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Resumo— Redes Neurais Artificiais sdo uma técnica de
aprendizado de maquina que simula o funcionamento do
cérebro humano, através da simulacdo de seus neurdnios e
de suas ligacBes. Elas apresentam uma inteligéncia
emergente que tem aplicacbes em problemas complexos de
diversas areas. Neste artigo, fazemos uma pesquisa
bibliografica e apresentamos algumas aplicacGes no setor
elétrico.
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. INTRODUCAO

Acontl’nua evolucdo dos sistemas elétricos de poténcia vem
exigindo o desenvolvimento de técnicas cada vez mais

sofisticadas com o objetivo de garantir um funcionamento
seguro e confidvel. Este constante processo de automacao faz
com que os especialistas tenham que lidar com um volume
crescente de informagdes, o que pode acarretar um impacto
negativo nos objetivos de maior eficiéncia, disponibilidade e
confiabilidade. Portanto, tarefas complexas, no planejamento,
operacdo ou administracdo dos sistemas de poténcia, exigem
maior sistematizacdo, o que pode ser conseguido através do
uso de ferramentas computacionais mais poderosas.

Estas caracteristicas tornam bastante atraente a utilizagdo de
técnicas de Aprendizado de Maquina. De modo geral, estas
aplicacBes visam incorporar o conhecimento humano ou sua
simulacdo aos procedimentos automaticos dos centros de
controle, proporcionando: ganhos de tempo na identificacdo e
solucdo de problemas, na realizacdo de estudos, etc.; reducéo
de erros humanos; disponibilizacdo do conhecimento de
técnicos experientes para todos os operadores/engenheiros;
automatizacdo de procedimentos executados; entre outros.

A crescente complexidade e a constante mudanca dos
sistemas elétricos representam um grande desafio para as
técnicas de Aprendizado de Maquina, pois exigem que seus
algoritmos possuam a capacidade de uma aprendizagem
continua. Paralelamente, ocorre um grande aumento na
quantidade de informacdo que tais sistemas terdo que tratar,

armazenar e analisar para identificar o que sera relevante para
0 problema a ser tratado. Técnicas de Mineracdo de Dados
bem como novas infraestruturas de banco de dados deveréo ser
pesquisadas para possibilitar a transformacéo destes dados em
informacdes relevantes.

Além disso, grande parte do conhecimento continua sendo
privilégio de alguns especialistas, isto é, de pessoas capazes de
tomar decisbes a partir da ldgica, heuristica e até mesmo,
intuigdo. Este problema torna-se mais critico ao se considerar
que o numero de profissionais experientes tem diminuido cada
vez mais ao longo dos anos. Com a aposentadoria destes,
teme-se perder o conhecimento por eles armazenado.

O Cepel vem atuando, hd mais de 30 anos, no
desenvolvimento  de sistemas utilizando Inteligéncia
Computacional (especialmente Sistemas Especialistas, Logica
Fuzzy, Redes Neurais, Algoritmos Genéticos e Sistemas
Multiagentes) em vérias 4&reas de aplicagdo como
processamento de alarmes, recomposicdo de sistemas, previsao
de carga, diagndstico de transformadores, diagnostico de
hidrogeradores, desligamento programado, identificagdo néo
invasiva de cargas elétricas residenciais entre outros.

InGmeros problemas nos Sistemas Elétricos de Poténcia
requerem o conhecimento de um especialista, que usualmente
é capaz de resolvé-los bem melhor do que qualquer maquina
que seja guiada por algoritmos tradicionais (ndo inteligentes).
Esta caracteristica torna atraente a utilizacdo de técnicas de
Inteligéncia Computacional em sua resolugdo, pois a forma de
pensar do especialista poderia ser entdo devidamente
simulada, auferindo resultados similares aqueles que foram
atingidos pelo especialista humano.

As Redes Neurais sdo um campo de grande proeminéncia na
area de inteligéncia computacional. Assim, elas tém recebido
grande atencdo e suas aplicagbes sdo amplamente
disseminadas no setor elétrico em todo o mundo. Assim,
vamos dar uma atencao maior a elas neste trabalho.

Para tanto, este artigo esta organizado da seguinte forma. Na
secdo I, nds discutiremos os aspectos tedricos fundamentais
das redes neurais. Na se¢do Ill, discutiremos algumas de suas
aplicacbes. Finalmente, na secdo V, no6s apresentaremos
algumas conclusdes sobre o assunto e apontaremos algumas
areas de pesquisa relevantes na area.

27



Kopiler, A. A; Silva, V. N. A. S;; Oliveira, L. A. A. et al / Revista de Engenharias da Faculdade Salesiana n.9 (2019) pp. 27-33

Il. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais sdo um tema da computacdo altamente
inspirada na natureza que nos cerca. Durante anos e anos 0s
homens trabalharam para fazer computadores mais rapidos e
mais potentes, mas apesar do seu incrivel poder computacional
estes computadores falhavam em fazer tarefas que uma crianga
de trés anos faria imediatamente, como por exemplo,
reconhecer uma pessoa ou aprender algo novo s6 com a
experiéncia.

Apesar da ideia por tras ser bastante simples, a area de
conhecimento relacionada as Redes Neurais cresceu e tornou-
se incrivelmente diversa, com mdltiplos tipos de Redes
Neurais e de aplica¢cdes. Neste artigo, vamos discutir apenas o
modelo mais popular, as redes neurais feedforward, mais
conhecida pelo seu algoritmo de treinamento mais comum, o
backpropagation.  Vamos  analisar  suas  principais
caracteristicas, explicando seu funcionamento, de forma a
ficarem claros os principais conceitos e aplicagdes.

Com base na ideia de simular o cérebro humano em seu
funcionamento e em suas potencialidades, os cientistas
resolveram criar um modelo computacional que emulasse o
comportamento do cérebro humano, fazendo um modelo que
fosse anélogo aquele de sua fisiologia. Para tanto, foram
criados neurdnios artificiais extremamente similares aos
humanos, que foram interligados para formar redes que se
mostraram capazes de fazer tarefas de cunho cognitivo e/ou
criativo, antes restritas aos cérebros.

Assim, podemos definir uma Rede Neural como um
processador macicamente distribuido constituido de um grande
nimero de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental
e torna-lo disponivel para uso.

Estas unidades de processamento simples inicialmente
foram os neur6nios artificiais definidos por McCulloch & Pitts
em 1943, cujo aprendizado foi transformado em algoritmo por
Charles Hebb em 1949. Como se pode ver, Redes Neurais ndo
sd0 uma area nova, ja tendo pesquisa consolidada hd muitas
décadas.

Estes neurdnios artificiais iniciais podem ser vistos lado a
lado com seus pares naturais na figura 1. Como se pode ver, 0s
elementos sdo extremamente simples e ndo apresentam
qualquer tipo de complexidade de implementacdo. Existem
outros tipos de neurbnios, mais adequados aos Varios tipos
modernos de Redes Neurais existentes (o modelo da figura 1 é
usado majoritariamente em uma rede conhecida como Rede
Neural feedforward), mas todos sdo igualmente simples.

Entretanto, a utilizacdo de um grande nimero de elementos
em conjunto permite a formagdo de uma inteligéncia
emergente capaz de resolver uma ampla gama de problemas
complexos.

Note que esta inteligéncia é funcdo do imenso tamanho da
Rede Neural existente em nossos cérebros: nds nascemos com
cerca de 100 bilhdes de neurdnios e cada neurbnio pode se
conectar com até 100.000 outros neurdnios. Assim, existe toda

uma complexidade de processamento dentro do mesmo que
pode ser alavancada para o aprendizado de coisas novas.

O cérebro se treina para realizar este aprendizado de coisas
novas através de um processo chamado aprendizado por
reforco. Cada vez que um impulso sensorial particular passa
através de uma sequéncia de sinapses (as conexdes entre 0s
terminais do axdnio e os dendritos), estas sinapses tornam-se
mais capazes de transmitir o mesmo impulso da préxima vez.
Assim, constituem-se 0s caminhos neurais (a sequéncia de
sinapses) relativas aquele aprendizado.

As Redes Neurais artificiais tentam imitar este processo
através da modificagdo dos pesos (W;) para que a rede
"caminhe" para o aprendizado por reforco. Nas redes
supervisionadas, onde o resultado da saida a partir das
entradas € conhecido, o sinal y resultante é indicativo da
modificacdo - isto €, se chegamos a um resultado indevido,
entdo "pioramos” 0 peso, mas se chegamos ao resultado
desejado, entdo nos o reforcamos. Nas redes ndo
supervisionadas, onde o resultado da saida a partir das
entradas ndo é conhecido, nos fazemos um trabalho de
aprendizado por refor¢o praticamente igual aquele realizado
pelo cérebro.

Na figura 1, os pesos na versdo artificial sdo analogos as
forgas das sinapses que ligam 0s neurdnios anteriores aos
dendritos deste neurbnio. O processamento de somatorio e
aplicacdo da funcdo é similar aquilo que acontece no corpo
(também chamado de soma) e a saida y é equivalente ao que
sai por cada um dos terminais de transmissao.
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Figura 1 - Comparativo entre um neurénio real (acima) e um
artificial (abaixo) [1].

Note-se que apesar de adiante n6s apresentarmos as redes
do tipo backpropagation, a maioria das redes existentes
apresenta alguma similaridade conceitual com a Rede Neural
Feedforward, especialmente no tocante ao funcionamento dos
seus neurbnios, ndo havendo nenhum problema maior para
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reutilizacdo da abstracdo aqui colocada. Esta similaridade
permite que 0 conhecimento sobre a mesma possa ser
extrapolado, ainda que de forma limitada, facilitando a
compreensdo de conceitos pertencentes a outros tipos de
Redes Neurais.

Nos neurdnios de McCulloch e Pitts, a "inteligéncia" esta
toda concentrada nos pesos, pois o neurbnio opera sobre a
soma ponderada das varias entradas, de acordo com as
seguintes formulas:

m
=) WX,
=0

J= (1)
Vi = gp(uk) @

A formula (1) significa apenas que as entradas sdo
apresentadas ao neurdnio k e sdo multiplicadas cada um por
um peso, sendo cada parcela desta multiplicagdo somada
resultando em u, . O resultado desta operacdo é chamado
campo local induzido ou potencial de ativacdo do neurénio. A
seguir é aplicada a formula (2), que indica que aplicamos uma
funcdo ndo linear (denominada funcdo de ativacdo) a uy,
resultando na saida do neurénio (também denominada yy).

As funcbes de ativacdo mais usadas sdao majoritariamente
ndo lineares e de comportamento relativamente simples. As
versBes ndo lineares buscam simular a ideia do funcionamento
bésico de um neurénio, que s6 gera saida (dispara, nos termos
dos neurocientistas) se a soma dos seus estimulos exceder um
nivel pré-definido (o chamado threshold de ativagdo). As
principais funcdes sdo mostradas na Figura 2.
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Figura 2 - As principais fungbes de ativacdo usadas nas Redes
Neurais artificiais [2].

As mais usadas encontram-se no quadrante inferior, e tém
a vantagem sobre a fungdo degrau de serem diferenciaveis e
apresentarem um comportamento mais gradual nas regides de
transicdo ativacdo/ndo ativacdo, oferecendo maior nuance na

sua resposta Uma simples inspecdo visual permite ao leitor
verificar que o comportamento mostrado pelas funcgdes
continuas € qualitativamente similar aquele observado na
funcdo degrau. Dada a similaridade do resultado, a vantagem
da gradualidade (que simula a realidade observada nos
neurdnios naturais) torna-se relevante, fazendo com que na
maioria das vezes se escolham um destes dois tipos).

Uma vez definido o que é um neurdnio, o préximo passo é
entender a arquitetura das Redes Neurais que sdo formadas por
um coletivo destes elementos. Existem duas arquiteturas
principais, as arquiteturas em camada Unica (Figura 3a) e em
multiplas camadas (Figura 3b).

Camada de
neurbnios
de saida

Camada de
neurdnios
ocultos

Camada de
entrada de
nés de fonte

Camada de entrada de Camada de saida

neurdnios de fonte de neurdnios

a) b}
Figura 3 - Exemplos de arquiteturas possiveis de redes neurais
artificiais [3].

Na Figura 3a vemos uma Rede Neural de camada Unica,
cujas capacidades sdo extremamente limitadas. Ja na Figura 3b
vemos a mais simples das Redes Neurais de multiplas
camadas, aquela que possui uma Unica camada escondida, que
j& possui "inteligéncia" muito superior a versdo de camada
Unica, sendo capaz de resolver problemas com um grau de
complexidade muito superior.

A versdo de uma Unica camada € chamada de rede de
perceptrons e praticamente ndo é usada, posto que Minsky e
Papert provaram no final da década de 60 que este tipo de rede
s6 conseguia classificar corretamente problemas linearmente
separaveis. Isto inclusive atrasou o desenvolvimento da area
até que Rummelhart, no inicio da década de 80, desenvolveu o
algoritmo de Backpropagation para o treinamento de redes de
maltiplas camadas, problema que, até entdo era considerado
sem soluc&o.

O algoritmo de Backpropagation, como o préprio nome diz,
procura usar (“"propagar") o erro da camada de saida para
corrigir os erros das camadas anteriores, ou seja, retroacdo ou
realimentagdo. Ele utiliza um mecanismo inteligente de calculo
para propagar 0s erros através das sinapses usando 0s pesos
dos treinamentos, percorrendo assim a superficie de busca em
busca dos minimos locais.

Ndo cabe neste espago discutir a matematica por tras do
algoritmo. Entretanto, o processo esta descrito de forma
completa, inclusive com prova de convergéncia do mesmo que
pode ser encontrada em [4].

A principal limitagdo deste algoritmo é a sua lentidao,
mesmo cada passo sendo relativamente eficiente (é da ordem
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do ndmero de pesos em cada passo). Para ndo perder as
variacOes do espaco de busca, o algoritmo o percorre de forma
lenta.

Para acelera-lo, na década de 90 passou a ser usado o que se
convencionou chamar de termo de momento, que tem também
a feliz caracteristica de ajudar o treinamento a escapar de
minimos locais. Para tanto foram desenvolvidos dois
algoritmos similares, mas muito mais velozes, denominados
Quickprop e RProp, que chegavam a ser uma ordem de
grandeza mais eficientes que a versdo tradicional do
Backpropagation.

Uma vez tendo estes algoritmos de treinamento, as redes
deste tipo se popularizaram e, posto que usavam um grande
conjunto de perceptrons organizados em camadas, passaram a
ser conhecidas universalmente pelo nome de Multi Layer
Perceptrons (MLP), nome este que permeia a literatura da
area.

Mesmo sendo uma das técnicas mais antigas (ou talvez por
causa disto), as Redes Neurais feedforward possuem ampla
aplicacdo no setor elétrico, algumas das quais descreveremos
na proxima secao.

1. APLICACOES

Uma das éareas de aplicacdo que costumam obter bons
resultados é a area de previsdo. Tendo em vista que as Redes
Neurais conseguem compreender padrdes a partir de dados
relativamente "crus", elas podem entender muito da dindmica
subjacente aos dados e, por conseguinte, realizar um bom
trabalho de extrapolagdo, gerando previsdes relativamente
confiaveis e precisas.

Souza et al. [5] implementaram e compararam o
desempenho de duas redes neurais: FTDNN (Focused Time
Delay Neural Network) e NARX (Nonlinear AutoRegressive
model with eXogenous inputs) na predicdo das séries
temporais de volumes Uteis e vazdes naturais relacionadas a
Usina Hidrelétrica de Sobradinho. Ambas as redes sdo
variages das redes MLP voltadas para a modelagem da
dindmica de processos. No caso especifico, os autores utilizam
dados mensais para prever, usando parametros explicados de
forma esparsa e obtém resultados que parecem capturar a
dindmica do volume (til de reservatorios, embora se percebam
erros na previsao da série de vazfes naturais.

Por outro lado, Milojkovili et al [6] apresentou duas
arquiteturas de Rede Neural Artificial para produzir previsdes
diarias de pico de carga de eletricidade e do horério em que
ocorre o pico. Uma arquitetura foi chamada de Extended Time
Controlled Recurrent (ETCR), inspirada no Time Delayed
Recurrent ANN, e outra de Extended Feed Forward
Accomodated for Prediction (EFFAP), sendo ambas extensfes
de solugdes ja implementadas com sucesso em outras areas.

Note-se que o artigo acima usa uma versdo de Redes
Neurais (ETCR) que apresenta uma diferenca substancial em
termos arquiteturais em relacdo ao modelo que descrevemos
acima, posto que a rede usada é recorrente e ndo feedforward.
Como discutimos na parte tedrica deste trabalho, ndo vamos

exaurir a teoria de Redes Neurais, pois 0s tipos existentes sdo
muito diversos. Entretanto, este exemplo é extremamente
valioso no tocante a esta questdo, posto que ele usa neurdnios
do tipo McCulloch-Pitts. Isto é, apesar de ser distinta, esta
arquitetura  ainda  apresenta  similaridades  estruturais
consonantes com a descricéo inicial que fizemos da area.

Rahman et al [7] propem um sistema de previsdo de
geracdo de energia proxima ao consumo de eletricidade
tomando como base os dados dos Estados Unidos, utilizando
para isso uma andlise Big Data com sistema distribuido de
armazenamento Hadoop e algoritmo mapReduce em conjunto
com Machine Learning (Artificial Neural Network com
Backpropagation), de forma que sejam resolvidos problemas
complexos de andlise de grande massa de dados e seja
elaborado um sistema preditivo efetivo.

Ainda que os resultados obtidos tenham sido expostos de
maneira superficial e ndo permitam uma verdadeira avalia¢do
da qualidade da previsdo obtida, este artigo é interessante por
mostrar que qualquer trabalho de anélise de dados
provenientes de grandes bases do setor elétrico (o chamado
Big Data) deve conceber a existéncia de fases prévias de
trabalho incluindo ferramentas de gerenciamento de grandes
bases e de extracdo de dados das mesmas. Isto permite
concluir que qualquer trabalho na area de Big Data + Machine
Learning pressupBe a existéncia de uma ampla gama de
habilidades que ndo podem ser supridas por uma Unica pessoa,
mas provavelmente sim por um grupo de trabalho bem
dimesionado com ndmero e dedicacdo de tempo adequados.

A identificacdo de padrBes é a caracteristica das Redes
Neurais que impele esta ampla aplicacdo na area de previsao
de carga. Entretanto, ela pode ser usada em outros problemas
também. Por exemplo, Souza et al. [8] procura realizar a
caracterizacdo das cargas elétricas, que oferece informacGes
detalhadas sobre o uso residencial da energia elétrica,
consistindo em uma das principais etapas do monitoramento
ndo-intrusivo (NILM).

Os autores procuram extrair dos sinais de consumo de
corrente as caracteristicas de cargas elétricas semelhantes
utilizando como metodologia para a extracao de caracteristicas
das cargas elétricas a transformada MODWT (Maximal
Overlap Discrete Wavelet Transform) e posterior aplicacdo de
classificagdo das cargas usando Redes Neurais Autoencoder. O
modelo de transformada é bem descrito, mas as redes neurais
sd0 pouco tratadas, ficando um pouco obscura a sua
configuragdo e o0 seu uso.

Outro problema para o qual existe uma profusdo de artigos
que utilizam Redes Neurais é a determinacdo do fluxo de
poténcia 6timo, que pode ser de grande complexidade quando
lidamos com sistemas maiores e com alto grau de interligacéo
e gue descrevemos sem maiores detalhes a seguir.

Os sistemas de energia elétrica, operando em regime
estacionario, estdo sujeitos a restricGes de carga, de operagdo e
de seguranca. A fim de simular o efeito de a¢fes de controle
de forma a manter a operacdo do sistema com o atendimento
destas restricdes ou determinar estratégias para retirar o
sistema de uma situacdo indesejavel, os operadores podem
utilizar ferramentas de Fluxo de Poténcia ou, no caso de
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determinagdo de estratégias de controle corretivo, ferramentas
de Fluxo de Poténcia Otimo.

Efe et al. [9] propGem o uso de uma MLP extremamente
tradicional para o célculo de fluxo de carga de uma rede
elétrica simples utilizando Backpropagation. Os resultados sdo
bastante  satisfatorios levando em consideragdo sua
aplicabilidade em clientes que ndo possuem o modelo elétrico
de sua rede, visto que o algoritmo usa como entrada apenas 0s
dados de injecdo de poténcia liquida nas barras para o calculo
das saidas (tensGes complexas nas barras).

Imen et al. [10] propGem a utilizacdo de uma RNA a fim de
resolver o problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) e
compara este método ao método convencional utilizando o
sistema IEEE 30-bus. O FPO convencional utilizado é o do
Power World Simulator, que utiliza 0 método de Newton-
Raphson.

Uma das maiores vantagens segundo os autores é a reducéo
do tempo de execugdo mantendo uma boa relacdo
custo/beneficio no que diz respeito a precisdo dos resultados.
Entretanto, a diferenca apontada pelos autores é de 4s para o
método tradicional versus 2s para o método neural. Esta
diferenca ndo se mostra significativa mesmo que sejam
necessérios célculos periddicos ao longo do dia, pois as
varia¢fes ndo sdo tdo abruptas que requeiram recéalculos com
periodicidade tdo pequena. Ademais, 0s autores ndo discutem
a necessidade de retreinamento da Rede Neural, nem a
periodicidade do mesmo.

Canyasse et al [11] faz um trabalho relativamente similar
aquele colocado no artigo anterior. Assim como 0s autores em
[10], estes buscam um método alternativo para calcular o FPO
de forma mais veloz, sem acarretar em perda de precisdo. Os
autores usam modelos relativamentes grandes (IEEE RTS-79 e
RTS-96) para analisar o verdadeiro desempenho de trés
diferentes métodos, incluindo Redes Neurais, Arvores de
Deciséo e Random Forests.

Os autores encontraram resultados muito favordveis as
Redes Neurais, que classificaram a viabilidade corretamente
em cerca de 99% dos casos (contra 80% do método naive),
com erro de 0,85% (contra valores superiores a 2,85% no caso
da regressdo linear) e uma capacidade de adaptacdo a novos
dados que superou em muito 0s outros metodos.

Este exemplo demonstra uma das caracteristicas
interessantes de Redes Neurais, que é a capacidade de
generalizar. Os proprios autores afirmam que "(...) as duas
Gltimas técnicas (métodos Gaussianos e Redes Neurais)
parecem ser extremamente adequados para computar este
custo em situacOes reais, sendo capazes de generalizar bem
quando recebem novos dados".

Existem vérias outras aplicacdes possiveis de Redes Neurais
ao setor elétrico. Farias et al. [12], por exemplo, propdem uma
metodologia para localizacdo de faltas monofésicas
(proposicdo de rede rural) utilizando apenas os pardmetros de
rede e medidas de corrente e tensdo na subestacdo, ndo
precisando de instalacdo de nenhum equipamento de medicéo
adicional. A principal proposta do artigo é modelar uma barra
e usar Redes Neurais para estimar os parametros faltantes nas
equacdes que modelam o comportamento do alimentador
durante as faltas. O trabalho também avalia a influéncia da

corrente de curto na determinagéo da localizacdo da falta, mas
ndo indica com clareza o qudo facil seria replicar o modelo
colocado para outras topologias. Isto é, é dificil de dizer algo
sobre a extrapolagdo deste método para outras situagdes reais.

Existem outros trabalhos que também pensam no problema
de localizac@o de faltas. Festa et al [13], por exemplo, procura
resolvé-lo baseando-se na utilizagdo de Redes Neurais
artificiais feedforward do tipo Perceptron Multiplas Camadas
utilizando MATLAB. O artigo traz uma contribui¢do
interessante sobre a questdo de localizacdo de sensores para
otimizar a alocacdo de informacgGes, ideia esta que talvez seja
mais interessante que o proprio método inteligente. Neste
trabalho, propde-se uma metodologia utilizando duas Redes
Neurais diferentes. A primeira para determinar a area que
envolve uma situacéo de curto-circuito (RN1), e, a partir desta,
executar a classificagdo quanto ao tipo da falta (RN2). Assim
como outros artigos de detecgdo de faltas, o artigo se limita a
indicar areas de falta, que englobam um grande nimero de
barramentos.

Outra &rea de aplicacdo que pode ser de grande valia é a de
planejamento energético, que inclui o conceito de antecipar
demanda ou a qualidade do sistema elétrico em um horizonte
qualquer (curto ou ndo). A similaridade conceitual desta ideia
com a aplicagdo de previsdo deveria ser suficiente para nos
demonstrar que seria possivel utilizar Redes Neurais também
nesta aplicac&o.

Haseltine et al. [14] utilizam Redes Neurais para esta tarefa.
Este estudo concentrou-se na avaliagdo de uma Rede Neural
como uma ferramenta para anélise pré-evento de uma rede
elétrica para determinar se é suscetivel a falhas, determinar
areas de interesse e prever o seu desempenho para futuras
condi¢cBes do sistema. O artigo tem algumas limitagdes, mas
mesmo assim serve como uma demonstracdo de que é possivel
aplicar Redes Neurais nesta area relevante.

Uma aplicagdo que tem se mostrado extremamente
interessante para o setor elétrico em geral é a analise de dados
de PMU (Phasor Measurement Unity, ou UMF — Unidade de
Medicdo Fasorial). Estes dados sdo abundantes e oferecem
uma ampla gama de informagBes sobre o sistema elétrico,
podendo ser minerados para obter novas informacdes e novos
insights sobre o funcionamento do sistema.

Zarzosa et al [15] apresentam uma metodologia de
classificacdo de eventos do SIN (Sistema Interligado
Nacional) baseada em RNAs que utiliza dados das UMFs do
projeto MedFase Brasil (Baixa tensdo) e MedFase CTEEP
(Alta tensdo). O uso de Redes Neurais feedforward neste tipo
de aplicacdo tem sido relativamente raro, sendo que a maioria
dos artigos usa Redes Neurais mais modernas como, por
exemplo, Deep Learning ou Aprendizado Profundo.

O uso de redes mais modernas se justifica pela tentativa da
maioria dos trabalhos de tentar fazer uma mineracdo completa
nos dados de PMU. J& este artigo utiliza uma abordagem
limitada que visa encontrar apenas eventos de acordo com
determinados perfis de carga definidos a priori. Os resultados
apresentados elencam apenas dois tipos de eventos: perda de
geragdo e rejeicdo de carga, porém aparentemente € possivel
utilizar o mesmo produto para classificar também
desligamentos de LTs e oscilacBes sistémicas. A conclusdo da
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expansibilidade do método deriva da extensa introducao que
mostra os perfis de outras situacBes, permitindo ao leitor
concluir que a rede poderia, se devidamente treinada,
compreender estas outras situacoes.

Ainda na area de planejamento energético, pode-se ver que
existem artigos que usam Redes Neurais para avaliar a
seguranga de tensdo. Como eles fazem previsdao também,
poderiam ter sido enquadrados nesta area geral, mas como o
objetivo principal do artigo ndo é a previsdo em si, criamos
esta area adicional na qual sua analise foi colocada.

Marujo et al [16] apresentam uma metodologia para analise
da seguranga operativa de sistemas elétricos de poténcia,
verificando a margem de carga, que no caso do artigo é
definida como a quantidade de carga que pode ser adicionada
ao ponto de operagdo até o ponto de colapso. A margem de
carga é determinada através do método da continuagdo. O
comportamento da carga é previsto utilizando uma técnica
hibrida baseada em Légica Fuzzy (Légica Difusa ou
Nebulosa) e Redes Neurais. A partir deste comportamento, ele
verifica se estourou a margem de carga e com isso,
comprometeu a seguranca operativa do sistema.

Esta secdo ndo se propde a ser uma lista exaustiva de
aplicacfes. Outras aplicaces sdo possiveis. Veras et al. [17],
por exemplo, aplicam Redes Neurais Artificiais para obter o
diagndstico da qualidade do 6leo isolante de transformadores
de poténcia a partir das concentracGes dos gases dissolvidos
nesse Gleo. A édrea de manutencdo oferece outras
possibilidades. Por exemplo, Praxedes et al. [18] relatam o
inicio do trabalho de criacdo de uma ferramenta de auxilio a
manutencdo e a operacdo de usinas hidrelétricas através da
detecc¢do, diagnéstico e possivel previsdo de falhas em tempo
real.

Deve ficar claro neste momento que existem muitas outras
aplicacbes, mas que as Redes Neurais ttm um imenso
potencial para ajudar as empresas do setor elétrico a resolver
varios dos problemas complexos que elas sdo obrigadas a
enfrentar em seu cotidiano.

IV. CONSIDERAGOES FINAIS

O setor elétrico tem multiplos problemas dificeis, que
costumam apresentar grande dificuldade para as técnicas
tradicionais, necessitando de técnicas capazes de lidar com
grande volume de dados e/ou grande complexidade.

Neste sentido, as Redes Neurais podem ser de grande valia,
dada a sua capacidade inerente de lidar com padrbes
complexos que costumam passar despercebidos por técnicas
mais tradicionais.

Neste artigo, mostramos que existe uma ampla gama de
aplicacfes para as Redes Neurais, mesmo que nossa lista de
aplicacBes nunca tenha se proposto a ser exaustiva.

Entretanto, o volume de dados aumenta a cada dia, assim
como a complexidade do problema. Por isto, a tendéncia dos
trabalhos mais atuais é utilizar Redes Neurais modernas, como
redes paraconsistentes, redes de aprendizado profundo e redes
convolutivas.

Todas estas fogem ao escopo deste trabalho, que se propde
a ser apenas uma introducdo aos problemas em si e a aplicacéo
das Redes Neurais em sua solucdo. Entretanto, o leitor
interessado deve considerar aprendé-las e aplica-las.
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