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Abstract

This pape shoas the effectiverss of Neual
Network in the assssnent of system seaurity, as
related toLong Term Voltage Instability. The system

operating conditions are determined from the Margin

index that is obtained throlga Continuation Method.
It is also demonstrated that, fo the studied problem, a
modd with supevised leaning, Multilaya Percepton,
shows bette results than amodd with non-supevised
learning, such as the Kohonen neural net.

The methodoloy that is described s applied to
actual system with 77 buses, derived fom the South —
Southwest Brazlian power nework.

1. Introducao

As estratégias tradicionais paa a solugdo de
problemas em Sistemas de Poténcia sdo caracterizadas
pelo desenvolvimento de model os maematicos tratads
através de algoritmos computaionais envolvendo
témicas de smulagdo, solugdes numéricas,
program&ao matkematica, témicas de controle, etc.
Estas revdlam-se, em algwns casos, demoradas e
trabalhosas, ou a& mesmo inviaveis. A mas nova
abordagem dos problemas relacionados a operacéo e ao
plangjamento dos sistemas elétricas, faz w0 das novas
témicas conheddas como Inteligéncia Artificial (1A).
As duas &eas de IA mak promisoras e de mais
fregliente utilizacdo sdo os Sistemas Espedalistas e as
Redes Neurais (RN), com aplicagbes rotineiras nas
empresas do setor elétrico [1]. O potencial de utilizagao
da teologia de Redes Neurais em Sistemas de
Poténcia inclui: previsdio de carga, adlise de
seguranca, diagnostico de falhas, estimagéo de estado,
projetos de estabilizadores, comissonamento de
unidades geradoras,controle, etc [2].

A proposta deste artigo foi inspirado no estudo de
um midulo de analise de seguranca baseado em Redes
Neurais. O ohjetivo darede neural proposta é classficar
0 ponto de operacdo dentro de duascondices distintas:
seguro ou akrta. Tomando-se como base 0 sistema
elérico Sul-Sudeste, o problema consiste em informar
se sSistema encontra-se emum edado SEGURO ou
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INSEGURO (ALERTA), a patir de um daa padé&o do
mesmo.

2. M édulo de andise de segranca

O centro de cotrole de uma enpresade energia
gétrica (Energy Managemente System - EMS) é o
0rgéo responsavel pela supervisdo e o controle do
proceso de geracdo, transmissio e distribuicdo de
energia elétrica. Além disso seve cano interface entre
0 proces elétrico e outros setores da empresa, tais
como plangamento e fatwamento. As funcles
normalmente encontrada num centro de controle sdo:
o Controle Automatico de Geragdo (CAG), o Controle
Supevisdrio (CS) ou SCADA e as Fungdes da
Seguranca em Tempo Real (FSTR).

A informagdo solbre a seguranca d sistema
utilizando a #mica de Redes Neurais pode ser avaliada
acadanova varredura d sisema ¢ aquistdo de dads
SCADA, informando ao operador quando o Sstema se
encontra no estado INSEGURO, ndo necesstando,
asim, gue ele determine, em intervalos de tempo
indefinidos, o processamento de uma lista de
contingéncias paa aps avaliagdo dos resultados,
concluir solre o estadb de operacdo do sistema. Mo
resultado do emprego da €mica de Redes Neurais,
obtém-se uma mair rapidez nas informagdes sobre a
seguianca  sstema

Sistema =
Elérico FUNCOES DE
IANALISE DA
SEGURANCA
ESTIMADOR .
Rdatdrio
\"\ UTR SCADA DE ESTADO
Centro de Controle
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Tradiciond. _ . . _ _
Extracdo Pré-
do vetor Processamen- Classficador Display
padrzo to de dados

Figura 1- Diagrama de bocos smplificado (faseON-LINE)



A figura 1 nostra um diagama simplificado da
témica ce redes neurais que pode ser implementadaem
um centro de controle em tempo real.

Ap6s efetuac o treinamento da rede neural(fase
OFF-LINE), que consiste em informar os posdveis
pontos de operacdo do sistema(incluindo situagBes de
contingéncia), esta rede pode ser colocada paa operar
em tempo real, lendo os valores das grandezas e étricas
preseites na @eracdo do dstema dérico e
classficando-os(fase ON-LINE). As entradas darede
podem ser ohbtidas de um estimador de estados, que
fornece dados de maior confiabilidade, operando,
portanto, de forma conjunta com o modulo de
monitoragdo de seguranca.

O presente artigo demonstra a viabilidade da
utilizacdo da ewmologia ds Redes Neurais na
determinacdo da seguranca b sistema, em relagdo a
Instabilidade de Tensdo de Longo Termo, fazendo uso

das facilidades de programa&gdo do pecote
computacional MATLAB(tod box de Redes
Neurais)[6]. As condicdes b sisemas séo

determinada em funcdo do indice Margem ohtido
através do Método da Gntinuagdo utilizado por Sodré
[7].

Tanmbém é demonstrado que um nopdelo com
aprendizad supervisionado(Perceptron multi-
camada), apesenta resultados melhores que um
modelo com apendizadd ndo supervisionado(rede
neural de Kohonen), paao probema aima dfinido.

S0 apresentados resultados oltidos com aaplicacdo
da netodologia num sistemareal de 77 barras daregido
sul do Brasil, o sistema Sul-Sudeste.

O Sistema Su-Sudete é arepresetacdo do sstema
Sul do Brasil alimentado por Itaipu e pelo sistema do
Sudsste do pais. @nsiske de 77 barras, 144 Inhas de
transmissio, 14 gradores, 7 transformacbres com
LTC, operando nos niveis de tensé de 750, 525, 230,
138,e69 kV.

A @ea critica indicada o vetor tangente de
predicdo s as ®guintes barras: S. Maia — 138; S.
Vicente - 138 e Alegrete - 69. Estaé a area que ira
sofrer as piores conseqiéncias da hstabilidade de
Tensdo. Os geradores relevantes para o sistema Sul-
Sudeste sdo: Itaipu, Salto Santiago, Passo Fundo, Salto
Osdrio, Jorge Lacerda, Charqueado e GBBM Raocha

Os dos de transmissio avaliados como 0s mais
importantes sdo aqueles que ligam o sistema sul ao
sudkste, paticularmente o transformadbr Ivaipord-525.
Dentro do sistema sul, algum& das linhas mais
importantes sdo: as LT's que estdo conedada a barra
de Gravatai-525; d.T(92) qte liga a barra FAreia-525
a barra Cuitiba-525; aL T(102) da barra FAreia-52% a
C.Largo-525 e também alLT(2) dabarra Alegret2-230
aBagé-2-230 [7].
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3. Instabilidade de tens&o déongo-temo

O fenbmeno da nstabilidade de tensdo apresenta,
como caracteristica prdpria a progressva depredacio
da &nsdo (proces iniciado por um carregamento
desordenado, ou contingéncia) atingindo, em certos
casos, uma condicdo de equilibrio cujos valores de
magnitude sdo inacdtave's, 0 que caracteriza o colapso
detensdo .

O indiceMargem, baseado na analise dacurva P-V,
€ uma das mas importantes indicagdes daseguranca de
tensdo ou robustez do sistema em reagdo a
Instabilidade de Tensdo de Longo Termo envolvendo
grandes distirbios [3], [4]. Ese indice € quantificado
numa suposta magem do ponto de operacdo ao ponto
de méaxima transferéncia de poténcia quantificando a
maxima quatidade de carga que o sistema pode
suportar a& que o seu limite de estabilidade de tensao
estatica sgja athgido.

A figura 2, ilstrando a ohtencdo deste indice
mostra duas curvas P-V's mra dues stuacles
diferentes: uma sSituacdo de operacdo corrente e um
ponto de operagdo pos-distdbio. A magem de
carregamento MC,, (operacdo atual) € maior que a
margem de carregamento do ponto de operacdo poés-
distrbio, MC,q. A curva P-V dvida @ ponto de
operacdo pos-distirbio também apesenta unma relacdo
de variacdo da ensdo (AV) em relacdo a téncia (AP),
maior que acurva P-V devida aoperacdo atual.

V
Oper. Atual

Pontacritico

Oper. pos- disttrbio

Figura 2 Qursvas P-V's

Quanto menor for a distancia do ponto de operacédo
ao ponto critico, maior a posshilidade do sistema
apresentar roblemas se for submetido a um distarbio.
Posto que, quanto mais proximo do ponto extremo da
curva o ponto de operacdo estiver, mak as tensdes
apresentardo o comportamento de grande dedinio em
funcdo de pequenas variacfes de carga. Estas variagbes
de carga s® devidas a gande pacda de poténcia
reativa que se apesenta no pico de demanda do
sistema



4.Formalacdo do poblema de diagndstico

e Problema: efetuar o diaghdstico de estados
operativos do Sistema Sul-Sudeste em relacdo a
instabilidade de tensdo.

Existen vérias formas de se analisar o
comportamento dos sistemas para estudos de indices e
margens relativos a Instabilidade de Tensdo. Pode-se
aumrentar uniformemente toda acarga o sistema(atva
e reativa) e reacionadanente, aumentar-se as
poténcias ativas de geracdo, ou entdo apenas a carga
ativa e€/ou reativa e alguma barras, mantendo-se, ou
ndo, constante o fator de poténcia. A abordagem
utilizada no presente artigo levou em consideracdo o
aurrento total e uniforme das cargas em todas as barras
do sistema, matendo-se constante o fator de poténcia
[91. O moddo utilizado neste estudo paa a
representacdo da carga € o modelo de poténcia
constante.

e Sada: O objeivo da Rele Neural proposta é
clasdficar o ponto de operacéo do sistemaentre uma de
duas condi¢cBes: segip ou alerta As @ndigbes do
sistema s30 determinadas em funcgdo do indice Margem
ohtido através do Método da ntinuagdo. Para uma
condicdo segura, foi estabeleddo que o carreganmento
maximo, a patir do ponto de operacdo do sistema,
fosse maior que 3%. No caso de uma condicdo alerta, o
carregamento maxino estaria aaixo de 3%.

E importante observar que estes valores apenas
servem como delimitadores de uma superficie de
separacdo de classes. Tal indice paa ser efetivo, requer
para sua solucdo apropriada, experiéncia, julganento e
sensibilidade por parte dos operadores do sistema. No
caso de uma condicdo de operagdo do sistema ser
classficadacomo alerta ndo necessariamente significa
gque o sistema edaria irremediavedmente fadad a
Instabilidade de Tensdo, mas Sm que este teria uma
forte propensdo a mesma. Esta indicagdo serviria como
alerta aps operadores, que estariam apbs a bmarem
alguma das medides importantes contra a
Instabilidade de Longo Termo, resumidas em [4] por
Cason Taylor.

» Entradas: Configuracdo do sisema, nedidas de
grandezas monitoradas ou calculadas.

Os éementos dos vetores X - padfes e entrada -,
s& definidos com os valores dasgrandezas e étricas
presentes na operagdo do sistema, & tensdes e os
angulos de todas as barras, bem como todas as injegdes
de poténcia ativa e reativa (todos os valores em pu).

?(:éq 6 .. vn 6n pt" o' " Qnmjé

ondevi, g, p'" e q' sdo as tensdes, osangulos e
as injegdes de poténcia ativa e reativa respedivamente,
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paai=1,...n; onde n € o nimero total de barras. As
injegdes de poténcia sdo definidas como
piN = p 9 - pcad

onde p9% é a geracdo de poténcia ativa dabarrai e
pic3'9 é acarga atva dabarrai (da mesma forma para
a poténcia reativa).

Tais paddes sdo determinados atavés de uma
aproximagdo da curva de carga didgia do sistema e
avaliados no intervalo de tempo da curva onde o
sistema se encontra mas carregac (horario de pico),
posto que os incidentes de Instabilidade de Tensdo
relatadds na literatura acontecemprioritariamente neste
momento [3]. Foram simulads dis diasde operagédo
paa extracdo dos vetores X que fazem pate dos
conjuntos de treinamento e teste. A diferenca entre as
duas curvas de carga di&ias foi a mudaca dbs fatores
de poténcia mostrado na Tabela 1.

Tabda 1 — Ftores de pténda dealgumas tarras do sstema

Fator de Faor de
Poténcia Poténcia

BARRAS 1° dia 2° dia
Alegrete-2-69 0.956 0.820
Alegrete1-69 0.970 0.810
Bagé-2-230 0.947 0.819
Jacui-138 0.928 0.808
S. Maiia-1-138 0.918 0.813
S. Maiia-3-230 0.922 0.820
S.Vicene-138 0.917 0.809

MEDIA 0.937 0.814

Algumas das barras escolhidas para a mudaca do
fator de poténcia pertencem a dea critica c sistema E
considerada tarbém uma Andlise de Contingéncias,
onde foram escolhidas alguma contingéncias entre os
elementos do sistema mas importantes na mautencao
da estabilidade de tensdo (se@o 2). Algumas outras
contingéncias foram escolhidas dentro da &ea critica
indicada o vetor tangente de predicdo. E, algumas
outras, foram escolhidas paa que o conjunto dos
elementos para teste e treinamento fosse representativo.
N&o estdo sendo levadas em consideragdo, nesta anélise
de contingéncias, o atndimento a alguma& das
restrigdes operacionais tais como maghitude de tenséo e
fluxo nos equipamnentos de transmissa.

Algumas das contingéncias Qg devem ser
resaltadas sdo a saida as Geradores da Usina
Termeérica d Jorge Laceada citada como
contingéncia caracteristica s incidentes de
Instabilidade de Tensdo na regido Sul [9]; saida das
unidadesgeradoras de S. Osrio, Pas Fundo e Jhcui;
saida dalLinha ¢ Transmissio que liga a barra
S.Vicente- 138 abarra Alegretel - 138; saida dainha
de Transmiss® que liga abarra C.Ind. - 230 a barra
Pelotas - 230.



Cada contingéncia considerada &m o seu indice
Margem epedfico, o que a Bz pertencer a tasse
segura ou a clase dos padfes alerta. A figura 3
apresenta trés curvas P-V's dabarra S.Vicente - 138,
relativas a um nto de operacdo do sistema com duas
condigdes ck contingéncia (curvas 2e 3). Acurva 3 em
um indice Margem menor que 3%, o que faz com que
esta condigdo de operacdo do sistema pertenca a classe
alerta. As contingéncias consideradas paa acurva 3
foram as saida conjuntas das unidades geradoras de
Jacui e Italba.
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Figura 3 — @irvas P-V'sdabarra S.Vicente-138

Para uma operacdo eficiente, os padfes foram
normalizadbs de formatal gue os valores de entrada da
rede estivesem entre -1 e +1. A normalizezdo dos
dadbs atuano sentido de evitar que a rede dirijase
excessvamente a saturagdo.

E importante ressaltar aforma como foi feita a
normalizecdo dos dads e a melhora s resultados
oltidos com esta normalizacgo. Todos os elementos dos
conjuntos de treinamento e tege (vetores padrdes) séo
normalizads pelo mesmo valor, ou sga, dvide-se
todos os valores de tensdo de todos os vetores pela
maior tensdo verificada. Tal pocedimento tanbém
aplicase a agulos e injegdes de poténcia ativa e
reativa.

Na geracdo dos elementos paa o estuc asggurou-
se tammbém, além da normalizagdo, que cada mnto de
operacdo (ponto da curva ce carga didia) tivese uma
contingéncia que pertencese a clase segura e outra
contingéncia que levass 0 sistema a uma condicao de
operacdo alerta.

Estas consderagbes  gaantiram,  conforme
verificadb, a menor margem de erro nos testes com as
MLP’s consideradas

5. Resutados
5.1. Perceptron multi-c amadas
Esta rede posai sentido Unico de informacdo, que

se dana dregdo dacamada d entrach até a camadh de
saida[8]. De maneira geral, aMLP posaii umacamada

de entrada (nput laye), umacamada d saida 6utput
layer) e uma ou mas camada escondidas (hidden
layer). Cadacamada ¢rd umaou mas unidades de
procesamento (neurbnio3. A soma d& entradss,
multiplicadas pelos seus respedivos pesos, representam
aentrada otal do neurénio.

Uma MLP é smplesmente uma nterconexdo de
camada formadas por estas unidades de processaamento

(Figura 4.

Input Hilden Output

Layer bByer layer
Input Output
Values Values

Figura 4- Perceptronmulti - camadas com uma camada aulta

5.1.1. Processode treinamento

O treinamento foi realizad utilizando o algoritmo
backpropagatia com termo momentan constante
0=0.95, conjuntamente a um algritmo adaptatio paa
avaria¢do dindmica d coeficiente de aprendizad n(t),
ondet é o contador do nimero de ciclos de agrendizado
(épocas.

O algoritmo Backpropagaton é, na verdade um
méodo paa implementar o proces® de gradiente
descendentao espao dos pesos paa o treinamento da
Rede. O objetivo do método é, através do célculo das

derivadas %), gjustar os pesos, gaantindo asim, a
j

minimizagdo do erro nacamada d saida.

A variacdo dinAmica d coeficiente de aprendizado
n(t) foi realizada daseguinte forma (nicializando-se
emn(0)=0.2):

SeE, (t) < E, ( t-1), entfo n(t) = 1005 n(t - 1).

SeE, (t) > 104" E, ( t-1), entdo ndo € considerado o
ultimo pas de apendizac en(t) = 0.07 n(t - 1).

Se E, ( tD<E, ()< 1.04 - E, ( t-1), entdo
permanece o coetiente de aprendizado anterior.

A Rede Neural com os pesos inicializados
randomicamente no intervalo de [-0.3;0.3] € treinada
através da apresentacdo repetitiva dos padfes de
treinamento até que o erro estga aaixo da blerancia

egedficada € =0001 ou que o numero maximo de

épocas sga atngido.

5.1.2 Arquiteturafinal e testes



A aquitetura final definida nos estudos realizads
tem apenas umacamadaescondida (idden layer) com
6 neurdnios e um (nico neurénio na camad de saida
(output layer). Esta Rede apresentou uma taxa de acerto
de 95%. Esta taxa edaceto foi obtida usando um
compaador ao final dasaida daRede. Este bloco ndo
faz pate da Rede e seu limiar é gustado
convenientemente  paa  diminar  imperfeicbes
resultantes na saida,como:

Se saida > 0.5entdo entrada @rtence a class dos
pad0es alerta;

Se saida < 0.5entdo entrada @rtence a class dos
paddes sguros.

A Figura 5 dmonstra a imprtancia de se
consderar a variacdo dindmica  coeficiente de
aprendizad. Pode-se observar a gande mudanca de
valores do coeficiente enquanto o treinamento da Rede
estd sendo exeautach. O coeficiente de aprendizado
paravarias épocas tem valores muito altos e para outras
chega a apesentar valores daordem de 10°.

O tamanho da Rede revelou-se muito pequeno em
virtude principalmente do proces® de formago
utilizado nos elementos dos conjuntos de treinamento e
tege. Foi vsto que ageracdo dos déementos exeautada
como citado anteriormente conduz a uma qu&
independéncia em relagdo as arquiteturas das MLP's
testadas, como tarmbém pode ser visto em [10].

Treinamento

~

o] L] = w fes]

Taxa de Aprendizagem

,,,,,,,,,,,, ““mu”ﬂ”“”“””

0 1 2 3 4 5 3]

Epocas 10

L=l

Figura 5 — \&riacdo dnamica do coficierte deaprendzado

Tanmbén devemos considerar os poucos dacdbs
usados no treinamento e no teste (apenas dois dias),
contahilizando 70 condicfes de operacdo. Estas estdo
divididasentre os pontos de operacdo dacurva ce carga
didgria e suass condigdes olktidas aftravés de
contingéncias. Apesar disto, ndo foram nviabilizadas
as valiosas conclusdes extraides deste estudo.
Conclusdes estas qe nos fazem estar gguros ce que a
temologia da Redes Neurais € uma da mehores
opcoes para a ®aliacdo da seguranca s Sistemas de
Poténcia, e que o tratanento dos dads (normalizagéo e
geracdo de cas seguros e alertas paa 0 mesmo ponto
de operacdo) é de fundamental importancia paa o
sucess do projeto daRede.
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5.2. Rede reural de Kohonen

Na maioria das aplicagbes tem-se usado o
aprendizad supervisionado, onde pelo uso de padfes
de entradae saidas desgadas treina-se umarede paa
apender um magamento entradasaida. O
aprendizac supervisonad necessta, entretanto, do
conhedmento dos ohjetivos desgjados nos padbes de
treinamento, o que nem sempre € de fécil obtencdo. Sob
este ponto de vista, 0 treinamento ndo supervisionado €
a escolha mas apopriadae, dentre estes esquemas de
treinamento, 0 mapeamento aub - organizéve de
Kohonen é o de uso mas difundido[5].

Os mapeamentos de Kohonen sfo redes neurais de
alimentagBo para a frente ndo supervisonada que
podem mayear ndo-li nearmente vetores n-dimensionais
em uma rede bi-dimensional. Os dads que apresentam
caracteristicas similares sdo mapeados paa 0s mesmos
grupos. Esta proje@ ndo-linear torna a relagdo de
vizinhanca topoldgica geometricamente explicita no
espaco de atributos de mesma dimenséo. Na rede de
Kohonen o apendizacb competitivo € o identificador
primério. O esquemabésico de um nodelo de Kohonen
erepresentadd na Figua 6.

Camada Competitiva

Camada de Entrada

Figura 6 —Esquema l&sico deum modéo de Kohonen

5.2.1. Processode treinamento

Sinteticamente, 0 mecanismo de Kohonen funciona
daseguinte forma: os pesos sinapticos iniciam contendo
valores aleatoriamente baixos e um sinal de entraca X
(com valores que representam uma mformagdo
gualguer) é provido para a rede sem que s espedfique
a saida desgada Caracteristica da rede néo
supervisionada).O sinal deentrada X € descrito como:

7( :{X11X21X31"'1X'1}

Conforme o sinal de entrada, umneur6nio de saida
y devera responder melhor para aentradarespediva, g,
entdo, serd o vencedor. Isto faz com que este neurénio
sga dispaad sempre que essa entrada espedfica for
apresentada arede neural.

O gjuste dos pesos Biapticos aconteceda sguinte
forma, pimeiro procura-se descobrir qud € o neurénio
vencedor para aentrada apesentada,ou sga, qualé o
neurdnio que posai a menor distncia Euclidiana, em
relacdo ao padéo de entrada apesentacdo:



=5 (50w (OF

onde: t = instante t no tempo; j = indexagdo do
neurdnio; i = indexacdo dasentradase dos pesos; N =
nimero de entradas (quatidade de x e,
respedivamente, quaitidade de w por neurénio); x(t) =
entrach j no tempo t; w;(t) = peso i do neur6nio j no
tempo t; e dj(t)= distancia do neurdnio no tempo't.

Em cada pa® do apendizad, o neurbnio que
melhor responder deverd sar gjustado para responder
com valores ainda maores aquela entrada, e
conjuntamente, todos os neurdnios dentro da
vizinhanga V, serdo alterados. Os neurbnios que
estiverem fora do subconjunto de vizinhanca ndo seréo
alterados. A adaptgdo dos neurénios € muito smples.
Basicamente, toma-se a dferenca entre os dois vetores
(X e W) e somase umafragio desta diferenca ao vetor

de pesos original (W): [ ]
o )+t - O se j DY)
WD) Benioud

O neurdnio vencedor y, e seu conjunto de vizinhos
(Vy), terdo seus pesos sinapticos gjustads para
responder melhor do que antes a entrada apesentada
X. A rede é considerada treinada @pois de todo o
conjunto de treinamento ter sido apresentado a rede, e
os critérios de treinamento terem sido satisfeitos.

O critério de paada utilizad foi de 500 interagtes
para cadaneurénio na camadh de saida Vale ressaltar
que eses paametros ndo sé regras. Nada imgde que
Se ohtenha suces com menos ou mas iteracoes.

A taxa @ aprendizac n(t) foi fixadaem 0,95.

5.2.2. Testes

Realizadb o ordenamento geral darede, € predso
saber quais sG0 0s neurbnios vencedores, para que,
apropriadamente, recetam o rétulo devido. Como
rétulo, entende-se 0 nome do fato.

O méodo proposto neste trabalho utiliza a
caracteristica e que as Redes Kohonen tém de captuar
smilaridades nos seus padfes de entrada &m de
clasdficar o ponto de operagdo do sistema. Etéo, a
idéa é que, apds o mapanmento forneddo pelo
treinamento, fosem destacada duss regides de
seguranca espedficas. uma regido rotulada como
SEGURA e uma outra como ALERTA. Mas foi
observadb que o agupanento dos paddes similares se
deu pelo carreganento do sisema.

Para um mesmo carregamento no conjunto de
treinamento, existem casos em condicéo segura e casos
em condicdo alerta. Gonclui-se assm que uma rede
neural de Kohonen é inadequada pea tal pobema.
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6. Condusao

A abodagem do probema da ®aliacdo da
segurangca dos Sistemas de Poténcia em relacdo a
Instabilidade de Tensdo através da emologia da Redes
Neurais Artificiais - MLPs -, apesentou uma
capaidade de solucdo satisfatoria. As caracteristicas de
generalizacdo e abstracdo inerentes as Redes Neurais,
conduzezm a uma alta qualidadde veocidace e
resposta viabilizando a implatagdo “on-line€’ nos
Centros de Operacdo dos Sistemas de Energia EEtrica.

Para muites tarefas em Sistemas de Poténcia,
nenhum modelo neural domina o outro. A escolha do
melhor modelo deve ser feita de acordo com anatureza
da aplicagdo. NOs devemos tentar entender as
capaidades, suposicles e aplicabilidade des varias
abordagns e explorar a0 maxinmo suas vantagens
complementares para akancar desempenhos ainda
melhores para problemas desafiantes.
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