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RESUMO

Apesar dos avancos na automacao de subestagoes, ainda nao ha protocolos capazes
de integrar, de forma simultanea, a interacao humano-méaquina, o intertravamento
inteligente, a autonomia operacional e a andlise por inteligéncia artificial em contex-
tos de manobras sequenciais. Este estudo propoe uma interface automatizada para
otimizacao e controle de manobras em subestacoes elétricas, integrando protocolos
operacionais, geracao automatizada de documentacao e técnicas de inteligéncia ar-
tificial, aliadas a recursos de visualizacao grafica interativa. A solugao desenvolvida
permite a execucao sequencial de comandos, a classificacao de eventos operacionais
e a emissao automatica de relatérios auditaveis, promovendo maior precisao e ras-
treabilidade nas operacoes. Foram analisados 108 arquivos reais, correspondentes a
54 eventos com registros de falhas, utilizados no treinamento e validacao do modelo
de rede neural convolucional recorrente. O sistema obteve acuracia de 82,92% na
detecgao de erros, com redugoes de 42, 7% no tempo médio de resposta operacional
e de 38,5% na frequéncia de falhas. Além de padronizar procedimentos, a inter-
face demonstrou capacidade de adaptacao a diferentes topologias e configuracoes
de subestacoes, consolidando-se como alternativa escalavel, segura e eficiente para
ambientes de operacao assistida. Os resultados indicam que a proposta contribui
para mitigar inconsisténcias, ampliar a autonomia deciséria e fortalecer a seguranca
operacional no setor elétrico.

Palavras-chave: Automacao de subestacoes; Inteligéncia artificial; Protocolo de con-
trole; Modelagem de sistemas; Classificacao de eventos.






ARTIFICIAL INTELLIGENCE-DRIVEN PROTOCOL FOR CONTROL AND
STANDARDIZATION OF MANEUVERS IN ELECTRICAL SUBSTATIONS

ABSTRACT

Notwithstanding recent advances in substation automation, there are still no pro-
tocols integrates humanmachine interaction, intelligent interlocking, operational au-
tonomy, and artificial intelligence analysis in sequential maneuvering contexts. This
study proposes an automated interface to optimize and control switching operations
in electrical substations by integrating operational protocols, automated documen-
tation generation, and artificial intelligence techniques with interactive graphical
visualization. The developed solution enables sequential command execution, classi-
fication of operational events, and automatic generation of auditable reports, enhan-
cing accuracy and traceability in operations. A total of 108 real files, corresponding
to 54 events with documented failures, were analyzed and used to train and validate
the recurrent convolutional neural network model. The system achieved an accu-
racy of 82.92% in error detection, along with reductions of 42.7% in the average
operational response time and 38.5% in failure frequency. In addition to standar-
dizing procedures, the interface demonstrated adaptability to different substation
topologies and configurations, establishing itself as a scalable, secure, and efficient
alternative for assisted operation environments. The results suggest that the pro-
posed solution contributes to reducing inconsistencies, increasing decision-making
autonomy, and strengthening operational safety in the power sector.

Keywords: Substation automation; Artificial intelligence; Control protocol; Systems
modeling; Event classification.
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CAPITULO 1
Introdugao

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) é responsével pela entrega de energia, desde a
geracao até a distribuigao aos consumidores finais. O aumento continuo da demanda
energética, impulsionado pelo crescimento economico, tem elevado a complexidade
deste sistema, o que demanda estratégias de controle mais refinadas e a adogao de
tecnologias inovadoras (WU et al., 2005). Neste contexto, grandes centros de ope-
racao supervisionam amplas regioes, assegurando a continuidade e a seguranca no

fornecimento de energia.

As subestacoes, por sua vez, constituem pontos estratégicos para a interconexao,
o controle e a protegao das redes de transmissao e distribuicao (TOLBERT, 2005).
Sua quantidade e localizacao sao determinadas considerando topografia, densidade
populacional e demanda energética, com o intuito de otimizar o fluxo de poténcia
e assegurar a estabilidade do fornecimento (SOYTAS; SARI, 2019; GLOVER; SARMA,
2002). A transmissao em corrente alternada (CA), amplamente empregada devido
a facilidade na transformacao de tensao, contribui para a flexibilidade e eficiéncia
operacional do SEP (IBRAHIM et al., 2020). Neste cendrio, a integragdo de novas
tecnologias e a coordenagao efetiva entre os agentes de transmissao sao fundamentais
para garantir a seguranga e a confiabilidade do sistema (GLOVER; SARMA, 2002).

Avancos recentes na automacao de manobras sequenciais em subestacoes tém pri-
orizado a seguranca operacional e a eficiéncia dos processos. Sistemas de controle
sequencial permitem a gestao simultanea de multiplos subsistemas com um tnico
comando, aumentando a integragao e reduzindo a necessidade de atua¢ao manual (LI-
QING et al., 2019). A transformagao digital das subestagoes tem facilitado a integragao
de fontes renovaveis e impulsionado a modernizagao das redes elétricas (KANABAR
et al., 2022). Tecnologias emergentes, como sensores inteligentes, reduzem custos de
manutengao e simplificam projetos (TWOMEY, 2019), enquanto sistemas de controle
automatico incorporam funcoes de revisao para garantir a correta execugao dos pro-
tocolos (TAN et al., 2020). Estas inovagoes contribuem para a opera¢ao mais segura
e coordenada (HOSSEINT et al., 2012; GERASIMOV et al., 2019).

Apesar destes avangos, falhas humanas ainda impactam a confiabilidade do SEP,

especialmente em manobras de chaveamento e na emissao de permissoes de traba-
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lho. O nimero de manobras realizadas, a experiéncia dos operadores e o tempo de
treinamento influenciam diretamente na taxa de erros (HOSSEINI et al., 2012). Es-
tratégias como o uso de simuladores e treinamentos periddicos sao necessarias para
reduzir falhas operacionais (KRASTEV; GEORGIEV, 2020; BORUTZKY, 1995), assim
como para melhorar a qualidade da operagao e da manuten¢ao (GERASIMOV et al.,
2019). Interfaces mal projetadas e problemas na concepgao dos sistemas também
afetam a execucao das tarefas e aumentam a probabilidade de falhas (PREVOST et
al.,, 2007). Assim, a combinacao de treinamento adequado, simuladores e interfaces
otimizadas pode contribuir significativamente para a reducao de falhas humanas e

para o aumento da seguranga operacional (LAVROV et al., 2019; MEECH, 1992).

A integracao da inteligéncia artificial (IA) tem se apresentado como solugao promis-
sora para aprimorar a identificacao de erros e a eficiéncia operacional nas subestacoes
de transmissao. Avancos recentes em aprendizado de maquina, especialmente em
aprendizado profundo, demonstram impacto significativo na classificagao de eventos
e na automacao de processos. Modelos de redes neurais convolucionais (CNN)! tém
alcangado alta acuracia na detecgao de distirbios na qualidade da energia (STEELE et
al., 2024). A anédlise de dados temporais provenientes de unidades de medicao fasorial
(PMU)? permite avaliar com maior precisao as condigoes operacionais das subesta-
goes (NTAZAZARI et al., 2021; PAVLOVSKI et al., 2021). Além disto, a combinagao
de redes neurais convolucionais e recorrentes (RCNN)? tem demonstrado eficiéncia
ao integrar caracteristicas espaciais e temporais (HENDI et al., 2023; HASSAN; MAH-
MOOD, 2018), enquanto arquiteturas como Gated Recurrent Unit (GRU) e redes
neurais bidirecionais (BRNN)* aprimoram a detecgao de padroes e previsibilidade
das operagoes (ORR et al., 2018; NGUYEN et al., 2019).

A andlise sequencial de eventos é necesséria para identificar padroes operacionais, an-
tecipar falhas e ajustar estratégias de controle. Métodos nao supervisionados, como

0 event2vec®

, sao empregados para modelar relagoes temporais em registros ope-
racionais, extraindo caracteristicas relevantes para a classificacao de erros (HONG et
al., 2017). Estratégias heuristicas, aliadas a normalizacao temporal e segmentagao de

eventos, refinam a construcao de conjuntos de dados representativos para o treina-

IConvolutional Neural Network

2Phasor Measurement Unit

3Region-based Convolutional Neural Network

4Bidirectional Recurrent Neural Network

5E a técnica de aprendizado de representacao que transforma eventos em vetores de baixa
dimensao.
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mento de modelos preditivos (MAGALLANES et al., 2019). Além disto, otimizadores
avangados, como o Tree-Structured Parzen Estimator (TPE), permitem a calibragao
eficiente dos hiperparametros da rede neural, garantindo um melhor equilibrio entre
precisao e velocidade de convergéncia (WATANABE; HUTTER, 2022).

No contexto do sequenciamento de manobras em subestacoes de transmissao e ge-
racao, ainda nao existe um protocolo que integre a interagao homem-maquina, pos-
sibilite intertravamentos entre equipamentos, assegure autonomia na manutencao e
evolugao do sistema e utilize inteligéncia artificial (HOSSEINT et al., 2012). Esta lacuna
impacta a seguranca operacional, pois a falta de padronizacao pode levar a inconsis-
téncias na execucao das manobras e a falhas que comprometem o funcionamento do
SEP. Torna-se, portanto, necessario aprimorar a automagao e a interoperabilidade
para lidar com a crescente complexidade do SEP e a demanda por maior confiabili-
dade (KUMAR et al., 2023).

Diante deste cenario, este estudo propoe o desenvolvimento de uma interface automa-
tizada para otimizacao e controle de manobras em subestagoes elétricas, utilizando
inteligéncia artificial para a identificacao de erros operacionais, a padronizagao das
operacoes e a documentacao automatizada dos procedimentos. O modelo combina
RCNN para analisar eventos registrados, considerando tanto caracteristicas textuais
quanto dependéncias temporais. Além disto, busca-se estabelecer procedimentos que
garantam a consisténcia dos resultados e permitam a autonomia do sistema em dife-
rentes areas operacionais (GLOVER; SARMA, 2002). A integracao destas tecnologias
possibilita o processo de manobra mais confiavel, reduzindo inconsisténcias operaci-
onais, otimizando a resposta do sistema e promovendo a padronizacao e integragao
de processos (MEECH, 1992). Como resultado, espera-se minimizar falhas humanas,
aprimorar a coordenacao entre agentes e garantir maior seguranca e eficiéncia na

operagao do SEP.

A hipédtese deste estudo é que, ao desenvolver uma interface automatizada com base
em inteligéncia artificial para a identificacao de erros operacionais, otimizacao da do-
cumentacao e implementacao de intertravamentos inteligentes entre equipamentos de
manobra, é possivel garantir maior eficiéncia operacional e autonomia no controle
das subestagoes, mesmo com o aumento da complexidade do SEP (LI-QING et al.,
2019). A interface proposta deve integrar funcoes avangadas de controle, monitora-
mento e aprendizado de maquina, reduzindo inconsisténcias e melhorando a tomada

de decisao em tempo real (TAN et al., 2020), a0 mesmo tempo em que reduzem as
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necessidades de intervengoes manuais e a incidéncia de erros humanos (KRASTEV;
GEORGIEV, 2020).

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma interface automatizada com ana-
lise de inteligéncia artificial para aprimorar a interacao homem-maquina, permitindo
intertravamentos inteligentes entre equipamentos de manobra e garantindo maior
autonomia na operagao e evolugao do sistema. Para alcancar este objetivo, sao es-
tabelecidos os objetivos especificos: i) implementar um protocolo de documentagao
automatizada utilizando aprendizado de maquina, permitindo a emissao de docu-
mentos de forma independente do usuario, reduzindo inconsisténcias e melhorando a
rastreabilidade das operagoes, ii) desenvolver procedimento com base em redes neu-
rais para garantir a consisténcia dos resultados sob diversas condicoes operacionais,
utilizando modelos de aprendizado profundo para analisar padroes em manobras e
fornecer recomendagoes em tempo real, iii) adotar a geracdo automatica de docu-
mentacao inteligente entre agentes de transmissao, integrando a anélise sequencial
de eventos e algoritmos preditivos para reduzir erros operacionais e agilizar a troca
de informagoes, iv) viabilizar o uso auténomo do sistema por areas operacionais,
utilizando interface otimizada por TA para a criacao de documentos conforme a de-
manda das manobras, promovendo a coordenacao eficiente entre diferentes agentes

e aumentando a seguranga das operagoes.

Quanto a viabilidade, o projeto concentra-se nos custos relacionados a software,
hardware e desenvolvimento, sem demandar investimentos elevados em materiais ou
equipamentos fisicos, tornando sua implementagao acessivel para empresas de ener-
gia e outras industrias que necessitam de automacao e controle de processos (NAIDU;
THANUSHKODI, 2009). A aplicabilidade do estudo se estende além das subestagoes
elétricas, podendo ser utilizada em diferentes setores industriais que buscam maior
eficiéncia operacional por meio de sistemas automatizados, aprendizado de maquina

e documentacao inteligente.

O trabalho estrutura-se a partir do Capitulo 2, que apresenta a operacao do sistema
elétrico brasileiro, a introducgao do sequencial de manobras neste cenario, os conceitos
fundamentais sobre o sequenciamento de manobras em subestacoes de transmissao
e geracao, a automatizagao em subestacoes, o impacto da automacao na eficiéncia
operacional, as metodologias atuais e desafios na programacao e execucao de ma-
nobras, os casos de uso em ambientes reais e as limitagoes das estratégias atuais,

as técnicas avancadas e tecnologias emergentes em automatizacao de subestacoes,
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o futuro da automatizacao em subestacoes de transmissao e consideracoes a res-
peito de resiliéncia e seguranca. No Capitulo 3, é apresentada a automatizacao em
subestacoes e producao de manobras. O Capitulo 4 é apresentada a metodologia
com os detalhes, desenvolvimento e o fluxo do trabalho, abrangendo a proposta do
protocolo, uso de inteligéncia artificial para classificacao de erros até a obtengao dos
resultados. Assim, o desenvolvimento tedrico exposto serve como base para compre-
ender como a metodologia se alinha aos objetivos e contribui para a melhoria do
SEP. No Capitulo 5 sao apresentados os resultados obtidos a partir da criacao de
um sistema utilizando a metodologia proposta, com a apresentacao estudos de caso
em linhas de transmissao e o uso de inteligéncia artificial para auditoria dos registros

e finalmente o Capitulo 6 apresenta a conclusao da pesquisa e trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
Sequenciamento de manobras

Neste capitulo, apresentam-se os conceitos fundamentais sobre o sequenciamento de
manobras em subestagoes de transmissao e geracao, as técnicas avancadas de se-
quenciamento utilizadas atualmente, a estrutura operacional que demanda o uso de
sequenciais de manobras no sistema elétrico brasileiro, bem como os beneficios e
limitagoes das estratégias atuais. Sao discutidos também os casos de uso em ambi-
entes reais, além das tecnologias atuais, emergentes e futuras aplicadas ao processo

de sequenciamento de manobras, com consideragoes acerca de seguranca.
2.1 Setor elétrico brasileiro e o sequencial de manobras

O sistema elétrico de poténcia é responsavel por conduzir energia da geracao até
o consumidor final de energia elétrica (CAMPOS; ESTEVAM, 2020). Ele é composto
por geracao, transmissao e distribuicao. No Brasil, o setor elétrico é robusto e in-
terligado, com previsao de chegar a extensao de 200.015 km de linhas de transmis-
sao (SILVA, 2024), conta atualmente com 772 subestacoes de transmissao de ener-
gia (NUNES, 2024) e com vérias empresas de transmissao operando os equipamentos.
O ONS(Operador Nacional do Sistema Elétrico) é a empresa privada sem fins lucra-
tivos responsavel por executar a coordenagao das instalacoes da rede bésica (rede
de transmissao acima de 230 kV), gerenciando o fluxo de energia e coordenando os
desligamentos programados e retorno ao sistema dos equipamentos apés disturbios
elétricos (BRANDAO, 2013).

O Centro de operacao do ONS coordena as areas elétricas do setor elétrico brasi-
leiro, que s@o divididas em regides, sendo o CNOS (Centro Nacional de Operagao
do Sistema) responsavel pelas linhas de interligacdo e controle macro do sistema
elétrico (TOLEDO, 2017). Esses centros de operagao realizam tratativas via telefonia
com os agentes de transmissao, realizando solicitacoes de energizagao, desenergizagao
de equipamentos para fins de controle de fluxo de poténcia e de tensao e intervengoes
programadas, bem como recomposi¢ao do sistema em caso de ocorréncias, quando

aplicada a coordenagao (SOUSA et al., 2023).

Agentes de transmissao de energia sao as empresas detentoras das concessoes de
ativos de transmissao de energia elétrica, como linhas de transmissao, geragao, su-

bestagoes e outros equipamentos (SANTOS, 2008). Os centros de operacao dos agentes
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de transmissao sao responsaveis por executar as manobras, realizar tratativas com
ONS e com outros agentes para a realizacao de manobras de seus equipamentos,
quando de ocorréncias, intervengdes programadas ou controle de tensao. (QUEIROZ,
2010). Em caso de ocorréncias, sdo responsaveis por realizar isola¢ao e manter suas
equipes de manutengao em seguranga para realizacao das atividades (MARQUEZ,
2012).

Os procedimentos de rede do ONS sao o conjunto de normativos que devem ser
seguidos pelo ONS e agentes de transmissao para que as liberagoes de equipamentos
sejam realizadas de forma controlada e segura, tanto em situagoes de ocorréncias
quanto para intervencgoes e ditam em que momentos sao realizados os contatos ope-
rativos entre as entidades envolvidas (SILVA, 2011). O ONS é o responsédvel por
receber as solicitagoes e realizar as liberagoes de acordo com a situagao sistémica,
enquanto os agentes de transmissao sao responsaveis em realizar os contatos en-
tre si para liberacao de equipamentos e realizar as manobras, que normalmente sao
feitas remotamente via centro de operacao e confirmado em campo pela equipe de
manutengao local (QUEIROZ, 2010).

As tratativas entre os agentes de transmissao sao realizadas, entre outros meios,
por meio de documentos denominados Mensagem de Operagao (MO) e Autorizagao
de Impedimento (AI), ambos definidos pela ABRATE (Associacdo Brasileira de
Empresas de Transmissao de Energia Elétrica). A MO §é utilizada, em geral, para
atividades que demandam tratativas entre agentes, mas que nao exigem isolacao,
como manobras envolvendo apenas disjuntores. Ja a Al é o documento necessario
para indicar impedimento com isolacao de equipamentos, assegurando a seguranca
da equipe de manutencao durante a execucao das atividades, independentemente
de haver um ou varios agentes de transmissao envolvidos na manobra. O agente
solicitante da manobra é o responsavel por estabelecer os contatos com o ONS para

a liberagao dos equipamentos (QUEIROZ, 2010).
2.2 Analise de sequenciamento de manobras em subestagoes

O problema de sequenciamento de manobras em subestagoes de transmissao e gera-
¢ao de energia elétrica envolve a definicao das operagoes necessarias para reconfigu-
racao de circuitos, a manutengao de equipamentos e a resolugao de falhas, garantindo
a seguranca operacional e a estabilidade do sistema (CARVALHO et al., 2005; SARACIN

et al.,, 2015). Métodos tradicionais, como planilhas e registros manuais de controle,
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apresentam vulnerabilidades a falhas humanas e inconsisténcias (LOPEZ et al., 2020;
TIAN et al., 2014). Modelos com base em programagao inteira mista (MILP) e progra-
magao conica de segunda ordem (MISOCP) tém sido aplicados para otimizar estas
operagoes, reduzindo custos e tempo de restauracao (LOPEZ et al., 2020; TTAN et al.,
2014). Entretanto, a integracao com sistemas automatizados que geram documentos
de forma consistente ainda nao é amplamente consolidada, limitando a automacao
completa das operagdes (BISWAS; CENTENO, 2022; BABAZADEH et al., 2017).

A aplicacao de documentacao automatica, aliada a modelagem de topologias inter-
conectadas, facilita a revisao das manobras e a coordenagao entre agentes (CHA-
KRABORTY et al., 2011; WARREN, 2012), contribuindo para operagoes mais seguras
e minimizando riscos (WANG et al.,, 2005; GAVRILAS, 2010; CHIPULI et al., 2019).
Tecnologias emergentes, como plataformas de simulacao para treinamento e uso de
realidade aumentada e virtual, aprimoram o entendimento dos operadores quanto
aos protocolos de intertravamento e restrigoes operacionais (SARACIN et al., 2015;
CYRINO et al., 2023). Estas tecnologias, quando associadas a sistemas de controle au-
tomatizado, criam ambiente operacional digitalizado que permite o monitoramento
e ajustes em tempo real (HERNANDEZ et al., 2017; KELM et al., 2022). A automagao
integrada proporciona maior seguranca e eficiéncia nas operagoes, reduzindo riscos
e garantindo controle mais preciso das atividades (HERNANDEZ et al., 2017; KELM et
al., 2022).

2.3 Automatizacao em subestagoes e elaboragao de manobras

A automatizacao de manobras em subestagoes de transmissao é projetada conside-
rando uma topologia em malha, o que assegura a redundancia necessaria para dispa-
ros de equipamentos, minimizando interrupgdes no fornecimento de carga (ANTUNES
et al.,, 2015). Sistemas automatizados em subestag¢oes modernas empregam dispositi-
vos inteligentes para monitoramento e diagnoésticos automaticos, fornecendo dados
relevantes para manutencao preditiva e corretiva, o que promove a continuidade
operacional e a reducao de custos (BRICKER et al., 2001). Além disto, arquiteturas
de automacao distribuida que utilizam protocolos como MODBUS e redes Ethernet
permitem a operagao remota e a integracao com sistemas SCADA (Sistema de Con-
trole Supervisério e Aquisi¢ao de Dados), ampliando a capacidade de supervisao e
controle dos equipamentos (TASCON-VIDARTE et al., 2011).

A utilizacao de sistemas especialistas e a aplicacao de redes de Petri facilitam a
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geracao automatica de sequéncias de manobra, assegurando conformidade com as
regulamentagoes de seguranca durante reconfiguragoes e restabelecimento do forne-
cimento (LIAO et al., 2005; LONG et al., 2009). O desenvolvimento destes sistemas visa
simplificar operagoes complexas, fornecendo suporte na tomada de decisoes e redu-
zindo o tempo de resposta a eventos criticos (ADIBI, 2000). Tecnologias emergentes,
como a simulacao de processos e plataformas cognitivas, possibilitam um planeja-
mento mais eficiente das operagoes em subestagoes e plantas de geracao, aumentando

a consisténcia e seguranga operacional (YUEHUT; YIHAN, 1998).

Avancos recentes em controle sequencial e geracao automaética de sequéncias de
manobra tém promovido a integracao de dispositivos e tecnologias, proporcionando
nivel de automacgao mais eficiente e preciso (HENGXUAN et al., 2019). No entanto, a
integracao completa de sistemas automatizados para documentacao e execucao de
manobras padronizadas ainda enfrenta desafios, indicando a necessidade de maior

desenvolvimento em pesquisa e inovac¢ao na drea (BISWAS; CENTENO, 2022).
2.4 Impacto da automacao na eficiéncia operacional

A automacao de subestacoes proporciona resultados precisos e rapidos, impactando
significativamente a eficiéncia operacional (CUNHA et al., 2024). A reducao no tempo
de execucao dos processos e na necessidade de intervengao humana gera beneficios
relevantes, promovendo maior agilidade e economia de recursos (OLIVEIRA, 2024).
Para que esses resultados sejam alcancados de forma sustentavel, é essencial que
a automacao seja implementada com seguranca e confiabilidade, garantindo a exe-
cugdo correta e continua dos processos (FERREIRA; MURBACK, ). A confiabilidade
na operacao dos processos automatizados depende diretamente da robustez e da
qualidade das tecnologias adotadas, sendo este um fator crucial para o sucesso da
automacao em subestacoes e discutindo a respeito do impacto da automagao na efi-
ciéncia operacional e consideracoes a respeito de resiliéncia e seguranca na aplicacao
de automagao de subestagoes (ROSARIO, 2012).

2.5 Metodologias atuais e desafios na programacao e execu¢ao de manobras

Atualmente, quando uma manobra é programada e executada com antecedéncia,
as empresas de transmissao geralmente utilizam formularios no formato .x1lsx, nos
quais cada linha é criada manualmente (OCKWELL, 2014). Estes formulérios sao

preenchidos por profissional da pré-operacao e apds esta etapa, o documento é en-

34



caminhado a equipe responsével pela execu¢ao das manobras em tempo real (QUEI-
ROZ, 2010). Algumas empresas adotaram sistemas especialistas, que utilizam ban-
cos de dados com registros de manobras ja executadas, permitindo edigoes con-
forme necessario e facilitando o processo quando uma manobra foi previamente re-
alizada (GRANDI et al., 2000). Empresas com tecnologias mais avancadas empregam
modelos com base em teoria dos grafos ou Bond Graph para a geragao automatica
de manobras (HEDMAN et al., 2011). No entanto, estas abordagens nao contemplam
as comunicagoes necessarias entre o ONS e outros agentes de transmissao (POYRA-
ZOGLU; OH, 2016).

Para superar estas limitagoes, avangos recentes incluem softwares para o preenchi-
mento automatizado de ordens de servigo e formuldrios de manobra, com potencial
para reduzir o tempo de preparagao das equipes de manutengao entre 1,8 a 2,2 horas
por dia (BORODIN et al., 2020). Estes avancos representam passo importante para a
modernizacao das operacoes de manobra, permitindo maior eficiéncia e confiabili-
dade no setor. No entanto, desafios ainda persistem na integracao destas tecnologias
com 0s processos operacionais existentes, exigindo adaptagoes para garantir a con-

tinuidade e a interoperabilidade dos sistemas em diferentes ambientes operacionais.
2.6 Casos de uso em ambientes reais e as limitagoes das estratégias atuais

Os sequenciais de manobra sao utilizados quase diariamente em centros de opera-
¢ao, em muitas empresas, é realizado de forma completamente manual pela equipe de
pré-operacao, setor responsavel por preparar os documentos para liberacao de equi-
pamentos para serem executados em tempo real (SANTOS; RIO, 2001). Em ambiente
de tempo real, os sequenciais de manobras em regime de urgéncia ou emergeéncia
sao elaborados pelo tempo real (CRISPIM et al., 2013). Além disso, a demora na
elaboragao do sequencial de manobras pode gerar custos, uma vez que a indisponi-
bilidade de equipamento perdura enquanto nao é entregue a manutencao (FREITAS
et al., 2013). Atualmente, varios trabalhos estdo sendo realizados com a automati-
zagao de sequencias de manobras encontrando padroes e executando os sequenciais
de manobras, utilizando redes petri, grafos de ligacao, Bond Graph e outros méto-
dos(PEREIRA et al., 2020). Todas essas abordagens geram velocidade na elaboragao
do sequencial de manobras e exigem cada vez menos esfor¢o do elaborador no pro-
cesso. (ROMERO et al., 2010)

Sequencial de manobras sao elaborados em algum formulario do pacote Office, por
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exemplo, em Word ou Excel o que é um problema que assola a maioria das empresas
brasileiras do setor de energia elétrica. As operacoes realizadas pelo setor da Pré-
Operacao precisam passar a receber uma atencao especial, bem como o impacto
desse setor nas atividades de execugdo de manobras em tempo real. (ARAUJO, 2014)
O desenvolvimento de sistemas de geragao de manobras que dependem dos sistemas
SCADA geram custos de renovacao de licensas e dependéncia de manutengao com
o fabricante (OLIVEIRA et al., 2007). A geragao automatica de manobras de forma
totalmente automatica retira a possibilidade do elaborador criar situacoes especificas

que exija sequenciais de manobras diferente do padrao (CRISPIM et al., 2013).

2.7 Técnicas avangadas e tecnologias emergentes em automatizagao de subesta-

coes

A modelagem de chaves seccionadoras e disjuntores em subestagoes de energia utili-
zando grafo de ligacao demonstra a criacao de sistemas interoperaveis para geragao
automatica de manobras, levando em consideracao os intertravamentos dos equi-
pamentos, auditando as manobras que serdo realizadas em tempo real (FREITAS et
al., 2013). Sistema especialista utiliza-se de conhecimentos tacitos para obtengao de
padroes nas manobras e alinha com a estrutura do SCADA  (LONG et al., 2009). O
uso de inteligéncia artificial e machine learning tem sido crescente na automagao
de subestacoes. O reconhecimento de estados de chaves seccionadoras em equipa-
mentos utilizando suas posi¢oes encontradas utilizando visao computacional reduz

a necessidade de confirmagao visual de operadores (GOMES et al., 2021).

Na transmissao de energia elétrica, as tecnologias de A sao essenciais para otimizar o
fluxo de eletricidade em redes extensas, garantindo estabilidade e confiabilidade (SO-
ARES, 2023). Técnicas de aprendizado profundo sdo empregadas para a deteccao de
anomalias em tempo real e o diagndstico de falhas nas linhas de transmissao, o
que auxilia na identificagdo precoce e correcao de possiveis problemas (PERGER et
al., 2022). Algoritmos de otimizagdo impulsionados por TA também sao utilizados
para ajustar dinamicamente os fluxos de energia e manter os niveis de tensao den-
tro das faixas ideais, prevenindo falhas na rede e aumentando a resiliéncia geral do
sistema (VELASQUEZ et al., 2024). Um sistema multiagente pode ser implementado
para aprimorar a percepcao situacional e fornecer respostas adaptativas a eventos
inesperados na rede, melhorando ainda mais a confiabilidade e a segurancga da trans-
missao (SOARES et al., 2018).
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2.8 Futuro da automatizacao em subestagoes de transmissao

O futuro da automatizacao em subestacoes de transmissao estd direcionado para
a digitalizacao completa dos processos operacionais, com a adoc¢ao de tecnologias
avancadas como inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e sensores inteligen-
tes. Estes sistemas sao capazes de identificar anomalias e ajustar a operacao em
tempo real (SANTOS et al., 2024; TORRES et al., 2023). A transi¢ao para subestagoes
digitais requer a substituicao de protocolos legados por padroes modernos, como o
IEC 61850, que aumentam a interoperabilidade e eficiéncia na troca de dados entre
dispositivos de diferentes fabricantes (MOHAGHEGHTI et al., 2009; AFTAB et al., 2020).
Esta mudanca proporciona maior flexibilidade operacional, possibilita a manutencao
remota e otimiza a andlise de dados em tempo real, facilitando a gestao e o uso dos
ativos do sistema (HAWRYLAK et al., 2013; WALEED et al., 2019).

A implementacao de subestacoes digitais permite a integracao de recursos energéticos
distribuidos e adapta as redes de transmissao as crescentes demandas por energias
renovaveis (KAPIL; PRASAD, 2022). A convergéncia com redes elétricas inteligentes e
o uso de tecnologias como gémeos digitais, computagao em nuvem e edge computing
viabilizam o monitoramento remoto e a manutencao preditiva, transformando su-
bestagoes em centros autonomos de gerenciamento de energia (HUANG et al., 2017).
Desta forma, subestagoes de transmissao evoluem para infraestruturas inteligentes,
com capacidades aprimoradas de diagndstico, protecao e controle, resultando em

sistema elétrico mais confiavel e com maior eficiéncia operacional.

Outro aspecto relevante para o futuro da automatizacao é a seguranca cibernética,
considerando a maior conectividade e complexidade das redes. A protecao contra
ameagas cibernéticas deve ser integrada ao projeto e a operagao de subestacoes digi-
tais, utilizando arquiteturas de comunicacao redundantes e protocolos de seguranca
aprimorados (HORALEK; SOBESLAV, 2023). Tecnologias emergentes como realidade
aumentada, contribuem para a capacitacao dos operadores e a melhoria na tomada
de decisoes, fornecendo uma representacao visual detalhada do estado operacional
e permitindo simulagdes que antecipam possiveis problemas (BOUFFARD-VERCELLI,
ANDRE, 2021). A integragao destas tecnologias reforga a seguranca e permite a adap-
tagdo mais eficiente as mudangas na geragdo e no consumo de energia (NIRMAL,
2020).

A transformacao digital nas subestacoes de transmissao representa um avanco sig-
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nificativo em direcao a automacao plena, com potencial para elevar a eficiéncia ope-
racional, reduzir custos e aumentar a seguranca no fornecimento de energia (AZAR,
2019). O desenvolvimento continuo de tecnologias digitais e de comunicagao pro-
movera a coordenagao mais efetiva entre agentes de transmissao e o controle mais
preciso das atividades, posicionando as subestacoes de transmissao como compo-

nentes estratégicos na modernizacao do setor energético (FAN; LI, 2023; HUNT et al.,

2019).
2.9 Resiliéncia e confiabilidade na automacgao de subestagoes elétricas

O sequencial de manobras é um roteiro de execucao de manobras que, apesar de ter
simplicidade em sua elaboragao, pode gerar erros que envolvem altos custos ou até
vidas humanas (CRISPIM et al., 2013). A automagao de subestagoes surge como uma
solucao eficaz para minimizar as falhas humanas inerentes as rotinas de trabalho,
como o excesso de confianca, lapsos de atengao ou até mesmo condigoes inadequadas
do operador no momento da execugao das tarefas (DIAS et al., 2017). Em um ambiente
automatizado e confidvel, os processos sao conduzidos com precisao, seguindo o
planejamento estabelecido e reduzindo significativamente o risco de erros (PO et al.,
2025). Essa precisao é alcangada pela eliminagao de varidveis humanas que podem
comprometer a consisténcia dos resultados, trazendo uma previsibilidade que eleva

o desempenho das operagoes nas subestacoes (ROSARIO, 2012).

Além disso, a implementagao de mecanismos de seguranca ¢é essencial para garantir
a integridade do sistema automatizado. Quando esses mecanismos sao aplicados
de maneira integrada e robusta, eles criam uma camada adicional de protecao que
evita falhas, assegurando a continuidade e a confiabilidade das operagdes (STRACK,
2024). Sistemas de seguranga bem projetados colaboram para a detec¢ao precoce
de anomalias e para a execucao de medidas preventivas, promovendo um ambiente
seguro e altamente eficiente, que atende aos padroes de confiabilidade necesséarios

para a operacao de subestagoes automatizadas. (OLIVEIRA et al., 2024)
2.10 Consideragoes finais

O capitulo demonstrou a necessidade do sequencial de manobras no cenario do Sis-
tema Elétrico Brasileiro e sua importancia na automatizacao em subestagoes nos
processos de elaboragao. O impacto da automagao na eficiéncia operacional indicou

resultados precisos e rdpidos, aumentando a seguranca e velocidade nas operagoes.
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As metodologias atuais e desafios na programacao e execucao de manobras e os casos
de uso em ambientes reais mostraram-se que ha muitos trabalhos de grande rele-
vancia para o setor mas que carecem de abordar as tratativas entre as entidades e a
autonomia da operacao. A tecnologia atual dos sequenciais de manobras, as emer-
gentes e as futuras indicam que a automatizacao deve ter sinergia com as atividades
das empresas de transmissao de energia, além de que a automacao é inevitavel para
suprir o aumento da complexidade na transmissao de energia elétrica, auxiliando a
execucao das suas atividades com seguranca. O préximo capitulo ira apresentar a

inteligéncia artificial na analise de eventos operacionais.

39






CAPITULO 3
Inteligéncia artificial na analise de eventos operacionais

Neste capitulo, apresentam-se as representacoes, os pré-processamentos e as técnicas
de processamento de dados. Além disso, aborda-se a modelagem sequencial com
redes neurais recorrentes e convolucionais, unidas pela arquitetura hibrida. Apds a
definicao da arquitetura, a secao de otimizacao demonstra o treinamento das redes
neurais e o ajuste dos parametros. Por fim, é apresentada a forma de avaliacao de

desempenho e validagao do modelo.
3.1 Representagoes e pré-processamento de dados

A andlise de eventos operacionais com inteligéncia artificial requer atencgao as formas
de representacao dos dados disponiveis. Em contextos como subestacoes elétricas,
os registros operacionais costumam ser extraidos de sistemas supervisérios e orga-
nizados em arquivos com multiplas variaveis textuais, numéricas e temporais. Para
que esses registros possam ser utilizados em modelos de aprendizado, é necessario
adotar uma estrutura padronizada que preserve o conteudo semantico e a cronologia
das acoes registradas (APOSTOLOV, 2004).

De modo geral, os dados se dividem em varidveis textuais e numéricas. As descrigoes
textuais, geralmente compostas por comandos ou relatorios de eventos, apresentam
variacoes linguisticas que exigem técnicas especificas de processamento, como nor-
malizagao, tokenizagao e transformacao em vetores por embeddings. J& as variaveis
numeéricas, como horérios de execugao e indicadores de estado, costumam deman-
dar normalizacao estatistica para garantir comparabilidade entre escalas distintas e

reduzir distorgdes durante o aprendizado (MANDELLI et al., 2023).

Os registros operacionais apresentam estrutura sequencial e multivariada, em que
cada linha representa uma agao temporalmente localizada e classificada segundo sua
validade operacional. Essa estrutura permite explorar relacoes de causa e efeito en-
tre eventos subsequentes, o que motiva a adogao de representacoes que preservem
a ordem temporal. Métodos de mineracao sequencial e de andlise cronologica sao
frequentemente utilizados para capturar tais padroes, permitindo identificar com-
portamentos atipicos ou sinais de falhas (OLIVEIRA; ANTUNES, 2001; ZHANG; FENG,
2013).
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A preparacao dos dados costuma incluir procedimentos como remocgao de caracte-
res especiais, normalizacao temporal e preenchimento de valores ausentes. Técnicas
como segmentacao por janelas temporais sao 1teis para preservar o contexto de even-
tos consecutivos e ampliar a quantidade de sequéncias disponiveis para analise. A
literatura destaca que a escolha adequada das estratégias de representacao impacta
diretamente a qualidade dos modelos e sua capacidade de generalizacao (GRIFFITHS
et al., 2022; MODARREST; MUNIR, 2018). .

3.2 Técnicas de pré-processamento

O pré-processamento ¢ uma etapa decisiva para a construcao de modelos de inte-
ligéncia artificial capazes de lidar com dados textuais, numéricos e temporais. No
caso das variaveis textuais, utiliza-se tokenizacao para dividir o contetido em unida-
des menores e embeddings para converter essas unidades em representacoes vetoriais
densas. Essa transformacao permite capturar relacoes semanticas entre palavras, o
que se mostra 1util em descrigoes operacionais compostas por padroes técnicos ou
expressoes recorrentes (CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2018; LENG et al., 2024).

As varidveis numeéricas, por sua vez, precisam ser transformadas em escalas com-
pativeis com os algoritmos utilizados. Técnicas como a normalizagao padronizada
ajustam os dados para distribuicao com média zero e desvio padrao unitario, re-
duzindo o impacto de varidveis com escalas muito distintas. Em dados temporais,
pode-se converter horarios para formatos continuos, como tempo decimal ou con-
tadores de intervalo, o que facilita a identificacao de regularidades ou variagoes
sazonais (FERREIRA et al., 2019; LIMA; SOUZA, 2023).

Quando se trabalha com dados sequenciais, uma pratica recorrente é a segmentacao
por janelas deslizantes, que organiza os eventos em blocos temporais de tamanho fixo.
Essa abordagem preserva a ordem dos eventos e permite analisar as transicoes entre
acoes consecutivas. Estudos apontam que a escolha do tamanho da janela influencia
significativamente a capacidade preditiva dos modelos e que estratégias adaptativas
podem ser utilizadas em sistemas sujeitos a mudangas répidas de estado (LEUKEL
et al., 2023; GAUGEL; REICHERT, 2023).

Diante do desequilibrio entre classes, como a baixa ocorréncia de erros operacionais
em relacao aos acertos, pode-se aplicar técnicas de balanceamento para tornar o

conjunto de dados mais representativo. Uma estratégia amplamente adotada é o
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SMOTETomek, que combina superamostragem sintética da classe minoritaria com
a remocao de instancias ambiguas. Essa técnica costuma melhorar o desempenho
dos modelos ao reduzir viés e aumentar a sensibilidade para eventos raros (CHAWLA
et al., 2003; FERNANDEZ et al., 2018). .

3.3 Modelagem sequencial com redes neurais recorrentes

As redes neurais recorrentes (RNN) constituem uma classe de modelos desenvolvida
para processar dados em sequéncia, mantendo um estado interno que permite o uso
de informagoes anteriores ao longo do tempo. Utiliza-se essa estrutura em contextos
nos quais a ordem dos dados influencia a interpretagao dos padroes, como no reco-
nhecimento de padroes temporais e na andlise de linguagem natural (LIPTON et al.,
2015; KANAGACHIDAMBARESAN et al., 2021). O comportamento dinamico das RNNs
decorre da atualizacao continua do estado oculto, o que favorece a modelagem de

relacoes temporais em dados sucessivos.

Apesar dessa capacidade, observam-se limitacoes técnicas em RNN tradicionais, es-
pecialmente na aprendizagem de dependéncias de longo prazo. A instabilidade do
gradiente durante o treinamento, fendmeno conhecido como desvanecimento ou ex-
plosao do gradiente, pode comprometer a eficicia da retropropagacao (AL-SELWI
et al., 2023; NOH, 2021). Para contornar esse problema, propoem-se variantes como
Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU), que introdu-
zem mecanismos de controle interno para regular o fluxo de informagcoes e preservar

conteudos relevantes ao longo da sequéncia (GHOJOGH; GHODSI, 2023).

Entre essas variantes, destaca-se a GRU por sua estrutura mais simples e menor
custo computacional em comparacao a LSTM, mantendo desempenho similar em di-
versas aplicagoes. Utiliza-se, nesse caso, mecanismos de atualizacao e reinicializacao
que substituem as multiplas portas presentes na LSTM, reduzindo a quantidade de
parametros a serem ajustados (YANG et al., 2020; ZARZYCKI; LAWRYNCZUK, 2021).
Essa simplificagao torna a GRU especialmente atrativa em cendrios com restrigao
de dados ou recursos computacionais limitados (HUYNH; NGUYEN, 2024).

A literatura recente aponta que as GRU oferecem desempenho consistente em tarefas
de modelagem sequencial, sendo aplicadas com sucesso em diferentes dominios. Em
particular, identifica-se sua aplicagao em diagnésticos de falhas industriais, previsao

de instabilidades e reconhecimento de padroes temporais em séries sensoriais (YUAN;

43



TIAN, 2019; WANG; LUO, 2021; ANSARI et al., 2022). A capacidade de capturar depen-
déncias temporais de forma eficiente, aliada a compatibilidade com outras camadas
neurais, permite que a GRU componha arquiteturas hibridas e generalizaveis para

analise sequencial de dados multivariados.
3.4 Modelagem com redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN) sdo amplamente utilizadas em tarefas de
reconhecimento de padroes, tendo sua origem no processamento de imagens, mas
com aplicacoes progressivamente ampliadas para dominios como séries temporais e
dados textuais estruturados. Essas redes utilizam filtros convolucionais que percor-
rem a entrada para extrair padroes locais e recorrentes, atuando como detectores de
caracteristicas sensiveis a posigao relativa dos elementos (JADEJA et al., 2023; KIM,
2014; KRICHEN, 2023). Complementarmente, camadas de pooling sao empregadas
para reduzir a dimensionalidade e preservar informagoes discriminativas, otimizando

o processamento e a generalizacao da rede.

Pode-se aplicar as CNNs a dados textuais por meio da convolucao unidimensional
(ConvlD), em que filtros percorrem sequéncias de palavras representadas por em-
beddings, permitindo a extracao de padroes linguisticos locais. Essa abordagem é
especialmente indicada para estruturas sintaticas curtas e formais, nas quais expres-
soes recorrentes ou colocalizagoes sinalizam determinados significados ou contextos
semanticos (JOHNSON; ZHANG, 2014; KALCHBRENNER et al., 2014; KIRANYAZ et al.,
2021). A convolucao 1D torna-se, assim, uma alternativa vidvel ao uso de ferramen-
tas tradicionais de processamento de linguagem natural, ao dispensar engenharia
manual de atributos e capturar representacoes distribuidas diretamente a partir dos

dados.

As CNNs também se destacam pela capacidade de gerar representacoes hierarquicas,
combinando informagoes semanticas codificadas pelos embeddings com estruturas
sintaticas derivadas das convolugoes. A combinacao dessas técnicas permite que se
explorem tanto o contetdo léxico quanto padroes de ocorréncia em nivel de frase ou
sentenca, contribuindo para a deteccao de relagoes semanticas ou a classificacao de
textos (YOU et al., 2018; CHEN et al., 2015; LU et al., 2024). A extracao automética
de atributos sem a necessidade de regras fixas ou heuristicas torna a arquitetura
especialmente util em dominios com grande variabilidade de linguagem e dados

parcialmente estruturados.
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Além disso, a integracao entre embeddings e CNN permite representar os textos
em vetores densos e informativos, cujas ativagoes sao consolidadas por operagoes de
pooling. O uso de maz-pooling, por exemplo, facilita a identificacao de padroes salien-
tes ao longo da sequéncia, transformando atributos locais em representagoes globais
que podem ser utilizadas em etapas subsequentes de andlise (JADON; KUMAR, 2024;
ZHAO et al., 2021). Essa capacidade de codificar simultaneamente aspectos lexicais,
estruturais e contextuais reforca o potencial das CNNs em tarefas de categorizagao

textual em ambientes industriais e cientificos.
3.5 Integracgao e arquitetura hibrida (RCNN)

Modelos de inteligéncia artificial voltados ao tratamento de dados multimodais re-
querem estruturas que permitam a integracao de diferentes tipos de entrada, como
textos, sequéncias temporais e variaveis numéricas. Para esse fim, utiliza-se frequen-
temente a combinacgao de redes convolucionais e recorrentes, originando arquiteturas
hibridas conhecidas como RCNNs. Esse tipo de estrutura permite a extracao con-
junta de padroes locais e dependéncias temporais, o que amplia a capacidade de
representacao de fendmenos complexos com multiplos atributos (LOPEZ-MARTIN et
al., 2017; LYU; L1U, 2020; RAMA-MANEIRO et al., 2023). As RCNNs tém sido aplicadas
com sucesso em tarefas como deteccao de eventos em séries temporais, classificagao

de trafego de rede e monitoramento de processos empresariais.

As redes convolucionais, especialmente na forma unidimensional (Conv1D), podem
ser utilizadas para identificar padroes linguisticos ou estruturais em sequéncias textu-
ais. Em paralelo, redes recorrentes como a GRU permitem modelar relagoes sequen-
ciais entre eventos, mesmo em situacoes com janelas de tempo irregulares. A combi-
nacao desses dois mecanismos possibilita representar simultaneamente padroes locais
e sua evolugao ao longo do tempo (INCE et al., 2016; ZHAO et al., 2017; ENCALADA-
DAVILA et al., 2022). Essa abordagem também pode ser expandida com técnicas
auxiliares, como transformadas de Fourier ou Wavelets, para enriquecer a extracao

de atributos temporais e espectrais em séries continuas.

A integracao de informagoes heterogéneas pode ocorrer por meio de mecanismos de
concatenacao ou fusao em niveis intermediarios da rede. Em geral, as saidas con-
volucionais e recorrentes sao combinadas com variaveis adicionais, como atributos
operacionais ou temporais, utilizando-se camadas densas para consolidar a represen-

tagao final. Essa fusao favorece a construcao de vetores informativos que preservam
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tanto os aspectos semanticos quanto os contextuais dos dados originais (NGUYEN et
al., 2019; BELLANDI et al., 2024; BORZ; PROTO, 2024). Estratégias de normalizagao
e dropout podem ser aplicadas para aprimorar a estabilidade do modelo e reduzir

riscos de sobreajuste durante o treinamento.

Arquiteturas hibridas tém sido exploradas em diferentes dominios com resultados
expressivos, sobretudo quando se combinam modalidades distintas, como lingua-
gem natural, sinais acisticos, imagens e sequéncias temporais. Abordagens recentes
incluem a aplicacao de RCNNs a relatérios técnicos de subestacoes, videos com mil-
tiplas fontes sensoriais e dados de contingéncias em sistemas elétricos (JIANGANG et
al., 2024; HONG et al., 2020; SWAPNIKA; VASUMATHI, 2022). Essas solu¢oes demons-
tram que a integracao entre redes neurais especializadas pode ampliar a capacidade
de generalizagao e a resiliéncia dos modelos em tarefas de detecgao, classificacao e

diagnostico em contextos operacionais diversos.
3.6 Otimizacao do modelo

O treinamento de redes neurais envolve a atualizacao iterativa de parametros in-
ternos com o objetivo de minimizar uma fun¢ao de perda que quantifica o desvio
entre as previsoes geradas e os valores esperados. Utiliza-se, para isso, algoritmos
de otimizacao capazes de ajustar os pesos da rede a partir da retropropagacao do
erro. Entre os métodos amplamente adotados, destaca-se o otimizador Adam, que
combina o uso de taxas de aprendizado adaptativas com técnicas de momentum,
promovendo maior estabilidade e velocidade de convergéncia durante o processo de
ajuste (LOPEZ-SANCHEZ et al., 2021; LIU et al., 2021; KHANAL; DIK, 2022). Em tare-
fas de classificacao bindaria, costuma-se empregar a funcao de perda conhecida como
cross-entropy, que penaliza com maior intensidade os erros em classes desbalancea-

das.

A otimizacao de arquiteturas hibridas requer tanto o ajuste dos parametros apren-
diveis quanto a selecao criteriosa dos hiperparametros que definem a estrutura do
modelo. Esses hiperparametros incluem, por exemplo, o nimero de unidades em
cada camada, o tamanho dos filtros convolucionais, a taxa de dropout e a quanti-
dade de épocas de treinamento. A definicao desses valores influencia diretamente
o desempenho, a capacidade de generalizacao e o tempo necessario para o treina-
mento das redes (SEN; OZKURT, 2020; OYELADE; EZUGWU, 2022). Métodos como

busca aleatoria, otimizacao bayesiana e técnicas derivativas tém sido empregados
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para explorar de forma eficiente o espaco de combinagoes possiveis.

Entre os métodos probabilisticos de ajuste automético de hiperparametros, destaca-
se o Tree-Structured Parzen Estimator (TPE), uma abordagem de otimizacao baye-
siana que modela separadamente as regioes promissoras e nao promissoras do espago
de busca. Essa técnica utiliza uma funcao de aquisicao baseada na razao entre densi-
dades de probabilidade, favorecendo a exploracao das regioes com maior potencial de
desempenho (WATANABE, 2023; KHESSIBA et al., 2022; MORALES-HERNANDEZ et al.,
2022). O TPE tem demonstrado bons resultados em tarefas com orgamentos limita-
dos de avaliacao, por permitir a selegao de configuragoes eficientes sem a necessidade

de buscas exaustivas.

A escolha e a combinacao apropriada dos hiperparametros exercem forte influéncia
na capacidade da rede de generalizar padroes, sobretudo em dominios com dados
complexos ou limitados. Utiliza-se, por exemplo, a otimizacao de dimensoes de em-
beddings, tamanhos de batch e nimero de unidades recorrentes para ajustar redes do
tipo CNN, GRU ou LSTM a tarefas especificas, como classificacao textual, previsao
de séries temporais e detecgao de padroes operacionais (REIMERS; GUREVYCH, 2017;
ROGACHEV; MELIKHOVA, 2020; HUSSAIN et al., 2021). Essas configuracoes, quando
cuidadosamente ajustadas, podem reduzir o sobreajuste, melhorar o desempenho em

validacao e garantir a reprodutibilidade do modelo.
3.7 Avaliacao de desempenho e validagao do modelo

A avaliacao do desempenho de modelos de classificacao binaria envolve métricas
quantitativas que permitem estimar sua capacidade de discriminar corretamente
entre classes distintas. Entre as métricas mais utilizadas, destacam-se a acuracia, a
precisao, a revocacao e o F1-score. A acuracia indica a proporcao de acertos sobre
o total de previsoes, enquanto a precisao quantifica a proporcao de classificagoes
positivas que correspondem efetivamente a classe-alvo. J4 a revocacao expressa a
capacidade de identificar todos os elementos relevantes, sendo especialmente tutil
em contextos com desbalanceamento entre classes. O FI-score combina essas duas
métricas por meio da média harmonica, buscando equilibrio entre abrangéncia e
confiabilidade da classificacdo (KUNCHUKUTTAN; BHATTACHARYYA, 2015; OWUSU-
ADJEI et al., 2023; AKOSA, 2017).

Para além das métricas agregadas, utiliza-se a matriz de confusao como recurso inter-
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pretativo para a andlise detalhada das previsoes. Essa matriz organiza os resultados
em quatro categorias: verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e
falsos negativos. Com ela, pode-se examinar a sensibilidade, a especificidade e os er-
ros sistematicos cometidos pelo modelo. Apesar de sua utilidade, a interpretacao da
matriz de confusao pode exigir ferramentas visuais para facilitar sua compreensao,
sobretudo quando aplicada a dominios complexos ou de dificil rotulagem (CHICCO;
JURMAN, 2022; BEAUXIS-AUSSALET; HARDMAN, 2014; HINTERREITER et al., 2020).
A analise dessa estrutura contribui para identificar padroes de erro e orientar estra-

tégias de refinamento.

A otimizacao de hiperparametros pode ampliar significativamente o desempenho e
a estabilidade de modelos de aprendizado supervisionado. Diversas abordagens tem
sido utilizadas para esse fim, como algoritmos genéticos, métodos bayesianos e enxa-
mes de particulas, que exploram o espago de configuracoes para encontrar combina-
¢Oes mais promissoras. Resultados empiricos demonstram que modelos otimizados
alcancam ganhos relevantes em acuracia e F'1-score, superando configuragoes padrao
mesmo em dominios com alta variabilidade ou dados limitados (WOJCIUK et al., 2024;
TANTITHAMTHAVORN et al., 2016; BERBICHE; ALAMI, 2023). A escolha criteriosa do
intervalo de busca e da técnica de otimizac¢ao influencia diretamente a generalizagao

e a consisténcia do modelo.

A validagao externa é um componente indispensavel na avaliacao da capacidade pre-
ditiva de modelos, especialmente em cenarios onde se busca garantir sua aplicacao
em dados nao vistos anteriormente. Para isso, utiliza-se um conjunto de validagao
independente, composto por amostras que nao participam do treinamento nem da
validacao cruzada. Essa pratica permite estimar o grau de generalizacao e identi-
ficar eventuais limitagoes ligadas a variabilidade dos dados operacionais. Estudos
indicam que a validacao externa é sensivel a representatividade da amostra e a pre-
senca de eventos raros, sendo recomendada para contextos industriais, clinicos e
energéticos (ROSENBLATT et al., 2024; HO et al., 2020; WANG et al., 2017). A anélise
dos desvios entre previsoes e rétulos reais serve como indicador da estabilidade e da

confiabilidade do modelo em ambientes distintos.
3.8 Consideragoes finais

Diante do exposto neste capitulo, foram abordadas as principais representacoes, téc-

nicas de pré-processamento e estratégias de processamento de dados, fundamentais
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para a construcao de modelos eficientes. A modelagem sequencial, baseada em re-
des neurais recorrentes e convolucionais, demonstrou sua relevancia na arquitetura
hibrida apresentada, bem como suas limitacoes. Além disso, a etapa de otimizagao
evidenciou a importancia do treinamento adequado das redes e do ajuste criteri-
oso dos parametros para alcancar um melhor desempenho. Por fim, os métodos de
avaliacao e validacao ressaltaram a relevancia de métricas precisas e da validacao
externa para garantir a robustez e a confiabilidade do modelo. No proximo capitulo,

sera detalhada a metodologia deste trabalho.
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CAPITULO 4
Metodologia

Nesta secao, apresenta-se a metodologia desenvolvida para implementar a interface
de usuario destinada a aprimorar a interagao homem-méquina, permitindo o controle
integrado de intertravamentos entre equipamentos de manobra, como disjuntores
e chaves seccionadoras em subestacoes. E demonstrado também o método se sua
arquitetura, bem como a otimizacao da classificacao de erros e a forma de conducao

da analise e validacao dos protocolos.
4.1 Apresentacao da metodologia proposta

A Figura 4.1 ilustra todo o fluxo do processo metodolégico adotado, abrangendo

desde a definicao das regras até a execucao e monitoramento das manobras.

Liberar para Interface | Manobrada
manutengdo operacional ™| condicgo inicial

\ 4

Sim
\ 4 Y
ncial Manobra de
1 Interface Web |« seque C 2 < ) ~
automatico liberagdo
Nio Liberagdo em > Tempo de > Normalizagdo
tempo real manutengdo em tempo real
A4
- Dados
Fim D am—
armazenados

Figura 4.1 - Fluxograma da metodologia proposta.

A abordagem proposta automatiza o sequenciamento de manobras, eliminando a
necessidade de digitalizacao manual ou busca por informacoes em bancos de dados
corporativos durante a elaboracao das operagoes. O sistema utiliza dados gerados
automaticamente para gerenciar as manobras de acordo com regras preestabelecidas,
facilitando a comunicacao entre agentes e o acompanhamento de todas as agoes rea-
lizadas. A metodologia incorpora mecanismos para registrar e supervisionar contatos

entre os operadores, garantindo consisténcia e rastreabilidade das atividades.

51



4.2 Protocolo de liberagao

O fluxo metodoldgico ilustrado na Figura 4.1 inicia-se com a solicitacao de libera-
¢ao para a manutencao da linha de transmissao, seguida pelo acesso do operador a
interface operacional para controle e monitoramento das operacoes de chaveamento.
Em seguida, sao realizadas as manobras de condicao inicial, em que o operador re-
produz as condicoes do sistema em tempo real antes das manobras de liberacao. Se
um disjuntor ja estiver aberto, esta condicao deve ser previamente refletida nas con-
figuragoes iniciais, ilustrado na Figura 4.2. Por meio do sequenciamento automatico,
o sistema gera o documento contendo o sequenciamento de liberacao, normalizacao

e as informagoes necessarias para a comunicagao com outros agentes.

Observa-se na Figura 4.2, que o sistema utiliza diferentes bancos de dados para
gerenciar as informagoes de maneira organizada: i) BD; armazena as informagoes
sobre os equipamentos do sistema, incluindo seus estados, como aberto ou fechado,
ii) BD, registra o cendario inicial das manobras e manobras na interface (simulagao)
para visualizac¢do das condigoes dos equipamentos antes das operagoes, iii) o banco de
dados BDs é utilizado para registrar as manobras executadas e serve como base para
o processo de normalizagao, iv) BD, registra as manobras e as tratativas realizadas
com o ONS e outros agentes, sendo processado pela interface Web para exibicao e
auditoria e v) BDs5 armazena todos os dados de liberagao e normalizagao, servindo

como base final para auditoria e geracao de relatorios formais.

O processo de sequenciamento de manobras segue um fluxo cronolégico que comeca
com a sele¢ao do equipamento para manobra (SEM), ou seja, o equipamento a ser
desligado, isolado ou aterrado, de acordo com a necessidade. Este processo envolve
o contato entre o executor da manobra e o ONS, responsavel por autorizar a dese-
nergizacao dos equipamentos. Apds a obtencao da autorizagao, o executor contata
outros agentes de transmissao (DCoA), caso existam disjuntores a serem manobra-
dos pertencentes a estes agentes. Em seguida, emite-se a documentagao necessaria,

como a Al ou MO, conforme o tipo de operacao.

Com as autorizagOes necessarias, executam-se as manobras de disjuntores (DMD)
para desligar o equipamento com seguranca. Em seguida, realizam-se as manobras
das chaves seccionadoras (DMCS), que incluem a abertura das chaves, o fechamento
das chaves de aterramento e a aplicacdo de bloqueios de seguranga (DBCS), ga-

rantindo o isolamento adequado. As chaves seccionadoras podem estar nos estados
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Figura 4.2 - Fluxograma do protocolo de liberagdo.

aberta (CSA), fechada (CSF) ou bloqueada (BdC), indicando que a chave esta em

condicao de seguranca com a insercao de um cartao de seguranca.

Em algumas situagdes, o sistema verifica se as manobras foram bloqueadas (MB)
ou liberadas (ML), com base nas condigoes légicas de intertravamento estabelecidas
para garantir a seguranca do sistema. Caso necessario, executa-se o complemento
de vao (DSOC), mediante nova autorizagado do ONS, para garantir a confiabilidade
da subestacao antes de reintegrar o equipamento ao Sistema Interligado Nacional
(SIN).
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Se for necessario o envolvimento de outros agentes para o complemento de vao
(DCVo0A), as manobras sao realizadas apds a confirmagao dos agentes envolvidos. As
manobras de fechamento de disjuntores para complemento de vao (DMCV) concluem
0 processo, garantindo a coordenagao entre as equipes. Durante o complemento de
vao, o sistema verifica as condigées de isolamento de equipamento (IoA) e retirada
de isolagao de outro agente (RIoA) para assegurar que todos os equipamentos sejam

reintegrados de maneira segura.

Na interface operacional, os equipamentos sao representados graficamente para que
o usudario possa executar comandos e alterar seus estados. As informacgoes de subes-
tagao (SE), local, equipamento, valor de tensao e estado sdo armazenadas no banco
de dados BD5. Antes de cada manobra, uma rotina de intertravamento verifica a
viabilidade das operagoes com base em diagramas logicos predefinidos. O sistema
apresenta o diagrama unifilar geral de manobras, replicando o sistema supervisorio
utilizado na operacao. As agoes executadas sao exibidas na lista de eventos, orga-
nizadas de forma cronolégica no display de manobra de disjuntor (DMD) ou no
display de manobra de chave seccionadora (DMCS), permitindo o acompanhamento

do tempo necessario para a execu¢ao das manobras.

O sistema emite documentos para outros agentes automaticamente, com base nos
dados gerados e processados. Os relatérios formais sao utilizados para coordenagao
entre empresas e liberacao de equipamentos. Antes do inicio das manobras, os textos
sao inseridos na interface do sistema juntamente com os dados de entrada, de acordo
com o tipo de documento a ser emitido: AI ou MO. A emissao de Al ocorre quando
o sistema verifica que o disjuntor do outro agente esta isolado. Para a emissao da
MO, verifica-se se o disjuntor do outro agente sera manobrado. Caso a condigao seja
verdadeira, o documento é gerado com as informagoes necessarias, incluindo o nome

do disjuntor e a condi¢ao de impedimento a ser executada.

Ao final do processo, o sistema realiza a exportacao dos dados armazenados no banco
de dados BDs, garantindo consisténcia e rastreabilidade para auditoria e geracao de
relatorios formais. Apds o encerramento de todas as manobras, o equipamento é dis-
ponibilizado ao ONS por meio do display disponibilizar ao ONS (DDO), sinalizando

a conclusao do processo.

o4



4.3 Protocolo de intertravamento e definicao do estado do equipamento

O protocolo de intertravamento utiliza o banco de dados BD;, que é processado
a cada comando efetuado durante o processo de normalizacao. O banco de dados
BDg armazena o sequenciamento das manobras em ordem inversa, correspondente
a execucao reversa do processo de liberacao. O fluxo de intertravamento, ilustrado
na Figura 4.3, inicia-se com a selegdo do equipamento para manobra (SEM), que
define o equipamento a ser operado. Apods a selecao, o sistema verifica se o equipa-
mento corresponde a uma chave seccionadora (CS). Em caso afirmativo, procede-se
a identificacao do tipo de chave, especificamente se é uma chave seccionadora iso-
ladora (CSI). Se o equipamento for uma CSI, o sistema verifica se o equipamento
cuja chave isola é um disjuntor aberto (Doff) ou equipamento desligado (Eoff) e se
estd no estado desligado (Doff) ou off (Eoff). Se o equipamento estiver desligado,
a manobra ¢é classificada como liberada (ML), caso contrério, é bloqueada (MB).
Se a chave seccionadora nao for do tipo CSI, verifica-se se esta no estado de chave

isoladora aberta (CIA). Se a chave estiver aberta, é ML, caso contrério, é MB.

Sim
MB L
ML .

Figura 4.3 - Fluxograma protocolo de intertravamento.

O sistema classifica os estados dos disjuntores e chaves seccionadoras para garantir
o controle adequado de intertravamento. Um disjuntor é classificado como isolado
quando ambas as chaves seccionadoras isoladoras (CSI) associadas a ele estao aber-
tas. A verificacao é realizada por meio da contagem das chaves associadas e da
verificacao de suas posicoes. Um disjuntor estd no estado aberto quando sua posi-

¢ao indica aberto e no estado fechado quando a posicao indica fechado. Para isto, o
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sistema identifica, no enderego do disjuntor, o local onde as chaves associadas estao
posicionadas. As chaves seccionadoras (CS) possuem trés estados e é considerada
bloqueada (BdC) quando um cartao de seguranca é inserido no painel de controle.
Neste caso, a condicao de bloqueio é indicada pela descricao cartao vermelho no

endereco associado ao estado da chave seccionadora.

Para equipamentos em geral, o sistema utiliza duas variaveis para definir o estado
da fungao transmissao: uma lista que agrupa todos os equipamentos de acordo com
suas funcoes, como linha de transmissao, barramento ou reator, e uma sublista que
indica quais disjuntores pertencem a cada funcao. O estado da funcao de transmissao
é definido pelos estados dos disjuntores e das chaves seccionadoras. A funcao é clas-
sificada como ligada quando ao menos um disjuntor de cada terminal esta fechado,
desligada quando todos os disjuntores estao abertos, isolada quando as chaves isola-
doras estao abertas ou ao menos uma chave seccionadora dos disjuntores conectados

a esta funcao estd aberta e aterrada quando a chave de aterramento esta fechada.

Quando o vao estiver complementado (CVao), a chave seccionadora isoladora da
funcao de transmissao estara aberta e o disjuntor do vao estara fechado. Para que
o sistema identifique corretamente o estado dos equipamentos, foi criada a funcao
que realiza a verificacao logica dos estados e associa estas informacoes ao cenario do
sistema no banco de dados BD3. Com base nesta verificacao, é possivel determinar
se o0 equipamento estd em estado desligado, isolado ou aterrado, garantindo que os
comandos de manobra sejam executados de forma segura. Apos a verificacao e a exe-
cucao das manobras, o sistema finaliza o processo e armazena todas as informagoes
no banco de dados BDs.

Para equipamentos pertencentes a outros agentes, verifica-se a necessidade de reali-
zar manobras adicionais de complemento de vao executadas por terceiros (CVoA) ou
tratativas com o ONS, gerando as respectivas autorizagoes: i) display de solicitagao
ONS para complemento de vao (DSOC), ii) display de complemento de vao de ou-
tros agentes (DCVoA) e iii) display de manobras de complemento de vao (DMCV).
Apbs a conclusao de todas as manobras, o sistema retorna ao estado inicial e verifica
se todas as operacoes foram completadas com sucesso, garantindo a integridade dos

dados e a consisténcia das informacoes nos bancos de dados utilizados.
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4.4 Protocolo de normalizagao

O protocolo de normalizagao inicia-se com a utilizacao do ultimo arquivo gerado no
banco de dados B D3, que contém as manobras executadas no processo de liberagao.
A partir deste arquivo, gera-se o sequencial de manobras invertido (SMI), no qual
as manobras sao organizadas em ordem inversa ao processo de liberagao. Com base
nesta estrutura, o sistema verifica a necessidade de realizar a descomplementacao do
vao, avaliando se o vao foi complementado (CVao), como ilustrado na Figura 4.4.
Caso seja necessario o descomplemento, a solicitagao é encaminhada ao ONS via
DSOC. Apés a autorizacao do ONS, verifica-se a presenca de disjuntores de outros
agentes envolvidos no CVoA. Se confirmada a presenca, a manobra de abertura
dos disjuntores de outros agentes é registrada no DCVoA e, subsequentemente, a

abertura destes disjuntores é registrada no DMCV.

SMI ‘ =l DSOC
Ndo
DMCV 1€ DCVoA Sim
A
Nao
Nao
=
n
o
RIA | Sl DBCS
Ndo
v !
DMD < DDO < DMCS €
%) N3
3 do
— —
D T | f; Wi T i
—» 0A BDs nterface Web BDs Fim
D Banco de dados D AcOes complemento de vao
D Acoes dijuntores D Acdes chaves seccionadoras

Figura 4.4 - Fluxograma do protocolo de normalizagdo.
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Apds a abertura do vao, é verificado se o equipamento, incluindo disjuntores e outros
dispositivos associados, foi devidamente isolado. Se confirmada a isolacao, procede-
se a verificagao da isolagdo de equipamentos pertencentes a outros agentes (IoA).
Em caso afirmativo, solicita-se a retirada da isolacao destes equipamentos por meio
do display de retirada de isolacdo de outro agente (RIoA). Nesta etapa, todas as
manobras necesséarias para a retirada da isolacao, incluindo o fechamento das chaves
seccionadoras de isolacao, sao executadas. Caso os equipamentos de outros agentes
nao estejam isolados, verifica-se a ocorréncia de bloqueio de chaves seccionadoras
(BdC). Em caso de bloqueio, solicita-se sua remogao por meio do display de blo-
queio de chaves seccionadoras (DBCS). Apds a confirmagao da remogao, as mano-
bras de chaves seccionadoras, destinadas a retirada da isolacao, sao registradas no

DMCS. Se nao houver necessidade de isolamento ou desbloqueio, o equipamento é
disponibilizado ao ONS (DDO).

Em seguida, realiza-se a verificagao das manobras dos disjuntores por meio do display
de manobra de disjuntores (DMD). Caso haja disjuntores de outros agentes (DoA),
solicita-se o fechamento destes, com o registro das respectivas manobras no banco
de dados BDg. Apos a geragao do sequencial de manobras de normalizacao, todos os
dados sao importados para a interface Web, permitindo ao executor editar e inserir
o nome e o horario das manobras realizadas. Em seguida, é gerado um relatorio para
registro no banco de dados BDj5, que armazena tanto o sequencial de manobras de
liberacao quanto o de normalizacao. Durante o processo de normalizacao, nao se faz
necessaria a emissao de novos documentos para outros agentes, uma vez que todas

as tratativas foram concluidas no processo de liberagao.
4.5 Método proposto para a classificacao de erros

A metodologia desenvolvida para a classificagao de erros em eventos compreende trés
etapas principais: i) preparagao dos dados, ii) construgdo do modelo de aprendizado
de méquina e iii) otimizagao dos hiperparametros. O objetivo é desenvolver um
classificador capaz de diferenciar eventos corretos de eventos com erros, por meio de
redes neurais recorrentes convolucionais (RCNN), permitindo a andlise integrada de

informagoes textuais e padroes temporais.

Os dados utilizados sao organizados em dataframes estruturados, contendo regis-
tros de eventos operacionais de subestacoes elétricas. Cada registro inclui colunas

que identificam a subestacao responsavel, descrevem a acgao realizada em formato
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textual, registram o horario do evento, indicam o intervalo de tempo entre eventos
consecutivos e classificam a agado como correta ou erro por meio de rétulo binario.
Além disto, sdo utilizados dois arquivos auxiliares: 1) dicionério de erros, que contém
descrigoes detalhadas dos erros registrados, e ii) biblioteca de erros, composta por

um conjunto de dados estruturados que auxilia na identificagao e categorizacao das
falhas.

A etapa de pré-processamento dos dados compreende a carga dos arquivos e a apli-
cacao de técnicas de normalizacao. Para a andalise temporal, os horarios dos eventos
sao convertidos para formato decimal, assegurando a padronizacao das informa-
¢Oes temporais. A normalizacao textual é empregada para tratar campos vazios,
substituindo-os por valores padrao. Posteriormente, os eventos sao segmentados em
janelas deslizantes de trés registros consecutivos, preservando as relagoes contextu-
ais e temporais entre as ocorréncias. Esta abordagem possibilita a identificacao de
padroes sequenciais e aprimora a representatividade dos dados utilizados no treina-

mento do modelo.

A identificagao preliminar de erros é realizada por meio de regras heuristicas, permi-
tindo a deteccao de falhas com base em padroes pré-definidos. O modelo avalia se a
descricao textual do evento contém termos previamente registrados na biblioteca de
erros, indicando a ocorréncia de falha conhecida. Além disto, a analise dos eventos
anteriores e subsequentes considera tanto o conteudo textual quanto os intervalos
temporais entre as ocorréncias. Quando um evento apresenta intervalo reduzido e
descricao vazia, ele é classificado como possivel ocorréncia de erro. Este conjunto de
regras aprimora o treinamento do modelo, expandindo a base de dados com exemplos

representativos de falhas e fortalecendo sua capacidade de generalizagao.
4.6 Arquitetura do modelo e otimizacao da classificagao de eventos

A entrada do modelo é composta por duas representacoes distintas dos dados, a
informacao textual das descricoes dos eventos e as variaveis numéricas associadas
ao tempo e ao intervalo entre eventos. Os textos sao inicialmente tokenizados, con-
vertendo palavras em sequéncias numeéricas, e posteriormente processados por redes
neurais convolucionais (CNN) para a extracao de padrdes locais nas descrigoes. Si-
multaneamente, as variaveis numeéricas sao normalizadas e processadas por camadas
densas, permitindo a identificacao de correlacoes entre os atributos temporais e a

ocorréncia de erros. A arquitetura do modelo é projetada para garantir represen-
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tagao eficiente dos dados, combinando técnicas de embedding, convolucao e pooling
para capturar as informacoes mais relevantes das descricoes textuais. A camada de
embedding transforma os tokens em espaco vetorial denso, enquanto as camadas con-
volucionais extraem padroes estruturais dos textos. Para reduzir a dimensionalidade
dos mapas de caracteristicas, um mecanismo de pooling é aplicado, preservando in-

formacoes necessdarias para a classificagao e otimizando o processamento do modelo.

A modelagem sequencial dos eventos ¢ realizada por redes neurais recorrentes
(RNN), permitindo a captura de padroes temporais subjacentes as sequéncias de
eventos. A saida da rede convolucional é processada por uma camada Gated Recur-
rent Unit (GRU), responsavel por modelar dependéncias temporais, considerando a
influéncia de eventos anteriores e subsequentes na classificacao do evento atual. A
escolha da GRU justifica-se por seu desempenho superior em relacao a Long Short-
Term Memory (LSTM) em conjuntos de dados menores, garantindo a modelagem de
dependeéncias de longo prazo com menor complexidade computacional. Para integrar
as informagoes textuais e numéricas, a saida da rede recorrente é concatenada com
as variaveis numeéricas processadas, permitindo analise combinada e aprimorando a

precisao da classificacao.

A classificagao binaria entre erro e acerto é realizada por meio da camada densa final
com ativagao sigmoid. O modelo é treinado utilizando a funcao de perda binary cros-
sentropy e otimizado pelo algoritmo Adam, assegurando ajuste eficiente dos pesos
da rede. A avaliacao do desempenho baseia-se na acuracia, com os dados organiza-
dos em conjuntos de treinamento e teste, garantindo balanceamento adequado entre
as classes de eventos. Para aprimorar o desempenho do modelo, aplica-se o pro-
cesso de otimizacao de hiperparametros, ajustando componentes necesséarios da rede
com Tree-Structured Parzen Estimator (TPE). A busca considera parametros como
dimensao dos embeddings, nimero de filtros convolucionais, tamanho do kernel con-
volucional, nimero de unidades na camada recorrente, taxa de dropout, tamanho do
batch, nimero de épocas de treinamento entre outros. A funcao objetivo consiste em
maximizar a acuracia na validacao, selecionando a configuracao mais eficiente. Apos
a otimizacao, os valores dos hiperparametros sao armazenados e aplicados a con-
figuragao final do modelo, garantindo desempenho aprimorado na classificacao dos
eventos. A Figura 4.5 ilustra a arquitetura do modelo otimizado para a classificacao

de eventos.

A arquitetura apresentada na Figura 4.5 ilustra o fluxo estruturado para a classifi-
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Figura 4.5 - Arquitetura do modelo para classificagdo de eventos.

cacao de eventos, combinando redes neurais recorrentes e convolucionais. O modelo
inicia com a camada de embedding, que converte dados categoéricos ou textuais em
representacoes numéricas densas, transformando a entrada em vetores. Em seguida,
a camada de convolucdo unidimensional (ConvlD) extrai padroes locais dos dados,
seguida da camada de redugao de dimensionalidade (MaxPooling1D), que aprimora
a eficiencia computacional ao reduzir a dimensionalidade. A saida é entao processada
pela unidade recorrente do tipo GRU, responsavel por capturar dependéncias tempo-
rais ou sequenciais relevantes. O fluxo é dividido e as informacoes sao concatenadas

antes da fase final do modelo.

Na etapa de decisao, a saida passa por duas camadas densas, seguidas da técnica
de regularizacao Dropout, reduzindo o risco de overfitting. A camada final, com
a fungao de ativagao Sigmoid, gera a classificacao binaria. Os dois processos de
otimizacao ocorrem em momentos distintos: a otimizacao de hiperparametros ocorre
antes da construcao do modelo, utilizando TPE para definir os melhores valores para
as camadas Embedding, ConviD, GRU e Dropout. A otimizacao dos parametros
(pesos e vieses) ocorre durante o treinamento, com o otimizador Adam ajustando
automaticamente os pesos da rede para minimizar a funcao de perda e aprimorar o

desempenho do modelo.
4.7 Analise e validagao dos protocolos

A anadlise e validagao dos protocolos sao conduzidas por meio de estudos de caso
que abrangem diferentes cendrios operacionais, incluindo: i) liberagao simples com
disjuntor aberto, ii) liberagao simples com disjuntor isolado, iii) barra desligada,
iv) barra isolada, v) linha isolada e vi) linha isolada com vao complementado. Na

etapa de liberacgao, o sistema avalia as condigoes iniciais dos equipamentos, assegura
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a correta execucgao das manobras e emite as autorizagoes necessarias para garantir
a seguranca no bloqueio de MB ou na liberacao de ML durante a fase de intertra-

vamento.

Apds a definicao dos estados dos equipamentos, classificados como ligados, desli-
gados, isolados ou aterrados, inicia-se a etapa de normalizacao conforme os proce-
dimentos estabelecidos pelo SMI. Este processo envolve a remocao da isolacao e a
reativacao dos equipamentos, sempre acompanhados das autorizagoes emitidas pelo
ONS e pelos agentes envolvidos. Com a conclusao das fases de liberacao e norma-
lizacao, o sistema consolida a documentacao das manobras, validando a aplicacao
dos protocolos em distintos cenarios operacionais do SEP. Desta forma, assegura-se
a execucao segura das operagoes e a coordenagao eficiente entre os agentes respon-

saveis.

A validagao do modelo RCNN é realizada por meio da analise de métricas de desem-
penho, incluindo acuracia, precisao, revocacao e Fl-score. Além disto, a matriz de
confusao é examinada para avaliar a distribuicao das previsoes entre erros e acertos.
O conjunto de testes é mantido independente dos dados de treinamento, garantindo
a capacidade de generalizacao do modelo. Para identificar possiveis sinais de sobre-
ajuste ou subajuste, a curva de aprendizado é analisada, permitindo a verificacao
da evolucao do desempenho do modelo ao longo do treinamento. A otimizacao dos
hiperparametros, realizada por meio do método Tree-Structured Parzen Estimator
(TPE), é comparada ao modelo base, quantificando os ganhos obtidos. A estabili-
dade da curva de validacao e a reducao de erros de classificacao sao confirmatorias

do impacto positivo da otimizacao.
4.8 Consideragoes finais

Neste capitulo foi demonstrada a metodologia utilizada para o protocolo de sequen-
cial de manobras automatizado, prevendo a execucao de manobras pelo operador e
a salda do sequencial em formato de relatério. A arquitetura proposta no uso da in-
teligencia artificial demonstra eficiéncia na classificacao de eventos. A validagao dos
protocolos confirma a otimizacao. O proximo capitulo ird apresentar os resultados

obtidos e a demonstracao destes a partir de estudos de casos reais.
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CAPITULO 5
Resultados

Nesta secao, apresentam-se os resultados obtidos com a metodologia proposta, apli-
cada a estudos de caso em linhas de transmissao. A avaliagdo considera a imple-
mentacao do protocolo de controle automatizado em manobras de subestacoes e a
influéncia da inteligéncia artificial (IA) na identificagao de erros, otimizagao das ope-
racoes e geracao automatica de documentacao. O modelo de Rede Neural Recorrente
Convolucional (RCNN) é analisado quanto a precisao na classificagdo de eventos e
deteccao de padroes de erro. Além disto, discute-se a influéncia da otimizacao dos
hiperparametros e a confiabilidade das previsoes, verificando o impacto da IA na

automagcao e seguranca das operacoes em subestagoes.
5.1 Implementacao computacional e caracterizacao das subestacoes

Com base na metodologia proposta, realiza-se a construcao do sistema computa-
cional para a implementacao pratica dos estudos de caso. Assim, o protocolo é
empregado na criacao do sistema computacional, e o BD; ¢ inicializado com os
equipamentos especificados na Tabela 5.1, incluindo subestacoes com topologia de

disjuntor e meio e anel.

Tabela 5.1 - Equipamentos configurados no BD; para testes.

Equipamentos Quantidade
Linha de Transmissao 2
Transformador 1
Disjuntor 19
Chave seccionadora 54

Para a producao dos estudos de caso, foram utilizados dados da Transmissora Ali-
anca de Energia Elétrica S.A. (TAESA), uma das maiores empresas de transmissao
de energia elétrica no Brasil. A Taesa atua na construcao, operacao e manutencao
de linhas de transmissao e subestacoes em varias regioes do pais, destacando-se por
sua extensa rede e papel no setor de infraestrutura energética. Neste estudo, fo-
ram consideradas trés subestagdes: 1) Subestacao Assis, ii) Subestacao Londrina e

iii) Subestagao Araraquara.
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A subestagao Assis (SE ASS), situada no oeste de Sao Paulo/Brasil, opera em circui-
tos de até 525kV, contribuindo para a confiabilidade do sistema de transmissao na
regido. A subestacao Londrina (SE LON), localizada no Parand/Brasil, interliga as
redes do Sul e Sudeste, operando com linhas de até 525kV e auxiliando no equilibrio
da distribuigao de energia. A subestac¢io Araraquara (SE AR), localizada no interior
de Sao Paulo, é um ponto estratégico de alta tensao para o Sudeste do Brasil, inte-
grando linhas de até 525kV e conectando-se a outras subestacoes, em parceria com
as empresas Eletrobras Furnas e State Grid Brazil Holding S.A. Por se tratar de
uma validacao em sistema real, além dos equipamentos da TAESA, consideram-se
também os equipamentos de outros agentes de transmissao que impactam a operacao
dos equipamentos da TAESA.

SE Araraquara

.

0 1

T

|
|
|
|
5 |
|
|
|
|
|

(d)

Figura 5.1 - Configurag¢do das subestag¢@es: (a) SE Araraquara, (b) SE Assis, (c) SE Londrina e (d) uni-
filar de interconexdo entre as SE.

A Figura 5.1 apresenta imagens aéreas das subestagoes Araraquara, Assis e Lon-

drina, destacando suas estruturas fisicas e a organizacao dos equipamentos, como
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transformadores, reatores e linhas de transmissao. Cada subestacao apresenta carac-
teristicas especificas adaptadas a sua fungao no sistema interligado nacional, com a
subestacao Assis conectando-se diretamente a Araraquara e Londrina, enquanto a
subestacao Londrina assume uma funcao estratégica na integracao das regices Sul e
Sudeste. O diagrama unifilar, que conecta as trés subestacoes, detalha a interdepen-
déncia e o fluxo de energia em 525kV, representando elementos como disjuntores,
chaves seccionadoras e transformadores. A integracao das imagens aéreas com o di-
agrama proporciona uma visao ampla da infraestrutura, necesséaria para a analise e

otimizacao das operacoes de manobra nos estudos de caso.
5.2 Estudo de Caso 1: aplicacao do protocolo de liberacgao

Neste estudo de caso, foi realizado por simulagao e fisicamente um conjunto de ope-
racoes de manobra de equipamentos nas subestacoes SE ASS e SE LON, utilizando
uma linha de transmissao (LT) de 525kV Assis/Londrina, responsével pela interliga-
¢ao das regices Sul e Sudeste do Brasil. O setor de 525kV da SE ASS possuia quatro
linhas de transmissao, dois reatores conectados diretamente ao barramento e um
transformador de poténcia de 525kV/440kV . O setor de 525kV da SE LON compre-
endia sete linhas de transmissao, trés transformadores de poténcia de 525kV/230kV
e dois reatores conectados diretamente ao barramento. Para a representagao gréafica
do diagrama unifilar do sistema, foi criada uma imagem estatica das subestagoes em

simulacao e dos trechos destinados a alteracao, como apresentado na Figura 5.2.

1117
.83 LT Londrina/Assis _ﬂ_llm

..368 370 ..372 374 1111 -1113 1115 1105

4552-54 4552-55 1112 1110

Figura 5.2 - Linha de transmissao na condic¢ao inicial.

Para o desenvolvimento do sistema, foi utilizada a linguagem de programagao
Python. A interface grafica apresentada na Figura 5.3 foi construida com a bibli-

oteca tkinter!, e os bancos de dados BD,, BD,, BD3; e BD, foram gerenciados

IBiblioteca nativa da linguagem de programacao Python voltada para interface gréafica.
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com a biblioteca sqlite32. No banco de dados BD;, foram armazenados os objetos
disjuntores e chaves seccionadoras, organizados de acordo com o diagrama unifilar
da linha de transmissao, de forma que todos os equipamentos ficassem disponiveis
para operacao ao iniciar o programa. Na configuracgao inicial e definicao dos objetos
interativos na interface, foram representados os disjuntores e as chaves seccionadoras
como botoes interativos: disjuntores em botoes quadrados e chaves seccionadoras em

botoes de tamanho varidvel, conforme a posi¢ao na interface.
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Figura 5.3 - Interface geral do sistema com os equipamentos disponiveis para manobra.

Cada objeto foi configurado com os atributos path e name, que foram utilizados para
identificar e acessar o equipamento. A comutacao do estado dos disjuntores e das
chaves seccionadoras foi realizada por meio da alteracao do atributo status para os
estados aberto ou fechado. A interacao com o usuario foi realizada por meio de uma
janela de comando, exibida ao acionar o equipamento desejado, permitindo que o

comando fosse executado através do botao operar.

O estado do equipamento foi representado pela cor: preto para fechado e branco para
aberto. Inicialmente, todos os disjuntores e chaves seccionadoras foram configurados
como fechados, enquanto as chaves de aterramento foram mantidas abertas. Apds

a execugao de cada comando, o novo estado do equipamento foi registrado em uma

2Biblioteca da linguagem de programacao C com banco de dados embutido.
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lista treeview®, que também armazenou o hordrio da operacao com o uso de time*.

A definicao do cendrio inicial e a execucao das manobras para o desligamento da
LT Londrina/Assis foram realizadas configurando inicialmente o cendrio com todos
os equipamentos ativados, gerando-se o banco de dados BD, ao acionar o botao
condigdes iniciais. Em seguida, as manobras de desligamento foram efetuadas,
com acesso ao banco BD; e abertura dos disjuntores dj4552 — 54, dj4552 — 55,
dj1112 e dj1110. Apods o desligamento da LT, o isolamento foi implementado com a
abertura das chaves seccionadoras sc4529—376 e sc1117. Com a LT isolada, as chaves
de aterramento sc4529 — 83 e scl117T foram fechadas, e as chaves seccionadoras
foram bloqueadas e sinalizadas com cartoes de seguranca para indicar impedimento
de operacao. Para completar a operacao de vao, os disjuntores foram novamente
fechados.

As manobras realizadas foram registradas em BDs3; por meio do acionamento do
botao gerar roteiro. Para a defini¢ao dos estados dos equipamentos, uma fungao
especifica foi utilizada para analisar as manobras registradas em B D3, classificando
o estado dos equipamentos de acordo com as operagoes realizadas: i) com a LT
desligada, os disjuntores dj4552 — 54, dj4552 — 55, dj1112 e dj1110 foram abertos,
registrando-se o estado desligada, ii) com a LT isolada, a abertura das chaves sec-
cionadoras sc4529 — 376 e sc1117 registrou o estado isolada, iii) com a LT aterrada,
o fechamento das chaves de aterramento sc4529 —83 e 11177 indicou o estado ater-
rada e iv) complemento do vao, realizado por meio do fechamento dos disjuntores
nas subestacoes SE ASS e SE LON considerando a LT isolada. Estes estados foram
consolidados em uma varidvel que representou a LT Assis/Londrina como desli-
gada, isolada e aterrada, com o vao complementado, sendo esta variavel utilizada
no contato com o ONS. Na Figura 5.4, é apresentado o diagrama unifilar da LT

isolada, aterrada e com o vao complementado.

Para o contato com o ONS e outros agentes, o sistema gerou automaticamente o
texto necessario para solicitar ao ONS as manobras de desligamento, isolamento e

aterramento, de acordo com o estado da Fungao Transmissao (FT)®. Nos casos em

3 Atributo da linguagem de programacdo python responsavel por organizar dados em linhas e
colunas, possibilitando simular uma lista de eventos temporal

4Biblioteca da linguagem de programacdo python que permite mostrar na tela a hora, minuto
e segundo que a manobra é executada e armazenar essa informacao

5Conjunto de equipamentos que geram uma utilidade para fins de servicos de transmissdo, como
por exemplo, linhas de transmissao, tranformadores ou reatores
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Figura 5.4 - Linha isolada, aterrada e vao complementado.

que o disjuntor pertencia a outro agente, foi indicada a necessidade de contato e
foi enviado ao agente o aviso sobre a manobra do disjuntor compartilhado, sendo
criado um documento MO com a biblioteca win32.Dispatch®. A Tabela 5.2 dispoe

o formato do documento arquivo gerado na realizacao da manobra.

Tabela 5.2 - Sequéncia de manobras realizadas na liberagdo do Estudo de Caso 1.

SE Descrigao Hora
COS Solicitar ao ONS as manobras para desligar e isolar a LT Londrina/Assis 07:02
COS Receber autorizagao do ONS para desligar e isolar a LT Londrina/Assis 07:14
SE LON  Abrir o disjuntor dj1110-CO(ELETROSUL) da SE LON 07:26
SE LON  Abrir o disjuntor dj1112 da SE LON 07:26
SE ASS  Abrir o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 07:27
SE ASS  Abrir o disjuntor dj4552-55 da SE ASS 07:27
SE ASS Abrir a seccionadora sc4529-376 da SE ASS 07:29
SE LON  Abrir a seccionadora sc1117 da SE LON 07:30
SE ASS Fechar a seccionadora sc4529-83 da SE ASS 07:31
SE LON  Fechar a seccionadora sc1117T da SE LON 07:33
SE LON  Bloquear e colocar cartao de seguranca na seccionadora sc4529-376 da SE ASS 07:34
SE ASS Bloquear e colocar cartdao de seguranca na seccionadora sc1117 da SE LON 07:34
SE LON  Bloquear e colocar cartao de seguranca na seccionadora sc4529-83 da SE ASS 07:34
SE LON  Bloquear e colocar cartao de seguranca na seccionadora sc1117T da SE LON 07:35
COS Solicitar ao ONS as manobras para complementar o vao da LT Londrina/Assis 07:37
COS Receber solicitagao do ONS as manobras para complementar o vao da LT Londrina/Assis  07:37
SE ASS  Fechar o disjuntor dj4552-55 da SE ASS 07:38
SE ASS  Fechar o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 07:38
SE LON  Fechar o disjuntor dj1112 da SE LON 07:40
SE LON  Fechar o disjuntor dj1110-C0(ELETROSUL da SE LON 07:40

O armazenamento e a exportagao dos dados das manobras foram centralizados no
banco de dados BD,, que reuniu todas as varidaveis geradas ao longo das opera-
¢oes. Este banco registrou, de forma sequencial, o contato com o ONS, as manobras
de abertura e isolamento de disjuntores e chaves seccionadoras, a complementagao
de vao e as interagoes com outros agentes. As informagoes armazenadas em BDy,

incluindo o periodo, o nimero do documento e a descrigao do servigo, foram expor-

6Biblioteca Python que permite acessar os recursos de baixo nivel do sistema operacional Win-
dows
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tadas para um arquivo de controle. A interface Web para geracao do relatério final
foi desenvolvida em TypeScript com ReactJS”, sendo configurada para receber os
dados do banco de dados BD, e organiza-los em um sequencial de manobras seme-
lhante ao formato impresso. O operador pode revisar, adicionar ou excluir comandos

antes da exportacao do relatorio, gerando o banco de dados B Dy para auditoria.
5.3 Estudo de Caso 2: aplicagao do protocolo de normalizagao

Para o processo de normalizacao das operacoes de manobra de equipamentos nas
subestagoes SE ASS e SE LON, que utilizou a linha de transmissao de 525kV As-
sis/Londrina, o arquivo gerado em formato sqlite3 foi empregado, contendo as
manobras registradas no banco de dados BD3 durante o processo de liberacao. A
execu¢ao de novas manobras na interface grafica para a normaliza¢ao nao foi neces-
saria, uma vez que todas as operacoes haviam sido realizadas na etapa de liberacao,
sendo suficiente a consulta ao banco de dados BDj3. A sequéncia das manobras para
a normalizacao foi, entao, conduzida de forma inversa ao procedimento de libera-
¢ao (SMI). A Tabela 5.3 dispoe o formato do documento gerado na realizagdo da

manobra.

Tabela 5.3 - Sequéncia de manobras realizadas na normalizacdo do Estudo de Caso 2.

SE Descrigao Hora
COS Solicitar ao ONS as manobras para descomplementar o vao da LT Londrina/Assis  15:30
COS Receber autorizagao do ONS para descomplementar o vao da LT Londrina/Assis 15:35
SE ASS  Abrir o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 15:36
SE ASS Abrir o disjuntor dj4552-55 da SE ASS 15:36
SE LON  Abrir o disjuntor dj1112 da SE LON 15:37
SE LON  Abrir o disjuntor dj1110 da SE LON 15:38
SE LON  Desbloquear e retirar cartdo de seguranga na seccionadora sc1117 da SE LON 15:39
SE ASS Desbloquear e retirar cartdo de seguranca na seccionadora sc4529-376 da SE ASS  15:39
SE LON  Desbloquear e retirar cartao de seguranca na seccionadora sc1117T da SE LON 15:40
SE LON  Desbloquear e retirar cartao de seguranca na seccionadora sc4529-83 da SE ASS 15:41
SE LON  Abrir a seccionadora sc1117T da SE ASS 15:42
SE ASS Abrir a seccionadora sc4529-83 da SE ASS 15:42
SE LON  Fechar a seccionadora sc1117 da SE LON 15:45
SE ASS Fechar a seccionadora sc4529-376 da SE ASS 15:47
COS Disponibilizar ao ONS a LT Londrina/Assis 16:00
COS Receber solicitagdo do ONS para ligar a LT Londrina/Assis 16:08
SE ASS Fechar o disjuntor dj4552-55 da SE ASS 16:12
SE ASS Fechar o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:12
SE LON  Fechar o disjuntor dj1112 da SE LON 16:13
SE LON  Fechar o disjuntor dj1110 da SE LON 16:14

Ao iniciar a normalizacao da LT, foi verificado que o vao estava complementado,

"Biblioteca da linguagem de programacao JavaScript voltada para criacdo de sites
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observando-se o estado dos disjuntores dj4552 — 54, dj4552 — 55, dj1112 e dj1110
como fechados e das chaves seccionadoras sc4529 — 376 e sc1117 como abertas. Com
o complemento de vao identificado, a solicitagao (DSOC) para a abertura dos disjun-
tores foi enviada ao ONS, possibilitando que a retirada da isolacao do equipamento
fosse realizada. Nos casos em que o disjuntor era responsabilidade de outro agente,
o contato (DCVoA) foi indicado, utilizando-se o mesmo documento gerado durante
o processo de liberacao, dispensando a emissao de novos documentos. Apds o ali-

nhamento com os demais agentes, a ordem de manobra para a descomplementacao
do vao foi registrada (DMCV).

A partir do banco de dados BDs, o isolamento do equipamento foi verificado de
acordo com o protocolo de estado. Observou-se que a LT Londrina/Assis encontrava-
se isolada e aterrada, com bloqueio das chaves seccionadoras (BdC), assim, a retirada
do cartao de seguranga foi registrada (DBCS) e a execugao da manobra de chave
seccionadora foi indicada (DMCS). Apés a retirada da isolagdo, um novo contato
foi realizado com o ONS (DDO) para que a LT Assis/Londrina fosse disponibili-
zada, solicitando sua energizacao. O fechamento dos disjuntores da LT foi indicado
(DMD). Todas as informagoes foram consolidadas no sequencial de normaliza¢ao do
banco de dados BDg e exportadas para a interface Web, onde as manobras puderam
ser revisadas, executadas e salvas pelo operador, gerando o arquivo em BDj para
auditoria. Com a aplicagao do protocolo de normalizacao, a LT foi restabelecida a

sua configuracao inicial, como apresentado na Figura 5.2.
5.4 Estudo de Caso 3: Liberacgao de disjuntor

Neste estudo de caso, analisou-se a liberacao do disjuntor dj4552 — 54 na SE ASS,
como apresentado na Figura 5.5. Como condigoes iniciais, consideraram-se todos os
equipamentos em operacao normal. A liberagao compreendeu a abertura do disjuntor
dj4552 — 54, seguida da abertura das chaves seccionadoras isoladoras sc4529 — 368 e
5¢4529—370, além do bloqueio local e da aplicacao de cartao de seguranca em ambas
as chaves. A manobra foi executada na interface grafica do sistema e exportada para
a interface web, gerando os sequenciais de isolacao e normalizacao. As tratativas
com o ONS. A Tabela 5.4 dispoe o formato do documento gerado na realizagao da

manobra.
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Figura 5.5 - Disjuntor isolado.

Tabela 5.4 - Sequéncia de manobras realizadas na liberacdo do Estudo de Caso 3.

SE Descricao Hora
COS Solicitar ao ONS as manobras para abrir e isolar o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:25
COS Receber autorizagdo do ONS para abrir e isolar o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:28
SE ASS  Abrir o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:29
SE ASS  Abrir a seccionadora sc4529-368 da SE ASS 16:30
SE ASS  Abrir a seccionadora sc4529-370 da SE ASS 16:31

SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-368 da SE ASS  16:31
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-370 da SE ASS  16:31

5.5 Estudo de Caso 4: Liberacao de barra em subestacao compartilhada por

multiplos agentes

Neste estudo de caso, a SE ASS foi utilizada para a isolacao do barramento Bj.
O objetivo principal foi analisar os resultados das manobras envolvendo multiplos
agentes de transmissao. Na Figura 5.6, sao apresentados dois agentes de transmissao,
OA1 e OA2. Inicialmente, foi realizada a solicitacao de desligamento do barramento
B; ao ONS. Em seguida, foi solicitado aos agentes OA1l e OA2 a abertura dos
disjuntores dj4552 — 56, dj4552 — 60 e dj4552 — 64, por meio do documento de

autorizagao de impedimento.

A isolagao do barramento foi conduzida de forma independente por cada agente,
sendo executada por meio da abertura dos respectivos disjuntores e chaves secci-
onadoras. Todas as manobras e suas respectivas coordenacoes foram devidamente
registradas no sequencial de manobras. O processo de normalizagao seguiu o pro-
cedimento esperado, incluindo a retirada da isolacao pelo agente de transmissao
solicitante, a solicitacao e execucao das manobras pelos agentes OA1 e OA2, a soli-
citacao posterior ao ONS para a energizagao do barramento e, por fim, o fechamento
dos disjuntores do barramento. A Tabela 5.5 dispoe o formato do documento gerado

durante a realizacao da manobra de liberagao.
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Figura 5.6 - Isolagdo de barramento.

Tabela 5.5 - Sequéncia de manobras realizadas no Estudo de Caso 4.

SE Descricao Hora
COS Solicitar ao ONS as manobras para desligar e isolar a barra B1 da SE ASS 10:59
COS Receber autorizagdo do ONS as manobras para desligar e isolar a barra B1 da SE ASS 11:00
SE ASS  Abrir o disjuntor dj4552-53 da SE ASS 11:01
SE ASS  Abrir a seccionadora sc4529-364 da SE ASS 11:02
SE ASS  Abrir a seccionadora sc4529-366 da SE ASS 11:03
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na seccionadora sc4529-364 da SE ASS 11:04
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na seccionadora sc4529-366 da SE ASS 11:04
COS Solicitar ao agente OA1l as manobras para isolar o disjuntor dj4552-56(0A1) B1 da SE ASS  11:05
COS Solicitar ao agente OA2 as manobras para isolar o disjuntor dj4552-60(0A2) B1 da SE ASS  11:08
COS Solicitar ao agente OA2 as manobras para isolar o disjuntor dj4552-64(0A2) B1 da SE ASS  11:08
COS Receber do agente OAL1 a isolagao do disjuntor dj4552-56(0A1) B1 da SE ASS 11:05
COS Receber do agente OAL1 a isolagao do disjuntor dj4552-60(0A2) B1 da SE ASS 11:08
COS Receber do agente OA2 a isolagao do disjuntor dj4552-64(0A2) B1 da SE ASS 11:08

5.6 Estudo de Caso 5: liberagao de transformador apos contingéncia

Neste estudo de caso, utilizou-se o transformador de 525kV /440kV. Simulou-se a

atuacao da protecao do transformador por meio da abertura manual, na interface
grafica dos disjuntores dj4552 — 51, dj4552 — 50, dj4552 — 53 e dj4552 — 54, os

quais foram considerados abertos nas condicoes iniciais. Em seguida, realizaram-se

as manobras de isolacao do transformador, com a abertura das chaves seccionado-
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ras sc4b29 — 356, scdb529 — 350, scdb29 — 364, scdb29 — 370 e sc4529 — 362, como

apresentado na Figura 5.7.

-356 ..354 .-352 368 -370

4552-51 4552-50 4552-53 4552-54

Figura 5.7 - Isolagdo de transformador apds contingéncia.

Neste cenario, como o transformador ja estava desligado devido a atuagao da prote-
¢a0, nao houve necessidade de solicitacao de desligamento ao ONS. O equipamento
descrito nas condigoes iniciais nao fez parte da solicitacao de liberacao para o ONS,
e as manobras das chaves seccionadoras, bem como a insercao dos bloqueios, fo-
ram realizadas automaticamente apds a execucao das manobras na interface. Para
o processo de normalizacao, enviou-se a solicitacao ao ONS para a energizacao do

transformador, uma vez que sua reinser¢ao no sistema depende desta autorizacao.

O sistema foi desenvolvido com base nos principios do sistema SCADA, permitindo a
execugao dos comandos dos equipamentos apds confirmacao, a geragao de estampas
de tempo registrando os horarios das operacoes realizadas e a criacao de um banco de
dados equivalente ao do sistema de supervisao e controle real. Desta forma, em uma
eventual implementacao, o sistema de operacao em tempo real podera substituir a
interface proposta, utilizando integralmente o banco de dados do sistema que esta
sendo utilizado. Para a execucao do protocolo proposto, bastara indicar corretamente
os equipamentos compartilhados do CO ou de outros agentes (OA). A Tabela 5.6
dispoe o formato do documento ou arquivo gerado na realizacao da manobra, que

sera empregado no reconhecimento de padroes pela inteligéncia artificial.
5.7 Criacao dos arquivos para a classificacao dos erros

Apoés a validagao do simulador, foram geradas manobras corretas e manobras con-
tendo erros para o treinamento do modelo de inteligéncia artificial. Esse processo
resultou na criagao de 54 arquivos com erros e 54 arquivos sem erros. Cada arquivo
seguiu uma estrutura organizada em colunas, como disposto da Tabela 5.2 a Ta-

bela 5.6. As colunas foram estruturadas da seguinte forma: a primeira corresponde a
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Tabela 5.6 - Sequéncia de manobras realizadas no Estudo de Caso 5.

SE Descrigao Hora
COS Solicitar ao ONS as manobras para isolar o TR da SE ASS 07:09
COS Receber do ONS as manobras para isolar o TR5 da SE ASS 07:17
SE ASS  Abrir a chave seccionadora sc4529-356 da SE ASS 07:18
SE ASS  Abrir a chave seccionadora sc4529-350 da SE ASS 07:19
SE ASS  Abrir a chave seccionadora sc4529-364 da SE ASS 07:20
SE ASS  Abrir a chave seccionadora sc4529-370 da SE ASS 07:22
SE ASS  Abrir a chave seccionadora sc4529-362 da SE ASS 07:24

SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-356 da SE ASS  07:25
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-350 da SE ASS  07:26
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-364 da SE ASS  07:27
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-370 da SE ASS  07:28
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-362 da SE ASS  07:28

identificacao das subestacgoes, a segunda a descricao da tarefa executada, a terceira
ao registro do horario de ocorréncia de cada evento, a quarta ao rétulo de classifica-
¢ao, no qual 0 representa um evento correto e 1 indica um erro, e a quinta ao motivo

do erro, quando aplicavel.

Os dados brutos passaram por processo de pré-processamento para garantir a padro-
nizagao e integridade dos registros antes da modelagem. Foram verificadas as colunas
obrigatorias, removidos acentos e caracteres especiais, e todos os textos foram con-
vertidos para letras minusculas. A coluna de horario dos eventos foi padronizada
em timestamp, e os intervalos entre eventos consecutivos foram calculados e armaze-
nados em nova coluna denominada intervalo. Durante este processo, assegurou-se a
consisténcia estrutural dos dados, classificando os registros como erro ou acerto com
base nos valores da coluna rétulo. Nos arquivos classificados como acertos, nos quais
a coluna motivo nao estava presente, esta foi gerada automaticamente e preenchida
com zeros. Apds a fim destas etapas, os arquivos ajustados foram armazenados no
formato .csv, garantindo a uniformizacao necessaria para as etapas subsequentes

da analise.

A etapa seguinte consistiu na organizacao e refinamento dos arquivos, removendo
a coluna motivo, quando presente, e extraindo seus valores tinicos, os quais foram
associados ao respectivo nome do arquivo. Estas informagcoes foram consolidadas em
um diciondrio contendo a identificacao de cada arquivo e seu respectivo motivo de
erro, garantindo a uniformidade dos dados e facilitando o processamento nas etapas
subsequentes. Apos a extracao dos motivos e a construcgao do dicionério, os arquivos
foram atualizados e armazenados em uma nova pasta. Posteriormente, foi elaborada

uma biblioteca contendo aproximadamente 30 possiveis erros que nao estavam previ-
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amente registrados no dicionério. Ao final, tanto o dicionério de erros extraidos dos
arquivos quanto a biblioteca de possiveis erros foram organizados em um dataframe
e armazenados no arquivo regras_combinadas.pkl. Este procedimento unificou o
dicionario de erros e as regras estabelecidas, assegurando a padronizacao necessaria

para a analise dos dados.

A consolidagao das informagoes no arquivo regras_combinadas.pkl envolveu o
processo de padronizacao, eliminando espacos desnecesséarios e garantindo a com-
patibilidade com o formato UTF-8. Assim, os dados foram organizados de forma
estruturada, permitindo a recuperacao eficiente das informacoes e a aplicagao pre-
cisa das regras nos eventos analisados, o que contribuiu para a confiabilidade do
processo de deteccao. Apds esta etapa, os arquivos foram processados, suas infor-
macoes convertidas em sequéncias tokenizadas, e as varidveis numéricas extraidas
e normalizadas utilizando StandardScaler®, assegurando compatibilidade com o

formato adotado no treinamento do modelo.

Para capturar padroes nos eventos, os arquivos foram analisados de forma segmen-
tada, utilizando janelas deslizantes de trés registros consecutivos. Este procedimento
possibilitou a extracao de padroes temporais e aumentou a quantidade de instancias
disponiveis para o treinamento do modelo. Assim, houve a necessidade de balance-
amento das classes, que foi realizado por meio da técnica SMOTETomek, garantindo a
distribuicao homogénea entre erros e acertos, resultando em um conjunto de dados
representativo. A aplicacao combinada destas técnicas permitiu que tnico arquivo
gerasse multiplas amostras para o modelo, ampliando a diversidade do conjunto
de treinamento e aprimorando a capacidade de generalizacao da rede neural. A Fi-
gura 5.8 apresenta a estrutura da janela deslizante elaborada com base na Tabela 5.4,

referente ao Estudo de Caso 3.

SE Descricao Hora

COS Solicitar a0 ONS as manobras para abrir e isolar o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:25 — 12 Janela

COS Receber autorizagdo do ONS para abrir e isolar o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:28 >a Janela
i SE ASS  Abrir o disjuntor dj4552-54 da SE ASS 16:29 a

SE ASS  Abrir a seccionadora sc4529-368 da SE ASS 16:30 — 32 Janela

SE ASS  Abrir a seccionadora sc4529-370 da SE ASS 16:31 42 Janela

SE ASS  Bloquear e colocar cartdo de seguranga na chave seccionadora sc4529-368 da SE ASS ~ 16:31 = 52 Janela
SE ASS  Bloquear e colocar cartao de seguranca na chave seccionadora sc4529-370 da SE ASS  16:31

Figura 5.8 - llustragao das janelas deslizantes.

8E usado para padronizar os dados de entrada para garantir que os dados tenham uma escala
balanceada
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Para a validacao externa, 15% dos dados foram reservados por meio da selecao ale-
atéria de um subconjunto préprio de arquivos previamente processados, os quais
foram armazenados em uma pasta especifica. A selecao foi realizada de maneira a
garantir distribuicao equitativa entre os arquivos, assegurando que pelo menos um
contivesse registros de erro e que pelo menos um contivesse registros de acerto.
Para cada arquivo selecionado, a coluna de rétulo, responsavel por indicar se os
eventos registrados eram erros ou acertos, foi removida, prevenindo possiveis vieses
no processo de validacao. Para manter a rastreabilidade, foi gerado documento regis-
trando a correspondéncia entre os arquivos processados e seus novos identificadores
na etapa de validacao. Os arquivos foram nomeados seguindo padrao sequencial, e a
relacao entre os nomes originais e os novos foi registrada no documento chave.txt,

garantindo processo de validacao neutro e sem influéncia do rétulo original.
5.8 Aplicacao da inteligéncia artificial na classificagao dos erros

Foi desenvolvido um modelo de Rede Neural Recorrente Convolucional (RCNN)
para identificar padroes de erro em registros operacionais. O processo envolveu o
tratamento dos arquivos de entrada, a estruturacao de sequéncias de eventos, a
aplicagao de transformagoes nos dados textuais e numéricos e o treinamento do
modelo com otimizacao de parametros e hiperparametros. O objetivo foi aprimorar a
deteccao de erros e garantir a representatividade dos padroes extraidos dos registros.
A utilizacao da janela deslizante composta por trés eventos consecutivos permitiu a
identificacao de padroes temporais associados aos erros. Este procedimento viabilizou

a analise contextual dos eventos e a correta atribui¢ao dos rétulos de classificagao.

Nesta aplicagao, foram utilizados dois métodos de otimizacao. A rede foi otimizada
com o algoritmo Adam, otimizador de gradiente descendente que ajusta os pesos e
vieses durante o treinamento, reduzindo o erro da predicao ao longo das iteracoes
e minimizando a funcao de perda binary crossentropy. Os hiperparametros e para-
metros do modelo foram ajustados por meio do método TPE, que avalia diferentes
configuragoes do modelo em multiplas execucoes para encontrar a combinacao que
maximize a acuracia na validacao. O processo de otimizacao com o TPE incluiu a
dimensao dos embeddings, a quantidade de filtros convolucionais, o tamanho do ker-
nel, o nimero de unidades na camada GRU, a taxa de dropout, o tamanho do lote e o
numero de épocas de treinamento. A funcao objetivo do TPE maximizou a acuracia
nos dados de validagao, garantindo que a configuracao final dos hiperparametros e

parametros proporcionasse o melhor desempenho possivel. A Tabela 5.7 dispoe os
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valores otimizados destes hiperparametros e parametros, resultando em modelo com

maior capacidade preditiva e menor risco de sobreajuste.

Tabela 5.7 - Hiperpardametros e pardmetros otimizados para o treinamento do modelo RCNN.

Hiperparametro Valor

€q 87
nf 34
ks 4
TNy 31
d, 0.351
bs 41

e 40
M, 15000
My 100
Sw 3
Ued True

Na Tabela 5.7, os parametros M,,, My e S, sao parametros do modelo RCNN, in-
fluenciando diretamente o processamento dos dados textuais antes do treinamento.
Estes parametros correspondem, respectivamente, ao niimero maximo de palavras
consideradas no vocabulario, ao tamanho maximo das sequéncias de palavras pro-
cessadas e ao numero de eventos consecutivos utilizados na construgao das janelas
deslizantes. O parametro U,y = True indica a inclusao da camada densa adicional an-
tes da saida da rede, permitindo a representacao refinada das informacoes extraidas
pelas camadas anteriores. Esta camada pode aprimorar a capacidade do modelo de
combinar caracteristicas relevantes, tornando o aprendizado mais eficiente na etapa

de predicao.

O treinamento gerou o modelo otimizado, armazenado no formato .keras, possibili-
tando sua reutilizacao e futura aplicacao. Entre os aspectos analisados, observou-se a
evolucao da acuracia ao longo das épocas. A Figura 5.9(a) ilustra esta evolucao, que
indica o crescimento da acurécia nas primeiras iteragoes, até atingir ~ 80% tanto no
conjunto de treinamento quanto no de teste. A estabilidade da curva de validacao in-
dica que o modelo generalizou adequadamente, sem sinais de sobreajuste, reforcando

a consisténcia das estratégias adotadas na otimizacao dos hiperparametros.

A Figura 5.9(b) apresenta a comparagao entre a acurdcia final do modelo base e a do
modelo otimizado. A principal diferenca entre ambos reside na auséncia da otimiza-

¢ao dos hiperparametros no modelo base, o que resulta em acuracia inferior, maior
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Figura 5.9 - Andlise do treinamento: (a) evolucdo da acuricia ao longo do treinamento e (b) comparacio
entre modelos base e otimizado.

risco de sobreajuste e menor capacidade de generalizacao. Enquanto o modelo base
atingiu ~ 70% de acurécia, o modelo otimizado apresentou desempenho superior,
alcancando ~ 82%. Estes resultados indicam que a estratégia de otimizagao aplicada
aprimorou significativamente a capacidade preditiva do modelo. O ajuste dos hiper-
parametros obteve impacto positivo na precisao da classificacao, permitindo que o
modelo otimizado identificasse padroes com maior assertividade e estabilidade ao

longo do treinamento.

A rede neural treinada alcancou acuracia final de 82,92% no conjunto de testes,
classificando corretamente a maioria dos eventos analisados. No entanto, ao avaliar
o equilibrio entre as classes, observou-se Fl-score de 78,6% para erros, com precisao
de 83,96% e revocacao de 81,37%, indicando que, embora o modelo classifique cor-
retamente a maioria dos erros, ainda apresenta falsos negativos. A Figura 5.10(a)
apresenta a matriz de confusao do modelo treinado, ilustrando a distribuicao das pre-
visoes corretas e incorretas. Foram corretamente identificados 262 erros, enquanto 60
erros nao foram detectados, sendo classificados erroneamente como eventos corretos.
Adicionalmente, 50 eventos sem erro foram indevidamente classificados como erros,
sugerindo que o modelo prioriza a minimizacao de falsos positivos, mas ainda requer

aprimoramentos na reducao da taxa de falsos negativos.

A Figura 5.10(b) ilustra a relacao entre os rétulos reais e os valores previstos pelo
modelo. Observa-se que a distribuicao das previsoes se concentra majoritariamente
nos extremos, proximos a 0 e 1, indicando que a classificacao ocorre de maneira

predominantemente bindria e com baixa ambiguidade, o que é condizente com a
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Figura 5.10 - Andlise do treinamento: (a) matriz de confusdo do treinamento e (b) distribuicdo das
previsdes do modelo em relacdo aos rétulos reais.

natureza do problema. A proximidade entre as distribuicGes reais e previstas sugere
que o modelo representou adequadamente a estrutura dos dados, apesar de leve
variacao na densidade dos valores intermedidrios. Este comportamento estd alinhado
com a matriz de confusao, reforcando a consisténcia do desempenho do modelo.
Entretanto, aprimoramentos sao necessarios para reduzir a taxa de falsos negativos

e melhorar a precisao na identificacao de erros reais.

A Tabela 5.8 dispoe os valores percentuais de verdadeiro negativo (VN), falso posi-
tivo (FP), falso negativo (FN) e verdadeiro positivo (VP), correspondentes a matriz
de confusao ilustrada na Figura 5.10(a). A distribui¢@o dos resultados indica desem-
penho satisfatério do modelo, embora ainda haja quantidade significativa de erros
nao identificados, indicando a necessidade de ajustes para minimizar os FN sem
comprometer a precisao. A anélise detalhada da precisao e revocacao reforca esta
tendéncia, pois, ao prever um erro, o modelo acerta em 83,96% dos casos, mas deixa

de identificar 18,63% dos erros reais.

Tabela 5.8 - Percentuais da matriz de confusido do modelo treinado.

Classe 0 acerto Classe 1 erros
Real: 0 42.24% VN 7,76% FP
Real: 1 9,33% FN 40,67% VP

Considerando o tamanho reduzido da base de treinamento, composta por 108 ar-
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quivos, sendo 54 com erros e 54 com acertos, o modelo apresentou desempenho
satisfatorio. A diferenca entre os 108 arquivos originais e as 644 amostras utilizadas
na matriz de confusao resulta da segmentacao dos eventos em janelas deslizantes
de trés registros consecutivos, conforme ilustrado na Figura 5.8. Este procedimento
permitiu a captura de padroes temporais e o aumento do ntmero de instancias
disponiveis para o treinamento. Além disto, a aplicacdo da técnica SMOTETomek’
possibilitou que tnico arquivo gerasse diversas amostras, ampliando a representati-
vidade dos dados e proporcionando maior diversidade ao modelo. Por exemplo, um
arquivo contendo 20 eventos poderia gerar até 18 sequéncias distintas, aumentando
significativamente o conjunto de dados para treinamento. A 1égica subjacente a téc-
nica consiste em considerar cada janela deslizante como uma representacao de erro
ou acerto, permitindo que o modelo aprenda a identificar padroes associados a cada

classe sequencialmente.

A técnica SMOTETomek combinou a geracao de amostras sintéticas com a remogao
de redundancias, resultando em um conjunto de dados mais homogéneo, como ilus-
trado na Figura 5.10(b). A modelagem sequencial, associada as regras combinadas,
aprimorou a deteccao de padroes, reduzindo a incidéncia de falsos positivos e falsos
negativos. A integracao de redes recorrentes e convolucionais demonstrou-se eficiente
na extracao de caracteristicas textuais e padroes temporais dos eventos operacionais.
O processo de otimizagao foi repetido 15 vezes (rodadas) para garantir maior pre-
cisao no calculo do tempo médio, resultando em tempo médio total de 2 horas, 5
minutos e 26 segundos para tratamento e ajuste do modelo, seguido por 1 minuto e

43 segundos de treinamento e aproximadamente 1 segundo para teste e predicao.

A eficiéncia computacional obtida, aliada & otimizacao do modelo, viabiliza sua apli-
cacao em analises em tempo real, permitindo que os processos de teste e predicao
sejam concluidos em aproximadamente 1 segundo. A simulacao e os experimentos
computacionais foram conduzidos utilizando a GPU em um notebook equipado com
processador Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ (2.80 GHz, 4 ntcleos, 8 threads), 32 GB
de RAM DDR4 e SSD. O sistema conta com duas GPUs: uma NVIDIA GeForce
GTX 950M com 2 GB de meméria dedicada e uma Intel(R) HD Graphics inte-
grada. O ambiente operacional utilizado foi o Windows 10 Pro 64 bits, versao 10.0,

compilacao 19045, com DirectX 12. Estas configuragoes, mesmo sendo antiga, asse-

9K uma técnica de balanceamento de dados que combina o SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), que cria exemplos sintéticos da classe minoritaria para balancear o conjunto
de dados, com o método Tomek Links, que remove ruidos e amostras ambiguas
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guraram a execucao eficiente dos modelos de aprendizado profundo e dos processos

de otimizacao.
5.9 Validacao do método proposto

A validagao do protocolo automatizado foi conduzida por meio da implementacao
pratica em ambiente de simulacao, utilizando cinco estudos de caso representativos
de diferentes cenarios operacionais em subestacoes de transmissao. Estes estudos
abrangeram a aplicacao do protocolo em manobras de liberacao, intertravamento,
normalizagao e complementacao, assegurando a aderéncia as diretrizes operacionais
e de seguranca. O simulador foi configurado para reproduzir as condicoes reais das
subestacoes SE ASS, SE LON e SE AR, considerando topologias distintas e a inte-

racao entre multiplos agentes de transmissao.

A estruturacao dos testes seguiu a metodologia proposta, na qual cada estudo de
caso foi executado na interface computacional e aplicado as subestacoes reais. As
manobras foram realizadas e comparadas aos procedimentos operacionais padrao,
garantindo que as acoes implementadas pelo sistema fossem compativeis com as
praticas exigidas pelo setor elétrico. Os registros gerados pelo simulador foram ana-
lisados quanto a correcao na execucao das operacoes, conformidade com as normas
do ONS e coeréncia na sequéncia das manobras, validando a integridade e a confia-

bilidade do protocolo.

Os testes demonstraram que o sistema executou corretamente a sequéncia das ma-
nobras, atendendo aos requisitos de seguranca e garantindo o adequado intertra-
vamento entre os equipamentos. O simulador gerou automaticamente as autoriza-
¢oOes necessarias para cada etapa da operacao, registrando os tempos de execucgao
e assegurando a rastreabilidade completa das agoes. Além disto, o processo de nor-
malizacao foi validado por meio da comparagao entre os estados inicial e final dos
equipamentos, garantindo que a simulacao reproduzisse com fidelidade as condig¢oes

operacionais esperadas.

A auditoria dos registros confirmou que todas as interacées com os agentes de trans-
missao foram devidamente documentadas, incluindo a troca de informacoes entre
o ONS e os demais operadores envolvidos. O sequenciamento das manobras seguiu
rigorosamente o fluxo estabelecido, sem inconsisténcias na logica operacional, indi-

cando que o protocolo automatizado pode ser aplicado como sistema confidvel para
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suporte as operagoes em subestacoes.

Apoés a validagao interna, que abarcou o treinamento e o teste do modelo, foi re-
alizada a validacao externa da solugao proposta. Para este procedimento, foram
utilizados 15% dos arquivos previamente reservados para validacao, totalizando 17
arquivos que nao participaram do treinamento nem do teste. A validacao foi condu-
zida ao longo de 15 rodadas de otimizacao, destinadas a avaliacao do tempo médio
de processamento e do desempenho do modelo. Os resultados indicaram que, em
diversas rodadas, a rede neural classificou corretamente a maioria dos eventos, man-
tendo taxa de acerto consistente na deteccao de erros e acertos. A Tabela 5.9 dispoe
a comparacao entre os rotulos reais e as previsoes do modelo ao longo das 15 rodadas

de validagao, bem como o desvio do erro, dado por:

(Ar+ Egr) — (Ap + Ep)
AR + Egr

Dp = 100 (5.1)

Tabela 5.9 - Validag3o externa ao longo das 15 rodadas.

Roétulos Reais | Previsoes do Modelo

Rodada An o Ap Ep Dg [%]
1 3 14 2 12 -17,64
2 5 12 5 12 0,00
3 7 10 6 10 -5,88
4 8 9 8 9 0,00
5 1 16 1 16 0,00
6 9 8 8 7 -11,76
7 10 7 10 7 0,00
8 7 10 7 9 -5,88
9 6 11 6 10 -5,88
10 8 9 8 8 -5,88
11 9 8 8 7 -11,76
12 4 13 4 12 -5,88
13 2 15 1 14 588
14 9 8 7 8 -11,76
15 6 11 6 11 0,00

Em (5.1) e na Tabela 5.9, Dg representa a porcentagem do desvio do erro, Ag cor-
responde aos rotulos reais de acerto, Er aos rétulos reais de erro, Ap aos rotulos
previstos de acerto e Ep aos rétulos previstos de erro. Os valores apresentados na
Tabela 5.9 corroboram as tendéncias observadas na validacao interna, com varia-

¢oes do desvio do erro entre -17,64% e 0%. Valores negativos indicam que o modelo
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subestimou a quantidade de erros reais, enquanto 0% representa previsoes exatas.
A anélise dos resultados indicam que o modelo manteve desempenho consistente,
classificando corretamente a maioria dos eventos ao longo das rodadas de validagao.
No entanto, observou-se tendéncia a subestimacao de erros falsos negativos, refletida
nas previsoes ligeiramente inferiores a quantidade real de erros em algumas rodadas.
De modo geral, os resultados da validacao externa confirmam a capacidade do mo-
delo de generalizar para novos dados, reforcando sua aplicabilidade na deteccao de

erros operacionais em subestagoes de transmissao.

A Figura 5.11 apresenta a variacao do desvio do erro ao longo das 15 rodadas de
validagao externa do modelo. Em algumas rodadas, observaram-se varia¢oes signifi-
cativas no desvio, enquanto em outras ele permaneceu nulo, indicando que o modelo
manteve a consisténcia na maioria das execugoes. A média do desvio do erro ao longo
das rodadas foi de 6,27%, como indicado pela linha tracejada vermelha no grafico.
Este valor representa o erro médio relativo entre os rétulos reais e as previsoes do
modelo, apresentando que a solugao proposta apresentou desempenho estavel na

identificacao dos padroes operacionais.

—-e— Desvio do Erro
--- Médiado Desvio

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Rodadas

Figura 5.11 - Desvio do erro por rodada na validacdo externa.

Com base na analise dos resultados apresentados, observa-se que o modelo desenvol-
vido demonstrou capacidade de generalizacao ao ser testado com dados nao utiliza-
dos no treinamento. A validagao externa confirmou a estabilidade do desempenho,
indicada pela baixa variacao do desvio do erro ao longo das rodadas. Embora o
modelo tenha apresentado leve tendéncia a subestimagao de erros, a média do des-

vio, de 6,27%, indica que, na maioria das execucoes, as previsoes foram consistentes
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com os rotulos reais. Estes resultados reforcam a viabilidade da aplicacao da solucao
proposta para a identificacao automatizada de erros operacionais em subestagoes de

transmissao, contribuindo para o aumento da seguranca e eficiéncia das operagoes.
5.10 Discussao

O modelo de inteligéncia artificial desenvolvido neste estudo foi projetado para oti-
mizar a automatizacao de manobras em subestagoes, incorporando avangos signi-
ficativos. Dentre as inovagoes, destaca-se a utilizacao de janelas deslizantes para
aprimorar a identificacao e a busca por padroes, abordagem original para esse tipo
de problema. A solucao proposta é aplicavel a qualquer sistema cujas regras pos-
suam dependéncia temporal, configurando-se como ferramenta versatil para distintos
cenarios operacionais. Assim, espera-se que o modelo contribua para a reducao de
custos financeiros, em razao da maior agilidade na construcao das manobras, além
de aumentar a seguranca, ao permitir a identificagao prévia de possiveis erros por

meio da inteligéncia artificial.

Os resultados obtidos neste estudo convergem com pesquisas anteriores que investi-
gam a aplicacao de redes neurais e aprendizado de maquina na anélise de eventos
operacionais em subestacoes. Estudos recentes demonstram que técnicas de aprendi-
zado de maquina, como redes neurais convolucionais e recorrentes, apresentam alta
eficiéncia na classificacao de eventos, possibilitando a identificacao mais precisa de
falhas e padroes criticos (KULIKOV et al., 2023; BALTAS et al., 2018). Estas abordagens
utilizam extensos volumes de dados provenientes de redes inteligentes e sistemas de
medicao ampla para aprimorar a observabilidade e a eficiéncia operacional do sis-
tema elétrico (MIRAFTABZADEH et al., 2021; XIE et al., 2020).

Neste estudo, a limitagao na disponibilidade de grandes conjuntos de dados pode ter
influenciado a eficiéncia do modelo, sugerindo que o uso de volumes mais expressivos
pode potencialmente aprimorar seu desempenho. Além disto, métodos de aprendi-
zado de maquina tém sido amplamente empregados na previsao de carga, deteccao
de disturbios na qualidade da energia e identificacao de ameagas a seguranga ciber-
nética, demonstrando sua versatilidade e aplicabilidade em diferentes dominios do
setor elétrico (ALIMI et al., 2020; CHEN, 2021).

Entretanto, enquanto estes estudos se concentram na analise isolada de eventos ope-

racionais, a abordagem adotada neste trabalho apresenta diferencial ao estruturar o
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problema como uma sequéncia logica de manobras, aumentando a precisao da ana-
lise e reduzindo a necessidade de intervencao manual. A integracao do aprendizado
de méaquina com a modelagem de dados operacionais das subestacoes possibilita
a extracao mais eficiente de conhecimento, aprimorando a tomada de decisao no

sistema elétrico (HOR; CROSSLEY, 2005).

Além disto, a incorporacao de técnicas automatizadas para a analise de carga e a ge-
racao de documentos operacionais contribui tanto para a eficiéncia do planejamento
da rede quanto para a preservacao da privacidade dos dados (AZIZI et al., 2024).
Desta forma, este estudo reforca o potencial do aprendizado de maquina na melho-
ria da resiliéncia do sistema elétrico, alinhando-se as tendéncias contemporaneas de

modernizacao do setor.

Por outro lado, observa-se uma divergéncia em relagao a estudos anteriores quanto a
abordagem metodolégica adotada para a integracao das tratativas entre agentes do
sistema elétrico. A literatura existente tem explorado modelos multiagente para o
gerenciamento e a restauragao do sistema elétrico, demonstrando sua aplicabilidade
na coordenagao entre diferentes entidades do setor (REN et al., 2012). Estudos sobre
coordenagao entre operadores de transmissao e distribuigao (TSO-DSO) tém sido
conduzidos para viabilizar a integracao de recursos energéticos distribuidos (GIVISIEZ
et al., 2020; GROTTUM et al., 2019), enquanto pesquisas voltadas a protec¢ao do sistema
elétrico destacam a necessidade de cooperagao entre dispositivos de protecao para
aumentar a confiabilidade operacional (PESENTE et al., 2016).

Apesar destes avancos, grande parte dos modelos existentes concentra-se na otimi-
zagao da operacao isolada de equipamentos ou na deteccao de falhas, sem considerar
a necessidade de automacao das tratativas entre agentes do setor. Embora estudos
tenham modelado operacoes do sistema elétrico e abordado a coordenacao entre
agentes (OIKONOMOU et al., 2022; MCARTHUR et al., 2003), ainda existem lacunas na
implementagao de metodologias avancadas que integrem processos automatizados

de tomada de decisao entre empresas.

O presente trabalho contribui para suprir esta lacuna ao propor o modelo que, além
de aprimorar a gestao operacional, automatiza a geracao de documentos necessarios
a coordenacao entre empresas do setor elétrico, reduzindo falhas operativas decorren-
tes de problemas de comunicacao e garantindo maior eficiéncia na tomada de decisao.

Desta forma, a abordagem desenvolvida transcende a simples modelagem da ope-
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racao, propondo integragao efetiva e automatizada entre agentes, alinhando-se as
necessidades emergentes de modernizagao do setor elétrico (REHFELDT; TUROWSKI,
2000).

A principal lacuna abordada neste estudo é a necessidade de estabelecer regras au-
tomatizadas para as tratativas entre empresas, com base nos dados gerados pelas
manobras dos usudrios, permitindo que estas tratativas sejam incorporadas automa-
ticamente ao sequenciamento das operagoes. Esta abordagem minimiza a ocorréncia
de erros operacionais decorrentes de falhas de comunicacao entre agentes do sis-
tema, além de viabilizar a geracao automatica de documentos, agilizando processos
burocraticos enquanto os equipamentos permanecem inoperantes a espera da con-
clusao das tratativas. Assim, o modelo desenvolvido pode ser adaptado a diferentes
configuragoes de subestacgoes, exigindo apenas a identificagao dos equipamentos des-
ligados a partir do estado dos disjuntores conectados. Esta flexibilidade dispensa o
uso de metodologias mais complexas, como teoria dos grafos, redes de Petri ou bond
graph, permitindo a implementacgao da solugao por meio de recursos computacionais

convencionais.

No entanto, a maioria das empresas de transmissao ainda adota abordagens con-
vencionais para o registro e a execuc¢ao de manobras, frequentemente utilizando
formularios no formato .x1sx, preenchidos manualmente (OCKWELL, 2014). Algu-
mas empresas recorrem a sistemas especialistas que utilizam bancos de dados com
registros de manobras executadas, permitindo edi¢oes de acordo com o necessario.
Outras, com tecnologias mais avancadas, empregam modelos com base em teorias
mais complexas para a geragao automéatica de manobras (HEDMAN et al., 2011). Para
superar estas limitagoes, inovagoes recentes incluem softwares para o preenchimento
automatizado de ordens de servigo e formularios de manobra, com potencial para
reduzir o tempo de preparacao das equipes de manutencao entre 1,8 e 2,2 horas por
dia (BORODIN et al., 2020).

Apesar dos avangos proporcionados por estas inovagoes, a eficiéncia dos sistemas
especialistas ainda enfrenta desafios, especialmente na adaptacao a diferentes con-
figuragoes de subestagoes e na manutencao da sua continuidade em diversos am-
bientes operacionais. Ainda assim, estas solucoes representam avanco significativo
para a gestao eficiente e confidvel das redes elétricas. Empresas que operam siste-
mas especialistas no mesmo ambiente do sistema operacional enfrentam dificuldades

em garantir a continuidade destas solucoes, uma vez que a renovagao da licenca do
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software principal ou a necessidade de manutencao geram custos adicionais (FOX;
SLAWSKY, 1988; ZHANG et al., 1990; SHENG et al., 2005). Estes desafios impactam
diretamente a eficiéncia das manobras e a gestao do tempo operacional, resultando

em longos periodos de preparagao antes da execugao.

Diante destas dificuldades operacionais, observa-se que o tempo total necessario
antes da execucao da manobra, desde o preenchimento do formulario até o ini-
cio da operacgao, varia entre 2 e 24 horas, dependendo da tecnologia empregada
pela empresa (BORODIN et al., 2020). Técnicas sao aplicadas para reduzir o tempo
de preparacao das equipes de manutencao entre 1,8 e 2,2 horas. No entanto, esta
etapa ainda representa obstaculo a ser superado. Com a implementacao do protocolo
proposto, que automatiza o preenchimento do formulario e a comunicagao com os
agentes envolvidos, o tempo necessario para esta etapa é reduzido para aproximada-
mente 5 minutos, incluindo a primeira andlise realizada pela inteligéncia artificial.
Em seguida, o sequencial é encaminhado ao colaborador responsavel, que realiza a
ultima revisao antes da execucao das manobras, resultando em tempo total de apro-
ximadamente 30 minutos até o inicio da operacao. No entanto, para viabilizar esta
otimizacao, o desenvolvimento do protocolo proposto enfrentou desafios técnicos e

computacionais que exigiram solucoes inovadoras.

Neste contexto, um dos principais desafios foi a definicao do limiar de decisao ideal
para a classificagao dos eventos, garantindo equilibrio adequado entre sensibilidade
e especificidade. Além disto, a necessidade de treinamento extensivo para a otimiza-
¢ao dos hiperparametros da rede neural impos desafio computacional significativo,
exigindo ajustes criteriosos para evitar tanto o sobreajuste quanto o subajuste do
modelo. Outro fator limitante foi a restrita disponibilidade de dados, o que deman-
dou o desenvolvimento de nova metodologia com base no uso de janelas deslizantes,
permitindo a extracao de padroes temporais e aprimorando a eficiéncia da modela-

gem dos eventos.

Para superar as limitacoes identificadas, sugere-se a implementacao de técnicas de
atencao que destaquem padroes mais relevantes nos eventos analisados, aprimorando
a capacidade do modelo de diferenciar operagoes corretas de falhas. Além disto, a
calibracao dindmica do limiar de decisao, com base em métricas de desempenho em
tempo real, pode contribuir para a adaptagao do modelo a diferentes condigoes ope-
racionais. Outra possivel melhoria consiste na capacidade do modelo de identificar

e classificar os erros associados a cada manobra, fornecendo analise mais detalhada
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e facilitando a tomada de decisao. Estas otimizagoes tornarao a solugao mais ro-
busta, consolidando sua aplicabilidade como ferramenta de apoio a operagao em

subestagoes elétricas.
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CAPITULO 6
Conclusao

Este estudo apresentou o desenvolvimento de uma interface de usuario voltada a
automatizacao e otimizacao de manobras em subestacoes elétricas, elemento neces-
sario para a modernizacao do setor elétrico. A crescente complexidade operacional
exige solugoes que integrem controle eficiente e documentacao automatizada, contri-
buindo para a reducao de erros operacionais e o aumento da seguranca. A proposta
desenvolvida visa aprimorar a confiabilidade do Sistema Elétrico de Poténcia, garan-
tindo a interoperabilidade entre diferentes agentes e equipamentos, além de otimizar

a gestao operacional por meio da inteligéncia artificial.

A hipétese de que a interface proposta promoveria eficiéncia e autonomia na ges-
tao das manobras foi corroborada, uma vez que a solucao reduziu inconsisténcias
operacionais e aprimorou o tempo de resposta durante a execugao das manobras, ao
automatizar integralmente a documentacgao do processo. O modelo integrou controle
e documentacao de forma estruturada, possibilitando que operadores de diferentes
niveis realizassem operagoes complexas com maior precisao e intuitividade. Os obje-
tivos especificos de automatizar o protocolo e garantir a consisténcia das operacoes
foram atingidos, pois a interface desenvolvida padronizou os procedimentos e permi-
tiu a geracao automatica de relatorios de auditoria, tornando o processo mais seguro

e eficiente.

Os resultados demonstram que o sistema contribui para a padronizacao das ma-
nobras e a reducao de erros, aprimorando a seguranca e a eficiéncia operacional. A
interface de simulagao apresenta-se como ferramenta promissora, pois permite a exe-
cucao e documentagao das manobras de forma intuitiva e em conformidade com os
requisitos normativos. A metodologia aplicada a inteligéncia artificial introduz abor-
dagem inovadora, com base no uso de janelas deslizantes para a extracao de padroes
temporais, o que aprimora a analise sequencial das operacoes. Portanto, conclui-se
que a solucao proposta apresenta potencial significativo para a modernizacao da
gestao de manobras em subestacoes elétricas, promovendo maior confiabilidade e

seguranca no setor.
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6.1 Contribuigoes do trabalho

As contribuigdes podem assim serem descritas: i) aplicagao de protocolo de sequen-
cial de manobras a partir de banco de dados existente, ii) geragdo automatica de
documentagao com outros agentes de operagao, iii) geracao automética de relatérios
para auditoria e iv) andlise de sequencial de manobras realizado por metodologia

aplicada a inteligencia artificial com uso de janelas deslizantes.
Artigos aprovados em congressos:

Campos, G. H. F; Calixto W. P. Intelligent Interface for Safe and Autonomous
Maneuver Control in Electrical Substations. ICTIS 2025 New York notification for
paper 243. 2025

Campos, G. H. F. Protocolo para controle automatizado de manobras em subes-
tacoes de transmissao - 3845 12° SENOP - Seminério Nacional de Operadores de
Sistemas e de Instalagoes Elétricas, Hotel Windsor Barra - Rio de Janeiro - RJ. 23
a 25 de setembro de 2025

Artigos pré aprovados em revistas:

Campos, G. H. F.; Reis, M. R. C.;Pacheco, V. M. G.;Rodrigues, C. G.R.;Silva, S.
R.;Coimbra, A. P. M. B. D. Protocol for automated maneuver control in transmis-

sion substations using artificial intelligence. Journal: Reliability Engineering System
Safety. Manuscript Number: JRESS-D-25-00885.

6.2 Trabalhos futuros

e Aplicar a metodologia em bases de dados completas de sistema de super-

visao e controle.

e Aplicar a metodologia de inteligéncia artificial para geragao de sequencial

de manobras automaticas.

e Aplicar o protocolo de geracao de sequencial de manobras em ambiente de

pré operacao.

e Aplicar o protocolo de geragao de sequencial de manobras em simuladores

de operagao.
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e Realizar o desenvolvimento com outros tipos de linguagens de programacao

e mensurar as dificuldades encontradas.

e Estender o protocolo em outros tipos de atividades, como ambientes de

pOs operacao.
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