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Abstract¥s This work presents a methodology for generation and load profiles clustering formation based on fuzzy-ART (Adaptive
Resonance Theory) neural network. It is a method that seeks to form the similar groups of nodal e ectric power, with the purpose of
reducing the computacional effort used in the resolution of a series of studies accomplished in electric power systems, e.g., transent
sability analyss, voltage stabiliy analyss, distribution system planning, etc. The ART architectures present plasticity and stability
characteristics, which are very important for the training and to execute the analysisin afast way, alowing the continuous training.
The continuous training consists in the inclusion the new patterns, if availables, in an appropriate way, on the weight matrix of the
ART neura network. This was the main reason of the usethis neural network ART-family. To illustrate the proposed neural network
an application is presented for a multi-machine electric power systems composed of 10 synchronous machines, 45 buses and 73
tranamission lines.

Keywords¥% Electric Power Systems, Clustering Technique, Nodal Electric Power Injection, Neural Networks, Adaptive Resonance
Theory.

Resumo¥: Este artigo apresenta uma metodol ogia para a formagéo de classes de perfis de geraco e de carga em sistemas de energia
elétrica baseada numa rede neural ART (Adaptive Resonance Theory) nebulosa. Trata-se de um procedimento que visa agrupar os
vetores referentes as injegBes de poténcia nodais por conjuntos smilares, com o propésito de reduzir o esforco computacional

empregado na resolucéo de uma série de estudos realizados em sistemas el étricos de poténcia, e.g., andlise de estabilidade transitéria,

andlise de estabilidade de tensdo, planejamento de sistemas de distribuicgo, etc. As arquiteturas ART apresentam ascaracteristicas de

estabilidade e de plagticidade, as quais sdo imprescindiveis para a realizag&o do treinamento e execugdo da andlise de formarépida e

continuada, ou sgja, toda vez que houver disponibilidade de novos padrdes, ndo haverd necessidade de reiniciar o treinamento,
bastando apenas armazenar tais padrdes, de forma adequada, na meméria da rede neural (conjunto de pesos). Esta foi a principal

razéo do emprego desta rede neural da familia ART-descendente. Como forma de ilustrar a estrutura neural proposta, apresenta-se
uma aplicagéo consderando-se um sistema el étrico composto por 10 méquinassincronas, 45 barrase 73 linhas de transmissdo.

Palavras-chave¥s Sistemas Elétricos de Poténcia, Técnica de Agrupamento, Injecdo de Poténcia Nodal, Redes Neurais, Teoriada

Ressonancia Adaptativa.
1 Introducédo

Neste artigo pretende-se investigar o uso da rede
neural ART nebulosa (Carpenter et al., 1992;
Carpenter, 2001) como técnica de agrupamento em
ambientes de sistemas de energia elétrica,
especialmente em problemas de agrupamento de
classes similares de perfis de geracdo e de carga
Trata-se de um procedimento bastante (til para a
resolucdo de problemas abordados na operacdo
(Chicco et a., 2005; Levi et al. 2005), bem como
no plangjamento. Ou sgja, visareduzir o volume de
processamento e a dimensdo do conjunto de dados
para o treinamento e analises, quando se emprega,
por exemplo, outras metodologias neurais para a
resolucdo de problemas como: andlise de
estabilidade transitéria (Ferreira et al., 2006;
Sawhney et al. 2006), andlise de estabilidade de
tensdo, previsdo de cargas détricas, etc. Aplicam-
se, ainda, quando ha necessidade de conhecer
caracteristicas de similaridade, dentro de um
conjunto de dados ou padrdes. A arquitetura ART
€ uma rede neural ndo-supervisionada. Neste caso,
a extracdo do conhecimento é realizada baseada
apenas nos estimulos de entrada. Nos
experimentos, aqui abordados, usam-se os dados
dos diferentes perfis de geracéo e de carga nodais
do sistema elétrico. Na fase de treinamento serdo

usados padrdes de geracdo e de carga produzidos
de forma aleatdria, considerando-se um universo
de variacdo, tomando-se um determinado
percentual em torno do carregamento nominal do
sistema.

A escolha recaiu sobre a arquitetura ART por
razbes de eficiéncia, ou sga, trata-se de uma rede
neural que é estavel e plastica. A teoria de
ressonancia é um fendmeno bastante observado na
natureza, em especia, € um dos principais
mecanismos empregados pelo cérebro humano
para agregar o conhecimento. Todo o processo de
reconhecimento dar-se-a por um processo de
observacgdo de verossimilhanga (ressonancia). Com
estas qualidades, as redes neurais da familia ART
(Carpenter et al. 1992, Georgiopoulos et al. 1999)
se destacam em relacdo as demais redes
disponiveis na literatura especializada. A
estabilidade esta associada a garantia da obtencdo
de soluges. A plasticidade, por suavez, refere-se a
capacidade de incluir novos padrdes sem a
necessidade de reiniciar todo o processo de
treinamento, como é comumente observado na
maioria das redes neurais disponiveis naliteratura.
Outra importante caracteristica refere-se a grande
velocidade de realizacdo do treinamento, bem
como o diagndstico correspondente, tornado-as um
sistema adequado para aplicagdo em tempo real.
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Visando ilustrar o método proposto
apresentam-se 0s resultados considerando-se um
sistema multimaguinas.

2 RedeNeural ART Nebulosa: Algoritmo

A rede neural ART é composta por trés camadas:
F, (camada de entrada), F, (camada de
comparagdo) e F, (camada de reconhecimento que
armazena as categorias (clusters)), conforme é
mostrado na Figura 1. O subsistema de atencdo
possui duas camadas de neurénios interconectados:
uma camada serve como nivel de comparagdo
(campo F,) e a outra de reconhecimento (campo
F,), sendo o campo F, a camada de nés que
representa o vetor de entrada atual A. Os padrdes
de atividade desenvolvidos sobre os nés nas duas
camadas, F, e F,, no estado de ressonancia sdo
chamados de memoria a curto prazo (short-term
memory — STM). A aprendizagem ocorre durante
o periodo de ressonancia (Carpenter et al. 1992).

**********************************

3 Subsistema

STM
; ! Orientagao
Subsistema ! 1
Atencdo | !
| reset;
ST™M | |

Figural. Arquiteturadarede neural ART.

O subsistema de orientacdo € necessario para
estabilizar o processo de STM e a aprendizagem
em LTM. Logo, permite que a rede aprenda em
torno de novas entradas sem esguecer Sseu
conhecimento prévio. Ele é responsavel pelo
controle do padréo a ser reconhecido e possui dois
sinais de entrada e um de saida. Os dois sinais de
entrada sdo representados pelos padrdes de dados
de entrada e pela atividade total em F, e 0 sina de
saida pelo reset (Carpenter et al. 1992).

O dgoritmo desta rede neural consiste,
basi camente, nos seguintes passos (Carpenter et al,
1992):

Passo 1. Definicdo dos Par @metr os da Rede
Os pardmetros utilizados no processamento da
rede ART nebulosa sdo:

1. ParametrodeEscolha : a >0;

2. TaxadeTreinamento :b 1 [0,1];

3. ParametrodeVigilancia: r 1 [0, 1].
Passo 2. I nicializa¢&o dos Pesos

Inicialmente todos os pesos possuem valor igual a
1, ou sga

w;(0) = ... wj2M(0) =1

indicando que ndo existe nenhuma categoria ativa.

Passo 3. Dados de Entrada

Os dados de entrada sdo denotados pelo
vetor a=[ a; a, . . . ay | M-dimensional. Este
vetor € normalizado com o intuito de evitar a
proliferacdo de categorias. Assim:

2
sendo:
a = vetor de entrada normalizado;
lal = & a &)

i

Passo 4. Codificacédo do vetor de entrada

A codificacdo de complemento é realizada para
preservar a amplitude da informagéo, ou sgja:

a‘=1-3a (©)]
em que:
a‘ = vetor complementar de entrada
normalizado.

Assim sendo, 0 vetor de entrada serd um vetor
2M-dimensional, sendo denotado por:

| =[aa®]
=[a; a, ... ay a,° a," ..ay‘] @
M _ M.
A= a a +aa = M (todos os
i=1 i=1

vetores com normalizagdo e codificagdo
complementada terdo mesmo comprimento M).

Passo 5. Vetor de Atividade

O vetor de atividade de F, é simbolizado por y = [

Vi Yo - --Yn 1, Sendo N o nimero de categorias

criadas em F,. Deste modo, tem-se:

11, seondjdeF,éativo
% 0, caso contrério.

Passo 6. Escolha da Categoria

Dado o vetor de entrada |l em F;, paracadandj em

F,, afuncéo de escolha T; é determinada por:

Yj O

‘ I UWJ-
T = (7)
a+‘ Wj ‘
sendo:
= operador and nebuloso, definido
por:
(Tow), = min(;, w). )

A categoria é escolhida como sendo o né J ativo,

ou sga

J = agMax{T} ©)
i=14,2,..,N.

Usando-se a equagdo (9), se existir mais de uma

categoria ativa, a categoria escolhida sera aquela

que possuir menor indice.

Passo 7. Ressonancia ou Reset



A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia
(10) for satisfeito:

1 Ow,| |

]

Caso o critério definido pela equagdo (10) ndo sga
satisfeito, ocorre o reset. No médulo reset, o né J
de F, é excluido do processo de busca dado por (9),
ou sga, T; = 0. Entdo, é escolhida uma nova
categoria através de (9) para 0 processo de
ressonancia. Este procedimento sera realizado até
gue a rede encontre uma categoria que satisfaca
(20).

(10)

Passo 8. Atualizagdo dos Pesos (Treinamento)
ApGs o vetor de entrada | ter completado o estado
de ressonéancia, segue o processo de treinamento,
no qual ocorre a modificagdo do vetor peso dado
por:

w; ©D=ph 1 Uw;®®)+ (1- b)w,® (11)
sendo:
J = categoria ativa;
w; © = vetor peso atualizado;
w;® = vetor peso referente a atualizaggo anterior.
Deve-se observar que, se b = 1, tem-se 0
treinamento rapido.

3 O Problema Abordado

A principa aplicagdo abordada neste relatorio
consiste no estudo de similaridade de padrdes em
problemas de sistemas elétricos de grande porte.
Os padrdes a serem considerados sdo as poténcias
détricas, ativa e reativa, nodais do sistema. Tais
padrées sdo representados por vetores gerados
aleatoriamente (ou pseudo-aleatoriamente), respei-
tando o balanco de poténcia da rede elétrica. Este
procedimento visa definir um conjunto de vetores
gque possa representar 0s possives estados de
operagdo. Este conjunto &, entdo, usado para a
reaizacdo do treinamento da rede neural ART
nebulosa. Deve-se ressaltar que o treinamento é
realizado na forma n&o-supervisionada. Assim
sendo, a busca de evidéncia de similaridade
(agrupamento) é um procedi mento importante para
0 desenvolvimento de processos de andlise de
sistemas de energia elétrica. Na presente pesquisa
o enfoque das analises serd dado considerando a
seguranca estatica da rede.

4 Estimulosde Entrada

Os estimulos de entrada (X), para a fase de
treinamento, sdo da seguinte forma (Lotufo, 2004):

X,D[P Q] (12)
sendo:
P = [Pl P2 Pns];
Q = [Ql QZ Qns];
P, = poténcia elétrica ativa da i-ésima barra do
sistema;

Q, = poténcia elétrica reativa da i-ésima barra do
sistema.
O padrdo X é um vetor n-dimensional:
n = 2ns+nc
em que:
ns = numero de barras do sistema;
nc = numero de bits correspondente ao nimero
(indice) da contingéncia e configuragdo do
sistema.
A representacdo vetorial adotada, neste artigo, é
por linha e ndo por coluna, como habitualmente
usada na literatura. Esta representacdo € a mais
adequada, quando se trabalha com asredes neurais
da familia ART que sdo totalmente concebidas
com a notacdo por linha.
Neste caso, levando-se em conta o caréter estético
da rede elétrica, é razodvel utilizar somente as
poténcias ativa e reativa (Lotufo, 2004). Isto
porque a topologia da rede e demais paré@metros
(constante de inércia, reatancia transitoria, etc.)
sdo considerados constantes. A idéia é utilizar
somente as variaveis causais (poténcias ativa e
reativa) e os par@metros que expressam alteractes
na rede (representacdo das contingéncias). A
representacdo das contingéncias ndo é empregada
nesta pesquisa. Contudo, em trabalhos futuros, é
intencdo usa-la, também, em rotinas de andlise
mais complexas (estabilidade de tensdo, etc.).
Para a realizacdo do treinamento da rede neural
deve-se proceder a apresentacdo de um conjunto de
dados, nocaso, X, D[ P Q ] (entrada). Trata-se
da geracdo dos vetores P e Q, para a geragéo e
para a carga do sistema por um procedimento de
distribuicdo aleatéria da geracdo (despacho
aleatorio para atender a demanda) e, também, de
distribuicio aleatéria (ou pseudo-aleatéria) da
carga (demanda aleatéria ou pseudo-aleatdria),
como sera mostrado a seguir (Lotufo, 2004).
Considere que um sistema com uma determinada
topologia contendo NB barras, sendo que sdo NG
barras de geragdo e as demais sdo barras de carga
(NL = NB — NG). Considere, ainda, que se desgja
realizar o despacho de geracdo para atender uma
demanda varidvel, tomando-se como referéncia o
caso base: PG °, QG ?, PL ° e QL °, sendo:
PG °=vetor de poténcia ativa dos geradores do
caso base;
QG °=vetor de poténcia reativa dos geradores do
caso base;
PL® =vetor de poténcia ativa das cargas do caso
base;
QL° =vetor de poténcia reativa das cargas do caso
base.
Para se gerar um grande espectro de variagcdo da
demanda, o critério a ser usado refere-se a
distribuicéo deatéria da demanda e
consegientemente, da geracdo para atender a
demanda, tomando-se variagbes percentuais da
carga e da geracdo em torno do caso base
(considerado como sendo o perfil de geragdo/carga



de 100%). Por exemplo, arbitrando-se um
percentual de 10%, pode-se realizar varios perfis
de geracdo e de carga realizando despachos de
geracdo e definicio da carga do sistema,
distribuindo-se a geracdo e a carga de forma
aleatdria nas barras do sistema, respeitando-se o
percentual arbitrado.

As poténcias ativas das barras de geracdo podem
ser definidas por:

PG, = PGP + DPG; (13)
sendo:

PG = poténcia ativa no i-ésimo gerador,
fixada aleatoriamente (ou pseudo-
aleatoriamente);

DPG, = PG, PER™ AG, /KG 14

PGy = & PG’ (15)

total 0 W(G) i
WG) = conjunto de barras de geragdo;
PER = percentual de variagdo da demanda

(valores positivos e negativos. por
exemplo, PER = + 10% correspondem
a 90 e 110% do caso base,
respectivamente);

AG, = nUmero aeatdrio de uma sequéncia de
NG nudmeros gerados a partir de uma
semente dada. Variando-se a semente,
ter-se-4 uma seqiéncia diferente de
valores, cujo espectro de variagdo esta
compreendido entre 0 e 1: AG; 1 [0,

1];
KG = 100 AGuua (16)
AGypta = a AG, a7
i1 wWG)

As poténcias reativas das maquinas sincronas sdo
determinadas na rotina referente ao célculo do
fluxo de poténcia (barras PV).

Com relacéo as cargas ativas, os perfis de variagéo
(curva varidvel de demanda) podem ser, entdo,
obtidos por:

PL, = PL? + DPL, (18)

sendo:

PL; = poténcdia ativa na i-ésima carga fixada
aleatoriamente;

DPL, = PL%,, PER" AL /KL (29)

PL?otal = i %\(BL? ;

AL; = nUmero aeatdrio de uma sequéncia de
NL ndmeros gerados a partir de uma
semente dada, AL; T [0, 1];

KL = 100 AL g4 (20)

AlLiga = a Al (21)
i1 wL)

WL) = conjunto de barras de cargas.

As cargas reativas sdo fixadas considerando-
se uma distribuicdo que preserva o fator de
poténcia referente ao caso base. Este procedimento

tenta estabelecer uma distribui¢éo com um nivel de
inter-relacdo entre a poténcia ativa (Lotufo, 2004).

5 Aplicacdes

Redes Neurais Artificiais (RNA) (Kartolopoulas,
1996) sdo consideradas uma importante técnica de
inteligéncia artificial e tém sido utilizadas com
sucesso em muitas areas de sistemas de poténcia.
Muitas literaturas tém demonstrado o potencial das
RNA em andlise de sistemas de poténcia,
ressaltando a vel ocidade de seus cal cul os.

As aplicacBes propostas neste artigo, referem-
se a um estudo de estabilidade estética de sistemas
de energias €l étrica de grande porte, baseado numa
possivel versdo da configuracdo do sistema el étrico
sul-brasileiro mostrado na Figura 2.

O sistema utilizado é composto por 10
maquinas sincronas (cada maquina sincrona
represen-tando o conjunto gerador), 73 linhas de
transmisséo e 45 barras (Minussi e Freitas, 1998).
O diagrama unifilar deste sistema € mostrado na
Figura 2.

O treinamento da rede é realizado usando-se
um conjunto de perfis de geracdo e de carga e
respectivas margens de seguranca, associadas a um
conjunto de contingéncias. Cada perfil corresponde
a um despacho de geracdo, em relagdo ao caso
base, readlizado de forma aleatéria para atender a
demanda, também estabelecida randomicamente
em cada barra do sistema. O universo de variagdo
da geracdo e da carga esta compreendido entre 80
e 130% em relagdo ao caso base do sistema
Portanto, cada perfil é gerado considerando uma
variagdo percentual em torno do estado nomina
(caso base) e uma determinada semente para o
processo de geracdo da seqUéncia randbmica
Assim, para um mesmo percentual, diferentes
sementes geram diferentes despachos de geracéo e
diferentes perfis de carga. Este procedimento gera
um conjunto adequado de padrdes para a fase de
treinamento. Assim sendo, foram gerados,
usando o programa Simul (1995), 1486 vetores
padrdes para a fase de treinamento e para a fase de
testes. Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados
do processo de formagdo de agrupamento em
funcéo do parametro de vigilancia (r).

Tabela 1. Formagdo de agrupamentos em funcdo do parametro de

vigilancia.
Parémetro de Vigilancia(r) Quantidade de
Categorias Criadas
0,95 52
0,96 83
0,97 135
0,98 212
0,99 366

Desta tabela pode-se observar o aumento do
nimero de agrupamentos com 0 aumento do
par@metro de vigilancia. Admitindo-se ajustado
(melhor desempenho) o pardmetro r, a préxima



etapa da andlise é associar os padrdes usados no
treinamento com as classes criadas, ou sgja, parar
igual a 0,95 foram criadas 52 categorias. Neste
caso, pode-se estabelecer a andlise definitiva
associando-se o estado (vetor X) com algum indice
de seguranca do sistema, por exemplo, um indice
gue pode ser gerado a partir do programa Simul:
indice de estabilidade estética a partir do calculo
do fluxo de poténcia e de estabilidade transitéria
(para andlise de defeitos de curto-circuito, por
exemplo). Assim, na primera eapa, esta-se
considerando os critérios estaticos. Numa etapa
futura, poder-se-a4 incluir também um indice
dindmico. No caso do indice dinamico, ao vetor X
deve-se incluir as informagdes referentes a
condicdo de defeito, por exemplo, usando-se a
codificagdo hindria, como usado na referéncia
(Ferreiraet a., 2006).

Tabela2. Relagdo entre categorias e quantidade de vetores
agrupadospara r = 0,95.

Categoria | Quantidade de Categoria Quantidade de
Vetores Vetores
Agrupados Agrupados
1 31 27 49
2 9 28 5
3 536 29 8
4 42 30 9
5 261 31 28
6 5 32 5
7 13 33 13
8 11 34 3
9 12 35 4
10 43 36 6
11 7 37 5
12 17 38 10
13 26 39 6
14 6 40 3
15 15 41 19
16 104 42 10
17 8 43 5
18 15 44 10
19 9 45 6
20 30 46 3
21 9 47 6
22 10 48 4
23 5 49 7
24 13 50 5
25 4 51 3
26 11 52 2

6 Formulacéo Alternativa

O experimento apresentado na Secdo 5
compreendeu a formacdo de agrupamentos de
padrdes por processo de similaridade. Tomando-se
como exemplo a categoria 3, relacionada na
Tabela 2, que agrega 0 maior nimero de padrdes
(536 padrdes). A dimensdo de cada vetor padréo X
€ 75 (75 componentes referentes as poténcias
ativas e reativas nodais). Assim, tem-se 75
neuronios de entrada da rede neural ART nebulosa
em um conjunto de 1486 vetores padroes,

considerando-se  os padrées referentes ao
treinamento e aquel es submetidos as andlises.

Uma  formulacéo alternativa, para
operaciona-lizacdo do processo de agrupamento,
consiste na adogdo do critério de formacgdo de
classes através da representacdo binaria. Neste
caso, considerando 0 experimento anterior,
usando-se, por exemplo, 5 ou 6 bits sera mais do
qgue suficiente para a resolucdo deste problema
Portanto, tem-se uma reducdo de ordem (entrada
para a saida) de 75 componentes (75 neurdnios)
para 5 ou 6 componentes binarios (5 ou 6 saidas
ativas). Estas saidas podem compor a entrada de
uma outra rede neural (segundo moédulo) que,
conjuntamente, formam uma estrutura neura
supervisionada, e.g., a rede neural ARTMAP
(Carpenter et al., 1992).

Além disso, esta formulagdo alternativa pode
ser considerada, também, como um processo de
conversdo neural analégico-binério. Se o problema
exigir a extragdo do conhecimento do modo
supervisionado (rede neural ARTMAP), ter-se-a
uma rede neural para segundo médulo ART, com
uma entrada binéria de dimensdo reduzida. Neste
caso, espera-se que a rotina referente ao
treinamento e as andlises sgjam executadas de
forma mais répida e mais precisa, se comparadas a
formulacdo convencional da rede neurd
ARTMAP.

7 Conclusdo

Neste artigo foi apresentado  um
procedimento  alternativo de técnica de
agrupamento baseado numa rede neural ART
nebulosa. Para demonstrar o desempenho deste
sistema neural, foram apresentados os resultado de
aplicagdo considerando um sistema de energia
elétrica compaosto por 10 maquinas sincronas, 45
barras e 73 linhas de transmissdo. Os resultados
obtidos sdo considerados satisfatérios, ou sga,
atingiram os objetivos propostos. Estes objetivos
foram: investigar a aplicacdo de redes neurais com
técnica de agrupamento em ambientes de sistemas
de energia el étrica.
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Figura 2. Sistema sob estudo.



