

CAMPOS)
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CHESF(LT IGAP. II- - .
B.J.LAPAID -100.437,03 ndo se aplica 0 -100.437,03
ETEM -99.496,51 ndo se aplica 0 -99.496,51
CHESF(LT PARAISO- . )
LAGOA NOVA IT) 0 ndo se aplica -97.264,62 -97.264,62
ATLANTICO -88.298.,76 ndo se aplica 0 -88.298.,76
TER -83.416,39 ndo se aplica 0 -83.416,39
CEMIG(SE ITAJUBA) -83.050,81 ndo se aplica 0 -83.050,81
CAIUA -78.392,33 ndo se aplica 0 -78.392,33
ELETRONORTE(LT SLII- -76.668,90 ndo se aplica 0 -76.668.,90
SLII)
NARANDIBA -76.381,07 ndo se aplica 0 -76.381,07
STC -74.531,51 ndo se aplica 0 -74.531,51
ELETRONORTE (SE - .
TUCURUI) -64.089,36 ndo se aplica 0 -64.089,36
ELETROSUL(RS _ .
ENERGIAIJUI2-CAXG6) -54.194,14 nao se aplica 0 -54.194,14
CHESF(CAMACARI 1V) -53.434 98 ndo se aplica 0 -53.434 .98
ENTE -53.413,30 ndo se aplica 0 -53.413,30
IESUL -47.940,31 ndo se aplica 0 -47.940,31
AETE -44.868,33 ndo se aplica 0 -44.868,33
ECTE -38.652,98 ndo se aplica 0 -38.652,98
TAESA-PATESA 0 ndo se aplica -33.740,79 -33.740,79
ITATIM -31.781.,40 ndo se aplica 0 -31.781,40
CHESF(LT JARDIM- - .
PENEDO) -30.838.,40 ndo se aplica 0 -30.838,40
CHESF (ARAPIRACA III) -27.596,00 ndo se aplica 0 -27.596,00
ELETROSUL(RS ~ .
ENERGIA) -24.368,01 ndo se aplica 0 -24.368,01
CHESF(LT MILAGRES- ~ .
COREMAS) -22.204,30 ndo se aplica 0 -22.204,30
ETES -22.173,89 ndo se aplica 0 -22.173,89
CHESF(LT ACARAU II- - .
SOBRALII) -21.952,06 ndo se aplica 0 -21.952,06
CATXERE -21.590,76 ndo se aplica 0 -21.590,76
SPTE -21.513,08 ndo se aplica 0 -21.513,08
IEP (LT INTER- - .
PIRATININGA2) -20.853,82 ndo se aplica 0 -20.853,82
ELETROSUL(RS - .
ENERGIA F DO CHAP) -17.008,32 ndo se aplica 0 -17.008,32
TME -15.608,70 ndo se aplica 0 -15.608,70
LTC -12.992,66 ndo se aplica 0 -12.992,66
TAESA-STE -12.495,03 ndo se aplica 0 -12.495,03
ELETRONORTE(LECH- -12.189,64 ndo se aplica 0 -12.189,64

J.TEIXE-CI C2)
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ELETRONORTE(SE - .
MIRANDA II) -11.572,27 ndo se aplica 0 -11.572,27
MGE -10.779,13 ndo se aplica 0 -10.779,13
ATEV -10.038,81 ndo se aplica 0 -10.038,81
ARARAQUARA - -5.795,08 ndo se aplica 0 -5.795,08
COSTA OESTE -4.928,74 ndo se aplica 0 -4.928,74
RPTE -3.109,59 ndo se aplica 0 -3.109,59
ELETRONORTE(SE - .
NOBRES) -1.846,53 nao se aplica 0 -1.846,53
COQUEIROS - -780,16 ndo se aplica 0 -780,16
STN 1.680.457,26 ndo se aplica 0 1.680.457,26
SUBTOTAL -74.885.338,07 | ndo se aplica 63.347.393,24 -138.232.731,31
LIGACOES INTERNACIONAIS
Parcela Variavel | Adicional a Atraso na Entrada | Adicional a RAP -
(PV) RAP em Operagdo PV - Atraso
CIEN - . .
CIEN 146.117.44 ndo se aplica 0 -146.117,44
Parcela Variavel | Adicional a Atraso na Entrada | Adicional a RAP -
(PV) RAP em Operagio PV - Atraso
TOTAL -146.895.904,50 | 18.910,01 -70.021.121,70 -216.898.116,19
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