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Resumo

Este trabalho apresenta aplicacfes de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Técnicas de
Otimizacdo N&o Linear (ONL) para classificar, localizar faltas em linhas de transmisséo e
determinar o valor das resisténcias de defeito, utilizando dados de faltas simuladas em um
programa de transitorios eletromagnéticos e de faltas reais ocorridas no sistema elétrico
brasileiro. As RNAs implementadas possuem topologia Multilayer Perceptron, método de
aprendizagem supervisionado Backpropagation, algoritmo de treinamento Levenberg-
Marquardt e funcéo de ativacdo tangente-sigmoide, variando-se para cada tarefa o nimero de
redes e neurbnios. A etapa de classificacdo € realizada por uma RNA, a localizacao de faltas e
a determinacdo da resisténcia de falta sdo executadas por 4 RNAs e também pela aplicacdo de
técnicas de Otimizacdo N&o Linear mono-objetivo para a minimizagdo de funcbes objetivo
descritivas do problema. As fungdes objetivo foram definidas em termos dos parametros da
linha e do tipo de falta obtido na etapa de classificacdo e submetidas aos métodos de Quasi-
Newton, Elipsoidal e Algoritmo Genético Real Polarizado. A localizacdo também é realizada
por um método analitico, utilizado como referéncia para a comparacdo dos resultados. Na
classificacdo, as respostas mostraram-se corretas em todos os testes realizados. Na
localizagdo, a aplicagdo do teste ANOVA para os dados simulados revelou, com 5% de
significancia, evidéncias estatisticas de que o tipo de método utilizado afetou o erro
percentual em relacdo ao comprimento da linha de transmissdo. Neste sentido, o teste de
Tukey sinalizou erros menores com a utilizacdo das RNAs e maiores com a utilizacdo do
método analitico implementado, ficando as técnicas de Otimizagdo N&o Linear com erros
intermediarios. Para casos reais de localizacdo do curto-circuito, diferente da situacdo
verificada em ambientes simulados, o teste de Tukey evidenciou maiores erros percentuais
com a utilizacdo das RNAs, sinalizando também a inexisténcia de evidéncias estatisticas para
rejeitar a igualdade entre a localizacdo de faltas efetuada pelo método analitico e os métodos
de Otimizacdo Nao Linear.

Palavras-chave: Localizagdo de Faltas, Classificagdo de Faltas, Linhas de Transmissao,
Otimiza¢ao Nao Linear, Redes Neurais Artificiais.
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Abstract

This paper describes implementations of Artificial Neural Networks (ANNSs) and Non-Linear
Optimization techniques (NLO) to classify and locate faults in transmission lines and identify
the fault resistance value by using data from simulated faults in an electromagnetic transients
program and real faults occurring in the Brazilian transmission line. The ANNs have
Multilayer Perceptron topology, supervised Learning Method Backpropagation, Levenberg-
Marquardt algorithm training and tangent-sigmoid activation function, varying for each fault
the number of networks and neurons. The classification step is performed by an ANN, fault
location and fault resistance determination are performed by 4 ANNs and also by the
application of mono-objective Nonlinear Optimization techniques to minimize objective
descriptive functions of the problem. The objective functions were defined in terms of the line
parameters and the fault type obtained in the classification step and submitted to the Quasi-
Newton, Ellipsoidal and Real Polarized Genetic Algorithm methods. The location is also
performed by the analytical method used as a reference for comparing the findings. During
classification, the answers were found to be correct in all tests performed. During location, the
application of ANOVA test for the simulated data revealed, with 5% of significance, the
existence of statistical evidence which allowed us to conclude that the main effects of the type
of method used affect the percentage error in relation to the transmission line length. Thus,
the Tukey test signaled lower errors with the use of ANN and higher errors with the use of the
analytical method. Techniques of non-Linear optimization yielded intermediate errors. For
real cases, different from the conditions observed in simulated conditions, the Tukey test
emphasized bigger percentual errors with the use of ANNSs, also signaling the lack of
statistical evidence to reject the equality between fault location performed through the
analytical method and nonlinear optimization methods.

Keywords: Fault Location, Fault Classification, Transmission Lines, Non-Linear
Optimization, Artificial Neural Network.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Descrigdo do Problema

O desenvolvimento social e econdmico de uma nagdo tem significativa relacdo com o setor
elétrico e sua expansdo, o que torna a energia elétrica e suas diversas aplicacGes
indispensaveis a sociedade moderna. Segundo Santos (2017), a demanda de energia elétrica
no Brasil apresenta uma perspectiva de crescimento em fungdo do desenvolvimento
econdmico esperado para o pais e considerando que o aumento no consumo implica na

expansdo da oferta, tornam-se necessarios investimentos em infraestrutura.

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) responsavel por conduzir a energia gerada até os
consumidores, esquematicamente representado na Figura 1.1, € uma estrutura complexa,
possuindo elementos interligados para a constituicdo de uma grande rede elétrica, que pode
conter milhares de barramentos e equipamentos, tais como geradores, transformadores,

autotransformadores, disjuntores, reatores, capacitores, cargas e linhas de transmisséo.
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Figura 1.1: Representacdo do Sistema Elétrico de Poténcia.
Fonte: Morais et al. (2010).

Dentre os componentes de um SEP, as linhas de transmissdo sdo responsaveis pelo transporte
de energia elétrica desde o ponto de geracdo até os pontos de distribuicdo. Chegam a possuir
centenas de quilémetros, estando expostas a intempéries como descargas atmosféricas,

tempestades, ventos fortes, poluicao, altas insolagdes e vandalismo.

No SEP, a transmissao de energia elétrica esta associada ao deslocamento de grandes blocos

energéticos, em altas tensdes e altas correntes, conectando os centros geradores de energia



elétrica e permitindo que a energia produzida seja encaminhada internamente no pais ou entre
paises vizinhos. Em seus estudos, Santos (2017) destaca que a maior parte do sistema de
producdo e transmissdo de eletricidade no Brasil é interligada, formando uma rede composta
basicamente de usinas de geracdo e centros de consumo ligados por linhas de transmissao.
Neste sistema, ocorrem perdas geradas por transferéncias em longas distancias e a capacidade
de transporte de energia é limitada em fungdo da quantidade e qualidade das linhas de
transmissdo existentes. Assim, entre 0s objetivos basicos do planejamento da expansdo

elétrica destacam-se a construcdo de usinas de geracdo, subestac@es e linhas de transmissao.

Segundo o Plano Decenal de Expansdo de Energia (MME/EPE, 2017), a rede béasica de
transmissdo do Sistema Interligado Nacional (SIN), que compreende as tensdes de 230 kV a
800 kV, tem como principais funcbes a transmissdo da energia gerada pelas usinas para 0s
grandes centros de carga; a integracdo entre os diversos elementos do sistema elétrico para
garantir estabilidade e confiabilidade da rede; a interligacdo entre as bacias hidrograficas e
regides com caracteristicas hidrologicas heterogéneas, de modo a otimizar a geragéo
hidrelétrica e a integracdo energética com os paises vizinhos. No atual contexto brasileiro, a
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), conforme esquema apresentado na Figura 1.2, prevé a
expansao do SIN da configuracdo referente ao ano 2017 para o sistema planejado até o ano
2027.
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Figura 1.2: Previsdo de evolugdo do diagrama do SIN.
Fonte: (MME/EPE, 2017).

Em 2019, a EPE, em conjunto com o Operador Nacional do Sistema (ONS) e a Camara de

Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE), entidades ligadas a Agéncia Nacional de



Energia Elétrica (ANEEL), sinalizaram perspectivas de aumento no consumo de energia
elétrica a uma taxa média de 4% ao ano. Corroborando, dados do Boletim Mensal de
Monitoramento do Sistema Elétrico Brasileiro, expressos na Tabela 1.1, indicam que em
junho de 2019 a extensdo total de linhas de transmissdo no Brasil pertencentes a rede basica
atingiu 147.633 km, com perspectiva de aumento de mais de 30% até o ano de 2023,
alcancando uma extenséo prevista de 185.484 km.

Tabela 1.1: Linhas de transmissao da rede basica.

Classe de Extensédo de linhas de transmissao

Tenséo (kV) instaladas (km) % Total
230 59.097 40,0 %

345 10.319 7,0 %

440 6.758 4,6 %

500 51.791 35,1 %

600 (CC) 12.816 8,7%

750 2.683 1,8 %

800 (CC) 4.168 2,8 %
Total 147.633 100,0 %

Fonte: (MME/SEE/EPE, 2019).

As linhas de transmissdo estdo sujeitas a faltas, termo que corresponde a ocorréncia de um
curto-circuito, capaz de tird-las de seu funcionamento normal havendo, inclusive, a
possibilidade da faléncia do sistema elétrico. Representam um fendmeno de dificil previsdo e
podem acarretar as concessionarias de energia elétrica, em caso de demora no
restabelecimento ou indisponibilidade da linha, o pagamento de pesadas multas aos 6rgaos

reguladores do sistema elétrico, que no caso do Brasil é representado pela ANEEL.

Fatores fora do controle humano, aliados a inviabilidade de técnicas mais robustas de
protecdo devido aos custos, colaboram para que atualmente, no Brasil, cerca de 70% dos
desligamentos for¢ados do SEP ocorram no sistema de transmissdo. Segundo o relatério da
(ANEEL/SFE, 2017), no periodo de 1° de julho de 2016 a 30 de junho de 2017, foram
efetivados 3.768 desligamentos forgados e desses, 75,6% foram verificados em linhas de
transmissdo. Nesse sentido, 0os montantes de energia elétrica transportados em linhas de
transmissdo justificam investimentos em equipamentos e sistemas para a superviséo,

gerenciamento e prevencao de faltas, com o intuito de promover a seguranga no fornecimento



de energia elétrica. Ao se tratar a questdo, diferentes técnicas podem ser desenvolvidas para
aperfeicoar a localizagéo de faltas.

A caracterizacdo de um evento de falta em linhas de transmissdo® envolve a deteccdo do
instante em que o fendbmeno teve inicio, a classificacdo do tipo de falta (fase-terra, bifasico,
bifasico-terra e trifasico), a indicacdo do local onde ocorreu e a resisténcia de falta.
Diagnosticada a situacdo, € de interesse das empresas concessionarias dispor de uma
sistematica que permita isolar com rapidez e significativa exatiddo a parte do sistema elétrico
que esta com defeito, garantir seu pronto restabelecimento e atender a demanda de carga
existente. Isto implica na reducdo de custos e dos riscos de colapso no SEP, maior
confiabilidade e a satisfacdo do consumidor com a qualidade do servico.

Quando ha um curto-circuito em uma linha de transmissdo a deteccdo, identificacdo e
sinalizacdo do evento sdo realizadas pelo relé de protecdo. Este dispositivo, funcionando de
forma analdgica ou digital, fica permanentemente conectado ao sistema elétrico monitorando
sinais de tensdo e corrente proveniente dos transdutores e, em caso de falta, comanda os
disjuntores para retirar de servico a linha. O Institute of Electrical and Electronic Engineers
(IEEE) define o relé de protecdo como um dispositivo com a fungdo de detectar em sistemas
de poténcia trechos defeituosos, equipamentos falhos, condi¢cbes anormais ou de natureza
perigosa, sendo capaz de iniciar uma acao de controle apropriada, como o desligamento do
disjuntor.

Apbs a atuacdo do relé de protecdo, em seguida, sdo feitas tentativas de religamento
automatico, de forma a tentar colocar a linha novamente em funcionamento. A partir dali,

podem ocorrer duas situacoes:

e Em casos de faltas temporarias, normalmente associadas a presenca de sobretensdes
oriundas de descargas atmosféricas, ha o sucesso e a linha é reintegrada ao sistema;

e Em casos de faltas permanentes, como quebra ou danificacdo de cadeia de isoladores,
queda de estruturas, rompimento de cabos e outras causas de natureza semelhante, que
provocam a deterioragdo da estrutura fisica da linha, as tentativas falham e a linha
necessita ser desligada até que se corrija o defeito que, neste caso, é considerado

permanente.

! Nesta dissertacgdo, a linha de transmissao é considerada idealmente transposta ao longo de sua extensdo. As
matrizes de impedancia e admitancia possuem termos préprios iguais entre si e também termos mutuos iguais
entre si.
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Ao ocorrer uma falta permanente, é tarefa dos setores de manutencdo da concessionéria a
execucao dos trabalhos de reparo no menor tempo possivel e com niveis de confiabilidade
adequados. Para atingir estes objetivos, € importante que a equipe tenha uma informacao
confiavel do trecho da linha que contenha o possivel local de defeito, o que é feito através da

localizagéo da falta.

Ao se trabalhar com a localizacdo de faltas em linhas de transmissédo, varios fatores podem

contribuir para provocar erros na indicacao do local, dentre os quais, segundo Silveira (2007):

e A resisténcia de falta ndo é conhecida e pode variar substancialmente. Nos casos de faltas
entre fases, essas apresentam valores pequenos, em geral menores que 3 €. Em faltas
envolvendo a terra, podem ter valores maiores que 10 Q. Em alguns casos, podem tornar-se
muito elevadas, como em arvores encostadas em cabos (da ordem de 50 a 100 Q), condutores
caidos em terrenos de elevada resistividade ou mesmo em queimadas (da ordem de 30 a
60 Q);

e Corrente de contribuicdo para a falta do terminal remoto da linha, fator ainda mais
agravante se essa vier do lado da fonte mais forte, que possuird menor impedancia de curto-

circuito e maior corrente;

e Linhas de circuito duplo ou presenca de linhas proximas;
e Desequilibrio na matriz de impedancias;

e Presenca de compensacao série;

e Correntes e tensdes de falta ndo puramente senoidais;

e IncorrecOes nos parametros de linha;

e Fluxo de carga pré-falta;

Erros de transformadores de corrente e potencial.

Em seus estudos, Silveira et al. (2017b), ponderam que esses fatores podem ocorrer
simultaneamente e existem diversos algoritmos que buscam minimizar o efeito deles no
resultado da localizacgao de faltas. A indicacdo da distancia de falta pode ser feita por relés de
protecdo. Contudo, normalmente esta representa uma funcdo auxiliar, sem estratégias para
compensar 0s principais fatores que provocam erros de estimativa do local do curto-circuito,
ndo sendo adequada para fins de reparo. Desta forma, € interessante um processamento de
dados, com algoritmos mais elaborados e capazes de fornecer melhores resultados. Nesse
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sentido, define-se o localizador de falta, objeto de estudo desta dissertagdo, como um
equipamento que tem a funcdo especifica de localizagdo, como um hardware semelhante a
um relé digital, contendo filtros analogicos, circuitos de amostragem, conversores
Analdgico/Digital e meios de gravacdo de arquivos, ou como um software que contém as
rotinas necessarias para a localizagdo de faltas. Neste segundo caso, é usual a utilizacdo de
recursos ja disponiveis no sistema elétrico. Assim, conforme o esquema apresentado na
Figura 1.3, em um sistema elétrico modelado por uma linha de transmissdo e fontes
equivalentes no terminal emissor (SE-1) e no terminal receptor (SE-2), a amostragem das
tensdes e das correntes trifasicas nos terminais € obtida por um registrador digital de
perturbacdes (RDP) ou por um relé de protecdo, junto aos transformadores de potencial (TP) e
corrente (TC). Neste cenario, ocorrido um evento de falta, os dados sdo transmitidos a sala de
controle por um link de comunicacdo para que, remotamente, os engenheiros de protecdo
determinem o local do defeito e repassem as equipes de manutengdo orientacdes para o

restabelecimento da linha de transmissao.

SE-1 SE-2
TC1 TC2
RDP1 RDP2
TP1 STTTTTT77 TP2
Transmissdo de Transmissdo de
dados dados
j [ COMPUTADOR | J:

Sala de Controle
Remata

Figura 1.3: Esquema de obtencao de dados.

No procedimento off-line é possivel utilizar recursos avancados nos softwares, comparacgdes
com sistemas de localizacdo de tempestades e até programas de curto-circuito, realizando a
deteccdo, a classificacdo quanto ao tipo (fase-terra, trifasica, bifésica, bifasica-terra) e a
localizacdo, informando em quildmetros, onde a falta ocorreu e ainda determinar a resisténcia,

em ohms, associada a falta.

A localizacdo de faltas, cuja indicacdo do ponto de defeito necessita ser a mais confiavel
possivel, envolve diversas investigagdes cientificas. Conforme Silveira (2007), os algoritmos

de localizacdo de falta podem ser classificados em duas categorias:
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e  Métodos baseados em medices de fasores;

e Métodos baseados em ondas viajantes®.

Nos localizadores baseados em fasores, 0s equipamentos necessarios para a sua obtencédo
(medidores e redes de comunicacgdo) encontram-se normalmente disponiveis nas subestacoes,
sendo necessario o desenvolvimento de algoritmos de localizagdo em linguagens de
programacdo executadas em computadores portateis. Os localizadores que utilizam ondas
viajantes, embora sejam mais precisos que o0s fasoriais, necessitam de equipamentos
especificos, demandando recursos financeiros e técnicos em sua aquisicdo e instalagdo. Cada

uma dessas categorias pode ser dividida em dois grupos:

e Meétodos que utilizam dados de um terminal da linha;

e Métodos que utilizam dados de mais de um terminal da linha.

Os algoritmos que utilizam fasores de um terminal, conforme descrito por Girgis et al. (1992),
Novosel (1996), Gopalakrishnan (2000) e Jiang, Yang e Lin (2000), tém a vantagem de néo
necessitarem de valores medidos de tensdo e corrente do lado remoto, que nem sempre
encontram-se disponiveis. Contudo, sdo mais susceptiveis a erros, principalmente devido a
resisténcia de falta, simplificagdes no equacionamento dos algoritmos e as incertezas
associadas aos valores dos equivalentes terminais das fontes, que ndo sdo conhecidos ou nao
sdo fornecidos com a precisdo necessaria. Os algoritmos fasoriais que utilizam ambas as
extremidades da linha sdo normalmente mais precisos, possibilitando reduzir algumas

incertezas, como as do efeito da resisténcia de falta e da corrente elétrica do terminal remoto.
1.2 Justificativa e Motivacao

Com o advento da tecnologia digital, muitas facilidades foram incorporadas ao servico de
protecdo elétrica, tornando disponiveis dados de tensdo e corrente que puderam ser utilizados,
entre outras aplicagfes, nos localizadores de faltas. As empresas buscam otimizar seus
recursos e, a medida que novos equipamentos vao sendo integrados, cresce a complexidade do
sistema elétrico e a necessidade de aprimoramento da analise dos eventos que ocorrem na

rede. Neste contexto, visando aumentar a confiabilidade e proporcionar maior capacidade de

> Um fasor é um vetor que representa uma grandeza que varia no tempo com um comportamento
senoidal, possuindo uma amplitude e um angulo de fase.

% A onda viajante é um sinal transitorio de alta frequéncia gerado na linha de transmissdo em fungéo
do curto-circuito.
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escoamento de energia do sistema, revela-se a importancia de investimentos em expanséo de
novas linhas de transmissdo, além da elaboracdo e execucdo de planos de modernizagéo,
melhorias em processos e assimilacdo de novos recursos tecnoldgicos nas subestacdes e linhas
de transmissdo ja existentes no pais. O avanco da tecnologia e o desenvolvimento na area de
software destinado as aplicacbes em SEP, resultante da integracdo entre areas como a
Computagdo, a Engenharia, a Fisica e a Matemética, tém favorecido pesquisas sobre
diagnostico de faltas em linhas de transmissdo e propiciado a adi¢do de novas técnicas aos
algoritmos, tornando-os mais elaborados e capazes de fornecer melhores resultados. Contudo,
apesar do desenvolvimento alcancado, em funcéo das varias fontes de erros que podem afetar
a eficacia dos diversos métodos existentes, o diagnéstico de faltas ndo constitui uma tarefa
simples. A melhoria dos algoritmos existentes e as propostas de novas metodologias e
processos para este fim encontram-se presentes em projetos e investimentos financiados pelas
concessionarias de energia elétrica, sendo objeto de pesquisas desenvolvidas pela academia. A
indisponibilidade da linha de transmissdo pode acarretar, em caso de demora no
restabelecimento, além dos prejuizos a sociedade, 0 pagamento de pesadas multas, razéo pela
qual as empresas investem grande esforco e dinheiro em tecnologias para o aprimoramento de

suas atividades.

Relativo ao campo do conhecimento, pesquisas relacionadas com o diagnéstico de faltas em
linhas de transmissao possibilitam a exploracdo e a integracdo entre conceitos de varias areas
de conhecimento, permitindo a ampliacdo da producdo intelectual a partir da realizacdo de
analises das estruturas dos algoritmos envolvidos e a implementacdo de novas técnicas de

deteccdo, classificacdo e localizacdo de faltas.

Existem diferentes estudos aplicando Redes Neurais Artificiais a localizagdo de faltas em
linhas de transmissdo, como os de Amorim e Huais (2004), Gracia et al. (2005), Lout e
Aggarwal (2012), Teklic et al. (2013) e Silveira et al. (2017a). Nesses trabalhos, os autores
alcangam resultados significativamente satisfatorios em cenarios simulados, 0 mesmo néo

ocorrendo em cenarios reais de curto-circuito.

Referente a aplicagdo de técnicas de otimizacdo as funcOes objetivo elaboradas pelas
equacdes do circuito de linhas de transmissdo, o estudo bibliografico revelou uma caréncia
destas ferramentas. Neste sentido, pretende-se nesta dissertacdo apresentar um estudo
relacionado com a utilizagdo de RNAs e de técnicas de Otimizagdo N&o Linear (ONL) para a
localizagéo de faltas em linhas de transmissdo e a comparacdo entre estas ferramentas em

cenarios simulados e reais de curto circuito.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho de pesquisa tem o0 objetivo geral de apresentar aplicagbes de Redes Neurais
Artificiais e de técnicas de Otimizacdo N&ao Linear ao problema de localizacdo de faltas em

linhas de transmissdo utilizando-se dados de dois terminais.
1.3.2 Objetivos Especificos

Especificamente propde-se o desenvolvimento e a aplicacdo, para sinais simulados e reais, de

métodos matematicos e computacionais para:

e O processamento de sinais, necessarios para a preparacao do banco de dados a ser
utilizado;

e Um algoritmo de classificacao de faltas por meio de RNAsS;

e Algoritmos de localizacdo de faltas e determinacdo da resisténcia, com a utilizacédo de
RNAs e técnicas de ONL a partir dos métodos de Quasi-Newton, Elipsoidal e
Algoritmo Genético Real Polarizado (AGRP);

e Um método analitico de localizacdo de faltas proposto por Johns e Jamali (1990),
utilizado como referéncia para comparacao dos resultados;

e A andlise estatistica dos resultados alcangados.
1.4 Hipoteses de Pesquisa

Frente aos objetivos anteriormente apresentados foram definidas as seguintes questdes
inerentes a tematica e norteadoras desta dissertacdo: Como ferramentas matematicas e
computacionais relacionadas com RNAs e Tecnicas de ONL tém sido utilizadas para a
localizacdo de faltas em linhas de transmissdo? Quais beneficios, dificuldades e limites

encontram-se associados a utilizacao destas ferramentas?

Diante das questdes especificadas e a partir do estudo preliminar realizado, levantaram-se as

hipdteses de que:

l. As RNAs possuem capacidade de aproximar funcOes ndo lineares no espaco
multidimensional e sua utilizacdo, para a tarefa de localizagdo de faltas e

determinacdo da resisténcia de falta, mostra-se eficaz em cenarios simulados. Em
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ambientes reais, a restricdo de parametros de simulagdo como os valores das tensdes
nas fontes e suas respectivas impedancias equivalentes no momento do curto-circuito,
pode limitar a capacidade de generalizacdo das RNAs, comprometendo a metodologia

proposta;

. A partir das fungdes objetivo descritivas do evento propostas por Silveira et al.
(2017b), técnicas de ONL podem ser aplicadas ao problema de localizacdo de falta,
tornando possivel a utilizacdo dessas ferramentas matematicas e computacionais em

situacOes simuladas e reais de curto-circuito;

I1l. A predominancia da utilizacdo pratica de métodos analiticos; fundamentados em
equacdes do circuito da linha de transmissdo ocorre, em alguns casos, devido as
limitacGes praticas de utilizacdo de métodos de Inteligéncia Computacional e de
ONL.

1.5 Metodologia

Para a compreensdo das questbes e verificacdo das hipoteses levantadas, a metodologia
utilizada envolveu o desenvolvimento de rotinas utilizando o software MatLab e as etapas

descritas:
a) Pesquisa Bibliogréafica

A pesquisa bibliogréafica contemplou estudos referentes a utilizacdo de conhecimentos da
Engenharia Elétrica, relacionados ao SEP e aos Métodos Matematicos e Computacionais.
Foram utilizadas, como fontes principais de consulta, publicacGes de entidades de notdria
competéncia como IEEE entre outras. Esta fase teve como objetivo verificar o estado da arte

na area de pesquisa de localizacdo de faltas em linhas de transmisséo.

b) Defini¢do do sistema elétrico a ser simulado e utilizagdo de programa de transitdrios

eletromagnéticos

Para testar os algoritmos de classificacdo e localizacdo das faltas através das RNAs ou da
minimizacdo de uma das funcfes objetivo, é necessario gerar uma base de dados, construida
nesta pesquisa a partir do Alternative Transients Program (ATP). Este simulador possui
modelos dos componentes elétricos do SEP. Apos a simulacdo, o ATP exporta um arquivo
com extensao .txt com dados de tensdo e corrente a serem utilizados nas varias etapas que

compdem os programas de classificacdo e localizagé@o de faltas. Nesta etapa, foram definidos
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quatro sistemas elétricos simulados e os respectivos valores das tensdes das fontes, extensdo

da linha, pontos de ocorréncia de curto-circuito e valores da resisténcia de falta.
¢) Implementacéo da rotina de leitura de dados de tenséo e corrente

Esta etapa teve o objetivo de definir um formato padrédo para os dados para ser lido por um
programa computacional. Os arquivos com os dados de entrada podem ser obtidos através de
programas de simulacdo ou a partir de valores medidos em linhas de transmissdo em

concessionarias brasileiras, gravados em um formato que ndo permite a sua leitura direta.

d) Filtragem passa-baixa, reducdo do numero de pontos por ciclo e estimativa dos

fasores

Estas etapas referem-se ao pré-processamento dos sinais de tensdo e corrente. Para retirada
das frequéncias mais elevadas foi realizada uma filtragem digital passa-baixa e, ap0s esta
etapa, foi feita reducdo da taxa de amostragem, possibilitando a adequacéo da frequéncia ao
valor desejado de 16 pontos por ciclo da frequéncia fundamental (60 Hz no caso do Brasil).
Para estimacédo dos fasores associados a frequéncia fundamental foi utilizado, como proposto
por Pereira e Cruz (1999), uma variacdo do método de minimos quadrados, obtida a partir da

formulacdo de Sachdev e Baribeau (1979).
e) Aplicacdo de RNA para a classificagdo do tipo de falta

A classificacdo é uma etapa necessaria para a localizacdo. A partir do tipo de curto-circuito
(monofasico-terra, bifasico, bifasico-terra, trifasico) é acionado um modulo da RNA ou a
correspondente funcdo objetivo a ser submetida aos algoritmos de otimizacdo. Nesta etapa,
além da definicdo da arquitetura da rede, foi utilizado o conceito de modularidade, como
tratado por Pradhan et al. (2006). Com a informacdo obtida, foi possivel reduzir a
complexidade da rede e o tempo de treinamento sem prejuizo na precisdo dos resultados.

) Aplicacdo de RNAs para a localizacéo de faltas

Na identificagdo do local de falta e do valor da resisténcia de falta foram utilizadas RNAs
treinadas com os dados das simula¢bes do ATP, contendo variagdes do tipo de curto-circuito,
local de ocorréncia da falta e valores de resisténcia da falta. Arquivos de faltas reais ocorridas
em linhas do sistema elétrico brasileiro também foram utilizados para testar a robustez da

metodologia desenvolvida.
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g) Aplicagdo de técnicas de Otimizacdo N&o Linear para a localizacao de faltas

A partir de leis que regem circuitos elétricos para diferentes tipos de faltas e dos valores de
tensdes e correntes dos terminais da linha de transmissdo, foram utilizadas funcdes mono-
objetivo implementadas por Silveira et al. (2017b), tendo como variaveis o local e a
resisténcia de falta. Apos as etapas de detecgdo e classificagdo da falta, as fungbes objetivo
foram aplicadas em casos simulados e reais de curto-circuito de linhas de transmisséo e,
através de técnicas de minimizacao, foram determinadas a distancia até o ponto de falta e a

resisténcia de falta.
h) Anélise estatistica dos resultados

Para a andlise dos resultados foram realizadas comparacgdes estatisticas entre os resultados
alcancados pelos métodos implementados com a utilizacdo de dados coletados em cenérios
simulados e reais. Para esta analise também foi considerado os resultados obtidos pelo método

analitico de Johns e Jamali (1990).
1.6 Organizacéo do Texto

Esta dissertacdo estd estruturada em 9 capitulos. O presente capitulo compreende uma
introducdo geral do tema com a descricdo do problema, a justificativa do estudo proposto, a
definicdo dos objetivos da pesquisa e a metodologia utilizada.

Nos capitulos 2 e 3 sdo apresentadas, respectivamente, técnicas de Otimizacdo Nao Linear e
Redes Neurais Artificiais. Estas ferramentas envolvem conhecimentos matematicos e
computacionais e sdo utilizadas em algoritmos que tratam do diagnoéstico de faltas em linhas

de transmisséo.

No capitulo 4, sdo apresentadas as técnicas estatisticas utilizadas para analise dos dados
simulados e reais obtidos pelos métodos localizagdo de faltas em linhas de transmisséo,
implementados por RNAs, técnicas de ONL aplicadas as fungdes objetivo descritivas do

processo e por um método analitico de referéncia.

No capitulo 5, estd apresentada uma breve revisdo da literatura, que trata de temas centrais

como deteccao, classificagéo e localizacdo de faltas.

No capitulo 6, sdo explicitados os procedimentos de coleta de dados e as rotinas de

processamento dos dados de entrada relacionados ao pré-condicionamento dos sinais de

12



entrada (filtragem e reducdo do nimero de pontos por ciclo) e & estimacdo dos fasores de

frequéncia fundamental.

No capitulo 7 é descrita a topologia do sistema elétrico utilizado, a definicdo dos parametros
necessarios as simulacdes e as funcdes objetivo. A classificacdo do tipo de falta é proposta
pela aplicagcdo de uma RNA. Na sequéncia detalha-se o processo de localizagdo de faltas e
determinacdo da resisténcia de falta com a utilizacdo de RNAs e de técnicas de ONL,

apresentando-se também a localizacéo da falta através de um método analitico de referéncia.

No capitulo 8, sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos implementados para a
classificacdo, a localizagdo da falta e a determinacdo da resisténcia de falta em casos

simulados e reais de curto-circuito do sistema elétrico brasileiro.

Por fim, no capitulo 9, sdo apresentadas as conclusdes envolvendo a andlise geral do trabalho

desenvolvido, as consideracdes finais e as sugestdes para trabalhos futuros.
1.7 Producéo Cientifica
Com base nos estudos apresentados nesta dissertacdo, os seguintes artigos foram produzidos.

e ROCHA, S.A; MATTOS, T.G.; SILVEIRA, E.G. (2019a). Otimizacdo N&ao Linear e
Redes Neurais Artificiais: Ferramentas na Localizacdo de Faltas em Linhas de
Transmissdo. LI Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO 2019), FCA-
UNICAMP. Disponivel em: <https://proceedings.science/sbpo-
2019/papers/otimizacao-nao-linear-e-redes-neurais-artificiais--ferramentas-na-
localizacao-de-faltas-em-linhas-de-transmissao>. Acesso em 20 dez 2019.

e ROCHA, S.A.; MATTOS, T.G.; SILVEIRA, E.G. (2019b). Redes Neurais Artificiais
Para Localizacdo de Faltas em Linhas de Transmissao: Casos Simulados e Reais. The
XXIV Congreso sobre Métodos Numericos y sus Aplicaciones (ENIEF 2019). Santa
Fé. Argentina. Disponivel em: <https://amcaonline.org.ar/enief2019-pdf/paper-
6264.pdf>. Acesso em: 18 dez. 2019.

e ROCHA, S.A.; CARDOSO, R.T.N; MATTOS, T.G.; SILVEIRA, E.G. (2020).
Localizagdo de Faltas em Casos Simulados e Reais em Linhas de Transmissdo
Utilizando Otimizagdo N&o Linear e Redes Neurais Artificiais. VIII Simpdsio
Brasileiro de Sistemas Elétricos (SBSE 2020). Santo André, Sado Paulo. Brasil

(submetido).

13



Capitulo 2

Otimizacado Nao Linear

Neste capitulo séo apresentados conceitos relacionados as técnicas de Otimizacdo N&o Linear,
modelos matematico-computacionais utilizados no processo de localizagdo de faltas em linhas
de transmissdo. Além da definicdo do problema, sdo abordados procedimentos para a
minimizacdo irrestrita de uma funcdo ndo linear mono-objetivo que utilizam a dire¢do de
busca, a exclusdo de regides e a dindmica evolutiva de populacbes, respectivamente
representados pelos métodos de Quasi-Newton, Elipsoidal e pelo Algoritmo Genético Real
Polarizado, utilizados neste trabalho.

2.1 O Problema de Otimizagdo Nao Linear Mono-objetivo

Seja x € R™", n € N, um vetor com n elementos reais. Um problema de otimizagdo consiste
em minimizar ou maximizar a fungao objetivo f: Dy ¢ R"™ — R sobre todos os vetores x
pertencentes a regido factivel Dy. O conjunto Dy pode ser descrito por equagdes e/ou
inequacdes de restricdes, conduzindo o problema a uma situagdo restrita ou pode contemplar
todo o R™, caracterizando um problema de otimizagao irrestrito. Quando a funcéo f e/ou suas

restricdes sdo ndo lineares tem-se um problema de Otimizacdo N&o Linear.

Nesta dissertacdo, apresenta-se apenas o problema de minimizacao visto que, por convencao,
formular um problema de otimizacdo € formular um problema de minimizagdo. Na
formulacdo geral do problema de minimizacdo x* é o minimizador da funcdo f, obtido
segundo a Equacdo 2.1, podendo estar sujeita as fungdes de restricao c;:

ci(x) =0, iel
ci(x) <0,ieD’

*

x* = min f(x) sujeitaa {

x e R"

(2.1)

em que I e D sdo, respectivamente, dois conjuntos de indices das restri¢cdes de igualdade e de
desigualdade. Quando I = D = @, o problema de otimizacgéo € irrestrito. Se I # @ouD =+
@, o problema é dito restrito, nestes casos sdo incluidas restricdes explicitas sobre as

variaveis. Nesta dissertacdo sdo tratados apenas os problemas de minimizagao irrestritos.
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A ONL irrestrita de f: R®™ — R, apresentada na Equacdo 2.2, e utilizada nos métodos desta
dissertagdo, relaciona-se com localizagdo dos pontos que minimizam a funcdo em seu

conjunto admissivel.
min f(x), x € R™. (2.2)

A solucéo 6tima do problema de minimizagdo envolve a andlise de caracteristicas da fungéo

objetivo e das definigdes:

Definicdo 2.1. Um vetor x* e R™é minimo local de f:D; c R® —» R se existe uma

vizinhanca V de x*tal que f(x*) < f(x),VxeVex" € Dy.

Defini¢cdo 2.2. Um vetor x*e R™ & minimo local estrito de f: D, ¢ R™ — R se existe uma

vizinhanca V de x™ tal que f(x*) < f(x),Vx eV, com x # x* e x™ € Dy.
Nas defini¢bes anteriores uma vizinhanga V de x*é um conjunto aberto que contém x*.

Definicdo 2.3. Um vetor x*e R™é minimo global de f: Dy ¢ R® — R se, e somente se,

Definigéo 2.4. Um vetor x*e R™ € minimo global estrito de f: D ¢ R® — R se, e somente

se, f(x*) < f(x), VXE Dy, x # x" € x" € Dy.

Definigdo 2.5. Uma fungdo f: D, € R™ — R definida em um subconjunto de Dy € convexa
se, e somente se, para quaisquer dois pontos distintos x’, x" € D;e VaER:0<a <

1, forverificado que fla.x'+ (1 —a).x"] < a.f(x")+ (1 — a). f(x").

Definicdo 2.6. Uma fungéo f: D, ¢ R® — R™ definida em um subconjunto de D, aberto é

de classe C* se todas as k-derivadas parciais de f, simbolizadas por VX f, existirem e forem

continuas nesse conjunto aberto.

Definicéo 2.7. Uma func8o f de classe C* definida em um subconjunto de D, é convexa se, e
somente se, para quaisquer dois pontos distintos x’, x” € Dfe Va €ER:0<a <1, for

verificado que f(x") = f(x") + Vf(x").(x" —x"").

Geometricamente, a Definicdo 2.7 indica que toda reta tangente a funcéo convexa f, definida

em um intervalo I c Df, encontra-se abaixo ou coincide com o grafico de f. Assim, se a
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fungdo f for convexa, todo ponto de minimo local representa também um ponto de minimo

global.

E comum em um problema de otimizag&o n&o saber se 0 ponto minimo existe. Para tanto, o
Teorema de Weierstrass, demonstrado em Bortolossi (2002) e enunciado a seguir, garante a

existéncia de um minimo global quando certas condices sdo satisfeitas.

Teorema 2.1. (Teorema de Weiertrass para a existéncia de minimos) Se f: Dy ¢ R" —» R
e uma fungdo continua em um conjunto néo vazio Dy ¢ R™ fechado e limitado, entéo f(x) tem

um minimo global em Dy.

Quando as hipoteses do teorema sdo satisfeitas, a existéncia do minimo global é garantida.
Assim, caso 0 problema caracterizado pela Equacgdo 2.2 satisfaca o teorema, o ponto 6timo
sera 0 ponto no qual o valor de f é o menor possivel. Contudo o teorema ndo exclui a

possibilidade de existéncia de um minimo global caso as condi¢es ndo sejam atendidas.

Para func@es de classe C! o problema irrestrito, conforme demonstrado em Bortolossi (2002),

pode ocorrer a partir do Teorema de Fermat, expresso pela Equacéo 2.3.

Teorema 2.2. (A regra de Fermat) Sejam f:D; c R® — R uma funcéo de classe C*,
definida em um subconjunto Dy de R" e D  Dy. Se x* € D € um ponto de maximo ou de
minimo local de f em D e x* é um ponto interior de D, entdo x* é um ponto critico de f, isto
é a matriz jacobiana de f em x* é uma matriz nula ou, analogamente, o gradiente da funcao

f em x™ é o vetor nulo,
V) = [5G ) 22 )] =10 0. Olixn (23)

Intuitivamente, o gradiente da funcdo f em x* deve ser nulo, caso contrario, indica uma
direcdo em que f cresce. Este resultado representa uma condi¢do necessaria para que o0 ponto
x* seja um ponto 6timo da solucdo do problema de minimizacdo. A reciproca do Teorema nédo

¢ verdadeira.

Segundo Bortolossi (2002), a forma quadratica associada a matriz quadrada A,,,, formada

por nimeros reais, € a funcéo escalar representada pela Equacao 2.4,
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Q: R - R, 2.4)
v - Q(h) = vT.Av.

A matriz A associada a forma quadratica Q é semidefinida positiva se Q(v) = vT.A.v >0,
Vv e R tal que v # 0. A convexidade de f pode ser verificada através de sua matriz

hessiana, 72 f, que sendo semidefinida positiva devera satisfazer a condicéo estabelecida pela

Inequacéo 2.5 para qualquer vetor v = [V1 V2 .. Wn]:
[ oir 9 _9F ]
ax3? 0x10x; T 0x10xn |[V;
a2f a%f *f v,
[Vi V2w ] 8x20x1 9x2 "t axg0xpn || .. = 0. (2.5)
a%f a%f 3a%f |LVn
| 0x,0x, Oxp0x, axz |

Pode-se analisar a condigdo de 72 f (x*) a partir de seus autovalores:

e Se todos os autovalores de V?f(x*) sdo positivos, a matriz ¢ uma forma definida
positiva;

e Se todos os autovalores de V?f(x*) sdo negativos, a matriz € uma forma definida
negativa;

e Se 2f(x*) tem autovalores com sinais diferentes, entdo ela é indefinida.

O estudo das propriedades analiticas de uma solucdo local do problema possibilita a
confirmacdo das condicBes de otimalidade a serem satisfeitas por uma solugdo. As condicdes
necessarias de otimalidade sdo obtidas assumindo que x* € um minimo local e que séo
conhecidos o gradiente da fungdo e sua matriz hessiana. As condi¢des suficientes, se

satisfeitas por um ponto x*, garantem que este ponto € um minimo local de f.

Teorema 2.3. (Condi¢do necessaria de 1* ordem) Se x* é um minimo local e fé

continuamente diferencidvel em uma vizinhanca aberta de x*, entdo Vf(x*) = 0.

Teorema 2.4. (Condic&o necessaria de 22 ordem) Se x* é um minimo local de f e V2f(x*)
existe e é continua em uma vizinhanca aberta de x*, entdo Vf(x*) =0 e V2f(x*) é

semidefinida positiva.

Teorema 2.5. (Condicdo suficiente de 22 ordem) Suponha que V2f(x*) seja continua em
uma vizinhanca aberta de x*com Vf(x*) = 0 e V2f(x*) definida positiva. Entdo, x*é um

minimo local estrito de f.
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Um resultado constantemente utilizado em meétodos deterministicos de otimizacdo é a
aproximacédo de fungdes continuamente diferencidveis por série de Taylor demonstrado, por
exemplo, em Bortolossi (2002), a partir da juncdo do Teorema do Valor Médio com uma

variacdo do Teorema Fundamental do Calculo.

Teorema 2.6. (Teorema de Taylor) Suponha que f:Df c R®™ — R € continuamente
diferenciavel e que p e R™. Sejam Vf(x) e V2f, respectivamente, o gradiente e a matriz

hessiana desta funcdo. Entdo f(x +p) = f(x) + Vf(x + tp)Tp,para algum t e R: 0 <

t<1.Se f é duas vezes diferencidvel, tem-se que Vf(x+p) =Vf(x)+ fol V2f(x +

tp)pdt e fx+p) = f(x) + Vf(X)Tp+ 5p"V?f (x + tp)p.

A condicdo necessaria de 12 ordem, descrita no Teorema 2.3., pode ser verificada
considerando-se um vetor arbitrario d € R"™ e uma funcdo auxiliar g: R — R, tal que
g(a) = f(x* + ad). Como x*é um minimizador local de f, @ = 0 é um minimizador local
de g(a), o que indica que g'(a) =0. Como g'(a) =Vf(x*+ad) =0,tem-se que

VF(x*)Td = 0, logo Vf (x*) deve ser ortogonal a todos os outros vetores do espaco.

Pela Definicdo 2.1, se d € R"e x* € um minimo local de f:Df c R"™ — R, existe ¢
suficientemente pequeno, tal que 0 < |a| < ¢, f(x* + ad) — f(x*) = 0. Considerando-se f

continuamente diferenciavel, pela expansdo em série de Taylor, chega-se a Equacéo 2.6,
fx*+ad) = f(x*) + ad” Vf(x*) + 0(a). (2.6)

adT vf(x*)+0(a)
a

o(a)

a

Sendo lim,_, = lim d7 7f(x") + limg o %2 2 0 e limg_ 22 = 0, tem-
a—

se que  f(x*+ad)— f(x*) =ad” Vf(x*) = 0. Para a > 0,como d pode representar

valores positivos ou negativos e ad” Vf(x*) = 0, que o gradiente da funcdo objetivo no

ponto de minimo local é nulo, como expresso na Equacdo 2.7,
Vf(x*) =0. (2.7)

Referente a condi¢do necessaria de 22 ordem, descrita no Teorema 2.4., considerando-se que
x* € um ponto de minimo da fungdo, V?f(x*) > 0. Aplicando-se a regra da cadeia em
g(a) = f(x* + ad) tem-se que g" () = dTV2f(x* + ad)d.

Assim, g"(0) = dTV2f(x*)d = 0, 0 que ocorre se V2f(x*) = 0.
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Se f é duas vezes continuamente diferenciavel em x*, utilizando-se o Teorema de Taylor tem-

se, pela Equacéo 2.8, que:
fx*+ad) = f(x*) + ad” VF(x*) + %aszsz(x*)d + 0(a?). (2.8)

Pela Definicdo 2.1., a otimalidade local de x* indica que 3 € > 0, suficientemente pequeno,

tal que 0 < a? <& Como Vf(x*) = 0, considerando-se 0 Teorema de Taylor, percebe-se

que:
1 a2d VAf(x)di +0(@?)  di Vif(x)d  0(a?®)  f(x* + ady) — f(x*)
2 a? 2 a? a?
0(a?)

Como lim,_, =0, di V2f(x*)d, = 0, a matriz V2f(x*) é semidefinida positiva,

a?

atendendo a condigéo da Equacéo (2.9),
Vif(x*) = 0. (2.9)

Os Teoremas anteriormente apresentados sdo fundamentais para os algoritmos de otimizacao
irrestrita, suas demonstracdes sdo encontradas em Bortolossi (2002). Eles indicam que,
assumindo que x* seja solugdo Otima de f:Dr c R® — R, uma primeira condi¢do de
otimalidade - condicdo geométrica - é obtida analisando o angulo de Vf(x*) com direcBes
que apontam para o interior do conjunto admissivel. Para que x* seja um minimo local da
funcdo f, diferenciavel em x*, é necessario que Vf (x™*) seja o vetor nulo (condi¢do necesséria
de primeira ordem). Para que x* seja um minimo local da funcéo f, duas vezes diferenciavel
em x*, é necessario que Vf(x*) seja nulo e que 72f(x*) seja semidefinida positiva (condicéo
necessaria de segunda ordem). Estas condi¢fes sdo apenas necessarias porque os termos de
primeira e segunda ordem podem estar nulos, deixando ainda duvida sobre a natureza de x*.
Se f for duas vezes diferenciavel em x*, tal que Vf(x*) seja nulo e V2f(x*) seja positiva
definida tem-se a condicdo suficiente para que x* seja um minimo local estrito. Se a funcéo f
é convexa, todo minimo local representa também um minimo global e o Teorema 2.2.,
referenciado como condi¢Bes necessarias de primeira ordem, é suficiente para indicar a

solugéo do problema de minimizacao.

A seguir sdo apresentadas as principais ideias de alguns métodos de otimizagdo irrestrita

dependentes da direcdo de busca.
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2.2 Métodos de Direcdo de Busca

Os métodos de direcdo de busca sdo métodos deterministicos em que a indicagdo do ponto
Otimo € realizada a partir da minimizacdo da funcdo objetivo em sucessivas direcdes. A
solugéo do problema ocorre iterativamente e, a partir de um ponto inicial x,, fornecido pelo
usuério, gera-se uma sequéncia de aproximagdes {x; } -, que converge para o ponto 6timo. O
processo termina quando o algoritmo atinge o numero méaximo de itera¢fes pré-estabelecidas
ou quando a aproximacao {x,} satisfaz algum critério de parada previamente definido. Os
novos pontos sao determinados a partir de informacdes sobre a fungdo objetivo no ponto atual
e/ou pontos anteriores, sendo necessario que f seja continua. Para um escalar fixo pequeno

€ > 0, podem ser utilizados os seguintes critérios de parada:

e NUmero méaximo de iteracfes dado: k > ki, qx;
e Estabilizacdo das variaveis de decisio: ||xj4; — xxll < €;
e Estabilizacdo do valor da funcdo objetivo: ||f (xx+1) — f ()l < &;

e Anulacdo do vetor gradiente: ||Vf (xr+ )l < e.

Geralmente, o ponto da sequéncia que minimiza a funcdo objetivo é obtido a partir da formula

de recorréncia expressa na Equagéo 2.10,
Xk+1 = X + adk, (210)

em que x; é a posicdo atual, x;,, é a proxima posicao a ser testada na funcdo objetivo, a é
um escalar positivo que representa o comprimento do passo que conduz ao préximo ponto da

sequéncia, d,, é a direcdo de busca e k € o indice que identifica a iteracdo corrente.

A obtencdo das direcGes de busca envolve o célculo de derivadas ou suas respectivas
aproximagdes que podem ser realizadas numericamente por diferengas finitas. A diferenca
entre os métodos de direcdo de busca encontra-se na estratégia adotada para a determinagéo
do vetor dj, sendo considerados de ordem zero aqueles que ndo utilizam informacdes das
derivadas, de ordem um aqueles cujas informacdes dos vetores gradientes sdo utilizadas e de

ordem dois aqueles que utilizam as informagdes das matrizes hessianas.

Quando a dire¢do de minimizagao esta disponivel, € preciso definir o tamanho do passo a para
determinar-se 0 ajuste de parametros naquela direcdo. A definicdo de um escalar a que

conduza a uma reducéo satisfatoria de f pode custar muito em termos de tempo. Conhecida a
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direcdo de busca, a escolha do passo ideal para avaliar o proximo ponto da sequéncia conduz
a solucéo do problema unidimensional definido pela Equacéo 2.11,

a, =argminf (x, + aid,),coma > 0. (2.11)

Pelo procedimento, a fungdo f(x; + axd,) € minimizada em um intervalo fechado e
limitado, encontrando-se um valor 6timo para o passo a partir da reducdo continua do
intervalo de incerteza. A cada iteracdo, o intervalo de busca é reduzido por um fator, chamado

de razdo aurea, o que possibilita a reducdo do numero de célculos.
2.2.1 Método Gradiente

Dentre 0os métodos que utilizam direcdo de busca, o0 método Gradiente, também conhecido
como método de direcio de maxima descida, é o mais simples. E um método linear ao longo
da direcdo oposta a do gradiente de f, que localmente representa a dire¢do na qual a funcéo
decresce mais rapidamente. Por ele se elege uma direcdo de busca d, e, ao longo desta
direcdo, partindo-se de x; busca-se xj,,, de forma a obter o decréscimo de f.O método
utiliza o Teorema de Taylor para o calculo da fun¢do nos pontos da sequéncia x;, + ady,

como apresentado na Equacéo 2.12,

flu +ady) = f(x) +ady’ Vf(x). (2.12)

O coeficiente d,,” Vf(x,) representa a razao com que a funcdo muda ao longo da direc&o d,,.
A direcdo unitaria d; de decrescimento mais rapido é obtida pela solugdo do problema

apresentado na Equacdo 2.13,

min d, " Vf(xy), sujeitoa ||dg]l = 1. (2.13)
dy,

como d,"Vf(xy) = |ldellllVf(xx)llcosd, com 6 representado pelo angulo entre d, e

Vf(xg)

Vf(x;), a minimizacgdo ocorre se cosf = —1, ou seja, se d, = — GOl
k

2.2.2 Método de Newton

No método de Newton a direcdo de busca é obtida pela aproximacdo de f(x;, + ad,) por uma

série de Taylor de 22 ordem, dada pela Equacéo 2.14,
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f Qo+ ad) ~ fOr) + adi” VFQa) + saidy V2 (addy = my(ady). (2.14)

Considerando-se que a matriz V2f(x,) seja semidefinida positiva, a direcdo é obtida

encontrando-se o vetor ad; que minimiza my (ad;). Assim, fazendo-se nula a derivada de

mk(adk), tem-se 0 = %Z:k) = Vf(xk) + sz(xk)dk.

Quando a diferenca entre f(x; + ady) e my(ad;) ndo é significativa, a direcdo de buscae o
calculo da fungdo nos pontos da sequéncia xj + ad, sdo dados, respectivamente, pelas
Equacles 2.15 e 2.16,

di = —[V2f ()] Vf(x), (2.15)
f g+ ady) = fxg)—alV2f ()]~ Vf (). (2.16)

O método de Newton pode ser considerado como um método local que utiliza informacges de
segunda ordem. Neste método, que é baseado na aproximacdo quadratica para a escolha da
direcdo de busca, faz-se necessaria a obtencdo da hessiana da funcdo objetivo e de sua
inversa, 0 que além de acumular erros de arredondamento pode ter significativo custo
computacional. O método ndo apresenta garantia de convergéncia, pois nada pode ser
afirmado sobre o sinal da matriz hessiana, que deve ser semidefinida positiva para garantir
que a aproximacdo quadratica tenha um minimo. A cada iteracdo, a condicdo necessaria para
resolver as equacdes do método, envolve o calculo da inversa da matriz hessiana, 0 que nao

necessariamente existe.
2.2.3 Métodos de Quasi-Newton

Os métodos de Quasi-Newton situam-se como métodos de direcdo de busca e geram uma
aproximacéo da derivada segunda da funcdo objetivo. Podem ser utilizados quando a matriz
hessiana da funcdo objetivo ndo se encontra disponivel. Nestes métodos, procura-se estimar
recursivamente o calculo da inversa da hessiana da funcdo objetivo presente no método de
Newton, utilizando-se apenas informagdes do gradiente da fungdo f. Como as segundas
derivadas ndo sdo necessarias, em alguns casos, 0s métodos tornam-se mais eficientes que o

método de Newton.

O primeiro método Quasi-Newton a utilizar a aproximag¢ao numérica para a inversa da matriz

hessiana foi o método DFP (Davidson - Fletcher - Powell), o modelo foi modificado por
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BFGS (Broyden - Fletcher - Goldafard - Shanno). Nesta pesquisa, utiliza-se 0o método
conhecido como Familia de Broyden representado pela conexdo entre os métodos DFP e
BFGS. Para a compreensdo dos modelos, assim como no método de Newton, a direcdo de

busca é obtida pela aproximacao dada pela Equacéo 2.17,
mi(adi) = f(u) + (Vf (o)) ady + 5 (ady)" Qff ad,, (2.17)

em que Q4 representa uma aproximacdo da matriz hessiana, atualizada a cada passo, levando-

se em consideracdo informacdes da curvatura do modelo my,.

O minimizador d;, deste modelo quadratico é dado pela Equacgéo 2.18,

die = —(Q)TVf G, (2.18)

em que (Q4)~* fornece uma aproximagcéo para a inversa da matriz hessiana. O préximo ponto

da sequéncia que aproxima o minimo da funcdo é dado por x;,; = x, + ady.

O processo € semelhante ao utilizado no método de Newton, diferenciando-se por utilizar a
aproximacdo QF em substituicio da verdadeira hessiana VZf(x,). Supondo-se que a

aproximacao xy,, tenha sido obtida, o novo modelo quadrético é definido pela Equacdo 2.19,

Mis1(di) = FQern) + (Vf Gee)) e + 5 (di)7 Qflyydre (2.19)

Nas duas Ultimas iteracdes, x;, € xi.41, assumindo-se que o gradiente do novo modelo coincida
com o gradiente da funcgdo objetivo, ou seja, Vmy,q, = Vf(xrr1) € VM, = Vf(x;), chega-

se a Equacéo 2.20,

QIIc{+1(xk+1 —x) = Vf(xpe1) — VS (xp), (2.20)

conhecida como Equacdo da Secante. Dado o deslocamento (xj.; — x;) € a variagédo do
gradiente (Vf (x,41) — Vf(xy)), essa equacao requer a aplicagdo da matriz simétrica positiva
definida Q¥ na variacdo do deslocamento e, consequentemente, satisfazendo-se a condigéo

expressa na Equacéo 2.21,

(s — ) T(VF (erer) — VF (i) > 0, (2.21)
que tem solucéo Unica dada no método DFP pela Equacédo 2.22,
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Qivr = U = per*@)NDQLU = pev () + pr* ()T, (2.22)

1
emaue r* = Vf(xe) — Vi), vi=xe—x € pp= (rR)Tyk *

No método BFGS, a aproximacdo da inversa da hessiana, G/, deve ser simétrica positiva

definida e a Equacdo da Secante € dada pela Equacao 2.23,

GP e (V) = V(i) = Xppr — X (2.23)
A solucéo do problema € dada pela Equacgéo 2.24,
Giyr = (U= ppv* ()G U = pr*@)T) + ppv(w)” (2.24)

Para aproximacdo da hessiana da funcdo objetivo utilizou-se nesta dissertacdo, como descrito
por Luenberger (2008), a combinacdo dos métodos DFP e BFGS, conforme indicado nas
Equacdes 2.25 a 2.28:

vxv'  Hxrxr'xH (2.25)
DFP = - :
v xr r'"«Hxr
r'sv + r'«Hsxr v*v' (wsxr'«sH +Hx*r=*v") (2.26)
BFGS = * - :
r'xv vk (r'*v)
Cbroyden = y * DFP + (1 —y) * BFGS, (2.27)
H = H + Cbroyden. (2.28)

Nessas equacdes, o coeficiente y relaciona-se com o peso utilizado para os métodos DFP e
BFGS, Cbroyden a relagdo estabelecida entre os métodos e H a aproximacao para a hessiana

da funcdo objetivo. Pelo Algoritmo 1 é possivel acompanhar as etapas do método utilizado.

Na execucdo do método, a partir de uma funcdo ndo linear f, do ponto inicial de minimizacdo
x e do peso y obtém-se a aproximagdo numérica para um minimo local de f. Durante o
processo, iterativamente, calcula-se o gradiente da funcdo no ponto x, resolve-se o problema
de otimizacdo unidimensional a;, 0 proximo ponto da sequéncia é calculado e a hessiana da

funcdo f é aproximada numericamente pelos métodos apresentados nas Equagdes 2.25 a 2.28.
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Algoritmo 1: QUASI-NEWTON(v, x)

1 inicio

2 n+— |x

3 H «~ 1,

4 g + gradiente(x)’

5 Tont & T

6 Gant < 4

T enquanto (critério de parada nao atendido) faca
8 d+— (—Hgqg)

Y o+ unidimensional(x, d)

10 T Tgne + Cred

11 g + gradiente(x)’

12 v — (T — Tane)

13 I+ § — Qant

14 DFP « % — —”r,"j'; .-H

1 BFGS (14 Zfir) sy _so Bishi v
16 C « (1 =~)DFP +~BFGS
17 H=H+C

18 Fant &— T

19 Gant & g

20 fim

21 retorne r

zz fim

Ha que se destacar que os métodos de Quasi-Newton possuem velocidade de convergéncia
maior do que o método Gradiente, porém menor que a do Método de Newton. Além disso, 0s
métodos Gradiente e de Quasi-Newton requerem que a funcéo seja de classe C?, ja o0 Método
de Newton s6 pode ser aplicado em funcdes de classe C2. Esses métodos, quando aplicados
em funcbes convexas, convergem para 0 minimo local, que também representa, para este
caso, 0 minimo global. Caso a funcdo ndo seja convexa, ndo se pode afirmar que o minimo
local também seja 0 minimo global. Se a funcdo objetivo é multimodal, ter-se-&o vérias bacias
de atracdo. O problema de determinacdo de minimos globais, mesmo dentro de um conjunto
de minimos locais bem definidos, sera dificil devido a impossibilidade de reconhecer-se um
minimo global utilizando-se apenas informagdes locais. Em caso de fungdo unimodal, a
escolha de um ponto distante do ponto otimo fara com que a convergéncia seja mais
demorada, pelo fato de ter-se uma Unica bacia de atragdo. Contudo, nesse caso, ndo havera o

risco do método ficar mudando de bacia de atracéo.
2.3 Métodos de Excluséo de Regides

Os métodos de exclusdo de regides sdo metodos deterministicos aplicaveis para funcoes

guasi-convexas, unimodais, diferenciaveis, ou ndo diferenciaveis. Consistem em criar um
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plano que divide o espaco em dois semiespacos, um deles contendo a solugdo minima do
problema de ONL. Os métodos mais conhecidos desse grupo sdo o Plano de Corte e

Elipsoidal. Nesta dissertacéo é aplicado o método elipsoidal.
2.3.1 Método Elipsoidal

Pelo Método elipsoidal encontra-se um ponto em um conjunto convexo com interior ndo
vazio, em um numero finito de passos. A ideia intuitiva do algoritmo consiste em cercar 0
ponto procurado com elipsoides. Segundo Bland et al. (1981), mediante a exclusdo de semi-
espacos e averiguacdo dos subgradientes da funcdo objetivo, o algoritmo constrdi
iterativamente uma sequéncia de elipsoides. A partir de um elipsoide inicial, que contenha o
ponto a ser alcancado sdo feitos cortes gerando sempre elipsoides de volumes decrescentes
por uma razéo fixa, que depende apenas da dimensao do espaco. Apds um namero finito de
iteracBes é obtido o elipsoide de menor volume sobre o ponto procurado, dado pelo centro

deste elipsoide.

Algebricamente, como apresentado na Equacdo 2.29, o elipsoide E; pode ser caracterizado

por seu centro x;, € sua matriz caracteristica Q;, simétrica definida positiva,
B = {(x —x)TQi ' (x — %) < 13} (2.29)

O algoritmo, aplicado a ONL, é obtido pela utilizacdo iterativa de um operador linear de
dilatacdo espacial, cuja principal propriedade é a de transformar esferas em elipsoides,

podendo ser geometricamente descrito da seguinte forma:

Considere o problema de minimizar uma fungdo objetivo ndo linear convexa f: Dy ¢ R" —
R sobre todos os vetores x € R™. Suponha que x* seja um minimo de f e que exista R tal
quex® € [lx — x,|]| <R para algum x; € R™. Considere uma bola de centro x; e raio R,
Si ={x; llx — x1|| < R,} e sejam(x;) o subgradiente de f no ponto x,. Inicialmente testa-
se 0 subgradiente da funcdo para o centro da bola S;. Se m(x;) = 0, entdo
x; € um minimo de f. Caso contrério, constroi-se um hiperplano que secciona a bola inicial
em duas partes, uma das quais contém x*, o hiperplano formado é tal que m(x — x;) = 0. Em
sequida, por intermédio de um operador de dilatagdo espacial apropriado, constroi-se um
elipsoide S que envolva a parte onde se encontra 0 minimo da fungéo, ou seja, x* € S =5, n

{m;.(x — x;) < 0}. O procedimento conduz a um novo elipsoide de centro x, = x; — t,d;,
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no qual d, = L Esse novo elipsoide e seu centro s&o indicados respectivamente por Ej. 4
Iy |

e x;41. Dilata-se o espaco na direcdo d, e, com isso, 0 novo elipsoide é transformado numa
bola de raio R, e centro y,, S, = {y; |ly — y2ll < R,}. Desta forma, retorna-se a situacao
inicial, onde se deseja determinar se um ponto pertencente a um conjunto convexo contido
numa bola de centro e raio conhecidos. Em seguida, aplica-se o algoritmo no novo espaco e

repetem-se 0s procedimentos, sucessivamente, até o critério de parada ser alcancado.

O algoritmo Elipsoidal é descrito pelas formulas recursivas que geram uma sequéncia de

pontos x;, expressas pelas Equagdes 2.30, 2.31 e 2.32:

_ Qi
Xey1 = X — P —(mikak)l T (2.30)
_ B (Qrmy) (Qremy)”
Qr+1 = B2 <Qk - - ) (2.31)
- _" _ - (2.32)
'Bl_n+1' 'Bz_nz—l' ﬁ3_n+1 '

Onde x; representa o centro de cada elipsoide gerado, n a dimensdo do ponto inicial,
Q. representa a matriz da elipse que cerca, a cada iteragdo, o ponto 6timo a ser obtido e o

vetor my, é o subgradiente da funcéo objetivo naquele ponto.

Se a matriz Q, € um mdultiplo da matriz identidade, entdo E; € uma bola e, nesse sentido,

como verificado por Bland et al. (1981) e apresentado na Figura 2.1, o elipsoide Ej,; €

encolhido na direcdo a pelo fator /B,(1 — B3) = —— e expandido em todas as diregdes

(n+1)

ortogonais pelo fator /8,= %

No decorrrer da execucdo do algoritmo, é intuitivo que um elipsoide menor, Ej,, possa ser
utilizado, ja que é necessario apenas que o novo elipsoide contenha a se¢do de E;, . Também é

possivel construir outra bola Ej,; de menor volume que Ej .
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Figura 2.1: Representacdo geométrica do Método Elipsoidal.
Fonte: Adaptado de Bland et al. (1981).

Pelo Algoritmo 2 é possivel acompanhar as etapas do método Elipsoidal, que ocorre
iterativamente até que a condicdo de parada estabelecida seja alcangada. Para inicia-lo
considera-se o ponto inicial x, € R", Q, uma matriz ndo singular, por exemplo, a matriz

identidade e toma-se k = 1. Na k-ésima iteracdo, obtém-se m, € df(x;) e define-se o

préximo ponto sobre f, ou seja, Xy 41 = Xk — P1 TQL"V . Para a atualizacdo da matriz,
(M Qrmy) /2
T
considera-se que Q41 = B> <Qk — Bs(Qiemi) Qi) )
myQrmyg

Algoritmo 2: ELIPSOIDAL(z, @)

1 inicio
n + |z|
[ |
3 ‘;1 T o+l
@ . n=
4| Br=gs
. 3y — 2
= H3 n+1
G enquanto (critério de parada nio atendido) faga
7 m +— subgradiente(f(-), z)
o 3, _Gm
8 T x— 5 o
_ g [@m)(Qm)
9 Q < B2 (Q Bs m'Qm
10 fim
11 retorne r
12 fim
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2.4 Métodos Populacionais

Os métodos populacionais sdo métodos computacionais inspirados na evolucdo natural das
espéecies. O formato basico destes métodos consiste em criar uma populacdo que é um
conjunto de pontos (individuos) pertencentes ao espago de parametros, uma funcdo para
avaliacdo da funcdo objetivo nesses pontos e outra fungdo que determina a transicdo entre
uma populacédo atual e a futura. A evolucdo da populacdo ao longo das iteraces conduz o

conjunto de individuos para uma regido préxima do ponto 6timo.

Entre os métodos populacionais, destacam-se os Algoritmos Genéticos (AG), conceito
introduzido por Holland (1975) ao explicar como aplicar processos evolutivos a sistemas
artificiais. Para o autor, qualquer problema de otimizacdo pode ser modelado em termos
genéticos considerando-se que o individuo é uma solucdo do problema, a populacdo é um
conjunto de solugbes do problema, o cromossomo é a representacdo de uma solugdo e o gene
é um trecho da representacdo de uma solucéo. De acordo com Goldberg (1989), um AG é um
método de busca populacional inspirado em processos naturais de evolucdo, onde 0s
individuos mais aptos possuem maior probabilidade de sobrevivéncia. Para a utilizacdo do
método, conforme Takahashi e Martins (2004), ndo sdo necessarios o conhecimento prévio de
solucBes iniciais, o calculo de gradientes ou de subgradientes. No sentido apresentado por
esses autores, as caracteristicas genéricas do método e as possibilidades de sua adaptacdo em
diferentes situacdes-problema contribuiram com a crescente importancia atribuida ao método
enquanto mecanismo de otimizacdo. O autores destacam também que o método fornece
solucbes de boa qualidade e em tempos computacionais aceitaveis, sendo de fécil

implementacdo computacional.

A solugdo de um problema de minimizagdo de uma fungdo néo linear f:Df c R" — R,
através da utilizacdo do AG baésico, inicia-se com a geragdo aleatoria de um conjunto de
individuos que compdem a populacédo inicial em estudo, ou seja, um conjunto de pontos que
representam as possiveis solucGes para determinado problema. Durante 0 processo Sao
aplicados os operadores genéticos de cruzamento e mutacdo, seguidos dos processos de
avaliacdo e selecédo para geracdo da populacdo sobrevivente, como descrito por Cunha et al.
(2013):

e Cruzamento: operador que efetua a troca de material genético entre dois progenitores,

conduzindo a criacdo de dois novos individuos.
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Mutacdo: operador unitario que “perturba” um individuo, alterando ligeiramente
algumas de suas caracteristicas, com o objetivo de manter um nivel de diversidade
adequado na populagéo.

Avaliacdo: Funcdo que atribui a cada individuo da populacdo gerada um valor
denominado fitness ou adequabilidade, de acordo com sua adaptabilidade ao ambiente.
Quanto melhor o fitness de um individuo, maior a chance dele permanecer na
populacdo sobrevivente. Nessa dissertacdo, o objetivo a ser alcancado é representado
pela minimizagdo da fungdo objetivo, sendo que o melhor fitness é representado pelo
menor valor da funcéo objetivo.

Selecdo: Processo que identifica quais individuos permanecerdo na populacdo
sobrevivente, a partir de um critério de escolha aplicado a populacdo corrente. Nesta

etapa € atribuida maior probabilidade aos individuos com melhor fungdo-objetivo.

Conforme descritas no Algoritmo 3, a cada iteracdo, essas etapas sdo sequencialmente

aplicadas até a convergéncia para um ponto considerado 6timo e o processo € finalizado

segundo um critério de parada estabelecido.

Algoritmo 3: AG(z)

13

inicio

P + Gerar populagdio inicial()
Avaliacao(P)

enquanto (critério de parada nao atendido) faga
P’ <+ Selecao(P)

P” + Cruzamento(P")

P" + Mutagio(P")

Avaliagao(P")

P + Populagio Sobrevivente(P U P")
Atualiza (z, P)

fim

retorne r

fim

Para aumentar a eficiéncia dos AGs podem ser utilizados outros operadores genéticos

adicionais. Alguns desses, de acordo com Takahashi e Martins (2004), possuem

aplicabilidade genérica e ao serem incorporados ao método néo restringem a aplicabilidade do

AG basico. A experiéncia de seu uso ao longo dos anos tem mostrado que eles tendem a

melhorar as propriedades de convergéncia do algoritmo. Entre estes esta o Elitismo, que

promove a selecdo deterministica de parte da populagdo corrente, usualmente os melhores

individuos, para integrarem a nova populagéo.
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Algumas caracteristicas distinguem os AGs das técnicas de ONL por direcdo de busca e por
exclusdo de regides. Para Goldberg (1989), os AGs pesquisam soluc¢Bes 6timas a partir de um
conjunto de solugdes e ndo a partir de uma unica, possuindo varias estimativas da solucdo ao
mesmo tempo, que podem ser utilizadas para fazer a transicdo do estado corrente para o
proximo estado do espago de solucdes e, para a convergéncia, ndo utilizam informacbes do

gradiente ou do subgradiente da funcéo objetivo.

Considerando-se as caracteristicas dos AGs, entre elas as anteriormente apresentadas,
pondera-se que estes métodos sdo indicados para o tratamento de funcdes e restricbes de
dificil modelagem e classificagdo matematica, ndo garantindo a obtencdo da otimalidade
local. Em comparacdo com outros métodos de otimizagdo, segundo Takahashi e Martins
(2004), geralmente os algoritmos genéticos apresentam um desempenho inferior. Quando o
processo de otimizagdo encontra-se no estagio em que ja se possuem boas aproximacdes do
ponto de 6timo, € necessario o refinamento das aproximacOes, até a determinacdo de uma

solucéo com erro suficientemente pequeno.

Conforme a representacao das variaveis, o processo de cruzamento pode ser binario, real ou
real polarizado. No primeiro caso, a partir de um ou mais pontos escolhidos aleatoriamente,
troca-se 0s segmentos entre os individuos (pais), e sdo gerados novos individuos (filhos). Na
segunda situacdo, une-se dois pontos (individuos) formando um segmento de reta e, no
terceiro caso, o cruzamento real-polarizado proposto por Takahashi et al. (2003), um
individuo (filho) € gerado sem polarizacdo e o outro com polarizacdo. Para o ultimo caso,
levando-se em consideracdo a diferenca existente entre os valores da funcdo objetivo dos pais,
ocorre maior chance do filho “nascer” mais proximo do pai com melhor valor de fungéo

objetivo. Este caso é utilizado nessa pesquisa, estando detalhado na sequéncia do texto.
2.4.1 Algoritmo Genético Real Polarizado

O AGRP descrito por Takahashi et al. (2003) adota codificagdo real dos parametros de
otimizacdo e possui a operacdo de cruzamento polarizado. Esquematicamente representado no
Algoritmo 3, o método inicia-se com a geracdo aleatoria de uma populacdo e posterior
avaliacdo dos seus individuos. Na sequéncia realizam-se o0 cruzamento, a mutacdo, a
avaliacdo, o calculo da fungéo de ajuste (fitness function), a selecéo e a elitizacdo. Ao final,
uma nova populagdo com o mesmo tamanho da anterior é gerada e o algoritmo é finalizado
guando é atingido algum critério de parada.
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No processo de cruzamento, a populacéo € dividida em duas partes para a formacéo de pares.
A probabilidade de ocorréncia de cruzamento para cada par formado € de 50% e, caso seja
efetivada, dois novos individuos sdo gerados conforme a lei expressa na Equacao 2.33, onde

x4 € 0 novo individuo gerado e x; e x, os individuos ancestrais,

X

g = ax; + (1 —a)x,com—0,1<a <11 (2.33)

Para determinar o valor de «, deve-se observar se 0 cruzamento é polarizado ou ndo, sendo
30% a probabilidade de processo ocorrer de forma polarizada. Se o cruzamento ndo for
polarizado, adota-se a com distribuicdo uniforme de probabilidade dentro do intervalo de
valores possiveis para 0s novos individuos gerados. Caso o cruzamento seja polarizado entéo,
para um dos novos individuos, escolhe-se « = 1,48182 — 0,2. Nesta situacdo, 1 e 2 sao
escolhidos de maneira aleatéria e independente, mas com distribuicdo uniforme de
probabilidade, dentro do intervalo [0, 1]. J& o outro individuo sempre é escolhido sem

polarizacéo.

Conforme a Equacdo 2.33, os novos individuos sdo gerados dentro do segmento de reta que
contém os pontos x, € x,, podendo ultrapassa-los em até 0,1. Caso uma solucédo se localize
fora do espaco de busca, ela é refletida para dentro da regido admissivel de valores, operagédo

conhecida como reflexdo. Em seguida, sdo realizados procedimentos de:

e Mutacdo: gera individuos ao redor de um ja existente, a probabilidade de isso ocorrer é
de 2%;

e Avaliacdo: analisa a funcédo objetivo de cada individuo;

e Funcdo de ajuste: acerta a funcéo objetivo de cada individuo;

e Selecdo de uma nova populacdo: considera todos os individuos existentes, podendo
cada um deles ser escolhido mais de uma vez. Essa escolha é realizada de forma
aleatoria porém, a probabilidade de obter uma populagcdo que contenha pontos de
minimo da funcdo é maior do que a probabilidade de criacdo das demais;

e Elitizacdo: introduz o melhor individuo na populagdo, caso esse ndo tenha sido

escolhido, com a exclusdo de um elemento qualquer escolhido anteriormente.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo sdo apresentados conceitos relacionados com as Redes Neurais Artificiais.
Além da definicdo, sdo apresentados topicos referentes a arquitetura, funcionamento bésico,
aprendizagem e treinamento, detalhando-se a rede Multilayer Perceptron (MLP) com
aprendizado supervisionado Backpropagation (BP) e Algoritmo de Treinamento Levenberg-
Marquardt (LM).

3.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais inspirados na estrutura neural de
organismos vivos. Conforme Braga et al. (2007), sdo capazes de aprender os padrdes
existentes em um conjunto de dados, generalizando-os, classificando-os, interpolando-os ou
extrapolando-os. Por ndo necessitarem da utilizagdo de modelos complexos para solucionar
determinado problema, oferecem possibilidades de estimativas robustas com aplicacdes
envolvendo diferentes areas de conhecimento, onde se abordam a solucdo de problemas de
classificacdo, categorizacdo de dados, aproximacdo, previsdo e controle ndo linear quando

modelos fenomenolégicos ndo estdo disponiveis.

A capacidade de reconhecer e reproduzir relacdes de causa e efeito, bem como a possibilidade
de trabalhar com mudaltiplos vetores de entrada e de saida, possibilita sua utilizacdo na
modelagem de processos complexos, destacando-se na aproximacgdo de fungdes néo lineares
em espacos multidimensionais. No campo da engenharia elétrica, a literatura tem reportado
varias aplicagdes, descrevendo o uso de RNAs em deteccdo de faltas, processamento de

sinais, entre outras.
3.2 Arquitetura de Redes Neurais Artificiais

O projeto de uma RNA deve ser estruturado de acordo com o problema a ser resolvido.
Segundo Haykin (2001) é necessario definir a quantidade de neurbnios das camadas de
entrada, ocultas e de saida; treinar a rede, a partir de um conjunto de dados iniciais; validar a

rede treinada a partir da avaliacdo de suas respostas mediante a apresentacdo de dados néo
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utilizados durante o treinamento. Nesse processo, a arquitetura da rede, também denominada

de topologia, refere-se a organizacao dos neurdnios e das camadas.
3.2.1 Numero de Neurdnios

Estruturalmente uma RNA é formada por neuronios artificiais, também chamados de nos,
ordenados em camadas interligadas. Um neur6nio artificial € um modelo matemético que
compila em si habilidades funcionais de um neurdnio biologico, a partir da representacao
artificial das faculdades cognitivas deste Gltimo. E comum na literatura referir aos neurdnios
artificiais como perceptron, nome dado ao primeiro modelo de neurdnio artificial criado por
Rosenblatt (1957). Na Figura 3.1, como proposto por Demuth e Beale (2015), sé&o

identificados alguns elementos basicos em um neurénio artificial.

Pesos
Smapticos

Sinais de
Entrada {

Figura 3.1: Modelo de um neurdnio artificial.

A determinacdo da quantidade adequada de neur6nios é um dos desafios do processo de
investigacdo. A quantidade inadequada de neurbnios pode comprometer a capacidade de
generalizacdo e convergéncia da RNA, mas uma rede com grande ndmero de neurénios, em
relacdo a quantidade de dados disponiveis para treinamento, pode perder sua boa
representacdo, tendo sua capacidade comprometida. Conforme Tetko et al. (1995), RNAs
superdimensionadas geram uma boa representacdo apenas do conjunto de treinamento, ou
seja, ela passa a ter sua capacidade de generalizar comprometida, situacdo conhecida como
overfitting ou overtraining, caracterizados por erros muito baixos para os dados de

treinamento, e elevados quando novos dados séo validados.

Ndo ha uma regra exclusiva que possibilita determinar o nimero de neurbnios de cada

camada. Para Lippmann (1987), havendo uma segunda camada oculta na rede neural, esta
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deve ter o dobro de neurbnios da camada de saida e no caso de uma rede neural com apenas
uma camada, devera ter s(i + 1) neurbnios, onde s é o nimero de neurdnios de saida e i, 0
nimero de elementos do vetor de entrada. Alguns autores como Hecht-Nielsen (1989),
afirmam que com apenas uma camada oculta é possivel calcular uma funcéo arbitraria
qualquer a partir de dados fornecidos, e que a camada oculta deve ter por volta de (2i + 1)
neurdnios, onde i € o nimero de elementos do vetor de entrada. Em seus estudos, Maier e
Dandy (2001) reportam que o nimero maximo de neurdnios na camada oculta deve ser o
menor dos obtidos entre as equagdes anteriores. Registram ainda que, de uma forma geral, o
uso de tentativas e erros € muito comum, sendo que em muitos casos se obtém bom
desempenho da rede com ndmero de neurénios muito menores que os limites indicados das
equac0es anteriores. Para garantir que a rede nao apresente o problema de sobreajuste, Rogers
e Dowla (1994) apud Maier e Dandy (2001) sugerem que a relagdo entre o nimero j de dados
para treinamento, o numero i de elementos do vetor de entrada e a quantidade de neur6nios

utilizados deve ser considerada, recomendando-se que o limite maximo de neurdnios n na

camada oculta seja dado pela razdo n = ﬁ Thomas et al. (2015) publicaram alternativas e

métodos, citando desde regras gerais como “o niimero de neur6énios na camada oculta ¢ um
valor entre o nimero de neurdnios de entrada e de saida” até equacdes sofisticadas de
aplicacdo. Uma pratica comum, adotada por pesquisadores, é determinar o numero de
neurdnios e de camadas ocultas de forma experimental. O processo, adotado neste trabalho,
consiste em comecar com nameros menores de neurdnios por camada e ir aumentando até que

a rede neural apresente bons resultados.
3.2.2 Numero de Camadas

Em uma RNA, o nimero de unidades de entrada e saida estd associada as variaveis do
problema a ser resolvido. O numero de camadas ocultas depende da complexidade das
relacOes a serem estabelecidas entre as entradas e as saidas. Para Feng et al. (2005) e Braga et
al. (2007), a maioria dos problemas necessita de apenas uma camada oculta. A camada de
entrada da rede ndo € contabilizada no numero de camadas da RNA, a funcdo de seus
neurdnios é distribuir cada uma das entradas da rede, sem modifica-las, a todos os neurénios
da camada seguinte. Existem basicamente trés possibilidades de topologia que variam entre si
em fungdo do numero de camadas e da forma de interagdo entre 0s neurdnios: redes
alimentadas adiante (Feedforward) de uma Unica camada, redes alimentadas adiante de

multiplas camadas (Multilayer Feedforward Networks) e redes recorrentes (Feedback). Na
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Figura 3.2 apresenta-se uma rede neural com uma Unica camada, com R elementos no vetor

de entrada P e com uma quantidade S de neurdnios na camada oculta.

Entrada Camada de Neurdnios

Onde,

R = NUimero de elementos
do vetor de entrada

S = Numero de neurdnios
na camada

a=f(Wp+h)

Figura 3.2: Rede Neural com uma camada.
Fonte: Demuth e Beale (2015).
As RNAs alimentadas adiante de multiplas camadas diferem-se da anteriormente descrita pela
presenca de uma ou mais camadas intermediarias. Na Figura 3.3 esta representada uma rede
neural com maultiplas camadas de neurénios. Esse tipo de rede é uma expansdo da rede neural
com camada Unica, onde cada camada tem uma matriz de peso W, um vetor bias b e um vetor
de saida a. Nota-se que as saidas de cada camada intermedidria sdo as entradas para a camada
seguinte. Essa rede neural possui R entradas, S neur6nios na primeira camada, 0 nimero
sobrescrito refere-se a camada de referéncia. Assim, observa-se a ocorréncia de $% neur6nios
na segunda camada e S3 neurdnios na terceira camada. E comum que as camadas possuam

diferentes niimeros de neurdnios.

Entrada camada 1
" iy :r,:'
— "l ] >
n a
] h'l ‘,-I: | = h"
ETL. I ":1
i -_l rl | -

Figura 3.3: Rede Neural de maltiplas camadas.
Fonte: Demuth e Beale (2015).
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As diferentes camadas sdo designadas como de saida (camada 3) e ocultas (camadas 1 e 2) e a
estrutura da rede pode ser referida como R-S1-S2-§3. De forma geral, RNAs com
configuragdes simples, por exemplo, com duas camadas, onde a primeira camada possuli
funcdo de ativacdo sigmoide e a segunda camada possui funcéo de ativacéo linear, pode ser
treinada e proporcionar boa aproximacao para qualquer funcdo. Em outra arquitetura de RNA,
as redes recorrentes, descrita por Braga et al. (2007), os sinais de saida dependem néo
somente dos sinais de entrada, mas também do seu valor atual. Pode ser formada, por
exemplo, por uma camada de neurdnios, com cada um alimentando seu sinal de saida de volta

para as entradas de todos 0s outros neurdnios.

Um detalhe relevante ao se definir a topologia da RNA relaciona-se com as conexdes
estabelecidas entre os neurdnios. Uma rede é dita totalmente conectada quando cada um dos
nos de uma camada da rede esta conectado a todos os nds da camada adjacente seguinte.
Entretanto, se algumas conexdes sinapticas estiverem faltando na rede, pode-se dizer que esta
parcialmente conectada. Para modelagem de processos ndo lineares, entre as diferentes
topologias possiveis para a implementacdo de uma RNA, segundo Haykin (2001), geralmente
utiliza-se a rede neural Feedforward com ativacdo sigmoidal, caracterizada por guiar as
informacBes, exclusivamente, a partir de cada neurdnio de uma camada para todos oS

neurdnios da camada seguinte, desde 0s nds da entrada até os da saida.

A rede neural com multiplas camadas apresentada na Figura 3.3, também conhecida como
Multilayer Perceptron, conforme Hornik et al. (1989), é a arquitetura de rede mais comum e
discutida amplamente na maioria dos livros. As saidas de seus neurdnios, em qualquer
camada, sdo conectadas unicamente as entradas dos neurbnios da camada seguinte, sem
presenca de lacos de realimentacdo. Nesse trabalho, a rede MLP foi escolhida por ter
capacidade de resolver problemas de reconhecimento de padrbes (Classificacdo de falta),
problemas do tipo em que se deseja estimar valores (determinar locais de falta e resisténcias

de falta) e por ser amplamente contemplada pelo software MatLab.
3.3 Funcionamento Basico de uma RNA

Apo6s a organizagdo de sua arquitetura, a partir de dados e algoritmos de treinamento

representativos, a RNA é capaz de aprender a estrutura dos dados, podendo ser aplicada em

situacOes onde ocorra uma relacdo entre as entradas e as variaveis previstas. Na Figura 3.3, as

sinapses introduzem os valores das variaveis de entrada, compondo um vetor de P entradas
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com R elementos, que correspondem as conexdes sinapticas ocorridas no neurdnio biolédgico
dado por P;,P,,P;, ... Pg. No inicio do processo de funcionamento, cada entrada Py €
multiplicada por um peso sinaptico W, g representado por W 1, Wy ,, W 3, ... Wy g. Os valores
ponderados, com representacdo simplificada por WP, sdo somados e ao resultado adiciona-se

o sinal denominado bias b, para formar o argumento n, representado pela Equagéo 3.1.
n= W1,1P1 + Wl,ZPZ + W1‘3P3 + -+ Wl,RPR + b . (31)
Matricialmente, o argumento ng, de cada neurénio, é representado pela Equacéo 3.2

W1 Wi Wl,R'I [Pl

(3.2)

Os indices de linha dos elementos da matriz W indicam o neurénio de destino do peso e 0s
indices de coluna indicam a qual elemento R do vetor de entrada P esta relacionado a origem
do peso. Finalmente, as saidas de todos os neurdnios formam um vetor coluna a, dado pela
Equacéo 3.3

a=f(n)=f(wp+D). (3.3)

A utilizacdo do bias visa evitar o surgimento de erros quando os dados de entrada sdo nulos.
O termo age de forma a transladar a funcdo de ativacdo em torno da origem. A funcéo de
ativacdo f(n) € utilizada para restringir a amplitude do valor de saida do neurdnio, indicando
0 que deve se feito com o valor resultante do somatorio das entradas ponderadas, modelando a
forma como o neurbnio responde ao vetor de entrada e definindo a saida da rede neural.
Conforme Haykin (2001) existem diferentes tipos de funcbes de ativacdo, como degrau,
linear, rampa, sigmoide e tangente hiperbdlica. As funcdes de ativacdo linear, sigmoide e

tangente hiperbdlica, apresentadas na Figura 3.4, estdo entre as mais utilizadas.

Linear Sigmoide Tangente hiperbdlica

Figura 3.4: Funcdes de ativacdo.
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A funcdo de ativacdo linear € utilizada nas situacdes em que se deseja que o neurénio retorne
um valor aproximado. J& a func&o de ativacdo sigmoide limita a resposta do neurénio entre 0s
valores 0 e 1. Alternativamente pode ser usada funcdo de ativacao tangente hiperbolica, que
gera resposta entre os valores -1 e 1. Essas duas Ultimas funcdes sdo frequentemente utilizadas

em problemas de reconhecimento de padrdes.
3.4 Métodos de Aprendizagem

As RNAs possuem, como caracteristica relevante, a capacidade de aprender a partir de
exemplos e melhorar gradualmente o desempenho de sua classificagdo. Seu aprendizado
consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros, podendo ocorrer, conforme
Menezes (2008), de forma supervisionada ou nao supervisionada. No aprendizado néo
supervisionado o conjunto de padrbes de alvos desejados ndo € conhecido, utilizam-se apenas
padrdes de entrada para o treinamento. O ajuste dos pesos entre as camadas de neurdnios deve
ocorrer de acordo com regularidades estatisticas dos dados de entrada, sem possiblidade de se

confrontar os resultados gerados.

Para o aprendizado supervisionado, na fase de treinamento, um conjunto de padrfes contendo
os elementos do vetor de entrada e outro conjunto de padrdes com os elementos do vetor de
saida desejada (dg) sdo apresentados a rede. A cada iteracdo ocorre a conferéncia entre a
saida desejada e a saida obtida pela rede, gerando-se um erro que € retornado ao sistema de
aprendizagem e, através da adaptacdo dos pesos entre 0s neurdnios, procura-se uma menor
diferenca entre a resposta obtida e a resposta desejada. Esse tipo de aprendizado é usado para
resolucéo de problemas de previsao e aproximacao de fungdes. Aplicando-se os calculos com
0S pesos iniciais, a saida obtida para o padrdo de entrada P, é dada por yx e 0 erro eg da rede

pode ser determinado pela Equagéo 3.4
€R(sx1) = dr — Yr. (3.4)

Devido a capacidade de aprendizado, a RNA modifica seus pesos até uma condi¢do que
permita, pela comparacdo entre os valores, que o resultado desejado seja alcancado. Nesse
processo a rede adquire conhecimento através da alteracdo dos valores dos pesos sinépticos
entre 0s neurdnios. O aprendizado ocorre a uma taxa de aprendizagem a, considerado como
uma busca de otimizacdo a partir do ajuste dos pesos e do vetor bias para minimizar alguma

medida de erro no conjunto de treinamento, sendo indicado pelas Equacdes 3.5 e 3.6
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Wisxry < Wisxry + @egPp, (3.5)
bisx1) < bisx1) + aeg. (3.6)

Com o0 uso da Regra Delta elabora-se um treinamento supervisionado, que equivale a um
algoritmo para modificar 0s pesos sinapticos da rede de forma iterativa, visando que esta
retorne um padréo inicialmente estabelecido. A generalizagdo desse algoritmo para redes
MLP, conforme Demuth e Beale (2015), é conhecida como regra delta generalizada ou
Backpropagation. Consiste na aplicacdo do gradiente descendente que minimiza a funcéo erro
a partir da determinacdo de um minimo global, através de incrementos dos valores dos pesos
por uma quantidade proporcional & primeira derivada do erro entre o valor desejado e o valor
calculado pela rede. A arquitetura da rede MLP com algoritmo de aprendizagem

supervisionado Backpropagation é apresentada na Figura 3.5.

[ Sinal sendo propagado adiante >

wiq w29

P11l
1223

P2

PrY

S,
A\
< Erro sendo propagado para tras [

Figura 3.5: Rede MLP com aprendizagem supervisionada Backpropagation.
Fonte: Menezes (2008).
Nesse algoritmo, os pesos W sao inicializados de forma aleatéria. Em seguida, um padrdo de
entrada P € aplicado aos neurdnios da primeira camada da rede que é propagado adiante por
cada uma das outras camadas intermediarias até que seja gerado o vetor de saida a. Entdo o
vetor de saida a € comparado com o conjunto de padrdo de saida desejado d, gerando um sinal
de erro para cada elemento do vetor de saida. O sinal de erro é propagado para tras, da
camada de saida em direcdo a camada de entrada, ajustando os pesos W, para que o erro seja

minimo entre as saidas desejadas d e o0 vetor de saida obtido a.
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3.5 Métodos de Treinamento

As RNAs possuem a capacidade de aprender atraves de exemplos e fazer interpolacdes e
extrapolacbes do que aprenderam. Sua utilizacdo depende da existéncia de relacdo entre as
entradas e saidas propostas. A quantidade e a qualidade dos conjuntos de treinamento sdo
essenciais para as simulacdes da rede. Antes de passar pelo algoritmo de treinamento, o banco
de dados que compde o problema é dividido em trés conjuntos disjuntos para treinamento,
validacao e teste. Os padres do conjunto de validacdo ndo sdo usados para treinar a rede,
possuem funcdo especifica de mensurar a capacidade de generalizacdo da rede, servindo de
referéncia para avaliar o comportamento do algoritmo quando submetido a dados incertos. Ao
se treinar uma RNA, geralmente deseja-se obter uma rede com a melhor capacidade de
generalizacdo possivel, ou seja, a maior capacidade de responder corretamente a dados que
ndo foram utilizados no processo de treinamento. Durante o treinamento ocorrem as fungdes
de ajuste de pesos para a obtencdo daqueles que conduzam a saida desejada. Apo6s o
treinamento da rede neural por um numero predefinido de épocas, a rede é testada com o0s

dados de validacao.

Definida a topologia, prossegue-se com o algoritmo de treinamento da rede. Como comentado
por Hagan et al. (1996), existem diferentes possibilidades de algoritmos de treinamentos, que
podem ser baseadas nos métodos do Gradiente e Jacobiano entre eles o de Levenberg-
Marquardt, GradientDescent, GradientDescentwith Momentum, Quasi-Newton. Neste
trabalho foi adotado o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt. O método € eficiente e
rapido para as dimensdes de rede utilizada, representando também uma técnica comumente
utilizada em situacbes em que a funcdo possui caracteristicas ndo lineares, sendo também
utilizado em problemas de interpolacdo, quando se dispde de pontos e deseja-se encontrar
uma funcdo que a eles se ajuste. A solucdo para ajuste de pesos da rede é encontrada
minimizando-se a soma dos quadrados dos erros de uma forma iterativa a partir das

expressoes dadas pelas Equacdes 3.7 a 3.11

ming f(0)? = 3f(y(x) = b)* 3.7

X

aproximando y(x) por y(x,) + y'(x0)(x — xq), chega-se em

(¥ (xo) + ¥'(x0) (x = x0) — b)? (3.8)
> :
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Para obter o minimo do problema, deriva-se a expressao, igualando o resultado a zero:
y' (x0) (x0) + ¥'(x0)(x — x¢) — b) = 0. (3.9)

A generalizagdo para um problema multidimensional de minimos quadrados considera a
Equacéo 3.10
JT (o) (o) + J"(x0)(x —x0) —=b) =0, (3.10)

em que J € o jacobiano de y (matriz das derivadas de primeira ordem) dado por J; ; = 9, y; .

Pelo método Gauss Newton obtém-se a iteracao
J7 ()] (o) (i — %) = JT () f (). (3.11)

Este método representa uma aproximacdo do método de Newton para o problema de minimos
quadrados, pois 7]/ é uma aproximacdo da hessiana da funcdo (matriz das derivadas de
segunda ordem), onde os termos que envolvem segundas derivadas sdo desprezadose J7f é o
gradiente da funcdo que se deseja minimizar. Como no método de Newton, o calculo da
inversa de hessiana da forma J7] pode ser numericamente instavel e a direcdo calculada pode
ndo ser de descida. Para solucionar este problema, pertuba-se a aproximacdo hessiana da
forma J7J + AD, em que D é uma matriz diagonal e 2 um escalar que deve ser escolhido a
cada passo. Se o algoritmo esta convergindo, o valor de A diminui a cada iteracdo e o método
se comporta com o de Gauss-Newton. Caso o algoritmo ndo esteja convergindo, o valor de 4 é

elevado e 0 método passa a se comportar como 0 método do Gradiente.

Definido o nimero de camadas e seus respectivos neurbnios, os pesos da rede devem ser
fixados, de modo a minimizar o erro de predicdo. O erro de uma configuracdo particular da
rede pode ser determinado através da execucdo de todos os casos de formacdo da rede,
comparando os resultados reais gerados com o0s produtos desejados. Por conseguinte, 0
algoritmo progride de forma iterativa, através de um numero de épocas. Em cada época, 0s
passos de formacdo sdo submetidos & rede e saidas alvo, sendo comparados com o erro
calculado. Este erro é usado para ajustar os pesos. Em seguida, o processo é finalizado quando
um determinado nimero de épocas decorre ou quando se alcanca o erro pré-definido. Vale
ressaltar que o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt € uma técnica de otimizacéo
numérica que demanda uma grande quantidade de memdria e elevada complexidade

computacional, o que pode tornar sua utilizacdo ineficiente para redes muito grandes.
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Capitulo 4

Analise Estatistica dos Dados

Segundo Montgomery e Runger (2016), experimentos encontram-se envolvidos em processos
de tomada de decisdo em engenharia e em ciéncia. Métodos, teorias, técnicas e modelos
estatisticos desempenham papel importante nos estagios da pesquisa cientifica e possibilitam
a comparacdo entre processos aplicados para a solucdo de determinado problema. Existem
diferentes abordagens estatisticas e, para a correta escolha do método a ser utilizado, é
necessario conhecer a natureza da varidvel em andlise (continua ou discreta), informacdes
sobre o processo de amostragem (tamanho da amostra, independéncia, aleatoriedade,
representatividade, entre outras), as distribuicdes a serem empregadas (como binomial,
normal e Poisson), além da teoria e dos pressupostos do modelo aplicado. Neste capitulo séo
apresentadas as técnicas estatisticas utilizadas para analise dos dados obtidos pelos métodos
de localizacdo de faltas em linhas de transmissao, implementados por RNAs, técnicas de ONL
aplicadas as funcdes objetivo descritivas do processo e por um método analitico de referéncia.
O processo envolveu além das etapas de conjectura (apresentada pelas hip6teses de pesquisa)
e de experimento (implementacdo e aplicacdo dos métodos em casos simulados e reais de
curto-circuito e a analise estatistica dos dados obtidos com o experimento) e a conclusao

alcancada frente a conjectura inicialmente apresentada.
4.1 Analise de Variancia

A andlise de variancia (ANOVA) € um teste estatistico amplamente difundido, que foi
desenvolvido e introduzido por Ronald A. Fisher em 1925. Envolve um teste de hipétese de
facil interpretacdo e visa, a partir da analise das variancias amostrais, testar a igualdade entre
trés ou mais médias populacionais e verificar se as variaveis independentes (fatores) exercem
influéncia em alguma variavel dependente. No modelo, um efeito principal refere-se a um
efeito direto de uma variavel independente sobre a variavel dependente e, um efeito de
interacdo, relaciona-se com o efeito de duas ou mais varidveis independentes sobre a variavel

dependente.
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A ANOVA utiliza a distribuicdo F (de Fisher - Snedecor) para validar estatisticamente a
igualdade entre médias. A estatistica F representa uma razdo entre duas variabilidades, em
que o numerador corresponde a variabilidade observada entre as médias do grupo e o
denominador a variabilidade das observacdes dentro dos grupos. Com a aplicacdo do teste,
espera-se que as variagdes sejam aproximadamente iguais sob a hipétese nula (H,), que por
sua vez produz uma estatistica F de valor aproximadamente um. Caso contrario, considera-se
a existéncia de diferenca de variagOes, sustentada pela hipdtese alternativa (H;). A aplicacdo
do teste encontra-se sujeita a possibilidade de se cometer um erro do tipo | (rejeitando-se a
hipdtese nula quando é verdadeira) ou do tipo Il (ndo se rejeitando a hipotese nula quando é
falsa). O poder do teste é definido como a probabilidade de rejeitar a hipotese nula, dado
que a mesma ¢é falsa, ou seja, refere-se a capacidade de evitar o erro do tipo Il.

A ANOVA ¢é regida por pressuposicdes que precisam ser testadas e atendidas para o0s
residuos, que representam as diferencas obtidas entre cada observacdo experimental e seu
respectivo valor estimado a partir do modelo estatistico, ou seja, a diferenca entre uma

observacdo e a média do tratamento correspondente. Nesse sentido os residuos necessitam:

e ser independentes e identicamente distribuidos;
e ter distribuicdo normal com média u = 0 e variancia o?;
e ser homocedasticos, termo utilizado para indicar a variancia constante dos residuos,

ou seja, a dispersdo dos erros deve ser semelhante entre os tratamentos.

A verificacdo destes pressupostos pode ocorrer pela andlise grafica. Em relacdo a
independéncia ou aleatoriedade dos residuos, plotando-se o grafico de residuos contra a
ordem de coleta das observacOes, se 0s residuos estiverem situados, aproximadamente, em
torno de uma faixa horizontal centrada no valor nulo do eixo das ordenadas, sera obtida uma
indicacdo da validade da suposicdo de independéncia. Para a verificagdo da normalidade dos
residuos € comum o emprego dos graficos quantil-quantil (Q-Q Plot) ou de probabilidade
normal dos residuos. No eixo horizontal deste grafico tém-se os valores obtidos para 0s
residuos e, no eixo vertical, os valores esperados caso o0s residuos tenham distribui¢cdo normal.
Uma boa aderéncia dos dados a distribuicdo Normal se verifica quando os pontos estéo
proximos a reta de referéncia. Referente a homocedasticidade, ao se plotar os residuos por
nivel, se os pontos estdo aleatoriamente distribuidos em torno do valor nulo do eixo das

ordenadas, sem nenhum comportamento ou tendéncia, ha indicios de que a variancia dos
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residuos € homoscedéastica. Um aspecto grafico de atendimento das pressuposicdes é

verificado pela Figura 4.1.

Independéncia Normalidade Homocedasticidade
.

.

Residuos
-
T
serle me
o e

Residuos Padrenizados
.
Valor da variavel normal padréo z;

0 10 20 30 40 4 -2 -1 0 1 3 4 N :
Ordem de observacio Valor residual “ Tratamento

Figura 4.1: PressuposicOes para a aplicacdo da ANOVA.

A andlise grafica embora ndo permita, com valores numéricos, a validacdo dos pressupostos
anteriormente indicados, representa uma possibilidade subjetiva e possui aplicacdo auxiliar
para outras metodologias. A constatacdo das premissas pode ser realizada a partir de
diferentes testes estatisticos de hipoteses. Nessa dissertacdo, a verificacdo da aleatoriedade
ocorreu pela aplicacdo do teste de Durbin-Watson e a normalidade dos residuos foi verificada
pelo teste de Shapiro-Wilk (de grande poder estatistico). Para testar a homocedasticidade
foram usados o teste de Bartlett (que ndo € afetado pelo tamanho da amostra e deve ser
utilizado quando os residuos apresentam distribuicdo normal) e o teste de Levene (que embora
tenha aplicacdo limitada a amostras balanceadas, possui maior poder do teste e ndo requer a

pressuposicao de normalidade).

A pressuposic¢do mais critica é a da independéncia dos dados, atributo garantido pela correta
casualizacdo do experimento, em que os residuos encontram-se alinhados em funcdo da
ordem e do arranjo estrutural do experimento. A dependéncia entre residuos afeta o teste F,
proporcionando altas taxas de erros dos tipos | e Il. Diferentes relatos na literatura destacam a
robustez da ANOVA frente a uma pequena violacdo na normalidade dos residuos. Nestas
situacOes os erros dos tipos | e Il s&o pouco afetados, contudo, quando as premissas da
normalidade sdo significativamente violadas, devem ser utilizados testes ndo paramétricos.
Referente aos pressupostos de homocedasticidade do modelo, caso ndo sejam atendidos,
sugere-se a aplicacdo de testes ndo paramétricos que, além de serem menos eficientes,
necessitam de maiores amostras ou diferencas para a rejeicdo da hipdtese nula. Nestes testes
os dados numéricos sdo reduzidos a uma forma qualitativa, com isso, tende-se a perder a

informacdo da amostra. O teste de Kruskal-Wallis € um teste ndo paramétrico frequentemente
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utilizado para o estudo das diferengas entre trés ou mais amostras independentes,

representando a versao nao paramétrica da ANOVA.
4.2 Analise de Variancia para Experimentos com 1 Fator (ANOVAL1)

O método utiliza a estimacdo das médias de diversas populagdes, assumidas como
independentes, homocedasticas e normalmente distribuidas. Conforme Montgomery e Runger
(2016), cada nivel do fator em estudo é chamado de um tratamento e a resposta para cada um
dos k tratamentos € uma variavel aleatoria. Quando o metodo é utilizado para niveis
diferentes de um unico fator, o mesmo é denominado ANOVAL1, estando seu banco de dados
representado na Tabela 4.1, onde y;; representa a j-ésima observacdo sujeita ao i-ésimo

tratamento.

Tabela 4.1: Arranjo dos dados para um planejamento de experimentos com um fator.

Observacdes
Tratamento - —
1 2 n Totais Médias
Y11 Y12 Y11 V1. V1.
V21 V22 Yon V2. V2.
a yal yal Yan ya. }_la.
y. y.

O modelo linear estatistico associado a ANOVAL, como descrito por Montgomery e Runger
(2016), pode ser descrito pela Equagdo 4.1 em que Y;; € uma variavel aleatoria denotando a ij-
ésima observacdo, u é um parametro comum a todos os tratamentos, chamado de média
global, T € um parametro associado com o i-ésimo tratamento, sendo chamado de efeito do i-
eésimo tratamento, e &; € um componente do erro aleatorio associado a observacdo da
repeticéo j no tratamento i.

Yii=pu+ Ti+€ij{. (4.1)
Considerando que as observacdes sejam normalmente e independentemente distribuidas, com
média zero e variancia o2, cada tratamento pode ser tratado como uma populacdo normal com
média (u + 7;) e varidncia 2. Um residuo representa a diferenca entre uma observagio
yij € seu valor estimado ¥;;, ou seja, &;; = y;; — ¥;;. Segundo Montgomery e Runger (2016),
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as observacfes devem ser tomadas em uma ordem aleatoria de forma que, as unidades
experimentais em que os tratamentos sdo usados sejam tdo uniformes quanto possivel. O

planejamento experimental sera completamente aleatorizado se ;; = ¥;;.

No experimento, 0s a niveis do fator podem ser escolhidos de duas maneiras diferentes:
testando-se as hipdteses acerca das médias dos tratamentos sem estender as conclusfes a
tratamentos similares que nédo tenham sido considerados (modelo com efeitos fixos) ou,
alternativamente, considerando-se que os a tratamentos venham de uma amostra aleatoria, a
partir de uma populacdo maior de tratamentos, nessas situagdes os efeitos dos tratamentos t;
sdo considerados variaveis aleatdrias. Na analise de variancia do modelo com efeitos fixos, 0s
efeitos dos tratamentos t; sdo definidos como desvios da média global u de modo que a

Equacdo 4.2 seja atendida.

Na Equacdo 4.3, considerando-se que y; e y; sejam respectivamente o total e a média das
observacBes do o i-ésimo tratamento e que y e y representem o total e a média global de
todas as N observacdes realizadas num experimento em que o subscrito “ponto” implica soma
no subscrito que ele representa, tem-se:
a n
“ _ Vi . __
yi = Z Vij yi, == i=12,..,a y. = zyij V.= N (4.3)
]:1 n . .
i=1j=1
Testar a igualdade das médias dos a tratamentos, pi, [, M3, ..., le €quivale a verificagcdo do
teste de hipéteses apresentado em 4.4.

{HO:Tl =Ty = =Tg = O,
Hy:3i/7,#0 (4.4)

Pelo teste, se a hipdtese nula (H,) ndo for rejeitada, cada observagdo consistird na média
global u mais um componente do erro aleatério &;, 0 que equivale a dizer que todas as N
observacdes sdo tomadas de uma distribuigio normal com média p e varidncia o2. Nesse

sentido, a mudanca nos niveis do fator ndo tem efeito na resposta média.

A andlise de variancia divide a variabilidade total nos dados da amostra em dois

componentes. Entdo, o teste de hipotese apresentado na Equacdo 4.4 é baseado na
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comparacdo das duas estimativas independentes da variancia da populagdo. A variabilidade
total nos dados é descrita pela soma quadratica total (SQT), dada pela Equacéo 4.5.

SQT=X{ X1 (vij — 7.)? (4.5)
A identidade da soma quadrética é dada pela Equacdo 4.6.

a

Zzn:(yl'j -y )= nZ(J_’i. -y + Za:zn:(%‘j - ¥i)? (4.6)

i=1 j=1 =1 j=1

A variabilidade nos dados, medida pela soma quadrética total corrigida, pode ser dividida em
uma soma quadratica das diferencas entre as médias dos tratamentos e a média global em uma
soma quadratica das diferencas das observacdes dentro de um tratamento, a partir da média
dos tratamentos. As diferencas entre as médias observadas nos tratamentos e a média global
medem as diferencgas entre os tratamentos, enquanto as diferencas das observacdes dentro de
um tratamento a partir da média dos tratamentos podem ser devidas somente ao erro aleatério.

Simbolicamente a Equacéo 4.6 pode ser representada segundo a Equacao 4.7

SQT = SQTrat + SQE 4.7)

Em que a soma quadrética dos tratamentos (SQTrat) e a soma quadréatica do erro (SQE) séo

dadas pelas Equacdes 4.8 e 4.9

SQTrat =n¥i (¥, — ¥.)? (4.8)

_ 4.9
SQE =X, X (vij — ¥i)? (4.9)
Na andlise de variancia com amostras de mesmo tamanho, a Equacdo 4.8 pode ser reescrita
como em 4.10

i 2 2
yi. Y.

rat =yn 2 _ Y
SQTrat i=17 ”

(4.10)

A andlise de variancia funciona através do exame dos valores esperados de SQTrat e SQE,
sendo uma estatistica para testar a hipotese de nenhuma diferenca entre as médias dos
tratamentos (z; = 0). O valor esperado da soma quadratica dos tratamentos é dado pela

Equacdo 4.11

48



a
Esorrar = (a — 1)o? + nz 7;% (4.12)

i=1

Caso a hipdtese nula da Equacdo 4.4 seja verdadeira, cada t; serd igual a zero e a variancia

sera dada pela Equagéo 4.12.

E (SQTrat) _ 2

a—1 (4.12)
Caso contrario, a hipdtese alternativa H, sera verdadeira, chegando-se a Equacéo 4.13.
SQTrat , NXE, Tt
E(a—1>_a i (4.13)

A razdo MQTrat = SQTrat / (a — 1) é chamada de média quadratica dos tratamentos. Se
H, for verdadeira, MQTrat é um estimador ndo tendencioso de o2. Caso contrario, se H, for
verdadeira, MQTrat estimard o2 somado a um termo positivo que incorpora a variagdo
devido a diferenca sistematica nas médias dos tratamentos. O valor esperado da soma
quadratica dos erros é dada por E(SQE) = a(n—1)/c? e a média quadratica do erro,
MQE = SQE /[ a(n— 1)], é um estimador ndo tendencioso de o2, independente de H, ser

ou ndo verdadeira.

A divisdo do nimero de graus de liberdade corresponde a identidade da soma quadratica na
Equacdo 4.6 e, nesse sentido, considerando-se que se tenham an = N observacdes, SQT tera
an — 1 graus de liberdade. Como o fator em estudo tem a niveis, SQTrat tem a — 1 graus de
liberdade e, dentro de qualquer tratamento, existem réplicas fornecendo n — 1 graus de
liberdade, com o0s quais se estima o erro experimental. Também, como existem a tratamentos,
temos a(n — 1) graus de liberdade para o erro e a divisdo dos graus de liberdade é
an —1=a -1+ a(n —1). Como a distribuicdo F de uma varidvel aleatoria representa uma
razdo entre duas variaveis aleatdrias independentes qui-quadrado, cada uma sendo dividida
pelo seu nimero de graus de liberdade, considerando que cada uma das a populacdes

apresente uma distribuicdo normal e que a hipotese H, seja verdadeira, a razdo apresentada na
Equacdo 4.14 tera uma distribuicdo F com (a - 1) graus de liberdade. Do valor esperado da
média quadratica tem-se que MQE é um estimador ndo tendencioso de 2. Também, sob a

hipétese nula, MQTrat é um estimador ndo tendencioso de o2.
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B SQTrat/(a—1) _ MQTrat
"~ SQE/[a(n—a)]  MQE

fo (4.14)

Caso H, seja falsa, o valor esperado de MQTrat sera maior do que o2, o valor esperado do
numerador da Equacdo 4.14 sera maior do que o valor esperado do denominador.

Consequentemente, H, sera rejeitada se fo > fo a-1, an-1)» COM fo calculado pela
Equacdo 4.14 € f, -1, a(n—1) COrrespondendo ao valor tabelado para pontos percentuais da

distribuicdo F com a significancia « indicada pela pesquisa. Na Tabela 4.2 apresenta-se a

sintese da analise de variancia para um experimento com um unico fator.

Tabela 4.2: Anélise de Variancia - Modelo de efeitos fixos (1 fator).

Fonte de Soma Grau de Média
variacao quadrética liberdade guadrética fo
Tratamentos SQTrat a—1 MQTrat = SQTrat/(a—1) MQTrat/MQE
Erro SQE a(n—1) MQE = SQE/(a(n — 1))
Total SQT an—1

A andlise da estatistica do teste também pode ocorrer em funcdo do p-valor, também
denominado nivel descritivo do teste. Geralmente presente em programas computacionais, 0
p-valor testa a hipotese nula para cada termo e representa a probabilidade da estatistica do
teste (como variavel aleatdria) apresentar valor extremo em relacdo ao valor observado
(estatistica) quando H,, é verdadeira. Sendo « a significancia adotada para o teste, um p-valor
inferior a « indica a rejeicdo da hipotese nula. Assim, quando um fator possui p-valor baixo,
provavelmente serd uma adicéo significativa ao seu modelo, porque as alteracbes no valor do
fator estdo relacionadas a alteracdes na variavel resposta. Por outro lado, um p-valor maior

(insignificante) sugere que as mudancgas no fator n&o estdo associadas a mudancas na resposta.
4.3 Analise de Variancia para Experimentos com 2 Fatores (ANOVA2)

O estudo anteriormente apresentado pode ser expandido para testar hipoteses sobre os efeitos
principais em situagdes em que se tenha mais de um fator em estudo. Nesse sentido, em um
experimento com dois fatores indicados por A e B, considere que o fator A tenha a niveis de
tratamento e o fator B tenha b niveis de tratamento. Para a situagdo, apresentada na Tabela

4.3, y;. representa o total de observacbes no i-ésimo nivel do fator A, y; o total de
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observag@es no j-ésimo nivel do fator B, y;; o total de observacdes na ij-ésima célula e y_o
total global de todas as observagGes. Também y; ,y;,y. sdo definidos como as médias

respectivamente correspondentes as linhas, colunas e global.

Tabela 4.3: Arranjo dos dados para um planejamento fatorial com dois fatores.

Fator B
Tratamento 1 2 b Totais Meédias
1 Y111,Y112, Y121,Y122, Y1b1,Y1b2» .
= V11n V120 < Yibn 1. =
2 Y211,Y212, Y221,Y222, Y2b1,Y2b2, -
i o Y21n ey Yo2n o Y2bn 1. V2.
g
©
L
a Ya11,Ya12, Yaz21,Ya22, Yab1,Yab2, y v
~ Yain -~ Yazn -y Yabn o ¢
Totais Ya. Va. V.b. Y.
Meédias Vi Vo. Yb. y.

O modelo estatistico de experimento com dois fatores, seguindo distribuicdo normal, com

média u = 0 e variancia ° é descrito na Equacéo 4.15.

i=12,..,a
Yijk = U+ T; +ﬁj +Sijk j=1, 2,...,b (415)
k=12 ..,n

No modelo, considera-se u como o efeito médio global dos erros, t; 0 efeito do i-ésimo nivel
do fator A, g; o efeito do j-ésimo nivel do fator B, (/3);; o efeito da interagéo entre os fatores
A e B, i o nimero de niveis do fator A, j 0 niumero de niveis do fator B e n 0 nimero de
amostras recolhidas para cada nivel e &, um componente do erro aleatdrio. Analogamente
aos procedimentos realizados para o ANOVAL, obtém-se a variabilidade total a partir da

soma total dos quadrados das observagdes (SQT). Situacdo expressa pela Equacao 4.16.

sQT = lej’l;yak _ % (4.16)

A identidade da soma dos quadrados para 0 ANOVAZ2 pode ser representada pela Equacgéo
4.17

51



SQT = SQA+ SQB + SQAB + SQE (4.17)

Sendo SQA, SQB, SQAB e SQE respectivamente representantes da soma dos quadrados do
fator A, do fator B, da interacdo entre os fatores A e B e do erro. Estes valores sé&o obtidos

pelas Equacdes 4.18 a 4.21.

I A
S04 = Zi=1bn abn (4.18)
boyi o y?
¢ j=1an abn (4.19)
2,
SQAB = T, 32,20 — 2 504 —5QB (4.20)
SQE = SQT — SQA — SQB — SQAB (4.21)

Dividindo-se cada uma das somas quadraticas pelos correspondentes graus de liberdade
obtém-se as médias quadraticas para os fatores A, B e para a interacdo entre eles. A proxima

etapa, apresentada na Tabela 4.4, relaciona-se com o calculo do valor f; para a aplicacdo do

teste de F.
Tabela 4.4: Andlise de Variancia - Modelo de efeitos fixos (2 fatores).
FATOR | ol irados Ciberdade Quadrtios fo
A SQA a—1 MQA = SQA/(a-1) MQA/MQE
B SQB b—1 MQB = SQB/(b — 1) MQB/MQE
AB SQAB (a —1)(b-1) MQAB= SQA/((a —1)(b —1)) MQAB/MQE
Erro SQE ab(n — 1) MQE = SQE/(ab(n — 1))
Total sart abn — 1

Os testes de hipdteses possibilitam a verificacdo dos efeitos dos fatores A, B e da interacdo
entre eles, sendo descritos nas Equacfes 4.22, 4.23 e 4.24 com i correspondendo aos niveis do

fator A e j aos niveis do fator B.
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Hy:3i/1#0 (4.22)

Hy:B1==B;=0;
{Hl:ﬂj/rji(; (4.23)
Hy : (tf)ij =0 Vi, j;

A partir da analise dos valores esperados das médias quadraticas pode-se inferir que caso H,
seja verdadeira para o fator A, B ou para a interagdo entre os fatores, a média quadratica

associada a respectiva situagdo sera um estimador ndo tendencioso da variancia o 2.

Vale destacar que, como descrito por Montgomery e Runger (2016), a ANOVAZ2 requer um
namero igual de observacdes n, em cada tratamento e que os fatores propostos podem ser de
origem qualitativa ou quantitativa, mas a varidvel dependente necessariamente devera ser

continua.

Quando é feita a ANOVA de um experimento de um fator com apenas dois tratamentos é
possivel identificar, apenas pela média qual o melhor tratamento. Contudo, quando ha mais de
dois tratamentos, a ANOVA embora indique a existéncia de um tratamento discrepante dentre
os demais, ndo situa a diferenca observada. Neste caso, € necessario aplicar um teste de

comparacao de médias dos tratamentos para concluir qual o melhor (ou pior) tratamento.

Existem diferentes testes de comparacdo de médias que servem de complemento para o estudo
da ANOVA. O teste de Tukey, utilizado nessa dissertacéo para este fim, foi criado em 1953
por John Tukey e é conhecido também como teste de Tukey da Diferenca Honestamente
Significativa (Honestly Significant Difference - HSD). Por ele executa-se a diferenca minima
exata entre um conjunto de médias, fazendo com que, diante de uma significancia a fixada, as

comparacgOes par a par das médias sejam avaliadas pela maior diferenca encontrada.
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Capitulo 5

A Localizacao de Faltas em Linhas de Transmissao

As linhas de transmissdo sdo basicamente constituidas por fios condutores metélicos,
suspensos em torres metalicas, por meio de materiais altamente isolantes. Estendem-se por
longas distancias, conectando usinas geradoras aos centros consumidores. Buscando precisdo
e robustez nos métodos desenvolvidos, desde a década de 1970, pesquisadores tém estudado
algoritmos para a analise de faltas em linhas de transmiss&o. Este capitulo tem como objetivo
verificar, no atual cenario brasileiro, as demandas por ampliacdo e investimentos nessas
estruturas e apresentar uma revisdo da literatura, com a finalidade de situar, a partir da
apresentacdo de artigos escolhidos, a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais e técnicas de
Otimizacdo N&o Linear no processo de deteccdo, classificacdo, localizacdo de faltas e
determinacéo de resisténcias de faltas em linhas de transmissdo. A sequéncia de disposi¢éo do
estudo foi organizada considerando-se a categorizacao por tematica central abordada e ano de
publicacdo. Assim, inicialmente, sdo apresentados trabalhos que versam exclusivamente a
localizagdo de faltas, na sequéncia trabalhos que abordam a deteccdo e a classificacéo,
posteriormente séo apresentados trabalhos com foco na classificagcdo e na localizagdo e, ao
final, trabalhos envolvendo as etapas de deteccdo, classificacdo e localizacdo de faltas em
linhas de transmissdo. A tematica determinacdo da resisténcia de falta perpassa pela maior
parte dos estudos selecionados, contudo ndo foi utilizada como referéncia para a organizacéo
dos textos.

5.1 Localizacéo de Faltas

Em seus estudos, Chen e Maun (2000) descreveram a aplicacdo de um algoritmo baseado em
RNAs com a utilizacdo de dados de tensdo e corrente de um terminal, para localizar curtos-
circuitos e determinar resisténcias de falta em linhas de transmissdo. A topologia das redes
feedforward utilizadas possuia trés camadas, funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica para as
camadas ocultas, fungdo linear para a camada de saida, método de aprendizagem
supervisionado Backpropagation e algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt. Como
entrada para rede neural, utilizaram-se fasores de tensdo e corrente de todas as fases dos

circuitos pré-falta e de falta. As saidas da rede forneciam a posicao da falta e a resisténcia de
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falta. Como resultado preliminar, as RNAs foram treinadas e testadas categorizando-se as
impedancias da fonte do terminal remoto como forte, média ou fraca, e definindo-se a
impedancia da fonte do terminal emissor como fraca. Para cada uma das impedancias da fonte
do terminal remoto (fraca, média, forte), 540 casos de treinamentos e 4.319 testes foram
aplicados nas RNAs. As linhas de transmissdo foram submetidas somente a falta fase-terra e
os resultados mostraram a capacidade das redes neurais implementadas para estimar a posi¢éo
da falta com erros menores que 1%, obtendo erros da resisténcia de falta menores do que 3%.
Em uma segunda analise, a impedancia da fonte remota foi submetida a grandes variacdes,
foram realizados 1.080 treinamentos e 3.000 testes. Os resultados permitiram concluir que as
RNAs foram capazes de se adaptarem as novas condigdes, localizando a posicao da falta com
erro menor que 3,5%. Como conclusdo, os autores pontuaram positivamente a convergéncia, a

velocidade e a precisdo do método.

Utilizando RNAs para mapear a relagéo entre sinais elétricos e locais de defeitos em linhas de
transmissdo, Souza et al. (2007) analisaram uma linha de transmissdo de 300 km de
comprimento, com uma fonte de tensdo de 400 kV, com medi¢bes de tensdo e corrente
realizadas em um terminal. Visando construir um conjunto de dados para os treinamentos e 0s
testes das redes neurais, simularam usando o software Alternative Transients Program: locais
de falta variando de 20 km até 270 km, com incremento de 50 km; resisténcia de falta
variando aleatoriamente entre 1 e 50 Q; cargas de 150 e 250 MVA por fase (equilibrado);
fator de poténcia de 0,85 e 0,95; angulo de incidéncia da falta de 0°, 90°, 180° e 270°; e
apenas faltas fase-terra, por ser o tipo mais frequente. Destaque relevante deste estudo
relacionou-se com o processamento de sinais e seu impacto a localizacdo de faltas. Os sinais
de tensOes e correntes, antes de serem enviados aos modulos de localizagdo de falta, passaram
por trés formas diferentes de processamento de sinais: no primeiro método as informac6es dos
sinais de tensdo e corrente foram extraidas com base na transformada de Fourier,
considerando os dados de regime transitorio; no segundo método também foram considerados
os dados de regime transitorio, extraindo-se as informacdes de tensdo e corrente com base na
Transformada de Wavelet (TW) e, por fim, no terceiro método consideraram-se informacdes
de tensdo e corrente extraidas com base na transformada de Fourier, registrados no primeiro
ciclo do periodo pré-falta (regime permanente) e também no primeiro ciclo do periodo de
falta (regime transitorio). Para localizacdo de faltas, foram programadas 3 RNAs com
topologia Multilayer Perceptron, método de aprendizagem supervisionado BP e algoritmo de

treinamento LM e também outras 3 RNAs foram desenvolvidas a partir da teoria de Maquina
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de Vetores de Suporte (SVM). Com base nos resultados, os autores concluiram que, para a
localizagdo de faltas, as RNAs do tipo MLP sdo mais precisas do que a topologia SVM,

ressaltando também que as redes SVM fornecem erros pequenos.

A Transformada Discreta de Wavelet (TDW) e RNAs do tipo feedforward, com método de
aprendizagem BP e algoritmo de treinamento LM foram propostas por Ngaopitakkul e
Pothisarn (2009) para localizacdo de falta em linha de transmissdo de circuitos simples,
utilizando-se como referéncia pratica de estudo uma linha de transmissao de 325 km e nivel
de tensdo de 500 kV, do sistema elétrico da Tailandia. Os sinais de tensdo e corrente
importados para o MatLab foram obtidos por diferentes simulagdes de falta usando o ATP,
mantendo-se a resisténcia fixa no valor de 10 Q, variando-se 0s tipos de falta, os locais de
falta a cada 10% do comprimento da linha e o angulo de incidéncia da onda com incremento
de 30° em um intervalo de 0° a 330°. Posteriormente, através da matriz de transformada de
Clark, calcularam-se as correntes e as tensdes sequenciais dos terminais. Para a deteccdo da
falta, foram utilizados os sinais de corrente e de tensdo de sequéncia positiva de um dos
terminais. Utilizando-se dados dos dois terminais, a localizacéo de falta foi estudada em duas
situacbes. Na primeira, os coeficientes de pico das correntes de sequéncia positiva, obtidos
pela TDW, foram utilizados para treinar a RNA com dois neurdnios de entrada (coeficientes
de pico das correntes de sequéncia positiva dos terminais), duas camadas ocultas (dois e seis
neurbnios respectivamente) e um neurdnio de saida (corresponde ao ponto de defeito medido
a partir do barramento emissor). Na segunda situacdo, os coeficientes de pico dos sinais de
corrente e tensdo de falta das fases A, B, C e sequéncia zero, obtidos por TDW aplicada a 1/4
de ciclo, foram usados para treinar as RNAs compostas por oito neurdnios de entradas
(coeficientes de pico dos sinais de corrente e tensdo pos-falta das fases A, B, C e sequéncia
zero), duas camadas ocultas (seis e dez neurdnios, respectivamente) e um neurdnio de saida
(corresponde ao ponto de defeito medido a partir do barramento emissor). Os resultados,
segundo os autores, permitiram 100% de precisdo para a deteccdo de falta e um processo de
localizagdo satisfatorio para todas as variages de parametros utilizadas (angulo de incidéncia

da onda de falta, diferentes pontos de falta e tipos de falta).

Para descrever a aplicacdo de RNAs na localizacdo de faltas e determinacéo de resisténcia de
falta em linhas de transmissdo, Teklic et al. (2013) utilizaram uma linha de transmissdo de
110 kV e comprimento de 60 km. Para avaliacdo do algoritmo desenvolvido, a linha de
transmissdo foi modelada no software Eletromagnetic Transients Program (EMTP), pela

teoria de parametros distribuidos. Os valores de correntes e tensdes trifasicas, necessarios para
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treinamentos e testes das RNA, foram obtidos a partir de dados dos dois terminais da linha,
variando-se o0s locais de falta (0 km, 20 km, 30 km, 40 km, 50 km e 60 km), as condi¢des de
fluxo de carga (energia ativa entre 0 e 100 MW e energia reativa entre 10 e 30 MVAr) e 0s
valores de resisténcia de falta (0 Q, 10 Q, 25 Q e 50 Q). Os valores obtidos, enviados ao
software MatLab, foram treinados em uma RNA feedforward, com uma camada de entrada,
duas camadas ocultas e uma camada de saida (24-3-2-2). A primeira camada recebia 0s
modulos e angulos dos sinais de corrente e tensdo e a camada de saida fornecia o local da falta
e o valor da resisténcia de falta. Utilizando-se o método de aprendizagem supervisionado BP e
algoritmo de treinamento do Gradiente Descendente, na maioria das vezes, foram obtidos
resultados de localizagdo da falta e estimativa da resisténcia de falta com erro percentual
inferior a 10 %. O valor médio do erro percentual para localizacdo de faltas foi igual a 6,6 % e
para a estimativa da resisténcia de falta foi igual a 4,3 %. Os resultados, aplicados a diferentes
condi¢Oes de operagdo do sistema de energia, possibilitaram a localizagdo de faltas e a
estimativa de resisténcias de falta mesmo com a utilizagdo de arquitetura simples de RNA.

5.2 Deteccao e Classificacao de Faltas

Introduzindo o conceito de rede neural modular para classificagdo de faltas em linhas de
transmissdo, Pradhan et al. (2006) propuseram a classificacdo da falta realizada por um
conjunto de mddulos de RNAs (trés modulos para os sinais de tensdo e corrente das fases A,
B e C e um modulo para os sinais de tensdo e corrente que envolvem a terra). No estudo, a
solucdo global foi obtida posteriormente, combinando-se o resultado de cada moédulo. Para a
simulacéo, feita a partir do MatLab, foram desenvolvidas redes com topologia Probabilistic
Neural Network (PNN).No estudo, foi utilizada uma de linha de transmissdo de 230 kV,
frequéncia de 50 Hz, comprimento de 200 km e duas fontes de 50 GVA de poténcia cada. O
conjunto de dados de treinamento e testes foram obtidos por simulacdo e abrangeram
variacOes de 48 Hz a 52 Hz na frequéncia da rede elétrica, condi¢do pré-falta, angulo de
incidéncia da falta, resisténcia de falta, localizacéo e tipos de falta. Conforme os autores, 0
conceito modular simplifica um problema complexo dividindo-o em tarefas menores. A
técnica, utilizada para a classificacdo de faltas em linhas de transmissdo possibilita maior

precisdo e menor tempo de treinamento.

Outro modelo para a detecgéo e a classificacdo de faltas em linhas de transmisséo, formado
por dois modulos, foi proposto por Silva et al. (2006). No mddulo de deteccéo, a partir de

registros oscilograficos, antes de se calcular a TDW, normalizam-se as amostras de tenséo e
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corrente. A partir de um conjunto de regras baseado na analise das formas de onda de corrente
no dominio do tempo e na energia do coeficiente de Wavelet da corrente, realizava-se ou ndo
a deteccdo da falta. Se a falta fosse detectada, os dados registrados entre o inicio e fim da falta
(tempo de eliminacdo) eram transferidos para o médulo de classificacao, indicando-se as fases
envolvidas. Para isso, uma RNA MLP, implementada em linguagem C++, executava 0s
padrdes de entrada por janelas de amostras dentro do tempo de eliminagdo da falta, juntando-
se cinco amostras consecutivas de tensdo e corrente (fases e componente de sequéncia zero)
em um unico padrdo de entrada. O conjunto de dados para treinamento da RNA foi obtido
através de simulacdes no software ATP, com diferentes tipos de falta, &ngulos de incidéncia,
locais e resisténcias de falta. As simulagdes, realizadas em 720 tipos de falta, com os dados de
uma linha de transmissao pertencente a Companhia Hidrelétrica de Sdo Francisco (CHESF),
localizada na regido nordeste do Brasil, de tensdo nominal de 230 kV e comprimento de
188 km, indicaram que o método proposto foi eficiente, alcangando 100% de sucesso para 0s
maodulos de deteccdo e classificacdo. Para casos reais, 0 método proposto pelos autores foi
validado utilizando-se diferentes registros com e sem distarbios em diferentes linhas do
sistema de transmissdo da CHESF, capturados por RDPs com diferentes frequéncias de
amostragem. Para o modulo de deteccdo, os resultados evidenciarem possibilidade de
generalizacdo na maior parte das situacgdes, exceto para alguns afundamentos de tensdo. No
modulo de classificacdo de falta 0 método forneceu resultado inadequado para uma falta fase-

terra que foi classificada como fase-fase-terra.

Um esquema de protecdo baseado na TDW e SVM, denominado Classificador de Faltas, foi
proposto por Panigrahi e Maheshwari (2011) com o objetivo de detectar e classificar
diferentes tipos de faltas em linhas de transmisséo. Para avaliacdo do esquema de protegédo
proposto, um sistema de transmissdo com nivel de tensdo 400 kV, operando na frequéncia de
50 Hz, com duas fontes e extensdo de 128 km foi simulado, empregando o software PSCAD /
EMTDC. Na geragdo do conjunto de dados necessarios para treinamentos e testes, variaram-
se 0 tipo de falta, o local de falta, o angulo de incidéncia de falta e a variagdo do angulo de
carga. Os sinais de tensdes e correntes trifasicas foram decompostos em coeficientes
aproximagdo (Al) e coeficientes de detalhe (D1) utilizando-se Wavelet m&e db4. Em
comparacdo com o periodo pré-falta, os coeficientes de detalhes extraidos pela TDW
apresentaram energia transitoria significativamente maior no periodo de falta, realizando-se
assim a deteccdo. Em seguida, os valores de energia transitdria de corrente foram exportados

para treinamento de trés SVM (fases A, B e C), indicando como saida a fase envolvida no
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defeito. O conjunto de parametros escolhidos para os SVM foi utilizado com funcdo kernel
(ntcleo) de Base Radial Gaussiana, C = 10 € 6 = 20. O envolvimento da terra na falta foi
identificado atraves da detec¢do da componente de sequéncia zero da corrente. Os resultados
mostraram que o0 esquema proposto representa um classificador robusto para relés digitais de

protecdo, rapido e com precisdo entre 90 e 100%.
5.3 Classificacdo e Localizacao de Faltas

Verificando a viabilidade de aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para classificacdo e
localizagéo de falta em linhas de transmisséo, com a utilizacdo de sinais de tensdes e correntes
registrados em um terminal da linha, Amorim e Huais (2004) propuseram uma RNA a ser
utilizada para classificacdo da falta e outras quatro RNAs, utilizadas para localizacdo, uma
para cada tipo de falta. Na fase de treinamento das redes, os dados de tensao e corrente foram
registrados através do relé numérico modelo P442 da Alstom. No processo foram
desenvolvidas diferentes arquiteturas de RNAs para a classificacdo e a localizacdo de faltas,
com topologia MLP e método de aprendizagem supervisionado BP, resultando em 100% de
sucesso na identificacdo do tipo de falta e erros menores que 2% na localizacdo do ponto de

ocorréncia de defeito.

Diferentes estruturas de RNAs também foram aplicadas por Gracia et al. (2005) para
classificacdo, localizacdo de faltas e determinacdo de resisténcias de falta em linhas de
transmissdo aéreas de dois terminais, com circuitos simples e duplos. Como resultado, a
classificacdo da falta foi obtida por uma RNA que, recebendo os valores de tensdo e corrente
em condigdes pré-falta e de falta, medidos em um dos terminais da linha, determinava o tipo
de falta. Ja a localizacdo das faltas permitia obter a posicdo do defeito a partir dos mesmos
valores usados no processo de classificacdo, aplicados em outra RNA. Os dados, utilizados
nos processos de classificacdo e localizacdo foram filtrados atraves da técnica Transformada
Réapida de Fourier. Para o processo de classificacdo duas topologias de RNAs foram
analisadas, o MLP e Learning Vector Quantization (LVQ). A topologia MLP apresentou
menores erros e menor tempo de treinamento supervisionado pelo algoritmo de BP com
otimizagdo de LM. Os testes envolveram seis linhas de transmissdo, sendo 3 de circuitos
simples e 3 de circuitos duplos. Os resultados obtidos ndo apresentaram erros no processo de
classificacdo de faltas para as linhas de transmissé&o de circuitos simples. Ja para as linhas de

transmisséo de circuito duplo os erros foram menores que 1%.
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A classificacdo e a localizacdo de faltas em linhas de transmissdo foram propostas por Lout e
Aggarwal (2012) a partir de medicGes de corrente em apenas um terminal. Um algoritmo
baseado em RNAs com topologia feedforward, aprendizagem supervisionada BP e algoritmo
de treinamento LM foi aplicado a uma linha de transmissdo de 132 kV, frequéncia de
operacgdo 50 Hz, comprimento de 100 km, alimentada em dois terminais por fontes de tensao
com capacidades de 550 MVA e 450 MVA. Para o treinamento, o sistema mencionado foi
simulado atraves do software ATP, gerando um conjunto de dados necessarios as entradas dos
processos de classificacéo e localizagdo de faltas, processados com o auxilio da Transformada
de Fourier. Pelos resultados mostrou-se que a RNAL (12-24-4) foi precisa e robusta para
classificacdo de faltas e os valores esperados ndo foram afetados por mudancas de angulos de
incidéncia de falta. Para localizacdo foram desenvolvidas 4 RNAs (12-24-1), uma para cada
tipo de falta (RNA2: fase-terra, RNA3: bifasico, RNA4: bifasico-terra e RNADb: trifasico). Ao
considerar angulos de incidéncia de falta de 0° e 90°, as RNAs obtiveram resultados precisos,
com erros menores que 1%. No entanto, quando o angulo de incidéncia de falta foi
modificado para 45°, verificou-se que as distancias estimadas apresentavam erros de 3
quildmetros de diferenca do ponto de falta, imprecisdo explicada pelo fato de que as RNAs
utilizadas para localizagdo de faltas ndo foram treinadas com véarios angulos de incidéncia de
falta (valores entre 0° e 90°). Posteriormente, a fim de avaliar melhor o algoritmo
desenvolvido, as RNAs foram testadas considerando as seguintes variagdes: impedancia de
falta (4 Q, 6 Q e 10 Q), comprimento da linha (£ 5% do comprimento da linha) e capacidade
das fontes. A classificacdo de faltas foi imune as variagdes citadas e a localizacdo apresentou

erros maiores.

Silveira et al. (2017a) propuseram um algoritmo para classificar, localizar faltas e determinar
resisténcias de faltas em linhas de transmissdo com compensacdo em série. Para a aquisi¢ao
de dados foram gerados, a partir do software ATP, 504 cenéarios de falta variando-se os locais,
0s tipos e as resisténcias de falta. Os valores de tensdo e corrente obtidos nas simulagdes
passaram pela etapa de pré-processamento, os médulos dos fasores fundamentais de 60 Hz
foram extraidos e utilizados para treinamento de RNAs com topologia MLP, método de
aprendizagem supervisionado BP e algoritmo de treinamento LM. A funcdo de classificacdo
foi realizada por uma RNA e para a execugdo das fungdes de localizacdo de faltas e
determinacéo das resisténcias de falta foram utilizadas RNAs de estrutura modular. As RNAs
implementadas foram submetidas a testes com mudanca do &ngulo de falta para 90°, aumento

do comprimento da linha e da capacitancia série em 5%. Segundo os autores as redes
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implementadas forneceram resultados satisfatorios, com 100% de acerto para a tarefa de
classificacdo e erros médios de localizagdo inferiores a 1% do comprimento da linha, mesmo

diante condi¢6es ndo contempladas no processo de treinamento.
5.4 Deteccdao, Classificagdo e Localizacao

Um moédulo de pré-processamento de sinais, baseado em TDW combinado com RNAs
treinadas de forma supervisionada pelo algoritmo BP foi desenvolvido por Martin e Aguado
(2003) para detectar, classificar e localizar faltas em linhas de transmissdo. O sistema em
estudo foi simulado no software ATP, composto por dois geradores e trés linhas de
transmissdao em série (modelo a parametros distribuidos). Vérias simulages foram realizadas
incluindo diferentes pontos de falta (20, 40, 60, 80 e 90 km), resisténcia de falta (0, 10, 20, 30
e 40 Q) e angulos de incidéncia da falta (0, 20, 40 e 60°). A TDW decompunha cada sinal
transitorio de tensdo e corrente das trés fases, em duas novas ondas denominadas detalhes
(sinais de alta frequéncia) e aproximacoes (sinais de baixa frequéncia), tendo cada onda 16
pontos por ciclo. Na sequéncia, as RNAs eram alimentadas com os dados denominados
detalhes (trés correntes e trés tensdes), extraidos da janela de 1/4 de ciclo, totalizando 24
dados de entrada. Na deteccdo a RNA possuia um neur6nio de saida que indicava a existéncia
de uma falta, apresentando um sucesso de 100%. A RNA para classificagdo apresentava
quatro neurdnios de saida, indicativos das fases (A, B, C) e do neutro envolvidos no evento de
falta. Para a tarefa de localizacdo, a rede possuia um neurdnio de saida indicando o local do
curto-circuito. As redes de identificacdo do tipo e do local da falta apresentaram erros

inferiores a 1%.

Uma metodologia proposta por Jiang et al. (2011) para desenvolver um sistema de protecdo
em linhas de transmissdo, baseada em modulos de deteccdo, classificacdo e localizacdo de
faltas simuladas e reais, foi capaz de analisar faltas ocorridas entre dois barramentos
equipados com unidades de medicdo de correntes e tensdes trifasicas. A deteccdo indicava a
presenca de falta em tempo real no sistema de energia, a partir do calculo das componentes de
sequéncia negativa dos sinais de corrente e tensdo, com o auxilio de algumas funces
matematicas (triangulares e Heaviside). Referente a classificacdo, realizava-se a medicao
tensdes de fase e correntes de linha sob a condicédo de falta ao longo de um ciclo. Estes sinais,
analisados com o auxilio da Transformada de Wavelet e Maquina de Vetores de Suporte,
indicavam o tipo de falta ocorrido (fase-terra, bifasico, bifasica terra, trifasico, trifasica terra e

alta impedancia). Por fim, o modulo de localizacdo de faltas determinava o ponto de
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ocorréncia, utilizando um conjunto de Redes Neurais de Estruturas Adaptativas (RNEA), que
possuiam técnicas de treinamento runtime. Para uma linha de transmiss&o de dois terminais, o
sistema de protecdo apresentou 99,9% de precisdo na deteccdo de falta, 99,84% e 99,9% na
sensibilidade e especificacdo da classificacdo da falta e erro médio de 0,54% na localizacao da
falta. Para um segundo sistema estudado (IEEE 14 barramentos), o sistema de protecdo
apresentou 99,9% de preciséo na deteccdo de falta, 99,73% e 99,9% na sensibilidade e
especificacdo da classificacdo da falta e erro médio de 0,61% na localizacdo da falta. De
acordo com os resultados obtidos, o sistema de protecdo proposto possuia tempo de resposta

global répido (aproximadamente 1,28 ciclos).

Um método de localizacdo de faltas em linhas de transmissdo, com aplicacdo de uma técnica
de otimizacdo mono-objetivo, utilizando o algoritmo Elipsoidal com dados de tensdo e
corrente dos dois terminais foi apresentado por Silveira et al. (2017b). No processo, a
deteccdo da falta foi efetivada através da Transformada Wavelet Estacionéria e do Teorema de
Parseval e a classificacdo da falta foi realizada por meio de RNAs. A fungdo objetivo
elaborada pelos autores foi definida para os modelos de linha curta e longa da linha de
transmissdo. Através da minimizacéo, as funcdes fornecem a distancia ao ponto de defeito e 0
valor da resisténcia de falta. Varias situacdes de curto-circuito foram simuladas no software
ATP, com variagOes no tipo de falta, no local e na resisténcia de falta. O processo também foi
aplicado a faltas reais ocorridas no sistema elétrico brasileiro e os resultados foram
comparados aos valores obtidos por um algoritmo classico de localizacdo de faltas. A
proposta apresentada alcancou o0s objetivos pré-estabelecidos, com erros médios de

localizagéo de falta nos casos reais inferiores a 2% do comprimento da linha.

Neste capitulo foi apresentada uma revisdo da literatura a partir de diferentes estudos sobre
deteccdo, classificacdo e localizacdo de faltas em linhas de transmissdo. Verificou-se que a
Transformada de Wavelet discreta em associagdo com o teorema de Parseval, tem sido um
método matematico bastante utilizado em processos de deteccdo de faltas. Nos processos
para classificacdo, localizacdo e determinagédo das resisténcias de faltas, os estudos apontam
para o uso preferencial de inteligéncia computacional com a utilizacdo de RNAs em faltas
simuladas. H& que se destacar que o estudo da producdo intelectual relacionado com a
tematica desta dissertacdo evidenciou a caréncia de textos envolvendo situacdes reais de faltas
em linhas de transmissao, 0 mesmo ocorrendo para pesquisas que utilizam técnicas de ONL

no processo de localizacao de faltas.
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Capitulo 6

Rotinas de Pré-processamento de Dados

Os estagios de um algoritmo de localizacdo de faltas podem variar conforme as informagdes
requeridas, sendo que, neste trabalho, sdo utilizadas as rotinas listadas na Figura 6.1.
Inicialmente, é necessaria a obtencdo dos dados digitalizados de tens@es e correntes que, antes
de serem utilizados nos algoritmos, necessitam passar pelas rotinas de pré-processamento.
Neste capitulo, sdo descritas as técnicas aplicadas aos dados, desde sua entrada até 0 momento
da utilizacdo dos algoritmos que identificam o tipo de falta ocorrida e a que distancia o evento

ocorreu.

Entrada de dados de - Filtragem passa-baixa
- tensdo e corrente — [ Deteccdodafalta f —>| Readucio do n° de pontos por ciclo
Localizagédo de falta 9 . : .
- Valor da resisténcia de falta <«— | Classificagio da falta | «—| Estimacdo de fasores

Figura 6.1: Algoritmo de localizagéo de faltas.

Os dados obtidos por simulagfes ou junto aos registradores instalados nas subestacfes ndo se
encontram representados de uma forma adequada e também ndo possuem todas as
informacdes necessarias para sua utilizacdo imediata nos algoritmos de classificacdo e de
localizagdo. E necessario submeté-los as etapas de filtragem digital passa-baixa, reducéo do

namero de pontos por ciclo e estimacdo dos fasores de frequéncia fundamental.

A localizacdo de faltas € um procedimento que pode ser executado off-line, ndo estando
sujeita a limitacdo de tempo imposta pela protecdo do sistema. Neste sentido, € possivel
desenvolver ou melhorar os algoritmos que, mesmo exigindo maior esforco computacional,
possam fornecer o local da falta com maior precisdo, viabilizando também, pela analise das

ocorréncias, melhor entendimento das contingéncias do sistema elétrico.
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As etapas do pré-processamento de dados sdao mostradas na Figura 6.2.

Entrada dos dados de
tensao e corrente

L

Filtragem
passa-baixa

\ 4
Redugéo da
frequéncia de
amostragem

!

Estimacao de
fasores

h 4

Instante de falta

|

Selecdo de
fasores

Envio dos fasores
para os
algoritmos

Figura 6.2: Etapas do pré-processamento de dados.
6.1 Entrada dos Dados de Tensao e Corrente

Os dados relativos as tensdes e as correntes do sistema elétrico monitorado séo obtidos de um
arquivo. No caso de faltas simuladas, provém de um arquivo de saida do ATP ou de outro
formato semelhante. Em casos reais, 0s dados registrados pelos RDPs sdo fornecidos em
formato COMTRADE, como descrito em (IEEE, 1999). Destes arquivos devem ser
previamente removidas as linhas referentes a quaisquer comentarios, mantendo-se somente 0s
registros necessarios. Na Figura 6.3 apresenta-se parte de um arquivo de dados de entrada
onde a primeira coluna refere-se ao numero da amostra, a segunda, aos tempos (em

segundos), da terceira a quinta, tensdes de fase (em V) e da sexta a oitava, correntes (em A).
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0 0.0 271298.544 -45574.533 -225724.01 155.824047 -30.955411 -124.865604
1 .1E-4 270904.511 -44492.413 -226412.1 155.618533 -30.344249 -125.27428
2 .2E-4  270506.628 -43409.66 -227096.97 155.410807 -29.732656 -125.67815
3 .3E-4 270104.9 -42326.291 -227778.61 155.200872 -29.12084 -126.08023
4 L4E-4 269699.334 -41242.319 -228457.01 154.9887¥31 -28.50821 -126.48052
3 .9E-4  269289.935 -40157.762 -229132.17 154.774388 -27.895376 -126.87901
2 .BE-4 2BE876.708 -39072.634 -229504.07 154.557845 -27.282144 -127.2757
7 .7E-4 268459.66 -37986.951 -230472.71 154.339106 -26.668525 -127.67058
g .BE-4 2BB038.797 -36900.728 -231138.07 154.118173 -26.054527 -128.06365
9 L9E-4 267614.124 -358135.98 -231800.14 153.859505 -25.440159 -128.45489
10 L1E-3 0 267185.048 -347260.723 -232458.92 153.6609739 -24.825429 -125.84431
11 L11E-3 206733.374 -33638.973 -233114.4 153.442245 -24.210346 -129.2319
12 .12E-3 266317 .31 -32550.745 -233766.56 153.21257 -23.594919 -129.61765
13 .13E-3 265877 .46 -31462.054 -234415.41 152.980717 -22.979157 -130.00156
14 .14E-3  265433.832 -30372.916 -235060.92 152.74669 -22.363068 -130.38362
15 .15E-3  Z6/4986.431 -29283.346 -235703.08 152.5104592 -21.746661 -130.76383

Figura 6.3: Tens0es e correntes em um dos terminais de uma linha de transmissao.
6.2 Filtragem Passa-Baixa

Conforme destacado por Phadke e Thorp (1998), os valores de falta de correntes e tensfes
podem apresentar transitorios de altas frequéncias, que conduzem a erros na localizagdo da

falta, sendo essencial um correto pré-processamento destes dados.

Inicialmente, para o tratamento dos dados, como realizado por Pereira e Cruz (1999), pode-se
utilizar uma filtragem passa-baixa, sendo geralmente utilizado o filtro de Butterworth de 22
ordem, em razdo de sua simplicidade, efetividade e por ser um dos mais utilizados na &rea,

com frequéncia de corte de 100 Hz.

Um exemplo desse processo é representado na Figura 6.4, para uma falta da fase B para a
terra (BT) ocorrida a 50 km do terminal de uma linha trifasica. As altas frequéncias das

tensdes foram eliminadas ao serem submetidas ao filtro.
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Figura 6.4: Ondas de tensdes de entrada e filtradas para um curto-circuito BT.
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6.3 Reducdo do Numero de Pontos por Ciclo

No processo de localizacdo de faltas com fasores, os dados sdo utilizados com uma frequéncia
de amostragem menor que as disponibilizadas nos arquivos de entrada. Em faltas reais as
taxas de amostragem sao diferentes, dependentes das caracteristicas do equipamento utilizado
e, no caso de faltas simuladas, do valor escolhido para gerar o arquivo de saida.

Apds a filtragem, a reducdo dos pontos € realizada padronizando-se a frequéncia de
amostragem em 960 Hz, o que equivale a 16 pontos por ciclo. O processo ocorre de acordo
com a Equacdo 6.1, onde NPC indica o nimero de pontos amostrados por ciclo da frequéncia

fundamental e f, a frequéncia fundamental dada em Hz,

f, =NPC f,. 6.)

Na Figura 6.5 é apresentada uma onda de entrada amostrada em 100000 Hz e a onda

resultante da reducdo da taxa para 960 Hz.
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Figura 6.5: Ondas de tensdo original e com a taxa de amostragem reduzida.
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6.4 Estimacao dos Fasores Fundamentais

A ocorréncia de uma falta na linha de transmissdo causa 0 aumento da corrente e a mudanca

da tensdo, caracterizando alteracGes nestas variaveis.

A localizacdo de faltas utilizando informacdes da frequéncia fundamental requer a correta
extracdo dos fasores fundamentais das ondas de entrada. Contudo, mesmo apos a filtragem
passa-baixa, os valores de corrente e tensdo das ondas de falta podem apresentar componente
continua e algum conteudo harménico, que fazem com que a estimativa da distancia da falta

seja influenciada negativamente.

Nesta dissertacdo, as técnicas apresentadas tém como caracteristica a utilizacdao de fasores de
frequéncia fundamental de tensdo e corrente, obtidos a partir de simulacGes e de dados reais
dos terminais da linha. Para a determinacdo dos fasores de frequéncia fundamental utilizou-se
0 processo proposto por Pereira e Cruz (1999), que representa uma variacdo do método dos
erros minimos quadrados de Sachdev e Baribeau (1979). Na Figura 6.6 sdo apresentadas as
ondas de tensdo e corrente de uma falta real tipo BT que se inicia no instante 0,29 s. A

abertura do disjuntor ocorre no instante 0,36 s.
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Figura 6.6: Ondas de tensdo e corrente de uma falta real BT apés reducédo da frequéncia de
amostragem e aplicacdo do filtro passa-baixa.
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Na Figura 6.7 e 6.8 tem-se a amplitude e
tenséo e corrente da Figura 6.6.

3

w107

a fase dos fasores estimados relativos as ondas de
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Figura 6.7: Amplitude e fase dos fasores de tens&o.
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Figura 6.8: Amplitude e fase dos fasores de corrente.
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6.5 Selecéo dos Fasores para Aplicacdo nos Algoritmos

O conceito de fasor esta intimamente relacionado a condicdo de regime permanente senoidal,
sendo importante selecionar, no periodo de falta, quais fasores estimados serdo utilizados para
a localizagdo do defeito. Nos instantes iniciais de curto-circuito os valores estimados dos
fasores apresentam oscilagdes, devido ao fato da janela de dados (de um ciclo) do estimador
de fasores apresentar valores pré-falta e de falta, comprometendo as estimativas de
localizagdo. Assim, nesta dissertacdo, conforme ilustrado na Figura 6.9, a partir do instante de
inicio de curto-circuito, desprezam-se os fasores iniciais, utilizando-se os restantes anteriores

a abertura do disjuntor.
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|
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|

-6000
0 0.05 0.1 0.15
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Figura 6.9: Processo de selecdo de fasores para a localizacdo de falta.
6.6 Deteccao da Falta

Os algoritmos implementados nesta dissertacdo possuem uma etapa em comum, denominada
pré-processamento. Essa etapa & responsavel por identificar o instante de inicio da falta,
determinar modulos e angulos das fontes equivalentes e gerar os cendrios de falta através do
software ATP, necessarios para treinamento das redes neurais artificiais e validacdo dos

métodos utilizados.

Para a localizacéo de faltas, é necessario que se determine seu instante de inicio, obtendo dois
conjuntos de dados bem definidos, caracterizados pelos periodos pré-falta e de falta. Com o

desenvolvimento das tecnologias de protecdo de SEP, diferentes técnicas puderam ser
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desenvolvidas para esta fungdo. Apds a obtencdo dos sinais trifasicos de corrente e tensdo
(sinais de entrada) registrados durante um evento de falta, procede-se com 0s processos de

reducdo do nimero de pontos por ciclo, normalizacdo e detec¢éo de falta.

Na deteccdo pelos métodos baseados em andlise de sinais, ferramentas matematicas como a
Transformada Wavelet estacionaria em seu primeiro nivel de decomposi¢do, em conjunto com
a energia de Parseval, utilizada por Silveira et al. (2017b), sdo empregadas para extrair 0s
transitorios de alta frequéncia das ondas de entrada para um sinal de corrente, conforme

ilustrado na Figura 6.10.
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Figura 6.10: Detecgdo do instante de falta através da energia de Parseval e do coeficiente de
decomposicao cD1 da Wavelet.

O detector de falta, além de possibilitar a separacdo dos sinais em conjuntos de dados pré-
falta e de falta é também relevante para definir o instante da ocorréncia da falta (angulo de
incidéncia de falta). Para a realizacdo da deteccdo, ha também métodos baseados em sistemas
inteligentes, que entre outras técnicas, utilizam RNAs, Logica Fuzzy ou Redes Neurofuzzy,
como nos trabalhos de Gayathri e Kumarappan (2008), Dash et al. (2000) e Wang e
Keerthipala (1998). Neste trabalho o instante de falta é considerado dado de entrada, sendo

fornecido aos algoritmos.
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Capitulo 7

Classificacéo e Localizacao de Faltas

Neste capitulo, apresenta-se a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais e de técnicas de
Otimizagdo Ndao Linear em algoritmos desenvolvidos para classificar, localizar faltas e
determinar resisténcias de faltas em linhas de transmisséo. S&o explicitados o0s procedimentos
efetivados na conducédo dos objetivos especificos propostos para o estudo. Inicialmente, sdo
mostradas a descri¢do das caracteristicas do sistema elétrico selecionado para o estudo e dos
cenarios de falta a serem utilizados. Na sequéncia, detalha-se a forma como os sinais
simulados e reais foram obtidos e os métodos matematicos e computacionais desenvolvidos
0s quais possibilitaram, a partir de um arquivo de entrada, a caracterizacdo do evento.
Finalizando o capitulo, apresenta-se 0 método analitico utilizado como referéncia para a

validacdo dos métodos propostos.
7.1 O Sistema Elétrico e a Caracterizacdo dos Cenarios de Falta

Para as simulacbes e analises de situacdes reais de falta foi considerada uma linha de
transmissao real de 74,4 km e 345 kV de uma concessionaria de energia elétrica brasileira,
modelo RL série, a mesma utilizada por Silveira et al. (2017b). Os parametros dessa linha e 0s

dados de suas fontes equivalentes* terminais encontram-se listados na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Pardmetros da linha e fontes equivalentes para as faltas simuladas.

Sequéncia Positiva Sequéncia Zero
Elemento
re () X1 (€2) ro (2) Xo (€2)
Linha 2,69 27,97 26,94 106,58
Fonte Local 4,0007 34,110 4,0692 33,603
Fonte Remota 6,3318 53,845 2,7307 39,363

Para o treinamento e validacdo das RNAs de classificacdo, localiza¢do da falta e indicacéo da
resisténcia de falta, e também para a validacdo dos algoritmos de ONL € necessario um
conjunto de cenérios que contemplem diversas possibilidades de falta no sistema elétrico

* Os valores das impedancias equivalentes das fontes foram obtidos a partir de um programa de curto-circuito

da concessionaria.
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utilizado. Nesse sentido, o banco de dados de referéncia para as experimentac6es foi simulado
pelo programa ATP a partir dos parametros da linha de transmisséo real selecionada para o
estudo.

Visando explorar as caracteristicas do fendmeno de ocorréncia de falta, na obtencdo dos 1672
cenarios de treinamento e dos 182 cenarios de validacdo dos métodos, variaram-se o ponto de
defeito, o tipo de falta e a resisténcia de falta, contemplando casos de faltas do tipo
monofasica-terra (FT), bifasicas-terra (FFT), bifasicas (FF) e trifasicas (FFF), como
especificado na Tabela 7.2. Destaca-se que para sistemas reais, existem caracteristicas dificeis
de serem consideradas em um programa de simulacdo, como o comportamento ndo linear da

resisténcia de falta e 0 modelo exato do solo e da linha de transmissao.

Tabela 7.2: Variaveis de composicao dos cenarios de falta.

< Local de Casos FT - FFT - FF - FFF Total

E Falta (km) Faltas simuladas a cada 5% da linha 19 locais

(@]

% Resisténcia Casos FT - FFT Caso FF - FFF

£ | deFalta (Q) 0-4-8-12-16-20-24-28-32-36 0-1-2-3-4-5-6
S

C

'S Ndmero de Casos FT e FFT Caso FF Caso FFF Total

- Casos 2:3-10:19=1140 3-7-19 = 399 1-7-19=133 | 1672 cenarios

Dados Gerais das Validagoes

Local de Casos FT - FFT - FF - FFF + locai
Falta (km) 4-11-26-40-50-59 - 68 gea
Resisténcia Casos FT - FFT Caso FF - FFF 5 valores de
de Falta () 10, 21, 31 25e45 resisténcia

Ponto de referéncia para a inicializacdo dos métodos de otimizacédo: (L, Rr) = (40, 60)

NuUmero de Casos

Método Total
FT FFT FF FFF

Johns 3-3-7=63 3-3-7=63 3-27=42 1-2-7=14 182 cenarios

Quasi-

Validacdo: todos os métodos

3-37=163 3-37=63 | 3-2:7=42 1-27=14 182 cenarios
Newton

Elipsoidal 337=63 | 337=63 | 327=42 | 12:7=14 182 cenérios
40-3-3-7= 40-3-3-7= 40-3-2-7= | 40-1-2-7=

RNA 2520 2520 1680 560 182 cenarios
Conttic | 40337= | 40337= | 40327 | 40127= | oo
2520 2520 1680 560
Total de execugdes 15106

72



Para a obtencéo de dados simulados, os valores das Tabelas 7.1 e 7.2 foram inseridos no ATP,
conforme indicado na Figura 7.1. Os indices 1 e 2 encontram-se associados, respectivamente,
as subestacdes 1 e 2 dos terminais da linha de transmissdo, SE a fonte e Zeq a impedancia
equivalente, 52 ao cddigo representativo de um disjuntor, Line RL a impedancia da linha
(modelo impedancia série) dos terminais ao local do curto-circuito e Rg a resisténcia de falta

no local de curto-circuito.

Barra 1
Barra 2

SE2
52-2 £oqe

¥

Figura 7.1: Modelo do ATP para simulac8es de curto-circuito.

Como ndo existem registros reais de todas estas situacOes propostas, tais condigdes séo
simuladas nessa etapa. Combinando recursos do ATP e do MatLab foram gerados 0s cenarios
de falta para o treinamento e para a validacdo, como indicado na Tabela 7.2. Para a efetivacdo
do processo, utilizou-se um método para automatizar a tarefa. O método consiste em usar
arquivos com extensdo .bat e permite a simulagdo em batelada através do software ATP,

como sugerido por Su et al. (2008).

Para a validacdo, foi possivel também para esta linha a realizacdo de dois testes com casos
reais de curto-circuito, cujas amostras de tensdo e corrente foram obtidas de uma

concessionaria brasileira de energia elétrica.
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O banco de dados gerado pelo conjunto de cenéarios de treinamento das RNAs de classificacdo
e de localizacdo, ou criado para a validacdo de todos os métodos utilizados ou ainda

disponibilizado pela concessionaria, deve ser submetido as etapas indicadas na Figura 7.2.

Inicio

¥

Entrada dos dados de
tensdo e corrente

A

Pré-
processamento
de dados
Classificagéo
h k 4
Localizagdo/Resisténcia Localizagao/Resisténcia
por RMNA por otimizacdo
Y r ¥
Local de falta Local de falta Local de falta
Johns e Jamali Resisténcia de Resisténcia de

{1990)

falta fatta

Balanceamento

h 4

Analise dos resuttados

Figura 7.2: Etapas do processo de classificacdo e localizacdo de faltas em linhas de transmisséo.

7.2 Classificacdo da Falta

Esta etapa tem a funcdo de determinar o tipo de curto-circuito ocorrido e as fases envolvidas.
Na Figura 7.3 detalham-se os tipos de faltas investigadas, onde o local da falta (F), a distancia

(d) do terminal (S) e a resisténcia no local da falta (Rg) séo representadas.
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(a) Fase- terra (FF) (b) Bifasico (FF) (c) Trifasico (FFF) (d) Bifasico-Terra (FFT)
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Figura 7.3: Modelos de curto-circuito.

As etapas do processo para classificacdo da falta sdo especificadas na Figura 7.4.

Entrada de arquivo
para treinamento

!
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processamento
de dados

Y

Treinamento da RNA
para classificagao da
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Entrada de arquivo
para validagao

|
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processame nto
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v
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classificagao
treinada

l

Tipo de falta

Figura 7.4: Etapas do processo para classificagédo da falta.
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Para a classificacdo das faltas, foi aplicada uma RNA treinada a partir de dados do terminal
emissor da linha de transmisséo, como apresentado por Silveira et al. (2017b). Nas entradas
da RNA foram empregadas as médias dos médulos dos fasores das tensdes Va, Vg, V¢ e das

correntes la, Ig € Ic resultantes do pré-processamento.

A RNA Multilayer Perceptron foi implementada utilizando o Toolbox Neural Network do
MatLab, como descrito por Demuth e Beale (2015), com método de aprendizagem
supervisionado Backpropagation e algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt. O
treinamento foi encerrado quando o erro medio quadratico (MSE) atingiu um valor inferior a
1x1071% ou 1000 iteragBes. Sua arquitetura, indicada na Figura 7.5, foi determinada de forma
experimental, sendo composta por 6 entradas, 16 neurdnios na primeira camada oculta, 12
neurdnios na segunda camada oculta e 4 neurdnios na camada de saida. A funcdo de ativacéao

utilizada foi a tangente-sigmoide.

Vi — A
——>S1
Vg —
B -
Ve .= RNA 752
L _.|16-12-4 |C
——>S3
IB — T
Ie — 54

Figura 7.5: Estrutura da RNA para classificacdo da falta.

Para o treinamento da rede de classificacdo foram utilizados 570 casos de faltas fase-terra e
fase-fase-terra, 399 casos de faltas fase-fase e 133 casos de faltas trifasicas, totalizando 1672

cenarios.

Na validacdo da RNA, convencionou-se que as saidas S; observadas com valores menores que
0,5 indicariam uma situacdo de funcionamento normal do sistema e, as saidas com S; > 0,5
uma situacdo de curto-circuito. Para alguns casos simulados e para dois casos reais, sao
apresentadas as respostas esperadas e as saidas obtidas na rede neural em funcéo do tipo de

falta na etapa de validacéo, conforme mostrado na Tabela 7.3.
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Tabela 7.3: Saidas da rede neural em funcg&o do tipo de falta.

Ealt Esperado Saida
aftas S;, S, S Si| S S, S, S,
AT 1 0 0 1 1.0000 0.0001 0.0000 1.0020
AB 1 1 0 0 1.0000 1.0000 0.0000 0.0179
Simuladas
ABT 1 1 0 1 1.0000 1.0000 0.0000 0.9990
ABC 1 1 1 0 1.0000 1.0000 1.0000 -0.0001
AT 1 0 0 1 1.0000 0.0000 0.0000 1.0001
Reais
BT 0 1 0 1 0.0003 0.9999 0.0000 0.9986

A localizacdo de faltas e determinacdo da resisténcia de falta ocorre apds a etapa de
classificacdo e, nesta pesquisa, foram obtidas a partir da utilizacdo de RNAs e também pela

utilizacdo de trés técnicas de ONL mono-objetivo.

7.3 RNAs para a Localizacdo da Falta e Determinacdo da Resisténcia de
Falta

Aplicaram-se RNAs para localizagéo da falta e determinacdo da resisténcia de falta, treinadas
separadamente, conforme o tipo de curto-circuito: fase-terra, fase-fase, fase-fase-terra e
trifasico. Neste sentido, foram utilizadas redes modulares a serem ativadas de acordo com a

saida da rede de classificacdo de falta. A Figura 7.6 ilustra o processo.

Assim como na rede de classificacdo, as RNAs de localizacdo e determinacdo da resisténcia
de falta foram implementadas a partir do Toolbox Neural Network do MatLab como realizado
por Demuth e Beale (2015), com método de aprendizagem supervisionado Backpropagation e
algoritmo de treinamento Levenberg Marquardt. O treinamento foi encerrado quando se
atingiu o erro médio quadratico com valor inferior a 1x1071° ou 1000 iteracdes foram

verificadas.

Para essas redes foi utilizada a funcdo de ativagao tangente sigmoide, sendo a topologia para o
modulo de localizacdo e de determinacdo da resisténcia de falta determinada de forma
experimental, possuindo duas camadas ocultas com 30 e 20 neurdnios. Inicialmente, os

mesmos fasores de entrada da etapa de classificagdo foram utilizados como dados de entrada
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treinado separadamente de acordo com o tipo de falta.

para a localizacdo da falta e determinacdo da resisténcia de falta, porém cada modulo foi

- . > o , >
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S - S .
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treinamento treinamento
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Figura 7.6: Processo de localizacdo e determinacgdo da resisténcia de falta por RNAs.

Conforme a Figura 7.7, utilizando-se dados de um dos terminais da linha, seis valores de
tensdes e correntes (Va, Ve, V) € (la, I, Ic) foram aplicados as entradas de cada rede de
localizacdo da falta, que forneceu como saida a distancia (d) da falta, em quilémetros, a partir
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do ponto de medicdo. Estrutura interna semelhante foi utilizada para as RNAs de obtencédo da
resisténcia de falta (Rg).

CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA
MODULO MODULO
RNA 1 RNA 1
1A 30-20-1 1A 30201
I 2 » LOCAL DA FALTA e e ¥ RESISTENCIA DE FALTA
Ve FALTA Ve FALTA
10 10
RNA 2 RNA 2
1A 30-20-1 1A 302041
. » LOCALDAFALTA e o ¥ RESISTENCIA DE FALTA
Ve FALTA Vo FALTA
20 20
RNA 3 RNA 3
1A 30-20-1 1A 30201
I o » LOCAL DAFALTA : P > RESISTENCIA DE FALTA
VG FALTA Vo FALTA
kl] g
RNA 4 RNA 4
1A 30-20-1 IA 30201
I o » LOCAL DAFALTA S i ¥ RESISTENCIA DE FALTA
Ve FALTA Ve FALTA
26T 20T

Figura 7.7: Estrutura modular para determinacdo da localizacdo e da resisténcia de falta - RNAs com
dados de um terminal da linha de transmiss&o.
O método analitico de Johns e Jamali (1990) também foi implementado e aplicado aos casos
de validacdo para comparacGes de seus resultados com os fornecidos pelas RNAs. Nesse
método, utilizado como referéncia, o local da falta é obtido a partir de funcdes hiperbdlicas,
descritivas do circuito elétrico, capazes de representar as variacdes de tensdo e corrente ao

longo da linha transmissao a partir de seus dois terminais.

Para comparar os resultados de localizagdo das redes implementadas com aqueles fornecidos
pelos métodos de ONL e pelo método analitico de Johns e Jamali (1990), também foram
implementadas RNAs que receberam como entrada dados dos dois terminais da linha de
transmisséo. Nesse sentido, como indicado na Figura 7.8, as RNAs de localizacao de falta e
de determinagdo da resisténcia de falta foram ativadas de forma modular, por tipo de falta, e
utilizaram como dados de entrada os valores de tensdo e corrente advindos do terminal local

(L) e do terminal remoto (R) da linha de transmissé&o.
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CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA CLASSIFICADOR DE FALTA - ATIVAR RNA
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H RNA 2 . RNA 2
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2 » LOCAL DA FALTA ‘> > RESISTENCIA DE FALTA
AR FALTA IAR FALTA
H 20 . 2@
VCR VCR
1AL 1AL
. RNA 2 . RNA 3
vicL 30-20-1 vcL 30-20-1

. g > LOCAL DAFALTA + > RESISTENCIA DE FALTA
AR FALTA AR FALTA
: 32 : el
VCR ViCR
1AL 1AL
: RNA 4 : RNA 4
ViCL 30-20-1 VCL 30-20-1

- » LOCAL DAFALTA . » RESISTENCIA DE FALTA
AR FALTA AR FALTA
: 20-T : 20-T

L: LOCAL

VCR VCR R: REMOTO

Figura 7.8: Estrutura modular para determinacgdo da localizacéo e da resisténcia de falta - RNAs com
dados dos dois terminais da linha de transmissao.
Para a comparacdo entre as médias e as variancias dos valores de localizacdo da falta e de
resisténcia de falta das RNAs alimentadas com dados de um terminal e de dois terminais da
linha, devido as caracteristicas estocasticas do experimento, como descrito por Montgomery e
Runger (2016), para cada simulacdo foram realizadas 40 execucdes das RNAs. Os erros de
localizacdo obtidos pelas RNAs, tomados em relacdo ao comprimento total da linha de

transmissédo, foram identificados e os resultados representados nas Figuras 7.9 e 7.10.
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Simulacao

—&— 1 Terminal
2 Terminais

0.006 4

0.005
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mean of Erro

0.003
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0.001

FF FFF FFT FT
Tipe_Falta

Figura 7.9: RNAs para a localizacdo de faltas: erros em funcéo do tipo de falta.
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Figura 7.10: RNAs para a localizacao de faltas: erros em funcdo do nimero de terminais.

Pelos resultados apresentados nas Figuras 7.9 e 7.10 é possivel verificar, para todos os tipos
de faltas simuladas, que o erro cometido pelas RNAs que utilizam dados dos 2 terminais da
linha é menor que o erro cometido pelas redes que utilizam dados de apenas um dos terminais.
Contudo, torna-se relevante ponderar que, em virtude das caracteristicas praticas do processo
de localizacdo de faltas, o custo computacional advindo da utilizacdo do dobro de dados de
entrada ndo se justifica frente a melhoria dos erros percentuais de simulacdo situados na

terceira casa decimal.

7.4 Métodos de Otimizacdo N&o Linear para a Localizacdo da Falta e

Determinacéo da Resisténcia de Falta

Formalmente, as diferentes técnicas de minimizagéo de uma funcdo objetivo f: Dy c R" —

R, procuram identificar uma solugdo particular x* € D, ¢ R™ tal que para todo x € Dy,

fe) < fx).

A formulacdo de um problema de ONL, como descrito anteriormente no Capitulo 2, envolve a
composi¢do de uma fungdo objetivo, que relacione as diferentes varidveis consideradas em
cada contexto. Uma vez construido o modelo do problema, chega-se a formulagédo
caracteristica do problema de otimizacdo, consistindo na identificagdo da solucdo que
minimize o valor da funcdo objetivo, de forma que, respeitadas as restricbes do problema,

nenhuma outra solucdo atribua um valor menor a funcéo objetivo.

As funcgbes objetivo f(x, Rg) propostas por Silveira et al. (2017b) possuem como variaveis 0
local da falta e a resisténcia de falta, fundamentadas nas correntes e tensées dos terminais da

linha de transmisséo e dependem dos diferentes tipos de faltas existentes.

81



Como exemplo para a obtencdo de uma das funcdes objetivo em uma linha de transmissao
trifésica, considera-se uma falta AT, representada esquematicamente no diagrama da Figura
7.11. Os subscritos 0, 1 e 2 indicam, respectivamente, as grandezas de sequéncia zero,
positiva e negativa; Z a impedancia longitudinal unitaria em Q/km da linha; x a distancia do
terminal S ao local de falta; ¢ a extensdo total da linha de transmisséo; Is, Ir, Vs e Vg as

respectivas correntes e tensdes nos terminais S e R.
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Figura 7.11: Circuito para uma falta AT.

Aplicando-se a lei de Kirchhoff para as tensdes do ponto A até o ponto B tem-se as Equacdes
71a78

Vso + V1 + Vs — xZ1(Isy + Is3) — xZolso — 3Rp(Igy +1g1) =0 (7.1)

Vso + Vs1 + Vsy — xZ1(Iso + Isy + Isy) — xlgo(Zg — Z1) — 3Rp(Usy +1g1) =0 (7.2)
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VSO + VSl + VSZ == VS (73)
ISO + 151 + ISZ = IS (74)

Zo

VS - XZI (IS + ! Iso) - 3RF(ISI + IRI) = O (75)

1

Como VM e V£ representam as tensdes medida e calculadaem S

7.6
VSM _ VSC =0 ( )
c ZO - Zl
VS = XZ1 (IS + 150) + 3RF(151 + IRI) (77)
Tomando-se o quadrado do médulo desta Ultima equacédo, chega-se em:
2
Zo— 24
F(x,Rp) = Re| | Vs — xZ; (15 + 7 Iso) — 3Rp(Is141r1) (7.8)
1

2

Zo— 24
+Im ((Vs —xZy (15 + — 150) - 3RF(151+IR1))>
1

Na Tabela 7.4 sdo apresentadas as fungdes objetivo de duas variaveis F(x, Rr) segundo o tipo
de falta, conforme apresentado por Silveira et al. (2017b). Essas funcfes expressam a soma
das quedas de tensdo no circuito fechado em falta que, de acordo com a lei de Kirchhoff, se

anulam para o local da falta e o valor da resisténcia de falta, ou seja, F(x,Rr) = 0.

Tabela 7.4: Funces objetivo.

Falta F(x,Rp)
ZO - Zl 2
AT, BT, CT |Vs — xZ; (IS + ( )Iso) — 3Rp(Ig1 + Ipq)|
1
AB, BC, CA [Vs1—Vs, — xZ1(Is1 + Isy) — 2Rp(Isy + Ig1)|?
ABT, BCT, CAT |V51 - VSO - x21151 + xZOISO + 3RF(ISO + IRO)lz
ABC |Vs1 — xZyIs1 — Rp(Isy + Igq) |

Apos as etapas de detecgdo e de classificacdo da falta, foram implementados dois algoritmos
de otimizacao deterministicos (Quasi-Newton e Elipsoidal) e um ndo deterministico (Genético

Real Polarizado). Minimizando-se a fungéo objetivo, de acordo com o tipo de falta, foi obtida
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a distancia até o ponto de ocorréncia do curto-circuito em relacdo ao terminal da linha e

também o valor da resisténcia de falta.

Vale ressaltar que especificamente, no método AGRP aplicado ao problema de localizacéo de
faltas em linhas de transmissdo, um individuo corresponde ao ponto (x, Rg), representando
respectivamente o local e a resisténcia de falta. A cada geragdo, os individuos fornecem um
conjunto de solugdes da funcdo objetivo descritiva do processo e, apds serem efetivadas as
etapas de cruzamento, mutacgdo, avaliacdo e selecdo em fungdo da minimizagdo de f(x, Rp),
contribuem para a determinacdo de uma nova populagdo mais adaptada ao problema de

localizagéo.

As etapas necessarias para a efetivacdo da localizacdo de faltas a partir da minimizagédo da

funcdo objetivo associada ao tipo de falta ocorrido podem ser acompanhadas pela Figura 7.12.

/ Entrada de arquivo / / Entrada de arquivo / / Entrada de arguivo /

Figura 7.12: Processo de localizacdo e determinacdo da resisténcia de falta por Otimizacg&o.
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Os parametros utilizados para a execucdo dos métodos encontram-se registrados na Tabela
7.5.

Tabela 7.5: Pardmetros utilizados para a execucdo dos métodos de otimizacao.

Algoritmo de Quasi-Newton

e[a,b] = [0,1]: célculo do passo do método da secdo aurea

eeps = 0,001: erro de toleréncia do gradiente

ekmax = 2000: nUmero maximo de iteracdes

ey = 0,5: parametro da combinacéo convexa dos métodos de Quasi-Newton

Algoritmo Elipsoidal

e eps = 0,001: erro de tolerdncia em relacdo aos vetores x

Algoritmo Genético Real Polarizado

e Centro da circunferéncia gerada: (40, 60)

e Raio de desvio padrdo: 30

e NUmero de individuos: 200

e NUmero maximo de geracdes: 50

e NUmero méximo de geracbes sem melhoria: 50

e Tolerancia do vetor de parametro: 0

e Tolerancia da funcdo objetivo: 0

e Raio de nicho: 0,8

e NUmero de nichos: 20

Ponto de referéncia para a inicializa¢io dos métodos de ONL: (x, Ry) = (40, 60)

7.5 Meétodo Analitico de Johns e Jamali para a Localizacdo da Falta

O método elaborado por Johns e Jamali (1990) foi utilizado como referéncia para o estudo
desenvolvido nesta dissertacdo. No artigo, os autores apresentam um método de localizagéo
de faltas em linhas de transmiss&o utilizando fasores de tensdo e corrente dos dois terminais.
Baseia-se no principio de gque as tensdes calculadas ao longo da linha de transmisséo, a partir

dos terminais emissor e receptor, sdo iguais no ponto de falta.

Ao considerar uma linha monofésica com parametros distribuidos, conforme a Figura 7.13, a
tensdo no ponto de falta F pode ser expressa em funcgdo das tensdes e correntes medidas nas

extremidades da linha, de acordo com as Equagfes 7.9 e 7.10,
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Figura 7.13: Circuito em falta.
V. =cosh(yx)V, —Z.senh(yx)l (7.9)
Ve = cosh(y(f — x))Vg — Zcsenh(y (€ — x)) Iy (7.10)

em que x representa a distancia do local da falta em relagdo a barra emissora S, £ é o
comprimento da linha de transmissdo, V, a tensdo no ponto de falta, Vs tenséo na barra
emissora S, Vi a tens@o na barra receptora R, Is a tensdo na barra emissora S, I, a tensdo na
barra receptora R, Z¢ a impedancia caracteristica e y a constante de propagacdo. As grandezas

Zc e yséo calculadas a partir dos parametros da linha de transmisséo, dadas pelas Equacdes

7.11e7.12,
o= |2 [REdob (7.11)
Y G+ JoC
ZY

y = (7.12)

Sendo R e L a resisténcia e indutancia longitudinais unitarias, G e C a condutancia e a
capacitancia transversais unitarias. Igualando-se as equacdes (7.9) e (7.10) e rearranjando 0s
termos, determina-se a distancia para a falta, expressa pela Equacéo 7.13.

x=[tgh™(-B/A)]/y
A=Z.cosh(yl)l; —senh(y{)Vy +Z. 1 (7.13)

B =cosh(y/)V; —Z.senh(yf)1, =V
Em linhas trifasicas, os valores de sequéncia positiva podem ser utilizados para a solugéo do

problema, eliminando as incertezas dos parametros de sequéncia zero. A distancia é calculada

independentemente do tipo de falta e das impedancias das fontes.
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Capitulo 8

Resultados

Conhecidas as caracteristicas do evento de ocorréncia de um curto-circuito em linhas de
transmissao, as etapas necessarias para a caracterizacdo da falta e os algoritmos desenvolvidos
para a classificacdo do tipo de defeito, a localizacdo do local de falta e a determinagdo da
resisténcia de falta associada, este capitulo € destinado a apresentacdo dos resultados obtidos
pela execucdo das Redes Neurais Artificiais, dos métodos de Otimizacdo N&o Linear (Quasi-
Newton, Elipsoidal e AGRP) e do método de Johns e Jamali a partir dos arquivos para

validacao apresentados anteriormente na Tabela 7.2.

As funcdes objetivo descritivas do processo sdo mono-objetivo com duas variaveis reais,
dadas por f(x,Rr), em que x representa a estimativa fornecida para o local de falta e Ry a
resisténcia de falta para qual o curto-circuito ocorreu. O gréfico da funcdo objetivo de um
evento de falta AT, ocorrido a 45 km, com resisténcia de falta de 20 Q, para a linha de 74,4

km, € apresentado na Figura 8.1.

20 30 RF (Ohms)

Figura 8.1: Funcéo objetivo: Falta AT (45 km, R = 20 Q).

Para uma falta ocorrida a 40% do terminal emissor da linha de transmissdo (29,76 km do
terminal local) com resisténcia de falta de 20 Q, os graficos das buscas para x e R, obtidos a

partir das execucOes dos algoritmos, encontram-se representados nas Figuras 8.2, 8.3 e 8.4.
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Figura 8.2: Local e resisténcia de falta - Quasi-Newton.
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Figura 8.3: Local e resisténcia de falta - Elipsoidal.
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Figura 8.4: Local e resisténcia de falta - AGRP.

88



A execucdo computacional de um processo estocéstico é efetivada por um namero finito de
execucdes, tratadas a partir de uma técnica que permita generalizagdo para 0s demais pontos.
Nesse sentido, para cada um dos 182 cenarios de validacédo de falta das simulagdes de curto-
circuito referentes as RNAs e ao AGRP, detalhados na Tabela 7.2, foram realizadas 40

execugoes.

Na Tabela 8.1 € registrado o tempo de execucdo demandado por cada método desenvolvido,
considerando-se a localizacdo de uma falta AT, simulada na linha de 74,4 km, ocorrida a 45
km, com resisténcia de falta de 20 Q. Destaca-se que o tempo considerado para a RNA e para

0 AGRP corresponde a média de tempo das 40 execuc¢des dos métodos.

Tabela 8.1: Tempo de execuc¢do dos métodos para a localizagdo de um evento de curto-circuito.

Aspecto Computacional RNA Quasi-Newton Elipsoidal AGRP Johns

Tempo de execucdo (5) 579 0,7 0,8 16 0,6

A selecdo dos parametros de entrada do algoritmo AGRP envolveu testes experimentais, entre
eles, como exemplificado na Figura 8.5, a convergéncia maxima, minima e média do valor da

funcgéo objetivo.

4 K T T T T T T T T T

—¥%— minimo
35 —*%— médio |
maximo

Valor da Funcéo Objetivo
N

Geracao

Figura 8.5: Curvas de convergéncia da funcdo objetivo - AGRP.
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O gréfico apresentado na Figura 8.6 refere-se a ultima geracdo de uma execucdo do método
AGRP, para 9 simulages de curto-circuito realizadas a cada 10% do comprimento da linha de

transmissdo, com uma resisténcia de falta de 20 Q.
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Figura 8.6: AGRP a cada 10% da linha de transmisséo.

Com a utilizacdo de diferentes técnicas de ONL obteve-se o ponto minimo das funcdes
objetivo de duas variaveis, diferenciaveis, convexas e unimodais, situacdes verificadas pelas
leis obtidas e também pelo estudo grafico. As técnicas de otimizacdo empregadas se

diferenciaram principalmente pela I6gica utilizada para a procura da solu¢do do problema.

O método de direcdo de busca Quasi-Newton realizou buscas locais dependentes a cada
iteracdo do gradiente da fungéo para a aproximacéo da hessiana da funcgéo objetivo nos pontos
obtidos. Aplicado as fungdes convexas propostas na pesquisa, 0 método convergiu para 0
minimo local que também representa, nestes casos, o0 minimo global. Se as fun¢bes néo
fossem convexas, ndo se poderia afirmar que o minimo local fosse também o minimo global,
e que a solucdo encontrada representasse, de fato, o local de ocorréncia da falta. Se as funcées
objetivo fossem multimodais, ter-se-iam varias bacias de atracdo. O problema de
determinacdo de minimos globais, mesmo dentro de um conjunto de minimos locais bem
definidos seria dificil, devido a impossibilidade de reconhecer-se um minimo global

utilizando-se apenas informagdes locais.

Em relacdo ao método Elipsoidal, a exclusdo de regies ocorreu a partir do subgradiente das
funcBes objetivo. O método requer que a funcdo objetivo seja convexa ou quasi-convexa e

unimodal, o que se verifica com as funcgdes objetivo utilizadas para a localizagdo de faltas e a
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determinacdo da resisténcia de falta em linhas de transmissdo. Estas condigdes, caso nao

fossem atendidas, conduziriam o algoritmo a uma situagao imprevisivel.

Os métodos populacionais, diferentemente dos métodos de direcdo de busca e dos métodos de
exclusdo de regiGes, nao utilizaram informacdes que envolvessem derivadas da funcéo
objetivo. O AGRP Indicou solugdes 6timas a partir de um conjunto de solugdes e convergiu

para 0 minimo local esperado.

8.1 Classificagdo de Faltas Simuladas e Reais

A classificacdo das faltas feita pela RNA alcancou 100% de acerto nos 182 eventos
simulados, fornecendo a classificacdo correta também em casos reais de curto-circuito,

situacdo ja exemplificada na Tabela 7.3.
8.2 Localizacdo de Faltas: Casos Simulados

Apds a execucdo dos algoritmos para a etapa de localizacdo, foram calculados os erros
percentuais em relacdo ao comprimento da linha. Os quantitativos expressos na Tabela 8.2
relacionam-se com as caracteristicas do evento de falta e as diferentes formas de obtencéo de
bancos de dados em métodos estocasticos (RNA e AGRP) e deterministicos (Quasi-Newton,
Elipsoidal, Johns).

Tabela 8.2: NUmero de casos por tipo de falta e tipo de método.

Tipo de Falta RNA Genético I\%ﬁ‘z;‘ Elipsoidal Johns
FFT 2520 2520 63 63 63
FT 2520 2520 63 63 63
FF 1680 1680 42 42 42
FFF 560 560 14 14 14

Visando analisar estatisticamente os resultados dos erros percentuais da localizacéo, aplicou-
se 0 balanceamento do numero de amostras por classes, apresentado na Figura 8.7. O
procedimento realizado relaciona-se com uma técnica necessaria a aplicacdo do teste
estatistico ANOVA. No processo, a quantidade de amostras das classes € igualada,
aleatoriamente, a quantidade identificada na classe com menor nimero de observacdes o que,

no presente estudo, corresponde a 14 amostras por classe.
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Figura 8.7: Balanceamento do nimero de amostras para as RNAs.



Apo0s o0 balanceamento do numero de amostras por classe foram construidos os gréficos de
interacdes, representados nas Figuras 8.8 e 8.9, possibilitando visualizar que, em dados
simulados, os resultados dos erros fornecidos pelas RNAs foram menores que os apresentados

pelos outros métodos.
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Figura 8.8: Localizacdo de faltas: gréafico de interagGes por tipo de falta.
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Figura 8.9: Localizacao de faltas: gréfico de interacGes por tipo de método.

Na sequéncia, a analise dos Boxplots dos erros percentuais, representados nas Figuras 8.10 e
8.11, revelou o melhor desempenho das RNAs, reforcando o resultado anteriormente
observado. Indicou também significativa diferenca nos erros da falta do tipo fase-terra
calculada pelo método de Johns e nos erros do Algoritmo Genético para as faltas do tipo fase-

fase-fase.
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Figura 8.10: Erros de localizacdo por tipo de falta - casos simulados.
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Figura 8.11: Erros de localizagéo por tipo de método - casos simulados.

Analisando os resultados obtidos para casos simulados de localizagdo de faltas em linhas de
transmissdao como um experimento com dois fatores, o tipo de falta (monofésica, bifasica,
bifasica terra, trifasica) e o tipo de método utilizado (Quasi-Newton, Elipsoidal, AGRP,
Johns) situam-se como variaveis independentes e, o erro cometido ao estimar-se o local de

falta situa-se como variavel dependente.

Para a verificacdo da existéncia de diferencas entre os fatores tipo de falta e tipo de simulacéo
foi utilizado o modelo estatistico de experimento com dois fatores, ANOVAZ2, seguindo
distribuicdo normal, com media u = 0 e variancia o> O modelo, utilizado para verificar os
efeitos principais dos fatores tipo de falta e tipo de método sobre a determinagéo do local de

curto circuito, € descrito na Equacéo 8.1.
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i=12..,4
Yijk = U+ T+ Bite /=124 (8.1)
k=1,2,..,14

No modelo, como em Montgomery e Runger (2016), considerou-se 1 como o efeito médio
global dos erros, 7; 0 efeito do i-ésimo nivel do fator tipo de falta, ; o efeito do j-ésimo nivel
do fator tipo de método, (zf5);; o efeito da interagdo entre os fatores tipo de falta e tipo de
método, i 0 nimero de niveis do fator tipo de falta, j 0 niUmero de niveis do fator tipo de

método e n 0 nimero de amostras recolhidas para cada nivel.

A aplicacdo do teste ANOVA2 em um modelo proposto assume que as observacdes sdo
independentes e normalmente distribuidas, mantendo a mesma variancia em cada tratamento.
Conforme Montgomery (2005), os resultados graficos expressos na Figura 8.12,
possibilitaram aceitar que essas premissas foram atendidas, permitindo a utilizacdo do teste
ANOVAZ2 ao modelo proposto.
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Figura 8.12: Premissas para a aplicagdo do modelo de anélise da variancia.

Conforme a Figura 8.12, no grafico quantil-quantil da Normal (Qqplot) a configuragdo de

pontos se aproximou de uma reta, 0 que indica que os residuos apresentam distribuicéo
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normal. Em relacdo ao gréfico de residuos por observacdo, esses se situaram
aproximadamente em torno de uma faixa horizontal, sinalizando a validade da suposic¢do de
independéncia. Referente a homocedasticidade, essa foi verificada para os niveis tipo de falta
e tipo de método, sendo que o estudo gréafico residual dos erros ndo evidenciou a existéncia de

um padréo para a mudanca de nivel em ambos os fatores.

Para a aplicacdo do teste ANOVAZ2 foram consideradas as hipoteses apresentadas nas

Equacdes 8.2, 8.3 e 8.4, em que i corresponde aos 4 tipos de falta e j aos 4 tipos de método.

Hy:ty==17,=0
{H(i : Elli/ 7, #0 (8.2)
Hy:py=-=p;=0
{Hl:aj/fjio’ (8.3)
Hy: (zB)ij =0 Vi,j
{H1 130/ () # 0 64

Como orientado em Montgomery (2005), comparando os resultados da estatistica do teste
ANOVA?2, registrados na penultima coluna da Tabela 8.3, com os resultados da
distribuicdo F, como 11.50 > £(0.05; 3; 208) = 2.65; 14.50 > f(0.05; 3; 208) = 2.65 e
também 4.50 > £(0.05; 9; 208) = 1.93, efeitos principais do tipo de método, do tipo de
falta utilizados e também da interacdo entre os fatores afetam o erro percentual para o local de
falta.

Tabela 8.3: Teste ANOVA2 - casos simulados.

sum_sq df F PR(>F)
C(Tipo_Falta) ©.165180 3.0 11.49651e 5.266466e-07
C(Tipo_Metodo) @.215074 3.0 14.969157 7.36321l1le-09
C(Tipo_Falta):C(Tipo_Metodo) ©.193004 9.0 4.477702 2.192318e-05
Residual ©.996167 208.0 NaN NaN

Uma andlise equivalente pode ser realizada a partir dos dados da ultima coluna da Tabela 8.3.
Pelo teste, os erros ocorridos em razédo do tipo de falta, do tipo de método e da interagéo entre
os fatores séo estatisticamente significativos. Nestes casos, 0s resultados do p-valor obtido sdo
consideravelmente menores que a significancia 0,05, indicando a rejeicdo da hipotese nula e a
existéncia de diferenca entre os tipos de métodos, os tipos de falta e a interacdo entre estes

fatores.
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Pela aplicacdo do teste de Tukey, conforme Montgomery (2005), podem ser destacadas
comparaces significativas e ndo significativas entre os tipos de falta e os tipos de método. O
teste, como apresentado no capitulo 4, consiste na construcdo de intervalos de confianca para
todos os pares de médias de tal forma que o conjunto de todos os intervalos tenha um
determinado grau de confianca. Ao nivel de significancia de 5%, considerando-se como
referéncia o tipo de falta, a aplicacdo do teste em situacdes simuladas de curto-circuito
forneceu os resultados expressos na Tabela 8.4 e na Figura 8.13. Pelo teste, é possivel
perceber a existéncia de diferenca significativa entre os erros percentuais de localizacdo da

falta fornecidos para o tipo de falta FFF e FFT em relacdo ao tipo FT.

Tabela 8.4: Teste para a comparagéo entre tipos de falta - casos simulados.

Multiple Comparison of Means - Tukey HSD,FWER=2.85

groupl group2 meandiff lower upper reject

FF FFF 8.8387 -0.0084 0.8778 False
FF FFT 8.8¢96 -0.9295 8.8437 False

FF FT -8.8373 -0.9764 0.8018 False
FFF FFT -8.8291 -0.9882 92.91 False
FFF FT -8.876 -2.1151 -8.8369 True
FET FT -8.8469 -8.886 -8.8878 True

FFF-FF L *

FFT-FF

FT-FF .

FET-FFF .

FT-FFF

FT-FFT .
~0.125 —0.100 —0.075 —0.050 —0.025 0.000 0025 0050 0.075

Figura 8.13: Teste de Tukey para comparacdo entre os tipos de falta - casos simulados.

Referente ao tipo de método utilizado, a aplicagdo do teste Tukey em situa¢fes simuladas é
apresentada na Tabela 8.5 e na Figura 8.14. Pelo teste é possivel perceber a existéncia de
diferenga significativa entre os erros percentuais fornecidos pelo método de Johns e os erros
fornecidos pelos trés métodos de ONL utilizados. Pelo resultado do teste, também é possivel
verificar que resultados de localizagdo fornecidos pelo método de Johns s&o piores que 0s dos

trés métodos de ONL utilizados.
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Tabela 8.5: Teste para a comparacgdo entre os tipos de métodos - casos simulados.

Multiple Comparison of Means - Tukey HSD,FWER=8.85

groupl group2 meandiff lower upper reject
Elipsoidal Genetico 8.8165 -8.821%9 0.8549 False
Elipsoidal Johns 8.a732 8.8348 0.1116 True
Elipsoidal Quasi_MNewton -8.8046 -8.943 9.8333 False
Genetico Johns 8.8567 8.8133 ©.8951 True
Genetico Quasi_Newton -0.9211 -8.8594 0.8173 False

Johns Quasi_MNewton -8.8773 -8.1162 -0.8394 True

Genetico-Elipsoidal 1

Johns-Elipsoidal 4

Quasi_Newton-Elipsoidal

Johns-Genetico 4

Quasi_Newton-Genetico 1
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Figura 8.14: Teste de Tukey para comparagao entre os tipos de métodos - casos simulados.

8.3 Localizacéo de Falta: Casos Reais

Os métodos de localizacdo da falta e determinacdo da resisténcia de falta implementados nesta

dissertacdo foram também aplicados a sete casos reais de faltas em linhas de transmissao,

indicados na Tabela 8.6.

Tabela 8.6: Caracterizagdo dos cenarios reais de falta.

Linha | Tensdo (kV) Comprimento (km) Tipo Local de Falta (km) Causa
. a5 74,40 AT 60,0 Descarga atmosférica
BT 54,0 Descarga atmosférica
2 500 105,58 AT 30,0 Queimada
CT 317,0 Descarga atmosférica
3 500 342,71 AT 76,0 Queimada
CT 55,0 Queimada
4 500 248,44 ACT 91,0 Descarga atmosférica
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Além da linha de transmissao de 74,4 km, utilizada inicialmente para o estudo dos resultados
simulados e reais de localizacdo fornecidos pelas RNAs e pelos métodos de ONL, também
foram efetivadas técnicas para a localizacdo de faltas em outras trés linhas. Os resultados

alcancados pelos métodos, para cada caso de falta, encontram-se registrados na Tabela 8.7.

Tabela 8.7: Resultados da localizacéo: faltas reais.

Localizagdo (km)
Linha el RNA  RNA  Quasi ...~ AGRP AGRP
Média Mediana Newton P Média Mediana
60,0 55,6 59,0 65,4 65,4 65,4 65,4 64,4
1
54,0 33,5 39,0 54,4 54,4 54,4 54,4 54,3
2 30,0 24,0 25,0 23,6 23,6 23,6 23,6 29,7
317,0 306,4 308,5 311,0 311,0 311,0 311,0 324,0
3 76,0 103,0 104,3 78,4 78,4 78,4 78,4 82,7
55,0 60,5 59,5 55,7 55,7 55,7 55,7 56,6
4 91,0 124,0 149,6 91,5 91,5 91,5 91,5 94,1

Convém destacar que, devido as caracteristicas estocasticas do método, as RNAs e o0 AGRP
passaram por 40 execugOes para a obtencdo da localizacdo. Os resultados da média e da
mediana obtidas pelas execucdes encontram-se registrados na Tabela 8.7 e a estabilidade de

cada método pode ser acompanhada pelas Figuras 8.15 e 8.16.
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Figura 8.15: Indicacdo dos locais de falta em 40 execugdes das RNAS - casos reais.
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Figura 8.16: Indicac&o dos locais de falta em 40 execucdes do AGRP - casos reais.

Assim como nas simulacdes, os erros de localizacdo de falta, apresentados na Tabela 8.8,
foram calculados em relagcdo ao comprimento da linha onde ocorreu o curto-circuito. Para as
RNAs e para 0 AGRP os erros foram indicados a partir do erro médio das 40 execucdes dos
métodos. Pelas Figuras 8.17 e 8.18, podem ser observadas as variagdes do erro em cada

cenario real, para cada um desses métodos.

Tabela 8.8: Erros percentuais de localizacao: faltas reais.

Linha Caso RNA NQez\l/JvatlZin Elipsoidal AGRP Johns
AT 60 km 124 7,2 7,2 7,2 59
' BT 54 km 31,4 0,5 0,5 0,5 0,4
2 AT 30 km 12,7 6,1 6,1 6,1 0,3
CT 317 km 3,3 1,8 1,8 1,8 2,0
3 AT 76 km 8,9 0,7 0,7 0,7 2,0
CT 55 km 4,9 0,2 0,2 0,2 0,5
4 ACT 91 km 34,2 0,2 0,2 0,2 1,1
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Figura 8.18: Erros de localizacdo em 40 execucBes do AGRP - casos reais.

Os Boxplots dos erros de localizacdo pelos métodos aplicados em cenarios reais sao
apresentado na Figura 8.19.

101



5

20 4

Erro (%)

15

10 1

AGRP Elipsoidal phns Quasi_Newton RNA
[Metodo]

Figura 8.19: Erros de localizacéo - casos reais.
Visando identificar a existéncia de diferencas nos resultados de localizagdo ocorridas em
funcdo do caso de falta e/ou do método utilizado, foi proposto o modelo estatistico de
experimento com dois fatores, seguindo distribuicdo normal com p = 0e variancia o
Verificadas as premissas de aleatoriedade, homocedasticidade e normalidade foi possivel
assumir que as observacfes sdo independentes, normalmente distribuidas e mantém a mesma
variancia em cada tratamento. Os resultados do teste ANOVA2 séo apresentados na Tabela

8.9.

Tabela 8.9: Teste ANOVA2 - casos reais.

sum_sq df F PR(>F)
C(Tipo_Falta) 266.130927 6.0 1.239680 0.321484
C(Tipo_Metodo) 944.311311 4.0 6.598127 ©.000992
Residual 858.768488 24.0 NaN NaN

Pelo teste, os erros ocorridos em razdo do método utilizado foram estaticamente
significativos, 0 mesmo nao se verifica para os erros em funcdo do caso de falta analisado.
Referente ao método utilizado, o resultado do p-valor obtido é consideravelmente menor que
a significancia, 0.001 < 0.05, indicando a rejeicdo da hipdtese nula e a existéncia de diferenga
entre os métodos. Para os casos analisados, como 1.24 > 0.05, a hipotese nula ndo foi
rejeitada, ou seja, ndo houve evidéncias estatisticas de existéncia de diferencas entre 0s casos
de falta. Visando identificar a diferenca no tipo de método, sinalizada pelo teste ANOVAZ2,

foi aplicado o teste de Tukey, com resultados indicados na Tabela 8.10 e na Figura 8.20.
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Tabela 8.10: Teste para comparagdo entre 0s tipos de métodos - casos reais.
Multiple Comparison of Means - Tukey HSD,FWER=8.85

groupl group2 meandiff lower upper reject
AGRP Elipsoidal -1.8258 -1©.5193 8.4678 False
AGRP Johns -1.6714 -11.1R5 7.8221 False
AGRP Quasi Mewton -1.8259 -18.5195 8.4676 False
AGRP RMA 11.9857 2.4922 21.4793 True
Elipsoidal Johns -@.6457 -18.1392 B8.8479 False
Elipsoidal Quasi_Mewton -8.8881 -9.4937 9.4934 False
Elipsoidal RNA 13.8115 3.5179  22.585 True
Johns Quasi Mewton @.6455 -8.848 10.1291 False
Johns RMA 13.6571 4.1636 23.1587 True
Quasi_Newton RNA 13.9116 3.5181 22.5852 Trus

Elipsoidal-AGRP 1

Johns-AGRP 1

L ]

Quasi_Newton-AGRP
RNA-AGRP

Johns-Elipsoidal 4

Quasi_Newton-Elipsoidal §
RMNA-Elipsoidal 4

Quasi_Newton-Johns 1
RNA-Johns

RNA-Quasi_Newton

=7 RN S—— -
[ ]

10 -5 5 10 15 20

Figura 8.20: Teste de Tukey em casos reais de localizacdo - comparacao entre métodos.

A partir da realizacdo do teste ANOVA2 e do teste de Tukey, ndo foram verificadas
evidéncias estatisticas de diferenca para a localizacdo de faltas efetuadas entre os métodos de
otimizacdo e nem entre esses métodos e o método analitico de Johns e Jamali. Também foi
possivel identificar diferenca na localizacdo de faltas realizada pelas RNAs em relacdo aos

demais métodos, com maiores erros de localizagéo fornecidos por esse ltimo metodo.

Em relacdo aos resultados obtidos em situagcdes simuladas e reais, uma consideragdo a ser
feita para as RNAs relaciona-se com a impedancia das fontes. Na simulagdo, as RNAs
utilizam impedéancias fixas na fonte (reatancia e resisténcia) e em cenarios reais estes valores
variam no tempo. As impedancias fornecidas pelas concessionarias e utilizadas no
treinamento das redes referem-se a uma determinada carga do Sistema Elétrico de Poténcia,

nao sendo, necessariamente, as mesmas no momento de ocorréncia da falta.
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8.4 Resisténcia de Falta

Em relacdo a resisténcia de falta, 0 método de Johns néo fornece esse valor e, embora existam
pesquisas relacionadas com a obtencdo destes valores a partir do resultado de Johns, o
presente estudo ndo teve este objetivo. Assim, foram realizadas comparagdes entre oS
resultados fornecidos na validacdo das RNAs e nos métodos de otimizacdo para os valores
simulados.

Conforme a Tabela 7.2, os casos bifasicos e trifasicos de falta foram simulados com
resisténcias de falta de 2,5 Q e 4,5 Q. Em relacdo as faltas fase-terra e bifasico-terra, foram
realizadas simulacdes com resisténcias de falta de 10 Q, 21 Q e 31 Q. Os resultados da
validacdo da resisténcia de falta de casos simulados para as RNAs e para os métodos de ONL
séo representados nas Figuras 8.21, 8.22, 8.23, 8.24 e 8.25.

Na comparacdo entre as resisténcias simuladas e as obtidas nos casos de validagdo, pela
conducéo do Teste T, com 5% de significancia, ndo houve indicios estatisticos para rejeitar a
hipo6tese nula de igualdade. Nesse sentido, para todos os tipos de falta e para todos os métodos
aplicados, a resisténcia de falta obtida pelos métodos foi compativel com o resultado

sinalizado no cenério simulado.
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Figura 8.21: Validag&o para a resisténcia de falta de 2,5 Q - casos simulados.
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Figura 8.22: Validagdo para a resisténcia de falta de 4,5 Q - casos simulados.
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Figura 8.23: Validag&o para a resisténcia de falta de 10 Q - casos simulados.
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Figura 8.24: Validacdo para a resisténcia de falta de 21 Q - casos simulados.
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Figura 8.25: Validacdo para a resisténcia de falta de 31 Q - casos simulados.
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Em relagéo aos casos reais, os valores de resisténcia de falta fornecidos pelas RNAs foram

inconsistentes, fornecendo em algunas situacGes valores negativos. Para os métodos de

Otimizacao foram obtidos os valores expressos na Tabela 8.11.

Tabela 8.11: Resisténcia de falta em casos reais.

Resisténcia de Falta (2)

Linha
Caso QN EL AGRP
AT 60 km 4,3 4,3 4,3
' BT 54 km 4,9 4,9 4,9
2 AT 30 km 28,5 28,5 28,5
CT 317 km 3,0 3,0 3,0
3 AT 76 km 2,4 2,4 2,4
CT 55 km 38,0 38,0 38,0
4 ACT 91 km 3,8 3,8 3,8
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Capitulo 9

Conclusodes

Este trabalho teve como objetivo geral apresentar propostas para o estudo da aplicacdo de
Redes Neurais Artificiais e de técnicas de Otimizacdo N&o Linear ao problema de localizacdo
de faltas em linhas de transmissdo, utilizando dados de dois terminais. Em resposta as
questBes inerentes a tematica e norteadoras desta dissertagdo, buscou-se compreender como
ferramentas matemaéticas e computacionais, relacionadas com técnicas de Otimizagdo e RNAs
tém sido utilizadas para a localizacdo de faltas em linhas de transmissdo e também quais
beneficios, dificuldades e limites encontram-se associados a utilizacdo de destas ferramentas.
A partir do estudo de trabalhos relativos a tematica, foram comparadas metodologias para

classificar, localizar faltas e determinar resisténcia de faltas em linhas de transmissao.

Em relacdo ao aspecto pratico da pesquisa, para a analise e testes dos modelos
implementados, uma base de dados foi simulada no programa ATP a partir de uma linha de
transmissdo de 74,4 km existente no sistema elétrico brasileiro. Foram simulados 1672
cenarios de faltas destinados ao treinamento das RNAs utilizadas e 182 cenarios de falta
destinados a comparacdo dos resultados obtidos para a indicacdo do tipo de falta, a
determinacdo do local de falta e da resisténcia de falta pelas RNAs e pelos métodos de ONL e
pelo método analitico de referéncia, 0 método de Johns. As técnicas desenvolvidas foram
aplicadas a dois casos reais de curto-circuito. Utilizando-se procedimentos analogos, foram

simuladas base de dados para outras 3 linhas de transmissao existentes e 5 casos reais de falta.

A partir dos resultados apresentados, as analises realizadas corroboraram para a confirmacao
das hipoteses de trabalho desta pesquisa. Para a classificagdo utilizou-se uma RNA por linha
de transmissdo acompanhada, com topologia definida apds uma série de testes. Para cada
evento, foram utilizados como dados de entrada os médulos dos fasores de tenséo e corrente
de um dos terminais da linha de transmissdo, chegando-se a correta identificacdo do tipo de

falta, mesmo com redes treinadas com arquivos de curto-circuito simulados no ATP.

Em relagdo ao processo de localizagdo de faltas em cendrios simulados, os resultados dos
métodos utilizados foram analisados tendo-se como referéncia as respostas fornecidas pelo

método de Johns, reconhecido por suas aplicagdes em situacdes praticas de localizagdo de
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falta. Pela aplicacdo do teste ANOVAZ2, os erros percentuais obtidos pelas RNAs e pelos
métodos de ONL, confrontados com os fornecidos pelo método de Johns, revelaram a
existéncia de evidéncias estatisticas, com 5% de significancia, que permitiram concluir que 0s
efeitos principais do tipo de método utilizado afetam o erro percentual em relacdo ao valor de
referéncia para o local da falta. Neste sentido, o teste de Tukey evidenciou menores erros
percentuais com a utilizagdo das RNAs e maiores erros com a utilizagdo do algoritmo de

Johns implementado nesta dissertacéo, ficando os métodos de ONL com erros intermediarios.

Em cenarios reais, a aplicacdo do teste ANOVAZ2 para os erros de localizagdo de faltas
revelou a existéncia de evidéncias estatisticas, com 5% de significancia, que permitiram
concluir que o tipo de método utilizado afeta o erro percentual em relacdo ao valor de
referéncia para o local da falta. Nestes cenérios, diferente da situacdo verificada em ambientes
simulados, o teste de Tukey evidenciou maiores erros percentuais com a utilizagcdo das RNAs,
sinalizando também a inexisténcia de evidéncias estatisticas para rejeitar a igualdade entre a

localizacdo de faltas efetuada pelo método de Johns e os métodos de ONL.

Em relacdo a discrepancia os resultados apresentados pelas RNAs na localizacdo de curto-
circuito simulados e reais, destaca-se que a restricdo de parametros de simulacdo como os
valores das tensdes nas fontes e suas respectivas impedancias equivalentes no momento do
curto-circuito, limitaram a capacidade de generalizacdo das RNAs, comprometendo a

metodologia proposta.

Em todas as situacBes simuladas, os resultados alcancados pelos algoritmos de otimizacédo
mostraram-se rapidos e estaveis, com erros inferiores a 0,40% do comprimento da linha. Os
mesmos, quando aplicados em casos reais, forneceram erros estatisticamente semelhantes e
proximos dos apresentados pelo algoritmo classico de Johns, sinalizando a possibilidade de
utilizacdo conjunta desses métodos em situacGes praticas de problemas de localizacdo de

faltas em linhas de transmissao.

Entre os métodos de ONL utilizados ndo foram identificadas diferencas estatisticas para a
localizagdo da falta. Frente as caracteristicas do problema de localizacéo de faltas e diante da
possibilidade de utilizacdo préatica dessas técnicas, 0 baixo custo computacional e a rapida
resposta associada ao método Quasi-Newton colocaram-no como método em destaque,

devendo-se ressaltar a necessidade de verificagdo da utilizacdo de dados referentes a outras
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faltas reais ocorridas nas linhas estudadas e também a ampliacdo do estudo para situacfes de

curto-circuito ocorridas em outras linhas de transmissao.

Embora o valor da resisténcia de falta associada ao evento de curto-circuito ndo tenha se
constituido como um objeto de estudo dissertacdo, destaca-se que em casos reais, 0s valores
estimados de resisténcia de falta fornecem indicios da causa que originou o defeito. Nesse
sentido, valores entre 0 e 10 Q estdo geralmente associados a descargas atmosfeéricas, valores
entre 10 @ e 70 Q indicam a possibilidade de queimadas e valores superiores a 70 €
podem estar associados a presenca de arvores nas proximidades da linha de transmissao.
Para uma resposta mais conclusiva entre o agente causador do curto-circuito e o valor da
resisténcia de falta faz-se necessario a utilizacdo de bancos de dados maiores que os utilizados
nesse estudo.

9.1 Trabalhos Futuros
Diferentes situacdes de estudo emergiram a partir dos resultados oriundos dessa dissertacao.

i.  Desenvolver um modelo de localizacdo de faltas em linhas de transmissao utilizando
RNA que ndo necessite dos valores das impedancias das fontes para gerar o banco de
dados de treinamento.

ii.  Um recurso cada vez mais utilizado para o aumento da capacidade de transporte de
energia elétrica de uma linha de transmissdo é a compensacao série, feita a partir da
inser¢cdo do capacitor na linha. Este dispositivo, embora possibilite vantagens ao
sistema elétrico em que se insere, altera a impedancia da linha e, se 0 método aplicado
nédo prevé sua insercdo, pode-se prejudicar sobremaneira a tarefa de protecéo da linha
e também a localizacdo da falta. Em relacdo as linhas de transmissdo compensadas,
duas propostas relacionadas ao estudo apresentado nessa dissertagdo podem ser

estudadas:

¢ O desenvolvimento de um modelo com RNA que ndo utilize as impedéancias das
fontes para a localizagdo de faltas em linhas de transmissdo compensadas.

e A elaboracdo de uma funcéo objetivo que contemple o comportamento nédo linear do

varistor de protecdo do capacitor, f(x, Rp, Ceq, Req), Sendo x o local da falta, Ry a

resisténcia de falta, C,, e R, a capacitancia e a resisténcia equivalente do conjunto

capacitor e varistor, quando este esta em conducao.
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