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Abstract— In this article is proposed a hibrid intelligent system to online voltage stability security assessment. The results are to
the evaluation of the voltage stability security assessment of the real North-Northeast Brazilian system of 482 bus. The Classifi-
ers, based on neural networks, adaptive neural-fuzzy system ANFIS and a hybrid combination of them, have been trained to give
as output the secure condition of the system between one of two: alert or insecure. These conditions have been obtained based on
the Margin Index calculated through the Continuation Method.
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Resumo— Neste artigo € proposto um sistema inteligente hibrido para avaliagdo online da estabilidade de tensdo. Sao apresen-
tados os resultados obtidos na avaliacdo da seguranca do sistema real do Norte-Nordeste Brasileiro de 482 barras. Foram utiliza-
das a rede neural artificial RPROP, o sistema adaptativo neuro-fuzzy ANFIS e uma combinagdo hibrida destes. Os Classificado-
res foram treinados para dar como saida, de um conjunto de varidveis de entrada (ponto de operagdo), a condi¢do de seguranca
do sistema. As condiges possiveis sdo duas: “segura” e “insegura”, as quais sdo estabelecidas com base no Indice Margem cal-
culado mediante o Método da Continuagao.
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Hibrida.

1 Introducao

A estabilidade de tensdo t€m se apresentado como
um dos fatores relevantes para a determinagdo da
segurancga da operagdo dos sistemas de poténcia, re-
querendo que sejam implementados processos de
avaliagd@o online.

Apesar dos muitos requisitos necessdrios para a
implementacdo dos mddulos de avaliagdo online nos
sistemas de gerenciamento de energia, a sua principal
dificuldade encontra-se no fato de que para a correta
andlise de seguranca € preciso levar em consideragdo
muitos aspectos da operacdo e do funcionamento dos
componentes dos sistemas.

A utilizacdo das técnicas de IA pode suprir gran-
de parte das dificuldades da implantagdo de médulos
de avaliacdo online e contribuir de forma valiosa,
como companhia indispensdvel, nessa tarefa.

Uma referéncia obrigatdria é o trabalho desen-
volvido no projeto europeu de P&D denominado
MORE CARE, que contou com 18 pesquisadores de
5 paises (Hatziargyriou, et al., 2001). Este projeto
teve como principal objetivo o desenvolvimento de
um avangado sistema de controle incluindo fungdes
de seguranca online em ambos os modos preventivo e

corretivo. Estas funcdes de seguranga fazem uso de
sistemas especialistas e redes neurais artificiais.

Num trabalho voltado para a rede de transmissao
nérdica (Repo and Jarventausta, 2003) que utilizou
uma MLP com 8 neur6nios na camada escondida, a
conclusdo foi que, apesar dos bons resultados obser-
vados, uma das principais desvantagens do uso das
redes neurais é o enorme tempo dispendido durante o
processo de treinamento. Esta desvantagem é prépria
do modelo MLP utilizado pelos autores. Como sera
visto adiante nos resultados desse artigo, esta desvan-
tagem pode ser superada através do uso do sistema
hibrido proposto.

No trabalho realizado no PSERC- Power System
Engineering Research Center (Tomsovic, et al.,
2001) foram investigadas as redes neurais Kohonen e
MLP, tendo essa tltima se mostrado mais adequada.
A MLP mostrou-se mais adequada para a solugdo do
problema. Para aumentar a robustez do sistema pro-
posto foram utilizadas multiplas MLPs, com a solu-
cdo final baseada numa média das saidas de cada uma
delas.

Na literatura constam alguns trabalhos utilizando
sistemas neuro-fuzzy (Marannino, et al., 2002), (Liu,
Chang, and Su, 1998), os quais apresentaram resulta-
dos muito promissores.



O presente artigo demonstra a viabilidade da uti-
lizag@o de redes neurais e l6gica fuzzy em um arranjo
hibrido, na determinacdo da seguranga do sistema em
relacdo a estabilidade de tensdo, em comparacao com
o uso da MLP, do kNN e do sistema neuro-fuzzy
ANFIS.

Sdo apresentados resultados obtidos com o sis-
tema inteligente hibrido proposto num sistema real de
482 barras da regido norte do Brasil, o sistema Norte-
Nordeste.

Na Secdo II é explicado o Método da Continua-
¢io, donde se extrai o Indice Margem baseado na
andlise da curva P-V utilizado para a constru¢do dos
dados de treinamento e teste. Na Se¢do III o Sistema
Hibrido proposto € apresentado, com 0s respectivos
resultados de seu desempenho como classificador
apresentados na Se¢do IV. As conclusdes seguem na
Secdo V.

2 Método da Continuacio

O Indice Margem baseado na andlise da curva P-V é
uma das mais importantes indicagdes da seguranca de
tensdo ou robustez do sistema em relac@o a Instabili-
dade de Tensdo de Longo Termo envolvendo grandes
distdrbios. Esse indice é obtido através do célculo de
uma suposta margem de carregamento do sistema
quantificando a médxima carga que o sistema pode
suportar até que o seu limite de estabilidade de tensdo
estdtica seja atingido.

O Método da Continuagdo emprega um esquema
de predigdo-corre¢do para determinar uma trajetéria
de solucdes de um conjunto de equacdes de fluxo de
poténcia, que tenham sido reformuladas para incluir
um pardmetro de carga (A) (Sodré, Almeida, e Salga-
do, 1997), (Canizares, Souza, and Quintana, 1996).

O Método da Continuagdo consiste basicamente
de duas etapas para tracar os pontos de equilibrio
enquanto um dos pardmetros do sistema muda. Par-
tindo-se de uma solucdo conhecida efetua-se uma
predi¢do linear da nova solug¢do para um especificado
valor do pardmetro da continuagdo. Esta nova solu-
¢do € entdo corrigida através da resolucdo de um flu-
xo de poténcia modificado.

A inclusdo de uma varidvel adicional no conjun-
to de equagdes da rede elétrica requer a inclusdo de
uma equacdo a mais no conjunto de equacgdes nio-
lineares a ser resolvido na etapa da correcdo via Mé-
todo de Newton-Raphson.

A ultima questdo relacionada ao cdlculo da traje-
téria das solugdes do fluxo de poténcia diz respeito
ao critério de parada adotado. Desde que o interesse
do método € determinar toda a parte superior da cur-
va P-V até o ponto critico, o incremento AA seria
positivo até o ponto critico e negativo na parte inferi-
or da curva.

3 Sistema Inteligente Hibrido

Em vista de suas similaridades, os sistemas fuzzy e as
redes neurais sao adequados para solu¢do de muitos
problemas semelhantes, e suas diferencas tem feito
surgir um recente impeto de interesse na combinagdo
de um sistema funcional para superar suas fraquezas
individuais.

Nesta Secdo serd apresentado primeiro o sistema
neuro-fuzzy ANFIS e depois a rede neural RPROP,
onde a partir desses dois sistemas classificadores sdo
propostos: o Sistema Classificador Hibrido RPROP e
também o Sistema Classificador Hibrido kNN. Todos
esses classificadores foram escritos no ambiente
MATLAB utilizando os Neural Network and Fuzzy
Logic Toolboxes. Os resultados de seus desempenhos
sdo comparados na Secdo I'V.

3.1 ANFIS - Adaptive Network-Based Fuzzy Infer-
ence System

A maioria dos sistemas neuro-fuzzy sio baseados em
regras fuzzy em que as técnicas de aprendizagem das
redes neurais sdo utilizadas para ajustar de modo
preciso e automadtico a resposta do sistema fuzzy.

Por simplificacdo e para esclarecer da melhor
forma possivel a matemadtica dos sistemas neuro-
fuzzy, na explicacdo abaixo serd considerado um
sistema fuzzy com somente duas entradas (x,y) e uma
saida (z), e a base de regras contendo duas regras If-
Then fuzzy do tipo Takagi-Sugeno, conforme:

Rule I: If (xis Ay and y is By ) then f| = p1x +qy +1,
Rule 2: If (x is Ay and y is B, ) then f, = pyx +qoy +12

O sistema fuzzy é apresentado na Fig. 1 e a ar-
quitetura ANFIS equivalente € apresentada na Fig. 2
(Jang, 1993). As fungdes dos nds de cada camada sdo
descritas abaixo.

Ay A DB A=pxtarn

w1A +wafa
w] +w3
=w1.f1 +#2.f2

f=

fr=pxtqytn

Figura 1. Sistema Fuzzy Tipo Takagi-Sugeno.
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Figura 2. Arquitetura ANFIS.

Camada 1: Cada n¢ i desta camada terd seus pa-
rametros treinados por um algoritmo de aprendiza-
gem. Estes nds tem a seguinte funcao,

O; = pu,;(x)

onde x € a entrada para o n6 i, e A; € a fun¢ao lingiifs-
tica (tensdo pequena, corrente grande, etc.) associada
com a fun¢@o do né.

Em outras palavras, Oi’ é um valor real especifi-
cando o grau de pertinéncia para qual o x dado satis-
faz a funglo de pertinéncia A;. Usualmente esta fun-
¢do tem a forma de uma Gaussiana, com o valor mé-
ximo igual a 1 e o valor minimo igual a 0. Tal que,

1
auA[ ()C ) = b
X—c;
1+ !

a;

ou

—C

,UA,‘(X) =exXpy—

i

onde {a;, b;, ¢;} € o conjunto dos pardmetros.

Como os valores destes pardmetros vdo mudar
com o treinamento, a forma das fun¢des Gaussianas
variam de acordo com a mudanca destes parametros,
exibindo vdrias formas de fungdes de pertinéncia
sobre as funcdes lingiiisticas A;. Estas mudancas é
que serdo responsdveis, em parte, pelo ajuste fino da
resposta do sistema fuzzy. Os parametros desta ca-
mada sdo conhecidos como os pardmetros da premis-
sa.

Camada 2: Nenhum dos nds i desta camada so-
frerd treinamento. Eles simplesmente multiplicam os
sinais de entrada enviando o produto para a saida.
Por exemplo,

Wi ::UA,'(X)X;UB,'()})’ i=12.

Cada n6 de saida representa a forca de disparo
de uma regra.

Camada 3: Os nés i desta camada ndo sofrerdo
nenhuma mudancga devido ao algoritmo de treinamen-

to, estes nds sdo fixos. O i-ésimo no calcula a razao
entre a forca de disparo da i-ésima regra e a soma das
forgas de disparo de todas as regras:

Wi i=12.

W=

Camada 4: Todos os nds i desta camada também
terdo os seus parametros treinados. Os nds desta ca-
mada tem a seguinte fungdo

O =w.f; =wi(px+q;y+r)

4

onde w € a saida da camada 3, e {p; ¢, 1;} é 0
conjunto dos pardmetros. Os parametros desta cama-
da s@o conhecidos como os parimetros do conse-
qiiente.

Camada 5: Esta é uma camada de um tnico né,
que calcula a saida global do sistema como um soma-
torio de todos os sinais de entrada, ou seja,

s B sz’fi
0; = ;Wifi :W

Ap6s explicada acima a légica da operagdo do
sistema neuro-fuzzy simplificado, de duas regras,
duas entradas e uma saida, vé-se que ele constitui-se
numa rede neural que é funcionalmente equivalente a
um sistema fuzzy. Por poder-se interpretar o sistema
fuzzy como uma rede neural se pode langar mao dos
algoritmos de treinamento das redes neurais para se
ajustar os parametros do sistema fuzzy.

3.5 Rede Neural RPROP

RPROP, que segue de “resilient propagation” (Ried-
miller and Braun, 1993) é um algoritmo de aprendi-
zado extremamente eficiente que executa o calculo
do Awy; (atualizagdo do peso de um neurdnio) da rede
MLP de forma direta, baseado no sinal do gradiente.

Sendo as derivadas parciais de cada peso de um
neurdnio conhecidas, o objetivo de minimizagdo da
funcdo erro E ¢é obtida executando-se o gradiente
descendente.

wﬁ(t+l) = wji(t)+iji(t)
JE(?)

Aw ., =—
I ow

Ji

Obviamente, a escolha da taxa de aprendizado 1,
que determina o tamanho do passo na direcdo contra-
ria ao gradiente da funcdo erro tem um importante
efeito no tempo despendido até que a convergéncia
seja alcangada (tempo de treinamento).



Para obter este algoritmo deve-se introduzir a
varidvel A; que € denominada de “valor atualizado”.
Cada peso A@y; tem sua varidvel Ay, e ela determina
de forma exclusiva o tamanho da varidvel Aay;.

A varidvel segue a seguinte regra de aprendiza-
gem:

. OE(t—1) BE(t)
AL (-1
77 Ji (t ) lf aWﬂ aWﬂ
_ JE(t-1) aE(t)
A ()= *A (=1
= FA =) if ——— o, awﬁ
Ay@-1) else

onde0<n <1<n’

Toda vez que a derivada parcial do correspon-
dente peso muda de sinal, o que indica que a dltima
atualizacdo foi muito grande e o algoritmo pulou um
minimo local, a varidvel A; é diminuida por um fator
M. Se a derivada mantém seu sinal, a varidvel € le-
vemente incrementada de modo a acelerar a conver-
géncia em regides de planicie.

A atualiza¢do da varidvel A@; € realizada de a-
cordo com a seguinte regra bastante simples: Se a
derivada parcial € positiva (fung@o erro aumentando
de valor), o peso @; € diminuido pela sua varidvel Aj;.
Se a derivada € negativa, o A; € adicionado. Confor-
me equacionamento abaixo.

_Aji(t) lf@>o
awji
., 0E(t)
Aw (1) =<+A . (t ——=<0
w0 =1+, zfawle <
0 else

Wi+ 1) = w (1) +Aw (1)

Entretanto existe uma excecdo: Se a derivada
parcial muda de sinal, isto é, o passo anterior foi mui-
to grande e o ponto de minimo foi perdido, a atuali-
zacdo do peso é revertida:

JE(-1) BE(t)
ow ; aw--

Jt J

Awﬁ t)y= —Awﬂ (t-1), if ——=

Devido ao “backtracking” acima, a derivada po-
de mudar de sinal novamente no passo seguinte. Para
evitar uma puni¢do dupla da varidvel Ay, a atualiza-
cdo em dois passos seguintes é evitada. Na prética
isto pode ser feito declarando dAt-1)/dw;:=0 na
regra de adaptagio da varidvel A;.

As varidveis Ay e os pesos @; sdo atualizados
uma vez por época (uma época significa que todos os
padrdes do conjunto de treinamento sdo apresentados
uma vez).

3.3 Sistemas Hibridos

Aproveitando-se das vantagens particulares de
ambas as abordagens pretende-se ganhar o poder de
“compressdo” de uma grande massa de dados através
da rede neural e com a abordagem fuzzy pretende-se
obter uma estrutura onde possam ser incorporados o
conhecimento lingiiistico dos operadores.

O sistema classificador proposto foi realizado
numa estrutura série. Foram compostos dois classifi-
cadores hibridos: o Hibrido RPROP (Fig. 3); e o Hi-
brido kNN (Fig. 4). Tendo sido seus desempenhos
comparados com as técnicas analisadas até o momen-
to.

A técnica dos k-vizinhos mais préximos (k-
Nearest Neighbours k-NN) toma a decisdo de classi-
ficacdo baseada nas classes a que pertencem os k
exemplos mais proximos do padrdo de teste (Beale
and Jackson, 1990).

O funcionamento das estruturas hibridas d4-se da
seguinte forma: o ponto de operacdo é primeiramente
avaliado pelo primeiro classificador da estrutura sé-
rie, qual seja o RPROP ou o kNN, conforme seja
escolhido o Hibrido RPROP ou o Hibrido kNN, res-
pectivamente. Em seguida o resultado € avaliado pelo
sistema neuro-fuzzy ANFIS. A saida do sistema hi-
brido resultard em classificacdo da condicdo de ope-
racdo do sistema de poténcia em segura ou insegura.

Cabe ressaltar que as propostas acima podem
também aproveitar qualquer “conhecimento” que os
operadores queiram incorporar ao sistema, como por
exemplo: If (intercdmbio é alto) then (seguranga é
minima).

conhecimento
linguistico

ponto seguro

de operagio |: RPROP [+ ANFIS | . ou
LL}

CLASSIFICADOR HIBRIDO
Figura 3. Sistema Classificador Hibrido RPROP.

conhecimento
linguistico

v

ponto | seguro
de operagéo T kNN [+ ANFIS * . o

T

CLASSIFICADOR HIBRIDO
Figura 4. Sistema Classificador Hibrido kNN.

4 Resultados

O objetivo ¢ classificar o ponto de operagio do
sistema como seguro ou inseguro. Essas condicdes
sdo determinadas em fung¢do do Indice Margem obti-



do através do Método da Continuagdo. Para uma
condicdo segura foi estabelecido que o limite de car-
regamento, a partir do ponto de operacdo do sistema,
fosse maior que 5%, do contrdrio o sistema estaria
operando numa condi¢do insegura.

O Sistema Norte-Nordeste representa os subsis-
temas brasileiros do Norte e do Nordeste conjunta-
mente, inclusive com as interligagdes entre os subsis-
temas Norte, Nordeste e Sudeste no ano de 2010.
Consiste de 482 barras operando nos niveis de tensdo
de 500, 230, 138, 69 e 13.8 kV, 14 usinas hidrelétri-
cas, 7 térmicas e 10 parques edlicos.

Neste trabalho optou-se por separar o sistema em
areas conforme o Prof. Mendes (Mendes, 1999). Essa
separagdo por drea facilita a constru¢do dos sistemas
classificadores.

Neste trabalho a andlise de desempenho dos sis-
temas classificadores foi executada somente para a
area Leste do Sistema Norte-Nordeste.

A base de dados € construida a partir de 8 pontos
de operacgdo, j4 classificados em seguro e inseguro.
Optou-se nesse trabalho por gerar-se vérias bases de
dados de forma que os seus vetores padrdes fossem
criados aleatoriamente com variagdes randomicas de
5%, 20%, 60% € 90%.

Para gerar uma dessas bases parte-se de um pon-
to de operagdo e monta-se o vetor padrdo, para tanto
faz-se uso somente dos valores de tensdo, angulo e
injecdes de poténcia ativa e reativa por barra. A par-
tir desse vetor padrdo criam-se 200 outros de forma
aleatdria. Considerando-se 8 pontos de operagdo sdo
criados 1600 vetores padrdes, desses foram escolhi-
dos 1120 vetores para treinamento e 480 para teste.

A partir da relacdo das barras criticas da Area
Leste foi feita uma andlise para se determinar quantas
barras deveriam ser utilizadas para a formagdo do
vetor padrdo para treinamento do sistema classifica-
dor. Apds comparagdes com vetores de tamanhos
diferentes se decidiu pela construcdo a partir de 17
barras da 4rea leste, o que significa aproximadamente
20% do niimero de barras da drea.

Apesar do melhor desempenho ter sido apresen-
tado para o vetor padrdo construido com 17 barras, a
seguir sdo apresentados também alguns resultados
com os padrdes de treinamento e teste construidos
com 41 barras, para melhor exemplificar a superiori-
dade do desempenho do classificador hibrido propos-
to.

O primeiro conjunto de resultados (Tabela 1.)
sdo para a base de dados formada com o vetor padrdao
de 17 barras. Para esse vetor padrdo de 68 elementos
foram geradas 4 bases de dados aleatdrias distintas,
uma com variacdo de 5%, outra com variacdo de
20% e as duas restantes com variacoes de 60% e
90%.

Na Tabela 1 aparecem ainda duas colunas de-
nominadas FS e FI, essas colunas sdo o nimero de
classificagoes falso seguro e falso inseguro, de cada
classificador respectivamente.

Uma classifica¢io falso seguro é quando o sis-
tema apds ser apresentado a um dado de entrada clas-
sifica-o como seguro, sendo na verdade aquele ponto
de operag@o um ponto inseguro.

As classificacdes falso inseguro (coluna FI da
Tabela I) sdo o inverso das classificacdes falso segu-
ro e podem ser consideradas como contribuindo para
a seguranca do sistema, desde que ndo degradem o
desempenho da operacdo.

Para esse primeiro conjunto de resultados, con-
siderando as variacOes aleatérias de 5% e 20%, fo-
ram comparados apenas os sistemas: ANFIS;
RPROP; e o Hibrido RPROP. Tendo a rede neural
com treinamento RPROP resultado numa taxa de
acerto de 100%, conseqiientemente o Hibrido
RPROP também apresenta como resultado uma taxa
de acerto de 100%.

Tabela 1. Resultados com vetor padrdo de 17 barras e bases
de dados de percentuais de variagao 8.

Sistemas ) Tempo Acerto [FS [FI
ANFIS 5% 3.02s 99.4% |3 0
RPROP 4.6s 100 %

Hib. RPROP =465 100 %

ANFIS 20% | 606 s 992 % |0 4
RPROP 18.46 s 100 %

Hib. RPROP =18.46 s 100 %

ANFIS 60% |162s 956 % |4 17
RPROP 138 s 96.7% |2 14
Hib. RPROP =138s 98.8% |0 6
ANFIS 90% |59.2s 89.2 % |31 21
RPROP 91.8 s 93.5% |18 13
Hib. RPROP 91.8+231s [954% |3 19
kNN (3 vizinhos) 748 % |61 60
Hib. kKNN 76.2% |16 98
(3vizinhos)

O sistema ANFIS operando sozinho e ndo na es-
trutura hibrida, resulta num sistema fuzzy de 2 regras
e 410 parAmetros a serem otimizados para um vetor
de entrada de 68 elementos.

Para o sistema ANFIS operando na estrutura do
Hibrido RPROP t€m-se um sistema fuzzy de 2 (duas)
regras e 8 (oito) parAmetros a serem otimizados para
um vetor de entrada de 1 (um) elemento. Isso faz com
que o trabalho da légica fuzzy e a incorporagdo do
conhecimento lingiifstico dos operadores seja facili-
tada.

Em todos os casos testados a rede neural RPROP
utilizada € formada por 5 (cinco) neurdnios na cama-
da escondida e 1 (um neur6nio) na camada de saida,
o que resulta em 350 pardmetros a serem otimizados.

Considerando o resultado para a base de dados
aleatdéria com 90% de variacdo para os dois sistemas
hibridos em estudo, o Hibrido RPROP e o Hibrido
kNN, apresenta-se um resultado muito superior do
Hibrido RPROP, pois o seu tempo de treinamento é
de aproximadamente 1.57 minutos, contabilizando os
1.53 minutos de treinamento da rede neural RPROP e
mais os 2.31 segundos da treinamento do neuro-fuzzy
ANFIS. Considerando também a quantidade de clas-
sificagdes falso seguro o Hibrido RPROP mostrou-se



muito superior. Para esses resultados também foram
testados o tradicional método de classificacdo kNN
ndo tendo sido demonstrados resultados satisfatdrios.

O segundo conjunto de resultados (Tabela 2.)
sdo para as bases de dados formadas com o vetor
padrdo de 41 barras. Para esse vetor padrdao de 164
elementos foram geradas também as 4 (quatro) Bases
de Dados aleatérias com variagdo de 5%, 20%, 60%
€ 90%.

Para esses resultados com 41 barras o Hibrido
RPROP apresenta também um desempenho superior
aos outros sistemas classificadores. O tempo de trei-
namento € praticamente igual a 49 segundos, para a
base de dados de varia¢do de 90%, com a vantagem
de se ter uma quantidade menor de classificagdes
falso seguro, notadamente para a Base de Dados de
variacdo de 60%.

Tabela 2. Resultados com vetor padrdo de 41 barras e bases
de dados de percentuais de varia¢do 9.

Sistemas | § Tempo Acerto |FS [ FI

ANFIS 5% | 19.06s 100 %

RPROP 5.05s 100 %

ANFIS 20 |3300s 9.6% |1 1
%

RPROP 4.61s 100 %

ANFIS 60 1860 s 9417 % |21 |7
%

RPROP 23.7 s 98.12 % | 5 4

Hib. 98.54 % |3 4

RPROP

ANFIS 90 |284.4s 82.08 % | 64 |22
%

RPROP 49.3 s 93.75% |5 25

Hib. 493+0.11s | 9396 % |4 25

RPROP

5 Conclusao

Todos os sistemas classificadores considerados neste
trabalho conduziram ao desenvolvimento de um ar-
ranjo vantajoso das duas principais técnicas de reco-
nhecimento de padrdo utilizadas, as redes neurais e
os sistemas fuzzy.

Em relacdo a aplicacdo de técnicas de Inteligén-
cia Artificial para andlise de seguranca de sistemas de
poténcia, pode-se dizer que o sistema classificador
Hibrido RPROP mostrou-se ser o melhor arranjo
entre todos.

Nesse trabalho foi delineada uma metodologia
para dividir o sistema de poténcia em dreas e traba-
lhar-se com um numero reduzido de barras para a
geracdo das bases de dados para treinamento e teste
dos sistemas classificadores.

Tendo sido estudadas e analisadas vdrias técni-
cas de IA conclui-se que essas novas ferramentas sdo
indispensaveis na tarefa da andlise da seguranca onli-
ne. Acredita-se que a sua aplicagdo pode resultar
numa simbiose fecunda com as outras técnicas ja
existentes. Sendo a principal vantagem das técnicas
de IA sua facilidade de aplica¢do e implementacdo,
ndo requerendo sistemas computacionais de grande

porte nem requerendo algoritmos matemdticos de
elevada complexidade.
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