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Abstract

This paper describes a new computational approach to
assess power systems reliability using Artificial Neural
Networks (ANN). The suggested procedure may be useful
in a competitive e nvironment, where the e xchange of
information among utilities may be subject t o hindrances
dueto conflict of interests or competition.

1. INTRODUCAO

A solugdo d e problemas que ocorrem durante a
operagio de sistemas de poténcia nem sempre é facil de
ser implementada. Dessa maneira, a monitoragdo e
anilise de indices de c onfiabilidade da operagao d e
sistemas de poténcia é essencial para que se possa
conhecer o risco associado a cada cenario operativo [1].

Atualmente, a grande maioria das aplicagdes de
andlise de confiabilidade de sistemas de poténcia estio
associadas a e studos de plangjamento. Isto pode ser
explicado pelo fato de que os engenheiros envolvidos em
estudos de planejamento geralmente dispoem de tempo
suficiente paraaa nilise de diversas alternativas,
realiza¢do de diversas simulagoes e implementagdo dos
gjustes necessdrios. Por outro lado, naa ndlise de
sistemas de poténcia no ambiente de operagio o tempo
disponivel ¢é drasticamente reduzido, podendo ser
necessirio inclusive a anilise em tempo-real.

Refletindo a importancia deste tema, a literatura
técnica[1,2] registra propostas de uma grande variedade
de indices, aém da aplicacio de técnicas de medicio e
previsio. Entretanto, observa-se que a aplicacdo d e
técnicas de inteligéncia c omputacional nao foi ainda
suficientemente explorada.

Dentre a s técnicas de inteligéncia ¢ omputacional
pode-se c itar as redes neurais (RNs), as quais s 3o
capazes de extrair conhecimento e aprender a resolver
um problema especifico através do processamento de um
conjunto d e dados histéricos ou obtidos através de
simulagio. Estes dados sao0 compostos por uma cole¢ao
de e xemplares que ¢ ontém associagdes entre um
conjunto de caracteristicas (variavels) importantes paraa
solugdo do p roblemae a solugdo do p roblema
propriamente dita. Diversos modelos de redes neurais
foram propostos na literatura, diferindo basicamente no
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qgue diz respeito a topologia a dotada, modelo do
neurdnio e regra de aprendizagem [3-5,23].

Este trabalho apresenta uma abordagem que utiliza
redes neurais paraaa valiacdo d ac onfiabilidade de
sistemas de poténcia. A metodologia proposta pode ser
util paraaanilise da operagdo em ambiente competitivo,
onde a troca de informacoes entre empresas pode ser
restrita devido a conflitos de interesse e a capacidade de
processamento através de técnicas convencionais pode
nao ser possivel devido arestri¢oes de tempo e/ou perda
de dados.

2. ANALISE DE CONFIABILIDADE

Virias aplicagdes de inteligéncia c omputaecional a
sistemas de poténcia podem ser encontradas na literatura.
Entretanto, aplicages especificas ao problema de analise
de confiabilidade sio muito raras [2,3,6-14].

Holen et alii [19] r elata uma das primeiras
aplicacoes, baseada na utilizacio d e sSistemas
especialistas para a anilise de confiabilidade de sistemas
de poténcia.

Amjady et alii [20] propde uma abordagem paraa
estimagdo d e parametros de c onfiabilidade, tais como
tempo médio p ara reparo, taxa de saida forcadae
duragdes. Esta talvez seja uma das primeiras tentativas
de utilizar uma rede neura (RN) para resolver
diretamente problemas s imples de a ndlise de
confiabilidade. Dash et alii [21] propde uma abordagem
para a e stimagdo da qualidade de sistemas de poténcia,
utilizando ADALINES.

Vérias outras aplica¢des de RNs foram propostas, tais
como andlise de seguranca em tempo-real, previsio de
carga, processamento d e a larmes, diagnéstico d e
defeitos, estimagédo de estado e controle [3]. Entretanto,
aplicacées ao p roblema de andlise de c onfiabilidade
permanecem raras. Porém, pode-se e numerar algumas
razoes gque indicam que este panorama podera mudar em
breve.

Por um lado, a medida que a operagdo de sistemas de
poténcia utiliza cada vez mais dispositivos eletronicos de
rapida resposta (e.g. FACTS) e se tornam cada vez mais
estressados, aumenta a influencia das nio-linearidades
inerentes a operagdo sobre 0 comportamento do sistema
[15], reduzindo 0 grau de seguranga da operacdo. Pode-
se antever que os operadores necessitarao determinar a

535



robustez do cenirio d e operagio corrente, face a
ocorréncia de distirbios e mudancas de parametros. Por
outro lado, aanidlise de risco no curto p razo é
reconhecidamente uma func¢io b astante ¢ omplexa,
estocastica e nao-linear dos modelos de e stado,
distirbios, incertezas, e seu calculo via forca bruta
envolveria um ndmero extremamente e levado d e
simulagdes Monte Carlo [14,16], cada uma consistindo
de cilculos numéricos bastante complexos. Além disso,
existe uma tendéncia bastante clara da redugido do tempo
disponivel paraa tomada de decisdes, ja que 0s
operadores deverao avaliar praticamente em tempo-real a
robustez do ponto de operagio corrente com respeito a
possiveis mudancas de parametros ou ocorréncia de
distarbios [15-18].

Esta dituacdo parece ser apropriada paraa
aplicagdo de técnicas de inteligéncia computacional, e
em particular de RNs.

Além disso, outra forte motivagdo paraa utilizacdo
de técnicas de inteligencia ¢ omputaciona ¢é a
necessidade da a nilise de seguranca probabilistica
Apesar deaté agoraaa nilise de seguranca ser
basicamente realizada de forma deterministica, percebe-
se quea andlise de seguranca probabilistica sera
necessiria, de modo a e stabelecer uma relagio d e
compromisso entre custo e confiabilidade do ponto de
operacdo, essencial paraa sobrevivéncia na nova
estrutura ¢ ompetitiva do mercado d e e nergia e létrica
[14,16]. As RNs apresentam capacidade de extrapolacio
e si0 tolerantes a falhas, sendo capazes de lidar com as
variagoes estocasticas do ponto de operagao programado
e também com dados incompletos, enquanto métodos
classicos necessitam de dados precisos e completos. A
capacidade de interpolacio nio linear das RNs permite
tratar casos inéditos, sendo esta uma ca rcteristica
bastante importante paraaa nalise de c onfiabilidade
probabilistica. Como um 1ltimo argumento, a rapidez de
resposta de uma RN previamente treinada pode ser
decisiva para a analise de confiabilidade no horizonte de
curto prazo atempo-real.

3. METODOLOGIA PROPOSTA

A Figura 1 apresenta as etapas basicas do processo de
treinamento e construcdo offline da RN para analise de
confiabilidade. Algumas destas etapas sio comentadas a
seguir.

Na analise da confiabilidade de sistemas de poténcia,
um dos objetivos principais é capturar todos os fatores de
influéncia relevantes, mantendo a dimensio e a
complexidade do problema sob controle. A Tabela 1
resume a lguns aspectos que podem influenciar a
composi¢io e aavaliacdo numérica do espaco de estado
probabilistico.

As colunas da Matriz de Dados de Entrada - MDE,
(vejaobloco 1 naFig. 1) estdo diretamente relacionadas
com os aspectos apresentados na Tabela 1. Portanto,
cada linha da MDE representa um cenario especifico,
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gue c orresponde a um certo grau de c onfiabilidade,
descrito por um conjunto de indices de confiabilidade.
Nas simulagoes realizadas neste trabalho, virios fatores
apresentados na Tabela 1 sio considerados, com exce¢io
das programacdes de manutencdo, da representacio
direta das fontes de e nergia primaria, dos fatores
ambientais e dos esquemas de prote¢io. Como o objetivo
do trabalho é tratar o problema no horizonte de operacio
acurto prazo, a representacio da variacdo de carga é
possivelmente o fator mais importante a ser considerado.
As incertezas sao representadas através de taxas de falha
e tempos médios para reparo d e geradores, linhas de
transmissio e transformadores.

(1) Construir / alterar uma Matriz de Dados de
Entrada (MDE) utilizando um conjunto de parametrose |
condi¢des que influenciam a confiabilidade de sistemas de A

|
(2) Utilizando um programa convencional de anilise
de confiahilidade, construir / alterar uma Matriz de fndices
de Confiabilidade (M| C) associada & matriz MDE
|
(3) Utilizando MDE e MIC, definir submatrizes de
Treinamento (SMT) e Validagdo (SMV)

(4) Selecionar / alterar aarquitetura da RN
e/ou estratégia de treinamento

(5) Numero maximo
deciclos atingido ?

(6) Treinar aRN utilizandoaSMT
|

(7) Erroavo
atingido ?

(8) Niumero
méaximo de iteragdes

(9) Submeter aSMV a ANN treinada
[

(20) Critério de
validagio satisfeito?

Fim

Figura 1 — Processo de Treinamento



Na analise de confiabilidade no curto prazo, alguns
parametros (colunas de MDE) podem ser mantidas
constantes s e representam fenomenos associados a
dinamica lenta. E importante ressaltar que cada linha da
matriz MDE deve ser submetidaa um programa
convencional de anilise de confiabilidade, de modo a se
obter um conjunto de indices de confiabilidade globais
elou locais associados a cada cenario avaiado (veja o
bloco2 na Fig. 1). Neste trabaho, o p rograma
convencional utilizado paraa obtencio de indices de
confiabilidade que comporio as saidas desejadas para o
treinamento da RN, foi o NH2 [2].

Tabela 1 - Fatoresdeinfluéncia paraasimulagio e
modelagem do espago de estado probabilistico

- Interferéncia Humana
definigdo dos limites de operagido normal e de
éncia do sistema, poliricas de despacho e
coes corretivas, politicas de manutengdo,
cdo numérica e

cdo
- Fontesde energiaprimaria
- Fatores ambientais
- hidrologia, temperatura, etc.
- M odelos dos equipamentos de ger agiio
- Topologia darede
- linhas, transformadores, subestacées, protegdo,

Os indices de c onfiabilidade ca Iculados pelo
programa convencional sio armazenados na Matriz de
Indices de Confiabilidade - MIC. A cada linha de MIC
corresponde uma linha especifica de MDE, ja que uma
linha que contém parametros que definem um cendrio em
MDE estd associadaa um conjunto d e indices de
confiabilidade armazenados em uma linha especifica de
MIC. Estas matrizes podem entdo ser combinadas para
formar uma base de dados completa, que contém os
parametros observados (colunas de MDE — entradas) e
os indices de confiabilidade correspondentes (colunas de
MIC — saidas). Desta base de dados pode-se extrair duas
submatrizes independentes: a Submatriz de Treinamento
(SMT) e a Submatriz de Validagao (SMV) — bloco 3 da
Fig. 1. Estas s ubmatrizes s 20 empregadas para o
treinamento e validaco do treinamento da RN.

O processo de treinamento da RN (bloco 4) inclui:
variacdo dos pesos iniciais, das taxas de aprendizado e
de momento, do niimero de neurdnios e camadas, ajuste
do erro alvo e miimero mdximo de iteragoes. A melhor
arquitetura é encontrada de forma heuristica. Neste
trabalho o modelo de RN adotado foi o Perceptron de
Muiltiplas Camadas (MLP - Multilayer Perceptron)
treinado através do método da retropropagacio de erros
(Backpropagation) [ 5,23]. As s imulagoes foram
realizadas utilizando o toolbox de Redes Neurais do
software Matlab.

537

No bloco 10, um critério para validagdo necessita ser
definido. Por exemplo, o treinamento pod e ser
considerado satisfatério se pelo menos 90 % das saidas
obtidas apresentam erros percentuais menores ou iguais a
10 % quando comparados com as s aidas desegjadas.
Outras estratégias para validagdao pod em também ser
propostas, dependendo de cada caso.

4. TESTESE RESULTADOS

Testes foram realizados utilizando o sistema teste RB
[22], ilustrado na Figura 2.

2x40

1x20

ARE
A3

2

MW.

Figura2- Sistemateste RB [22]

Nos testes realizados, o objetivo foi prever os indices
de confiabilidade (tanto globais quanto por barra) a partir
de uma massa de dados contendo o comportamento da
carga, topologia da rede, ponto de operacdo, taxas de
falha de equipamentos e tempos médios para reparo, etc.
A abordagem tradicional, através de técnicas
convencionais de analise de confiabilidade [2], poderia
ser aplicadacaso o ambiente de estudo fosse ode
planejamento, quando 0 tempo requerido para resposta
nao é um fator critico. Entretanto, no ambiente de tempo-
real, a utilizacdo d e redes neurais se torna atraente e
parece ser apropriada, desde que tenham sido
adeguadamente treinadas offline utilizando exemplares
de treinamento obtidos através do emprego de técnicas
convencionais de anslise de confiabilidade. E importante
enfatizar que o treinamento deve ser realizado offline e
uma tinica vez. Apés treinada, a RN deve ser capaz de
realizar inferéncias em tempo-real.



Teste# 1:

Neste teste as entradas das RN sio os valores totais de
poténcia ativae reativeem trés diferentes dreas do
sistema. Foram utilizadas trés RNs, cada uma contendo
uma tnica saida. A saida de cada RN ¢ responsavel por
estimar um indice de c onfiabilidade global, ou sga:
probabilidade de perda de carga (LOLP), expectativa de
energia ndo suprida (EENS), e frequéncia de perda de
carga (LOLF). Uma base de dados contendo 1000
padroes foi construida utilizando o p rograma NH2. O
conjunto d e treinamento (SMT) e validagdo (SMV)
foram extraidos dessa base de dados. Durante a s
simulagdes foi considerada uma variagéo de carga entre
50% a 105% do valor de pico de 185 MW. A Tabela2 e
as Figuras 3, 4 e 5 resumem os resultados da simulagao.

Tabela 2 — Resultados para oteste # 1

LOL EEN LO
P S LF
Namero de padraes de 500 300 500
treinamento
Nimer o de entradas 6 6 6
Nimer o de saidas 1 1 1
Nimero de ¢ amadas
Nidmero de neuronios
Namero de padroes 500 700 500
éditos’ (validacdo)
Percentual de padraes
por faixadeerro (%)
0-5 10,0 40,2 28,
0 8 20
5-10 9,40 28,8 26,
5 00
10-15 3,20 16,4 21,
2 60
15-20 6,00 6,28 13,
60
20-30 14,2 571 10,
0 00
30-50 12,0 2,00 0,6
0 0
> 50 45,2 0,42 0
0

Nas Figuras 3, 4 e 5 a linhacheia representa os
resultados obtidos com o programa NH2, enquanto a
linha tracejada representa os resultados obtido pela RN.
Da Tabela 2 e Figuras 3-5 pode-se observar que o indice
EENS foi estimado com bastante precisio pela RN. Os
resultados obtidos na estimativa da LOLP refletem uma
dificuldade para estimar este indice, que é intrinseca aos
sistemas que possuem ata confiabilidade. Isto confirma
um resultado conhecido [2]. Como o NH2 utiliza
simulagio Monte Carlo paraa obtengdo dos indices de
confiabilidade, o coeficiente de varia¢do requerido para
obter uma boa estimativa da LOLF demanda um nimero
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muito grande de amostras. Isto também esta refletido nas
estimativas obtidas paraa LOLF.

LOLP (pu)

-0.02 : : - :
0 100 200 300 400 500
Validation cases
Figura3—EstimativadaLOLP
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Figura 4 — Estimativada EENS

LOLF (Failures/year)

400
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Figura5—EstimativadaLOLF
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Teste # 2:

Neste teste sio novamente utilizadas trés RNs, cada
uma ¢ ontendo trés varidveis de e ntrada (valores
percentuais de cargaem cada 4rea) e uma vnica saida,
responsiavel por estimar um indice de c onfiabilidade
especifico (LOLP, EENS e LOLF) associado a barra 6.
Os conjuntos de treinamento e validagdo foram obtidos a
partir da simulagdo d e 1000 diferentes cendrios de
operagio, onde a carga total variou entre 50% a 105% do
valor de pico de 185 MW. A Tabela3 eas Figura6 e 7
ilustram os resultados obtidos. O niimero de exemplares
utilizados nao p ermitiu obter uma e stimativa para o
indice LOLF dabarra 6.

Tabela 3 - Resultados para oteste # 2

LOL EEN
P S
Nidmero de padroes de
Nimer o de entradas 3 3
Nimer o de saidas 1 1
Nidmero de ¢ amadas
Ndmero de neuronios
Nidamero de padroes 500 700
éditos’ (validacio)
Percentual de padraes
0-5 9,20 64,8
5
5-10 6,40 28,0
0
10-15 7,20 4,85
15-20 7,40 0,85
20-30 19,2 0,57
0
30-50 22,4 0,71
0
>50 28,2 0,14
0

0.0

—=0.067

=1
o
a 0.05]
=

—0.041

100 200 300 400 500
Validation cases

Figura6 - LOLP estimada paraabarra 6

300

2500

/year
é
(@]

MWh
=
a1
=}
o

(

1000

EENS

500

0 . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700
Validation cases

Figura 7 - EENS estimada paraabarra 6

5. CONCLUSDES

Este trabalho apresentou u ma a bordagem para a
analise de c onfiabilidade de sistemas de poténcia
utilizando redes neurais. Foi possivel observar o
potencial de aplica¢io de tal abordagem, a qual pode ser
atil em um ambiente c ompetitivo, onde a troca de
informacoes entre e mpresas pode ser limitada. Foi
discutido que a utilizacdo de RNs fornecendo estimativas
confiadveis em um tempo computacional desprezivel se
torna uma alternativa bastante atraente paraaanilise de
risco da operacdo a curto prazo e em tempo-real. Nestes
cenarios, as RNssdo capazes de responder bem na
presenca de restricoes como indisponibilidade de dados e
escassez de tempo para analise.
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