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Resumo

Atualmente, com o maior receio de ocorréncias de blecautes em funcdo do aumento
da dependéncia da energia elétrica pela sociedade, as atividades de analise de seguranca se
tornaram cada vez mais essenciais para operagédo e o planejamento dos Sistemas Elétricos
de Poténcia. A vista disso, os estudos referentes a analise de seguranca tém sido amplamente
debatidos na literatura. Com o0 avanco do poder computacional cada vez mais autores propde
a utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial para a predicao de indicadores relacionados
a seguranca de sistemas elétricos de poténcia. Logo, o presente trabalho possui como
objetivo o desenvolvimento de um modelo utilizando técnicas de inteligéncia artificial, mais
precisamente as Redes Neurais Artificiais, que irdo atuar em conjunto com software de
andlise de sistema de poténcia para a predicéo de indicadores de confiabilidade dos sistemas
elétricos de poténcia. Dois algoritmos de treinamento serdo apresentados e comparados com
0 objetivo de inferir qual é a melhor forma de desenvolvimento dos modelos. Além disso,
sera analisado se a técnica de validacdo cruzada se torna uma boa estratégia para o
desenvolvimento ou se a utilizagdo de técnicas que garantem o controle de complexidade de
forma intrinseca desponta como uma melhor forma de modelagem. Por fim, os resultados
alcancados serdo avaliados por técnicas apropriadas e descritas na literatura.
Palavras-chaves: anélise de seguranca de sistema, operacdo de sistemas elétricos, organon,
aprendizado de maéquinas, redes neurais artificiais, treinamento bayesiano, levenberg-

marquardt.



Abstract

Nowadays, the greatest fear of blackout events due to the increase of the society's
dependence on electrical energy, security analysis activities have become increasingly
essential for the operation and the planning of electrical grids. Thus, studies related to safety
analysis have been widely debated in the literature. The advancement of computational
power, more authors propose the use of artificial intelligence techniques for the prediction
of indicators related to the safety of electrical power systems. Therefore, the present work
aim to develop a model using artificial intelligence techniques, more precisely Artificial
Neural Networks, which will work together with power system analysis software for the
prediction of reliability indicators of electrical power systems potency. Two training
algorithms will be presented and compared in order to infer which is the best way to develop
the models. Beside of this, will be check if the cross-validation technique becomes a good
strategy for the development, or if the use of techniques that guarantee the control of
complexity in an intrinsic way emerges as a better way of modeling. Finally, the results
achieved will be evaluated by appropriate techniques described in the literature.
Keywords: power system security, electrical system operation, organon, machine learning,

artificial neural networks, bayesian training, levenberg-marquardt.
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Capitulo 1 - Introducéao

A operacgdo continua e estavel de sistemas elétricos de poténcia (SEP) € um grande
desafio e esta sujeita a ocorréncia de eventos com consequéncias graves para 0S
consumidores e a sociedade em geral. Logo, com a maior dependéncia da sociedade pela
energia elétrica, e em funcdo disso o maior receio de ocorréncia de blecautes como os de
2003 nos Estados Unidos e Canada, e 2009 e 2018 que ocorreram no Brasil, se tornou
fundamental o desenvolvimento de ferramentas, rapidas e confidveis para a analise de
seguranca dos Sistemas Elétricos de Poténcia [1]. Dessa forma, a avaliacdo de seguranca dos
sistemas elétricos de poténcia avanga como uma das principais atividades realizadas durante
o planejamento e a operacéo desses sistemas [2]. E valido destacar que, o desenvolvimento
dessa atividade ndo ¢é trivial, dada a frequente mudanca dos pontos de operacdo devido a
falhas, mudancas topoldgicas e nas condic¢des de carga [3].

A analise de seguranga pode ser definida como o conjunto de métodos e estudos
realizados com o objetivo de determinar, com base em critérios previamente definidos, o
estado operativo da rede, ou seja, se ela esta segura ou ndo, sendo desenvolvido através
desses resultados instrucfes operativas a serem usadas na opera¢do em tempo real, como
descrito nos Manuais de Procedimentos da Operacdo (MPQO) do Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS) [4].

Logo, pode-se entender a avaliacdo de seguranca dos SEPs como um processo de
analise dos impactos da ocorréncia de determinadas contingéncias no sistema, sendo
observado se existem viola¢es em relacdo a tenséo, ao carregamento e se existe perda de
estabilidade. Os principais beneficios dessa atividade consistem no aumento da
confiabilidade e a melhor utilizacdo dos recursos eletroenergéticos do sistema [5] e [6].

Torna-se valido destacar que, em geral, duas avaliacdes sdo realizadas durante 0s
estudos de analise de sistema de poténcia, que sdo: a avaliacdo estatica e a avaliagdo
dindmica, sendo parte da avaliagdo dindmica a analise de seguranga transitoria [7].

Em decorréncia da importancia do tema para a sociedade, diversas pesquisas tém
sido desenvolvidas durante as Gltimas décadas, como a revisdo bibliografica sobre analise
de seguranca, estatica e dinamica, de sistemas elétricos de poténcia realizada por [8], a
pesquisa para a criagdo de uma ferramenta unificada para analise de seguranca em regime
permanente e dinamico proposto por [9] e o estudo desenvolvido por [10] que sugere a

criacdo de um indicador de analise de seguranca calculado através dos estudos de fluxo de
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poténcia e curto-circuito. Além disso, diversos trabalhos podem ser encontrados na literatura
como métodos de dominio no tempo, ajuste de curva e critério das areas iguais, para a
classificacéo da estabilidade do sistema [11]-[13].

Destaca-se que a operacdo segura, confiavel e ininterrupta dos sistemas elétricos de
poténcia é indispenséavel nos dias atuais [14]. Todavia, as diversas mudancas impostas aos
SEPs, como a insercdo de fontes renovaveis no sistema, tem acarretado um maior desafio
para a operacdo desses sistemas [15] e [16]. Dessa forma, em funcdo do aumento da
importancia da operacdo segura e confiavel dos SEPs, inlmeras pesquisas foram
desenvolvidas nos altimos anos com o objetivo de estimar variaveis relacionadas a
seguranca. Logo, diversos métodos de previsao podem ser encontrados na literatura variando
entre técnicas classicas de analise de sinais até métodos de aprendizado de maquinas [17].

Recentemente, com o avango do poder computacional, diversas pesquisas tém sido
desenvolvidas utilizando técnicas de aprendizado de maquina, como as Redes Neurais
Artificiais (RNA) [18]-[25]. Ressalta-se que em fungdo dos inimeros tipos de estruturas das
RNAs, diversos trabalhos podem ser encontrados na literatura. De forma geral, as redes do
tipo feedforward de multiplas camadas sdo amplamente utilizadas na literatura [26]-[28].
Além desse tipo de estrutura, também podem ser encontrados trabalhos que utilizam redes
neurais convolucionais [29] e as redes neurais de base radiais [30].

1.1 Motivacoes e Objetivos

Os estudos para avaliacdo de seguranca dos SEPSs sdo realizados utilizando softwares
de simulacdo de sistemas elétricos de poténcia considerando inimeras condi¢fes operativas
e cenarios de contingéncias, tendo como objetivo identificar as condi¢cdes operativas que
apresentem riscos para a operacdo continua e segura do SEP em anélise, bem como propor
formas mitigar esses riscos. Em geral, esses estudos necessitam de um volume significativo
de tempo para simulacédo e analise dos resultados.

Diante da miriade de possibilidades existentes, é indicado o desenvolvimento de
ferramentas que sejam capazes de extrair conhecimento das diversas simulagdes realizadas
e que seriam descartadas ao final do processo, possibilitando rapida resposta e indicacGes de
guais cenarios devem apresentar estudos mais detalhados.

Isto posto, o presente trabalho tem como objetivo a criagdo de um modelo utilizando

técnicas de aprendizado de maquina (do inglés, machine learning), mais especificamente as
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RNAs, com o intuito de extrair conhecimento das diversas simulagdes, realizando uma pré
andlise e apresentando ao usuério indicadores que o apoiam sobre o estado operativo do SEP
em analise.

Para a construcdo do modelo proposto, serdo utilizados os cenéarios simulados pelo
software Organon, sendo esses dados considerados para o treinamento dos modelos e
estimacéo dos indicadores propostos, dando origem a um sistema de inferéncia que permite
a projecao de cada indicador sem a necessidade de uso do simulador na operacdo em tempo
real.

Torna-se valido destacar que a ferramenta desenvolvida no presente trabalho podera
ser utilizada nas atividades relativas a operacdo do tempo real, isto €, dentro dos inimeros
centros de operagdo. Além disso, ressalta-se que essa ferramenta pode ser acoplada a
qualquer software de andlise de seguranca, ndo sendo estritamente dependente de somente
um tipo de software, sendo necessaria somente a disponibilizacdo dos resultados das
simulag0es realizadas para treinamento offline dos modelos.

Destaca-se que quando comparado ao tempo de simulacéo dos softwares de analise
de seguranca, a ferramenta desenvolvida sera capaz de apresentar resultados de forma mais
agil, possibilitando o uso dos simuladores somente para andlises mais complexas e
detalhadas a respeito de determinados pontos de operacdo apontados como inseguros pelo

modelo desenvolvido.

1.2 Producdes Cientificas Oriundas do Trabalho

e De Souza, D., Ferreira, V., Neto, C., “Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais
para Estimacdo de Indicadores de Seguranca Estatica e Dindmica de Sistemas
Elétricos de Poténcia”, SBSE 2022, UFSM.

Atualmente, com o maior receio de ocorréncias de blecautes em funcdo do aumento
da dependéncia da energia elétrica pela sociedade, o desenvolvimento de estudos
relacionados & seguranca dos sistemas elétricos de poténcia desponta como uma das
principais atividades a serem realizadas no ambito do planejamento e da operacdo dos
sistemas elétricos. Em fungéo disso, este assunto tem sido amplamente debatido na literatura
e com o0 avanco do poder computacional, cada vez mais autores propdem a utilizagdo de
técnicas de inteligéncia artificial para a predicdo de indicadores relacionados & seguranca

dos Sistemas Elétricos de Poténcia. Neste contexto, este artigo apresenta o desenvolvimento
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de um modelo, utilizando redes neurais artificiais, que ird atuar em conjunto com softwares
de andlise de sistema de poténcia para a previsdo de indicadores de seguranca estatica e

dindmica de sistemas elétricos de poténcia.

1.3 Estrutura do Documento

No capitulo dois serd apresentada a fundamentacdo tedrica sobre os métodos
aplicados nessa dissertacdo. Nesse capitulo sera vista a teoria sobre seguranca de sistemas
de poténcia e sobre o software Organon, sendo abordado a respeito das regides de seguranca,
sua estruturacdo e sua interpretacao. Por fim, serdo apresentadas as principais caracteristicas
das redes neurais artificiais e 0 seu processo de treinamento.

O capitulo trés, apresenta informagdes inerentes a estruturacdo do programa
desenvolvido, sobre os dados utilizados para o desenvolvimento do modelo e ao final seréo
abordadas as técnicas estatisticas utilizadas para a avaliacdo dos resultados alcancados.

Em seguida, no capitulo quatro, serdo detalhados os resultados alcangcados durante a
aplicacdo do modelo proposto nessa dissertacdo. Destaca-se que serdo avaliadas trés
variaveis, que sdo: indice de Estabilidade (STBLDX), indice de Violaco de Tens&o (VVIO)
e Indice de Violacdo de Carregamento (TVIO), sendo realizado avaliacdes a respeito dos
resultados alcancados.

Finalizando, no capitulo cinco sdo apresentadas as conclusdes sobre o trabalho
realizado, destacando os conceitos importantes para o entendimento do leitor, e a indicagao

de trabalhos futuros.
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Capitulo 2 - Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sera apresentada a formulacdo tedrica dos métodos utilizados no
presente trabalho. Dessa forma, serdo revisados os principais conceitos sobre analise de
seguranca de sistemas de poténcia, um breve descritivo sobre o software Organon e suas
regides de seguranca, programa utilizado pelo ONS com o objetivo de realizar estudos de
analise estatica e dindmica de um referido sistema elétrico de poténcia. Por fim, sera
apresentado a respeito das redes neurais artificiais realizando uma explicacéo sobre esse tipo
de modelo, suas formas de treinamento e a técnica de validagdo cruzada utilizada para o
desenvolvimento do modelo.

Os SEPs possuem como objetivo apresentar um comportamento adequado diante das
diversas variacOes verificadas ao longo do tempo, para que seja possivel o atendimento de
todas as cargas de forma confidvel e ininterrupta. Logo, com o objetivo da avaliacdo da
seguranca sistémica sdo desenvolvidos diversos estudos, sejam eles de regime permanente
ou dinamico, sendo em geral esses estudos denominados como os “estudos de estabilidade”.
Para as referéncias [31] e [32] a estabilidade do SEP pode ser definida como a capacidade
que o sistema tem de se manter em equilibrio frente as diversas perturbacdes sofridas no
decorrer de um determinado periodo, podendo sair de um ponto de equilibrio ao outro apds
esses eventos.

Frente as inUmeras perturbac6es que podem ocorrer ao longo do tempo, os estudos
de estabilidade devem ser abrangentes de forma a cobrir essa grande variedade de
perturbacdes. Segundo [33] os estudos de estabilidade sdo divididos de acordo com suas
caracteristicas e objetivos, e em geral em trés macro grupos, que sdo: estabilidade angular
de rotor, estabilidade de tensdo e estabilidade de frequéncia, a Figura 1 apresenta os tipos de

estudos de forma simplificada.
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ESTABILIDADE DE SISTEMAS
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Figura 1 - Tipos de Estabilidade dos Sistemas Elétricos de Poténcia [34]

De forma geral, a estabilidade de tensdo esta relacionada a capacidade do sistema
manter um perfil de tensdo apropriado em todos os seus barramentos, tanto em condi¢6es
normais quanto de distdrbios. Em relacdo a estabilidade de frequéncia, esse estudo se refere
a capacidade do sistema em manter a frequéncia estavel ap6s um desequilibrio entre carga e
geracdo. Por fim, a estabilidade angular do rotor pode ser definida como o estudo que avalia
a capacidade do SEP em manter suas unidades geradoras operando em sincronismo apos a
ocorréncia de uma perturbacdo. Caso o leitor apresente o interesse da leitura mais
aprofundada de cada um desses temas, as referéncias [31]-[34] podem auxiliar nesse

objetivo.

2.1 Andlise de Seguranca de Sistemas Elétrico de
Poténcia

Como supracitado, a analise de seguranca pode ser definida como o conjunto de
métodos e estudos realizados com o objetivo de determinar o estado operativo da rede em
andlise. Em geral, sdo realizados dois tipos de avaliacdes: a avaliacdo estatica e a avaliacdo
dindmica, sendo parte da avaliagdo dindmica a analise de seguranga transitoria [7].

A avaliacédo estatica possui como objetivo determinar se um ponto de operagédo se
encontra seguro ou ndo. Para isto, é verificado se o nivel de tensdo em todas as barras do
determinado sistema encontra-se dentro do limite aceitdvel e se o fluxo das linhas de

transmissdo e transformadores encontram-se dentro de seus respectivos limites térmicos.
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Além disso, ressalta-se que a analise de contingéncia também pode ser realizada nessa
avaliagéo [7].

A avaliacdo dindmica visa determinar a capacidade do sistema de passar de um
determinado ponto operativo a outro, apds a ocorréncia de uma perturbacéo. Diversos
estudos tém sido desenvolvidos a respeito dessa avaliagdo, principalmente para auxiliar a
operacgdo em tempo real [35].

Por fim, a avaliacdo transitoria destina-se a verificar o comportamento do sistema
poucos instantes apds o acontecimento da perturbacdo. Essa andlise indica se a rede sera
capaz de eliminar a perturbacdo sem comprometer o seu bom funcionamento [7].

O ONS é o 6rgdo responsavel pela operacdo do sistema elétrico brasileiro. Essa
instituicdo apresenta em seus documentos normativos 0s critérios de seguranga a serem
atendidos durante a operacdo em tempo real do Sistema Interligado Nacional (SIN) [36].

No Brasil, existem diversos softwares de andlise de seguranca de sistemas de
poténcia, como o ANAREDE, o ANATEM e o Organon. O ANAREDE é um programa
computacional de redes elétricas para o estudo de analise de sistema elétricos de poténcia
em regime permanente [37]. O ANATEM é um programa computacional para analise de
transitorios eletromecéanicos, que faz a anélise de sistemas elétricos de poténcia em regime
dindmico, ou seja, realiza estudos de andlise de grandes perturbagGes no periodo de
estabilidade dindmica e transitdria [38].

Nos centros de operacdo do ONS, o software Organon € responsavel pela indicacéo
sobre a estabilidade do sistema através de seus homogramas, que serdo descritos no item
2.1.1.1. No presente trabalho esse software foi utilizado como base para a construgdo do
modelo proposto, ou seja, foram utilizados os dados extraidos dos estudos realizados por

esse programa.

2.1.1 Organon

O programa Organon é um software para analise estatica, dindmica e avaliagéo de
seguranca de sistemas elétricos de poténcia, sendo adequado tanto para os estudos de
planejamento (analise de regime permanente e contingéncias, bem como analises dinamicas
como os estudos de oscilagdes eletromecénicas) quanto para a opera¢do em tempo real [39]
quando integrado ao Sistema de Supervisdo e Controle [34]. Destaca-se que no ambiente de

operacdo em tempo real esse software é utilizado em conjunto com o sistema de superviséo
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e controle, apresentando aos operadores informacdes a respeito do ponto de operacéao através
de seus nomogramas [40].

O Organon foi concebido no sentido de aperfeicoar as etapas de planejamento e
operacdo em tempo real do sistema elétrico de poténcia em varios quesitos, uma vez que
estudos podem ser executados com precisao e confiabilidade.

De forma geral, a avaliagédo de seguranca calculada pelo Organon pode ser resumida
como um processo de avaliacdo da condi¢édo operativa do SEP em um determinado ponto de
operacdo e em sua vizinhanca, sendo esse processo realizado de forma automatizada pelo
software [34].

E de conhecimento geral que de forma bésica os SEPs podem apresentar alguns tipos
de restricdes operativas, como [34]:

e Restricdo de Carga sendo representada pelas injecdes e/ou demanda de
poténcia ativa e reativa pelo sistema;

e Restricdo de Operacdo esta relacionada aos limites operativos definidos
para 0s SEPs, como por exemplo os limites de tensdo e carregamento;

e Restricdo de Seguranca sendo esta restricdo associada aos conjuntos de
contingéncias na qual o sistema esta sujeito a suportar.

Logo, a avaliagédo de seguranga pode ser entendida como a simulagdo de um conjunto
de contingéncias sendo verificado se houve violagdo de algumas das restricdes que o sistema
esta sujeito.

O programa Organon possui funcionalidades que possibilitam o automatismo desses
estudos. Um exemplo é a regido de seguranca que é construida a partir da simulacédo de
diversas contingéncias em um ponto operativo e sua vizinhanca. Essa vizinhanca é explorada
de forma automatizada, seguindo um conjunto de regras definidas pelo usuario. Usualmente
sdo feitos redespachos de geracdo em grandes blocos de usinas explorando os principais
troncos de transmisséo do sistema.

Além do automatismo, a regido de seguranca tem outra grande vantagem que € a
apresentacdo do resultado de forma gréafica e intuitiva. Os limites de seguranca, além das
indicacdes de violagbes de carregamento e de critério, sdo apresentados em abacos com
regides e contornos seguindo um padrdo de cores que indica cada limite e nivel de seguranga

correspondente.
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2.1.1.1 Regi&o de Seguranca

O conhecimento da regido de segurancga é de suma importancia para otimizar o uso
dos recursos disponiveis mantendo os niveis de seguranca aceitaveis, tanto no ambiente de
planejamento quanto na operacdo em tempo real. Essa regido pode ser compreendida como
a avaliacdo de um determinado ponto de operacéo, a partir da condicéo atualizada da rede,
sendo observadas possiveis violagcbes de limites e critérios operativos definidos nos
procedimentos de rede do ONS [39] e [41].

Durante a andlise da regido de seguranca é possivel visualizar o comportamento do
ponto de operagdo em relacdo a determinados limites tais como: limite de geragéo, limite de
estabilidade de tensdo, limite de convergéncia, limite térmico, limite de tensdo, limite de
estabilidade e limite de seguranca.

Em decorréncia do objetivo do presente trabalho, que consiste em estimar
indicadores relacionados a seguranca do SEP, torna-se valido destacar as defini¢es do limite
térmico, limite de tensdo e limite de estabilidade, que se encontram relacionados as variaveis
TVIO, VVIO e STBLDX, respectivamente, que serdo estimadas neste trabalho.

O limite térmico possui como objetivo informar a respeito da violacdo de
carregamento em algum equipamento ou linha de transmissdo do sistema em anélise. O
limite de tensdo visa apresentar o ponto maximo em que o ponto de operacdo podera
percorrer sem que exista a violacdo de tensdo. Por fim, o limite de estabilidade indica a
margem limite de variacdo do ponto de operacdo sem que exista violacdo dos critérios
elétricos durante as simulacdes dinamicas, sendo esses critérios expostos no submaodulo 2.3
dos Procedimentos de Rede [42].

A regido de seguranca € apresentada ao usuario sob forma de um grafico
tridimensional, sendo os eixos desse grafico os grupos de geracGes utilizados durante a
simulacdo (G1, G2 e G3). Destaca-se que 0s grupos de geracdo G1 e G2 sdo agrupamentos
de usinas dentro da area de estudo, e 0 G3 € 0 agrupamento de usinas que podem estar ou
nédo dentro do sistema estudado sendo ele responsavel pelo balanco energético da area em
andlise. Destaca-se que G3 devera ter a capacidade de fechar o balanco das geracfes dos
grupos G1 e G2. Além do conhecimento dos grupos geradores (G1, G2 e G3), para a
construcdo da regido de seguranca devera ser pré-definida uma lista de contingéncias e 0

numero de dire¢es que o ponto de operacdo podera percorrer, sendo a regido construida
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explorando-se radialmente diferentes direcOes a partir de um ponto de operagdo inicial
através do redespacho de dos grupos de geracdo [34].

Realizada a descricdo sobre as regifes de seguranca, torna-se valido apresentar a
respeito dos nomogramas, que sdo graficos bidimensionais da projecdo da regido de
seguranca em dois de seus eixos, como apresentado na Figura 2, dessa forma, torna-se claro
que uma regido de seguranca ira apresentar trés nomogramas apds a sua projecdo na
combinacdo de dois de seus eixos. Além disso, destaca-se que o limite das regiGes de
seguranca é definido como a intersecao dos limites operativos frente a todas as contingéncias
analisadas e que é possivel realizar o calculo de dois tipos de regifes de seguranga, que séo,
regido de seguranca estatica e regido de seguranca dindmica.
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Projecoes da Regiao de Seguranca

Figura 2 - Projecdo da Regido de Seguranca [34]
A Figura 3 expde um nomograma, bem como o0s possiveis limites que podem ser

analisados durante a interpretagdo do gréfico.
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Figura 3 - Nomograma e suas definicdes [41]

A visualizacdo de uma regido de seguranca através dos nomogramas é uma fermenta
fundamental durante a operacdo em tempo real dentro dos centros de operacdo do ONS, uma
vez que apresenta de forma intuitiva aos operadores, através de escalas de cores, informacdes
claras sobre o SEP.

2.2 Rede Neural Artificial

O cérebro bioldgico pode ser definido como um computador de alta performance,
onde diversas atividades podem ser realizadas de forma paralela, através de um processo de
aprendizado cognitivo. Dessa forma, o desenvolvimento de modelos que sejam capazes de
emular a capacidade da mente humana se torna uma tarefa complexa, sendo isto alvo de
pesquisas por um longo periodo. Em funcédo disso, surgem as redes neurais artificiais que
sdo modelos matematicos capazes de adquirir conhecimento através de um processo de
treinamento sendo aplicados a uma vasta gama de problemas, lineares ou ndo [43].

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos matematicos inspirados no sistema
nervoso dos seres humanos. Tais modelos possuem a capacidade de aquisi¢do, manutengao
e generalizacdo do conhecimento [44]. As redes neurais tém o objetivo de realizar o
processamento de sinais paralelamente distribuidos, através de unidades de processamento
denominadas neurénios [45], sendo, basicamente, estruturada por trés tipos de elementos:

e Os pesos, que sdo analogos ao conjunto de sinapses da mente humana;
e Os somadores, que sao responsaveis pela soma dos inputs;

e As funcgdes de ativacao, que restringe a dimensao dos outputs de um neurénio.
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Realizando uma analogia entre os neurdnios bioldgicos e as RNAs, os dendritos

podem ser representados pelas entradas do modelo, 0s pesos representam as sinapses neurais,

os estimulos captados pelas entradas sdo processados pela funcéo de soma e influenciada

pelo bias (bias € o elemento responsavel por realizar o offset dos resultados gerados pela

fung¢do de ativagdo em relacdo ao “Y”). Por fim, a fungdo de transferéncia (funcdo de

transferéncia é a estrutura responsavel pela modelagem do processo dentro das redes neurais

artificiais) representa o limiar de disparo do neurdnio bioldgico.

Destaca-se que as redes neurais artificiais podem apresentar diferentes tipos de

arquitetura, sendo as redes classificadas de acordo com suas topologias [44]:

Feedforward de multiplas camadas: Essas redes sdo constituidas pela presenca de
uma ou mais camadas escondidas de neur6nios. Nessa arquitetura o fluxo de
informagdo segue de forma sempre adiante, ndo existindo nem um tipo de
realimentacdo. As principais redes que utilizam esse arranjo sdo as MultiLayer
Perceptron (MLPs) e as redes de base radiais.

Arquitetura recorrente ou realimentadas: Nesse tipo de arquitetura as
informacdes de saida dos neurénios sdo realimentadas como sinais de entradas para
outros neurdnios. Em geral as redes do tipo Hopfield utilizam tal tipo de arquitetura.
Arquitetura de estrutura reticulada: Esse tipo de arquitetura apresenta como
caracteristica a disposicdao dos neurdnios visando a extracdo de caracteristicas. As

redes de Kohonen utilizam tal tipo de arquitetura.

No presente trabalho serdo utilizadas as redes feedforward do tipo MultiLayer

Perceptron, como apresentado pela Figura 4. Ressalta-se que nesse tipo de arquitetura a

informacdo segue sempre numa Unica dire¢do (adiante), ndo existindo nenhum tipo de

realimentacdo durante o processo.
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Figura 4 - Rede Neural Artificial do tipo Multi Layer Perceptron [46]

As principais vantagens de utilizacdo dos modelos neurais séo [46], [47] e [48]:
Nao-linearidade: para 0 caso mais comumente utilizado, em que a funcdo de
ativacdo dos neurdnios da camada oculta é ndo-linear, o0 modelo neural resultante da
interconexdo destas unidades mais simples apresenta consideravel grau de ndo-
linearidade. No entanto, esta vantajosa caracteristica pode ser prejudicial na presenca
de dados ruidosos, problema que sera abordado ao longo deste capitulo.
Mapeamento entrada-saida: a partir de um conjunto de pares entrada e saida, as
redes neurais realizam um mapeamento destes dados, sem a necessidade de
desenvolvimento de modelos matematicos abordando a dindmica do processo.
Adaptabilidade: estes modelos apresentam elevada capacidade de adaptacdo em
virtude de mudancas nas condi¢fes do ambiente para o qual a rede foi treinada para
operar. Para tal, basta treinar a rede novamente, incluindo no conjunto de treinamento
os padrdes referentes as novas condi¢es operacionais.

Implementacdo simples: ja que os modelos feedforward podem ser vistos como
grafos orientados, a implementacéo destas estruturas € extremamente simples quando

comparada com o grau de complexidade dos modelos que podem ser gerados.
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Para que o processo de aprendizado seja realizado, diversos parametros devem ser
ajustados no modelo, sendo isto um dos principais desafios durante seu desenvolvimento.
Logo, para resolucdo de tal problema, foram desenvolvidos diversos algoritmos de
treinamento capazes de agregar o conhecimento aos pesos sinapticos (w). A secdo 2.2.1 ird
abordar sobre as duas formas de treinamento utilizadas no presente trabalho.

Matematicamente, a saida de um neurbnio da rede neural pode ser descrita pela
equacdo (2.1), sendo essa saida representada pela varidvel c. A Figura 5 ilustra esse neurdnio
artificial.

c= @(z wix; +b) @.1)

Na equacdo anterior, o conjunto w € R™w = [ wy,w,, w3, ..., w,] representa o
conjunto de pesos que interligam as entradas x € R", x = [ xq, x5, X3, ..., X, ], @0 neurdnio
em questdo. Torna-se valido frisar que tais entradas podem ser oriundas da prépria camada
de entrada ou até mesmo de outros neurdénios, b € R corresponde o bias desse neurénio e
@(.) representa a funcdo de ativacdo. Em geral, sdo utilizadas fungdes de ativacdo néo
lineares 0 que provoca uma elevada capacidade de aproximacdo de diversas funcdes, por
parte do modelo [49].

Na literatura, constam diversos tipos de fungdes de ativacdo, a seguir serdo descritas
as principais funcdes utilizadas [47]:
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Figura 5 - Estrutura de um neuronio [47]

Funcdo de limiar: restringe a saida do neurénio em valores binérios [0,1], sendo

representada por:
1
o) = |

Funcdo linear: esta funcdo, representada pela equacdo (2.3), é amplamente utilizada

sex =0
sex <0

(2.2)
nas redes neurais artificiais para mapear o comportamento entre a variavel de entrada
e saida do processo, sendo assim aplicada nas RNAs como aproximadora universal
de funcéo [44].
¢(x) =x (2.3)
Funcdo linear por partes: representada por:
1 se x=>1/2
1
P(x) =qx se 5 >x>-1/2 (2.4)
0 se x<1/2

Funcédo sigmoidal logistica: é definida como uma fungdo crescente com

balanceamento adequado entre o comportamento linear e ndo linear que assume
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valores de ativacdo no intervalo [0,1], sendo a inclinagdo da fungdo sigmoide
determinada pelo pardmetro a. Sendo apresentada pela formula (2.5):

1

d(x) = 1Tte-ax (2.5)

e Funcéo sigmoidal tangente hiperbdlica: a fungéo tangente hiperbdlica preserva a
forma sigmoidal da funcéo logistica, mas assume valores positivos e negativos. Essa

funcdo é representada por:
¢(x) = tanh (ax) (2.6)

Destaca-se que a funcdo logistica pode ser interpretada como uma variacgéo da funcéo
tangente hiperbdlica, uma vez que essa funcéo pode assumir valores positivos e negativos,
enquanto a funcdo logistica assume somente valores maiores que zero. Além disso, ressalta-
se que para problemas de regressao, como utilizamos neste trabalho, o tipo mais usual para
a funcdo de ativacdo da camada de saida é a linear por ser uma funcdo que ndo apresenta
saturacdo, isto é, ndo limita os valores de saida.

As Figura 6 e Figura 7 representam as funcfes tangente hiperbdlica e logistica.
Torna-se valido frisar que esses graficos representam diferentes valores de o, em geral essa
variavel é ajustada igual a um, permitindo assim que diferentes inclina¢6es sejam calculadas

ao longo do processo de treinamento do modelo.

1,5 +

0,5 -

-1,5 -

—3a=05 =—a=1 a=15

Figura 6 - Grafico da Tangente Hiperbdlica [47]
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—3a=05 =—a=1 a=15

Figura 7 - Grafico da Funcéo Logistica [47]

Torna-se valido frisar que as redes neurais artificiais sdo modelos matematicos
capazes de reproduzir inumeras fungdes continuas, desde que exista 0 nimero correto de
neurdnios na camada oculta do modelo. O teorema da aproximacédo universal [48] e [50]
garante que as redes feedforward com uma Unica camada escondida sdo aptas a aproximar
com precisdo arbitréria qualquer funcdo continua F(x): Rn — R. Com isso, torna-se
indispensdvel que a estrutura apresente pelo menos uma camada oculta com ndmero
aceitavel de neurdnios nesta camada e funcéo de ativacao limitada, continua e ndo constante,
ou seja, as redes feedforward podem aproximar com uma exatidao arbitraria qualquer fungéo
continua, desde que para isso apresente pelo menos uma camada oculta com um ndmero
aceitavel de neurdnios nessa camada.

Uma das grandes vantagens da aplicacdo das RNAs consiste em sua elevada
capacidade de representacdo de diversos tipos de funcOes, sejam elas lineares ou néo.
Contudo, essa vantagem pode vir a ser um empecilho para a sua aplicagdo, uma vez que tais
modelos podem aproximar até mesmo o ruido presente nos dados utilizados, originando o
problema conhecido como overfitting.

O objetivo principal na constru¢cdo do modelo é reproduzir de forma satisfatoria o
processo de geracdo dos dados, construindo, assim, uma boa capacidade generalizacdo do

processo pelo modelo. Contudo, o descuido durante o ajuste dos pardmetros existentes no
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modelo, como 0s pesos e bias durante a etapa de treinamento (apresentada na se¢do 2.2.1) e
0 nimero de neurdnios na camada oculta, pode vir a representar uma grande dificuldade para
0 alcance dessa meta. Na presenca de dados ruidosos, o elevado grau de ndo linearidade
disponibilizado pelos MLP’s permite que o modelo aproxime também o ruido presente nos
dados, 0 que compromete o desempenho do mesmo (overfitting).

Na literatura existem diversos tipos de algoritmos de treinamento para ajuste dos
pesos e bias. Contudo, em sua grande maioria sua intencao é reduzir o erro médio quadratico
entre o valor previsto e o valor real, mas isso ndo garante o controle de overfitting. Além
disto, o outro desafio consiste em especificar de forma ideal o nimero de neurbnios na
camada oculta.

Torna-se valido frisar que também existe o problema de underfitting que ocorre
guando a rede necessita de uma aproximacdo mais complexa do que a projetada pelo modelo.
Nesse caso, o0s resultados alcangados irdo apresentar desvios significativos em relacdo a
variavel projetada.

A literatura sugere a utilizacdo de técnicas de validacdo cruzada para o ajuste do
numero de neurdnios na camada oculta e controle do overfitting/underfitting. Logo, o desafio
consiste na escolha da melhor técnica de validacdo cruzada a ser utilizada no conjunto de
dados disponiveis, dado que existem diversas formas de validacdo, tais como Hold-out,
Leave-one-out, K-fold, Bootstrap, e cada uma delas podera representar diferentes resultados
[48], [51] e [52].

No presente trabalho sera utilizada a técnica de validacdo cruzada conhecida como
K-fold, e como algoritmo de treinamento das redes neurais serdo utilizados o treinamento
bayesiano e 0 método proposto por Levenberg-Marquardt, descritos nas sec¢fes 2.2.1.1e
2.2.1.2, respectivamente. Uma vez que o algoritmo do treinamento bayesiano garante o
controle de complexidade do modelo de forma intrinseca, sera realizada uma comparagéao
entre os seus resultados e os resultados alcancados pelo método proposto por Levenberg-
Marquardt em conjunto com a técnica de validagéo cruzada K-fold.

Outro desafio observado durante a utilizacdo de modelos neurais consiste na escolha
das variaveis a serem utilizadas como entrada. A escolha indevida dessas caracteristicas pode
ocasionar alguns problemas, por exemplo, aumento na complexidade dos dados de entrada,
ou, até mesmo, ocasionar num desempenho ruim do modelo. Apesar desse desafio, no
presente trabalho as variaveis de entradas serdo escolhidas por especialistas do processo o

que ir4 garantir a utilizagdo de variaveis adequadas ao problema. Caso o leitor apresente a
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necessidade do conhecimento de técnicas para escolha automaética das varidveis de entrada,
as referéncias [46] e [48] apresentam algoritmos para escolha autbnoma dessas variaveis, o

que foge ao escopo do presente trabalho.

2.2.1 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Conhecida a estrutura da rede neural a ser utilizada, no caso do presente trabalho as
MLP s, torna-se necessario o conhecimento do algoritmo de estimacao de seus parametros.
Logo, a presente secdo tem por objetivo descrever o processo de treinamento das redes
neurais, onde serd visto como 0s pesos e bias sdo estimados ao longo do processo. Sao
apresentados os algoritmos de treinamento bayesiano e aquele proposto por Levenberg-
Marquardt.

2.2.1.1 Treinamento Bayesiano

No presente trabalho sera utilizado o treinamento bayesiano para ajuste e
desenvolvimento do modelo. O precursor desse algoritmo foi David J. C. Mackay em 1992
[53], 0 qual apresenta os seguintes pontos de destaque [47] e [54]:

e O algoritmo de retropropagacdo do erro tradicional pode ser visto como um caso
particular dos resultados obtidos através da aplicacdo de técnicas de inferéncia
bayesiana;

e Para problemas de regressdo, intervalos de confianca podem ser gerados
automaticamente, ou seja, além dos valores médios previstos, podera ser gerado uma
margem de seguranca em que esse valor podera variar;

e Este procedimento permite o desenvolvimento de um algoritmo de determinacéo
automatica de relevancia das entradas, do inglés Automatic Relevance Determination
(ARD), técnica que pode ser utilizada para selecdo de variaveis de entrada;

e Através do calculo da evidéncia de cada modelo, relacionada com a probabilidade a
posteriori de cada estrutura, esta metodologia permite a comparacao entre diferentes
modelos utilizando somente os dados disponiveis para treinamento.

Neste trabalho o treinamento bayesiano foi aplicado a problemas de regressao cujo

seu principal objetivo consiste na previsdo de valores médios. Todavia ainda existem 0s
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problemas de classificagdo onde seu principal objetivo consiste em determinar a qual classe
0 determinado padrédo se enquadra, as referéncias [47] e [48] apresentam uma aplicacdo da
metodologia para problemas de classificacdo. Destaca-se que sera apresentado somente a
respeito da aplicacdo da inferéncia bayesiana a problemas de regressdo em funcdo do
objetivo do presente trabalho.

O objetivo do treinamento bayesiano consiste em maximizar a probabilidade de
realizacdo do conjunto de pesos da rede neural, dados os padrdes de entrada e saida. Torna-
se valido frisar que serd assumido como premissa que a estrutura do modelo ja se encontra
definida, isto €, nUmero de neurdnios na camada oculta e as fungdes de ativagao.

Como mencionado anteriormente, o objetivo do treinamento sob a concepcéo
bayesiana consiste em encontrar o conjunto de pesos w que maximize a probabilidade a
posteriori p(w|Y, X), apresentado na equagéo (2.7), sendo subentendido que Y representa o
conjunto de saida utilizado no treinamento e o0 X representa o conjunto de entradas:
p(Y|X,w) p(w) 27)

p(Y|X)
Nessa equacdo p(Y|X) é um fator de normalizagcdo que ndo sera modificado pelos

p(w|y,X) =

valores dos pesos w. Logo, o desafio consiste em especificar as distribui¢bes a priori do
conjunto de pesos p(w), bem como sua fungdo de verossimilhanca p(Y|X,w), que é
relacionada com a distribuicdo de ruidos existentes.

Dado o desconhecimento sobre o conjunto de pesos, o desafio consiste em especificar
um p(w) que reflita esse desconhecimento. Dessa forma, a escolha de uma distribuigéo
gaussiana para p(w) com média nula e matriz de covariancia a1, I € R™ X R igual a

matriz identidade, como representada na equacéo (2.8).

1
P = 7@

e~ G lwl®
(2.8)
2n M
Zw(@) = ()2

Como a escolha da distribuicéo gaussiana para p(w) ha a existéncia de um algoritmo
iterativo para realizar o célculo de w e algumas simplificacdes podem ser admitidas para as
analises subsequentes.

Conhecida a distribuicdo p(w), é necessario conhecer a funcéo de verossimilhanca

do modelo. Essa fungdo esté diretamente relacionada com os ruidos presentes nos padrdes.
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Supde-se que o modelo seja definido pela equacgéo (2.9), sendo ¢ o ruido apresentado pelo
modelo:
d(k) = F(k) + ¢ (2.9)
A premissa inicial é que o ruido possui uma distribuicdo gaussiana com media nula
e variancia 571, a probabilidade da ocorréncia de uma saida especifica d(k), dado seu

conjunto de entradas (x;) e o0 vetor de pesos (w), pode ser representado pela equacéo (2.10):

o~ Blax - rCmow)’)
d; | xs, = -~
p(dilxi, w) (o Bl el (2.10)

Levando em consideracdo que todos os padrbes pertencentes ao conjunto de
treinamento foram obtidos de maneira independente, a funcdo de verossimilhanca a ser
utilizada sera o produto da probabilidade de ocorréncia de cada saida, conforme equacao
(2.11).

N
p(Y|X,w) = np(dklzk,m)
k=1

1 {ESN_ [k - Floew)]” .
p(le'ﬂ) _ 0 {2 Sk=1l dk = f(xew)] } (2.11)
2w N
Zy(B) = (7)

Nas equacdes (2.8) e (2.11) foram apresentados os hiperparametros a e f € R* que
neste trabalho serdo adotados como varidveis conhecidas. Todavia, esses hiperparametros
sdo calculados e devem ser adicionados ao problema de maximiza¢do. Dado que a descri¢do
do célculo desses hiperparametros foge do escopo do presente trabalho, as referéncias [46]—
[48] apresentam esse calculo caso o leitor tenha a necessidade de conhecimento dessa etapa.

Ao se utilizar a regra de Bayes em conjunto com as equacdes (2.8) e (2.11) pode-se

calcular a probabilidade de w dado o conjunto de saidas desejadas Y, assim, o resultado

encontrado é definido pela equagéo (2.12).
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1
p(wl|Y,X) = Z_e—S(m)

N

Zs = f e W dw (2.12)

sw) = E3'dy — Flaw +5 w?
k=1 j=1

Uma das grandes motivacdes para a utilizacdo do treinamento bayesiano aplicado as redes
neurais artificiais é a sua capacidade de lidar com o problema de overfitting devido ao
controle de complexidade inerente ao algoritmo de treinamento. Esse controle pode ser
realizado analisando a equacéo de S(w) onde existem dois termos. O primeiro informa sobre
0 ajuste da resposta do modelo aos dados disponiveis. Ja a segunda parcela é em relacédo a
insercdo do conhecimento através da probabilidade p(w), o que garante o controle de
magnitude do conjunto de pesos [50], isto é, essa parcela é responsavel por garantir o
controle de overffiting. Com a minimizacdo da funcdo S(w) é encontrado um ponto de
equilibrio entre o ajuste do modelo aos dados disponiveis e o controle de magnitude dos
pesos, fazendo com que no modelo ndo seja visualizado o problema de overffiting e
garantindo que os mapeamentos adequados possam ser gerados [48].

Destaca-se que no presente trabalho, foi utilizada a fungéo trainbr do MATLAB para
o0 desenvolvimento e aplicacdo do método de treinamento descrito. Essa funcdo utiliza como

forma de otimizacéo do funcional S(w) a técnica proposta por Levenberg-Marquardt [55].

2.2.1.2 Treinamento proposto por Levenberg-
Marquardt

Em contrapartida ao algoritmo de treinamento bayesiano supracitado, o algoritmo de
Levenberg-Marquardt possui como objetivo a minimizacgdo do erro quadratico médio entre
a resposta do modelo e a saida desejada [56]. Esse algoritmo tem sido amplamente utilizado
na literatura uma vez que pode ser interpretado como uma variagdo do método Gradiente
Descendente [57], e também, em funcéo de seu rapido tempo de convergéncia [58].

A regra de atualizacdo dos pesos da RNA, que pode ser entendida como a regra de

aprendizagem do modelo, no algoritmo de Levenberg-Marquardt é baseada na aceleracéo
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do treinamento em relacdo a determinacdo das derivadas de segunda ordem do erro

quadrético em relacdo aos pesos, conforme apresentado pela equacgéo (2.13) [59] e [60]:
Wk+1) =W - W)IW) + wll ™ (W)e(w) (213)

Onde, o W é o vetor de pesos da RNA, ] é a matriz jacobiana, I € a matriz identidade,

1. € o fator de amortecimento do método e e(W) é o vetor de erro.

Destaca-se que esse método utiliza uma aproximagao da matriz Hessiana, matriz com
as segundas derivadas, conforme apresentado pela equacéo (2.13). Essa aproximacéo garante
o melhor tempo de convergéncia, uma vez que o calculo da matriz Hessiana completo
demanda um elevado tempo computacional.

Além disso, ressalta-se a utilizacdo do fator p responsavel pelo ajuste do passo
realizado pelo algoritmo. Quando esse fator se aproxima de zero, o algoritmo de Levenverg-
Marquardt se comporta como o método de Newton, utilizando a matriz Hessiana
aproximada. Quando esse fator apresenta valores elevados, 0 método se comporta como o
algoritmo de gradiente descendente.

A utilizago do escalar supracitado garante a melhora do tempo de convergéncia pelo
algoritmo de Levenverg-Marquardt, pois o método de Newton garante uma répida
convergéncia para o ponto de erro minimo, que pode ser um ponto de minimo local, e o fator
W garante o deslocamento do método de Newton, o mais rapido possivel, para outro ponto

de minimo [61].

2.2.2 Validacao Cruzada

Em funcéo da elevada importancia para o processo de modelagem, ao longo dos anos
inimeras técnicas de validacdo foram desenvolvidas. Todavia, dado a complexidade desse
assunto, esse tema tem sido amplamente debatido.

Na literatura, basicamente, sdo encontradas quatro técnicas principais de validacédo
cruzada, que sdo: Hold-out, K-fold, Leave-One-Out e Bootstrap. Nesse trabalho sera
utilizado o método de validacdo cruzada K-fold, por representar uma boa técnica em fungédo
do pequeno conjunto de dados disponivel.

Ao se utilizar essa metodologia [62] a amostra é dividida em K partes (d, d5, ..., dg)
de tamanhos iguais. Todo esse processo tera K iteracoes onde em cada uma das iteracdes a

amostra de validacdo sera representada por d,,, com n variando de 1 até K. A amostra de
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treino serd o conjunto de K-1 partes, ou seja, uma das amostras sera retirada com o objetivo
de compor o dado de teste.
O método K-fold é definido pela formula (2.14):

v 1 .
KK = Ezm—z LOms fem Cein)) (214

Onde, f(_n)(xin) € criado como a amostra de treino de d ), n = 1 até K, sendo o
modelo avaliado nas observacdes da amostra de teste.

Destaca-se que o nimero de padrbes em cada conjunto d ) diminui quanto maior
for o valor de K [63], logo, para K muito elevado acaba aumentando o custo computacional
da técnica, além de uma amostra de teste pequena, 0 que aumenta a variancia. Na literatura
se discute qual valor de K seria o ideal, sendo os mais utilizados, dois, trés, cinco e dez.
Neste trabalho sera utilizado K=10. A referéncia [64] cita que os estudos com K=10 tem 0s

melhores desempenhos, [63] e [65] também utilizam em seus trabalhos K=10.
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Capitulo 3 - Metodologia

No capitulo anterior, foi apresentada toda a fundamentacdo teorica utilizada para o
desenvolvimento do modelo proposto, sendo apresentada uma descricao a respeito da analise
de seguranca de sistemas elétricos, das redes neurais artificiais, seus algoritmos de
treinamento e técnicas de validagdo cruzada que auxiliam no controle de complexidade do
modelo. Contudo, existem necessidades de exposi¢éo de como essas técnicas serdo utilizadas
em conjunto para a construcdo do modelo proposto.

Em virtude da necessidade descrita no paragrafo anterior, o presente capitulo possui
como objetivo expor ao leitor como essas técnicas serdo agregadas para a construcao do
modelo. Além disso, os dados utilizados para esta construcdo também serdo apresentados.
Destaca-se que para a construcdo do modelo proposto foi utilizado o ambiente de
programacédo MATLAB.

3.1 Dados Utilizados

Para a elaboragdo do presente trabalho foram utilizados dados simulados extraidos
do programa Organon, descrito no Capitulo 2 - , de uma regido sistémica do SIN. Para o
desenvolvimento do modelo, foram utilizados os seguintes dados:
e Direcdo (DIR);
e Contingéncia (CTG);
e Distancia (DIST);
e Grupo de Geracdo 1 (G1);
e Grupo de Geragéo 2 (G2);
e Grupo de Geracdo 3 (G3);
e Indice de Estabilidade (STBLDX);
e Indice de Violagio de Tensdo (VVIO);
e Indice de Violagio de Carregamento (TV10).
Ressalta-se que as variaveis indice de Estabilidade, indice de Violagio de Tensdo e
Indice de Violagio de Carregamento sero previstas pelo modelo proposto. Logo, as demais

variaveis serdo utilizadas como entradas no modelo.
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Para o melhor entendimento do leitor, torna-se valido apresentar as defini¢fes das
variaveis supracitadas, que sdo [41]:

¢ Distancia: equivale a distancia euclidiana entre um novo ponto de operacéo e o ponto
de operacdo de partida. Essa distancia é calculada em relagdo a alteracdo dos grupos
de geracdo 1 e 2, tendo como unidade MW. Ressalta-se que a unidade MW para
representar distancia ocorre em funcéo dos eixos do grafico serem representados
nessa unidade, logo, o calculo dessa distancia apresentara como unidade final MW;

e Contingéncia: lista de contingéncia pré-estabelecida para a simulacdo da regido de
seguranga;

e Direcdo: representa o deslocamento do Ponto de Operacdo em decorréncia da
alteracéo dos despachos de geragéao;

e Geracdo: grupos de usinas onde sdo efetuadas alteracdes em seu despacho.

No presente trabalho, foram utilizadas como geragdes as maquinas das regides Norte
(Geracdo 1), Nordeste (Geracgdo 2) e Sudeste (Geragdo 3). As contingéncias foram dedicadas
a interligacdo Norte-Nordeste e algumas linhas de transmissdo da regido Nordeste.

Ressalta-se que as variaveis previstas irdo apresentar suas definicdes no Capitulo 4 -

, Uma vez que sera mais compreensivel para o leitor.

3.2 Programa Desenvolvido

Sera apresentado um macrofluxo, Figura 8, que explica de forma sucinta como
encontra-se estruturado o modelo desenvolvido, sendo explicado cada passo de forma mais
detalhada a seguir.

Passo 1: Leitura da Base de Dados

Nesse momento serd executada a leitura de todos os dados utilizados no modelo
desenvolvido, como:

e Inputs: Direcdo, Contingéncia, Distancia, Grupo de geracdo 1 (G1), Grupo de
geracdo 2 (G2) e Grupo de geracgéo 3 (G3).
e Outputs: indice de Estabilidade (STBLDX), indice de Violagio de Tensdo (VVIO)

e Indice de Violagéo de Carregamento (TVI0).
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Figura 8 - Macrofluxo do Modelo Desenvolvido

Parte 2: Normaliza Base de Dados

Devido ao uso de unidades e valores distintos, para que ndo ocorram problemas em
funcdo disto torna-se necessario que os dados sejam normalizados [6], conforme descrito
pela equacéo (3.1):

(Up — Lp) X (X —min) 3

Y = Lb (31)

Xméx - Xmin

Sendo:

Y é a variavel normalizada;

X é avariavel em escala original,

Up € o limite superior, que nesse caso sera utilizado “1”;

L, € o limite inferior, que nesse caso sera utilizado “-17;

X.msx € 0 Valor maximo da variavel original,

Xomin € 0 valor minimo da variavel original.
Parte 3: Definicdo da Variavel a ser Prevista

Uma vez que existem trés varidveis a serem previstas, STBLDX, VVIO e TVIO,
optou-se pela predicdo de cada uma dessas varidveis separadamente. Dessa forma, nesse
momento escolhe-se qual variavel serd prevista ao final do método, isto &, caso 0 usuario

deseje realizar a previsdo do Indice de Estabilidade, na parte da defini¢do da variavel a ser
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prevista, coloca-se STBLDX, caso deseje-se a previsio do Indice de Violagdo de Tensio,
coloca-se VVIO, e, por fim, caso deseje-se a previsdo do Indice de Violagdo de
Carregamento, coloca-se TVIO.

Parte 4: Escolha do Algoritmo de Treinamento

Neste trabalho foram utilizadas duas formas de treinamento das redes neurais
artificiais: o treinamento bayesiano (trainbr) e o algoritmo de treinamento de Levenberg-
Marquardt (trainlm).

Ressalta-se que caso o0 usuario opte pelo algoritmo de treinamento de Levenberg-
Marquardt serd utilizada a técnica de validacdo cruzada K-fold, e com isso, devera ser
definido a priori 0 nimero de grupos a serem utilizados para a divisdo dos padrdes
disponiveis para o treinamento/validacao.

Parte 5: Definicdo dos Conjuntos

Essa parte seré dividida para facilitar a explicagéo:

e Treinamento Bayesiano (trainbr): neste algoritmo ndo ha a necessidade da divisao
dos dados entre treinamento e validacdo. Logo, todo o conjunto de dados disponivel
para treinamento serd utilizado.

e Algoritmo de Treinamento de Levenberg-Marquardt (trainlm): neste caso, existe
a necessidade da divisdo dos dados disponiveis entre treinamento e validagdo, em
funcdo do algoritmo de treinamento ndo possuir controle de complexidade de
maneira intrinseca, sendo essa divisao realizada de forma aleatoria.

Parte 6: Treinamento do Modelo

Nesse ponto aplica-se a metodologia de treinamento nos conjuntos de dados
definidos na etapa anterior, com o objetivo de ajustar os parametros da rede neural.

Uma vez que ao final do treinamento existirdo inameros modelos treinados, torna-se
necessaria a definicdo de qual desses modelos devera ser escolhido como modelo final.
Logo, para essa definicéo, sera utilizado o Coeficiente de Determinagio (R?), apresentado
no préximo topico. Destaca-se que, para o treinamento bayesiano, sera escolhido o modelo
que apresentar melhor R? para o conjunto de treinamento, enquanto para o modelo que
utilizar o treinamento proposto por Levenberg-Marquardt sera escolhido o modelo que
apresentar melhor R? para o conjunto de validago.

Parte 7: Aplicagéo do Modelo ao Conjunto de Teste
Apbs o treinamento dos modelos, aplica-se 0 mesmo ao conjunto de teste com o

objetivo de averiguar a assertividade do modelo construido.
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Parte 8: Célculos dos Resultados do Modelo
Apos a aplicagdo do modelo no conjunto de teste, calcula-se as estatisticas de
avaliacbes dos resultados: erro absoluto médio, correlagio e R?. Destaca-se que ndo foi
calculado o erro percentual médio (do inglés, MAPE) uma vez que existem valores
verificados iguais a zero, o que impossibilita a avaliacdo dos resultados por essa estatistica.
Esses resultados sdo salvos pelo modelo em planilhas para analise posterior pelo

usudrio caso seja de interesse.

3.3 Critérios de Avaliacdo dos Resultados

Devido a necessidade de comparacdo dos dados e averiguagdo de qual foi a
assertividade do modelo desenvolvido, serdo apresentados a seguir os métodos utilizados

para a mensuracdo dos resultados alcancados.

3.3.1 Erro

O erro analisa a diferenca ente o valor verificado e o valor previsto. A equacédo a
seguir descreve o célculo realizado.
E=V:— 1V, (3.2)
Onde:
E éoErro;
Vr € 0 Valor Verificado;

V, € 0 Valor Previsto.

3.3.2 Erro Absoluto Médio

Esse indice é o resultado do somatorio do erro absoluto dividido pelo nimero de
padrdes, como na formula (3.3) [48].
©LalVi — P

! (3.3)

Eqm =

Sendo:



42

E4m € 0 Erro Absoluto Médio;
V; € o Valor Verificado para a i-ésima amostra;
P; é o Valor Previsto para a i-ésima amostra;

N é 0 nimero de padrdes.

3.3.3 Coeficiente de Correlacéo de Pearson

O coeficiente de correlacdo de Pearson, ou simplesmente correlagdo, pode ser
definido como o grau associacgdo linear entre duas variaveis quantitativas [66]. A equacdo
(3.4) apresenta a formula deste coeficiente.

Destaca-se que o coeficiente de correlacao varia entre menos um e um, sendo quanto
mais proximo de um maior a correlagdo entre os dados e quando préxima a menos um indica
que os dados variam de forma opostas. Por fim, ressalta-se que quando o coeficiente de
correlacdo de Pearson apresenta valores proximos a zero, isto indica que os dados ndo

possuem grau de associacdo [67].

COVixy)

Pxy) = T (3.4)

Sendo:

COV(xy) € acovariancia entre X e Y,

oy é 0 desvio padrdo de X;

oy € 0 desvio padrdo de Y.

Para o melhor entendimento do leitor, é valido destacar que o desvio padrdo pode ser
definido como uma medida de dispersdo do conjunto de dados em relacdo a sua média [67].
A covariancia pode ser determinada como o grau de associacao linear entre duas variaveis,

contudo esse indice ndo é limitado como o coeficiente de correlagdo de Pearson.

3.3.4 Coeficiente de Determinacao

O coeficiente de determinacdo (R?) possui como objetivo quantificar a variabilidade
da variavel resposta em relagdo a variavel de ajuste, sendo muitas vezes utilizado como

medida de qualidade de ajuste do modelo [68].
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Esse coeficiente pode ser definido como o quadrado do coeficiente de correlagéo de

Pearson, apresentado pela equagéo (3.5) [69].
R? = Px,y) Px.y) (3.5)

Sendo:

R? é o Coeficiente de Determinagao;

p(x,y) € 0 Coeficiente de Correlagdo de Pearson.

Este coeficiente é limitado entre zero e um, sendo quanto mais proximo de zero indica
a falta de ajuste do modelo e quando proximo a um indica um bom ajuste do modelo aos

dados disponiveis.
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Capitulo 4 - Resultados

Neste capitulo sera realizada uma discussao a respeito dos resultados alcancados ao
se aplicar as metodologias propostas ao conjunto de teste. Destaca-se que, como supracitado,
as variaveis de entrada utilizadas no modelo foram: direcdo, contingéncia, distancia, grupo
de geracédo 1 (G1), grupo de geracdo 2 (G2) e grupo de geracdo 3 (G3). Sendo previstos trés
indicadores, que sdo: o indice de estabilidade (STBLDX), o indice de violacdo de tensao
(VVIO) e por fim, o indice de violacdo de carregamento (TVI10). Além disso, ressalta-se que
dois tipos de treinamentos serdo testados: o treinamento bayesiano e o algoritmo de
treinamento proposto por Levenberg-Marquardt.

Devido a necessidade de reproducdo das analises realizadas, o conjunto de
treinamento e teste foram mantidos fixos, para que seja realizada uma comparacao fidedigna
entre os modelos desenvolvidos. Torna-se valido frisar que o conjunto de teste possui 274
padrdes escolhidos aleatoriamente do total de 1372 padrdes disponiveis.

Para ambos os tipos de treinamentos, torna-se necessario definir o nimero maximo
de neurdnios a serem utilizados na camada escondida do modelo. Logo, foi definido como
nimero maximo o valor de 25 neur6nios para ambos os algoritmos, ressalta-se que essa
escolha foi realizada devido a limitacdo computacional uma vez que acima de 25 neurénios
0 tempo de processamento se tornou bastante elevado e ndo houve ganhos nos resultados
alcancados. Outro parametro a ser definido durante o desenvolvimento do modelo, ao se
utilizar o treinamento proposto por Levenberg-Marquardt, € o nimero de grupos a ser
utilizado pelo método de validacdo cruzada K-fold, sendo utilizado neste trabalho o valor de
K=10.

4.1 Indice de Estabilidade (STBLDX)

O indice de estabilidade informado pelo programa Organon possui como objetivo
caracterizar a condicédo de estabilidade do sistema frente a perturbacdo simulada. Tal indice
pode ser interpretado de quatro formas diferentes que sao:

1. Valores préximos a um: indicam que a perturbagdo simulada ndo afetou o
comportamento do sistema, isto €, o ponto de operagdo original permaneceu

praticamente inalterado;
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2. Valores proximos a zero: indicam condig&o de estabilidade marginal, isto é, o sistema
encontra-se proximo a perder sua estabilidade;

3. Valores negativos: indicam que o sistema perdeu a estabilidade, e quanto mais
proximo de menos um, indica que o sistema apresenta condicdo de instabilidade
grave;

4. Além das classificagfes convencionais, listadas anteriormente, o software Organon
classifica outros trés tipos de valores para indicar, especificamente, alguns tipos de
instabilidade, sendo:

a. O valor de -1,9 indica que o angulo do rotor de alguma maquina superou seu
limite angular maximo de 2m;

b. O valor de -1,6 indica que existe perda de frequéncia de alguma maquina. Em
geral tal valor limite é de 0,1pu (£6Hz);

c. O valor de -1,3 indica que houve colapso de tensdo em algum ponto do sistema.

4.1.1 Treinamento Bayesiano (STBLDX)

A Figura 9 expde a evolucdo do indice de Determinacdo durante a etapa de
treinamento, observa-se nessa figura que o melhor R2 alcancado foi de 0,9433. Como
supracitado o melhor modelo é escolhido através do melhor R?, dessa forma para STBLDX
no treinamento bayesiano o melhor modelo apresenta 24 neurbnios em sua camada

escondida.
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Figura 9 - Evolucdo do Rz durante a etapa de treinamento (STBLDX - Treinamento
Bayesiano)

A Figura 10 apresenta o comportamento das previses do modelo em relacéo ao seu
valor original, quando aplicado ao conjunto de teste. O desvio absoluto médio alcangado foi
de 0,0915 enquanto o R? foi de 0,6752. Observa-se que na grande maioria dos casos, 0
modelo foi capaz de acompanhar o comportamento do dado original em sua previséo.

STBLDX - trainbr
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Figura 10 - Analise do indice de Estabilidade (Treinamento Bayesiano)

Além dos resultados apresentados anteriormente, torna-se valido destacar que o
modelo apresentou resultados mais “conservadores” em sua previsdo, uma vez que em sete
casos 0 modelo apresentou indicagdes de instabilidade em quanto o sistema ainda estava
estavel (falso-positivo), enquanto em somente dois casos 0 modelo apresentou resultados de
estabilidade quando o sistema havia apresentado perda de sua estabilidade (falso-negativo).
Ressalta-se que para 0s casos de falso-positivo, o0 sistema estava préximo da perda de sua
estabilidade.
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4.1.2 Algoritmo de Treinamento de Levenberg-
Marquardt (STBLDX)

Ao se aplicar o modelo proposto, utilizando o algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquardt, foi alcangado um R? de 0,7618 durante o treinamento do modelo com
12 neur6nios em sua cama oculta, conforme apresentado na Figura 11. Além disso, é possivel
observar atraves dessa figura que outros modelos treinados apresentaram resultados de R2
proximos ao melhor R2 alcangado, como por exemplo os modelos treinados com 9, 10 e 14

neuronios.
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Figura 11 - Evolugdo do R? durante a etapa de treinamento (STBLDX - Treinamento
proposto por Levenberg-Marquardt)

A Figura 12 apresenta os resultados quando aplicado o modelo ao conjunto de teste,
sendo o R? verificado de 0,5919, o erro médio absoluto encontrado foi de 0,1007.
Ressalta-se que, assim como no modelo anterior, os resultados observados

conseguiram captar de forma satisfatoria o comportamento dos dados originais.
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STBLDX - trainlm
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Figura 12 - Analise do indice de Estabilidade com a utilizacio de K-fold

(Treinamento de Levenberg-Marquartd)

Para o treinamento proposto por Levenberg-Marquardt o modelo também apresentou
sete casos de falso-positivo e dois casos de falso-negativo. Todavia, para esse treinamento
em trés dos sete casos de falso-positivo o sistema ndo estava proximo da perda da sua

estabilidade.

4.2 Indice de Violacdo de Tenso — VVIO

O indice de Violacio de Tens&o informa ao usuario a respeito da pior violacio de
tensdo monitorada nas barras do sistema. De forma geral, valores negativos nesse indice
indicam que ndo existe violacbes de tensdo nas barras e valores positivos indicam que ha
alguma violacdo de tensdo nas barras. Para calculo desse fator utiliza-se as formulas (4.1) e
(4.2):

VVIO = Vatuar = Viimmaxima (4.1)
VVIO = Viumminima = Vatual (4.2)

Sendo:
V,euar € @ tensdo atual da barra;
Viimmaxima € O limite maximo de tenséo na barra;

Viimminimo € O limite minimo de tensdo na barra.
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4.2.1 Treinamento Bayesiano (VVIO)

Durante a etapa de treinamento, o melhor modelo desenvolvido utilizando algoritmo
de treinamento bayesiano apresentou em sua camada oculta 21 neurénios com um R2 de
0,9919, como observado na Figura 13. Através do R? alcancado, é possivel observar que o

modelo apresentou um excelente ajuste aos dados durante a etapa de treinamento.
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Figura 13 - Evolugdo do Rz durante a etapa de treinamento (VVIO - Treinamento
Bayesiano)

Em relagdo a etapa de teste, o erro médio absoluto verificado foi de 0,0203 e o R?
alcancado neste caso foi de 0,7539. A Figura 14 apresenta os valores previstos, os valores
verificados e o erro do modelo durante a etapa de teste. Com o auxilio da Figura 14 é possivel
observar que o modelo conseguiu reproduzir de uma forma satisfatoria os dados verificados,

conseguindo reproduzir a variagdo dos dados, embora com erros de magnitude em alguns

pontos.
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Figura 14 - Analise do Indice de Violagao de Tens&o (Treinamento Bayesiano)

Durante a estimagéo do indice de Violagio de Tens&o, foram observados 18 casos de
falso-positivo e 17 casos de falso-negativos. Destaca-se que em 14 dos 18 casos de falso-
positivo o sistema estava no limiar da perda de sua estabilidade e nos 17 casos de falso-

negativo os valores previstos estdo proximos a sinalizagdo de perda de estabilidade.

4.2.2 Algoritmo de Treinamento de Levenberg-
Marquardt (VVI10)

Durante a modelagem utilizando a técnica de validacdo cruzada e o algoritmo de
treinamento proposto por Levenverg-Marquardt, o modelo construido apresentou em sua
camada oculta 14 neurdnios, tendo alcancado um R? de 0,7658 para o conjunto de

treinamento como pode ser observado na Figura 15.
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Figura 15 - Evolucédo do R2 durante a etapa de treinamento (VVIO - Treinamento
proposto por Levenberg-Marquardt)

Ao se aplicar o modelo no conjunto de teste, o erro médio absoluto obtido foi de
0,0332, tendo como R? o valor de 0,3464. A Figura 16 apresenta os resultados alcangados
com a utilizacdo do modelo proposto na etapa de teste, através dos resultados observados
nessa figura verifica-se que apesar do modelo apresentar um bom desempenho na maioria

das amostras, em alguns pontos o resultado foi aquém do esperado.
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Figura 16 - Analise do indice de Violagao de Tensdo com a utilizacéo de K-fold

(Treinamento de Levenberg-Marquardt)

Os resultados alcangados durante a utilizagdo do treinamento proposto por
Levenberg-Marquardt indicam 21 e 28 casos de falso-positivo e falso-negativo,
respectivamente. Ressalta-se que, apesar das previsdes mais “otimistas” pelo modelo, em 21
dos 28 casos de falso-negativo o modelo estaria sinalizando ao operador uma eminéncia de
perda da estabilidade, ou seja, apesar das indicagfes serem de estabilidade ainda assim 0s

valores previstos estariam proximos a instabilidade.

4.3 Indice de Carregamento - TVIO

O indice de carregamento informa ao usuério do Organon sobre o maior
carregamento observado nos equipamentos monitorados. Quando superior a 100 indica que

existem violacOes de carregamento no circuito.

4.3.1 Treinamento Bayesiano (TVIO)

A Figura 17 apresenta a evolucdo do Coeficiente de Determinacgao durante a etapa de
treinamento. Para a variavel TVIO foi observado um melhor R2 no valor de 0,9895 com 21

neurdnios.
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Figura 17 - Evolucdo do R2 durante a etapa de treinamento (TVIO - Treinamento
Bayesiano)

Ao ser aplicado no conjunto de teste, 0 modelo desenvolvido apresentou um R? de
0,8398 e no que tange ao erro médio absoluto, o valor alcancado foi de 1,0058. A Figura 18
apresenta os resultados ao se utilizar o modelo desenvolvido na etapa de teste, torna-se valido

ressaltar que de forma geral o modelo conseguiu realizar boas previsoes.
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Figura 18 - Analise do indice de Violagao de Carregamento (Treinamento Bayesiano)

Para a variavel em anéalise 0 modelo apresentou dois casos de falso-positivo e falso
negativo. Destaca-se que para os casos de falso-negativo o sistema havia acabado de perder
sua estabilidade, enquanto as previsfes indicavam valores muito proximos a isto. Logo, em
funcdo da proximidade da indicacdo da perda de estabilidade o modelo estaria sinalizando

ao operador que o sistema pode estar proximo a perda da estabilidade.
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4.3.1 Algoritmo de Treinamento de Levenberg-
Marquardt (TVIO)

Durante a modelagem, com a utilizacdo do algoritmo de treinamento de Levenberg-
Marquardt foram utilizados sete neurénios na camada oculta do modelo. O resultado obtido
para o conjunto de treinamento foi um R? no valor de 0,8579, conforme exposto na Figura
19. Atraves dessa figura observa-se que o modelo treinado com sete neurdnios apresentou
valor de R2Z muito superior aos demais modelos, com excecdo dos modelos treinados com 16

e 24 neurbnios que apresentaram resultados proximos ao melhor Rz observado.
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Figura 19 - Evolucéo do R2 durante a etapa de treinamento (TVIO - Treinamento
proposto por Levenberg-Marquardt)

Quando aplicado o0 modelo para o conjunto de teste, o resultado obtido foi de um erro
absoluto médio de 1,6089 e R? de 0,5910. Os resultados alcangados na etapa de teste do
modelo, encontram-se representados na Figura 20. Através dessa figura é possivel verificar
que o modelo ndo conseguiu reproduzir os dados verificados somente em trés conjunto de

dados.
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Figura 20 - Analise do indice de Violacio de Carregamento com a utilizac&o de K-fold

(Treinamento de Levenberg-Marquardt)

Ao se utilizar esse algoritmo de treinamento o modelo apresentou quatro casos de
falso positivo e somente dois casos de falso-negativo. Em relagéo aos resultados alcangados
em 50% dos casos o sistema estava no limiar da mudanca de estado, ou seja, para 0S casos
de falso-positivo o sistema estava proximo da perda de estabilidade e para os casos de falso-

negativo o sistema estava proximo a estabilidade.

4.4 Resumo

As Tabela 1 e Tabela 2 apresentam um resumo dos resultados alcancados para cada
uma das formas de treinamento. Nestas tabelas podem ser vistos o nimero de neurénios
utilizados em cada um dos modelos, o erro médio absoluto, o coeficiente de determinacao
(R?), para a etapa de teste, e 0 tempo de simulacéo (tempo de treinamento + tempo de teste
do modelo). Destaca-se que os testes foram realizados utilizando uma maquina com o
processador Intel (R) Core (TM) i7-8565U CPU @ 1.80 GHz com 8,00 GB de RAM, 1TB
HDD, 128GB SSD e sistema operacional Windows 10 Home Single Language de 64 bits.

Através dos resultados expostos nas Tabela 1 eTabela 2 , é possivel observar que o0s
modelos apresentaram resultados satisfatorios, com R?2 superiores a 0,75 em todas as
variaveis no treinamento bayesiano, com exce¢do do STBLDX. Contudo, apesar da variavel
STBLDX apresentar valores de R2 inferiores a 0,75, ainda assim seu erro absoluto médio

encontra-se dentro do limite aceitavel.



Tabela 1 - Tabela Resumo dos Resultados com o Treinamento Bayesiano - Teste

Método de treinamento Bayesiano

Tempo de NUmero de Erro Médio -
Simulacao (s) Neurdnios Absoluto
STBLDX 232,109 24 0,0915 0,6752
VVIO 320,110 21 0,0203 0,7540
TVIO 292,596 21 1,0059 0,8398

Tabela 2 - Tabela Resumo dos Resultados com o Algoritmo de Treinamento de
Levenberg-Marquardt - Teste

Método de treinamento: Levenberg-Marquardt
Tempo de Numero de Erro Médio -
Simulagéo (s) Neuronios Absoluto
STBLDX 1.172,667 12 0,1007 0,5919
VVIO 1.121,559 14 0,0332 0,3463
TVIO 1.180,882 7 1,6089 0,5910

Através das tabelas supracitadas, torna-se possivel observar um maior tempo de
simulacdo gasto pelo algoritmo de treinamento proposto por Levenverg-Marquardt. Torna-
se valido frisar que esse algoritmo apresenta rapida convergéncia, contudo a utilizacdo da
técnica de validacdo cruzada demanda um elevado esforco computacional em decorréncia
do aumento do nimero de modelos a serem treinados, o que provoca um aumento do tempo
de simulacéo.

Ressalta-se que o tempo apresentado nas Tabela 1 e Tabela 2 consistem no tempo
total de execugdo do modelo, isto é, tempo de leitura dos dados, treinamento e previsao do
modelo. Contudo, durante a aplicacdo desses modelos nos centros de operacao o Unico tempo
gasto sera o de previsdo, ou seja, 0 tempo para 0 modelo processar as variaveis de entrada e
estimar as variaveis previstas. Logo, através da Tabela 3 é possivel observar uma pequena
variacao entre os tempos de previsdo, uma vez que a variagao observada se encontra entre
0,008 se 0,012 s.

Destaca-se que, para 0 ambiente de operacdo a obtencdo de dados e previsdes de
forma répida e confidvel se torna um dos grandes desafios durante a realizacdo das

atividades. Como observado na Tabela 3 0 modelo proposto € capaz de gerar previsdes em
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aproximadamente 10 ms, tempo este extremamente condizente com as rotinas do centro de

operagéo.
Tabela 3 - Resumo do Tempo de Previsao
Tempo de Previsdo (s)
Treinamento Bayesiano Treinamento proposto por
Levenberg-Marquardt
STBLDX 0,0111 0,0120
VVIO 0,0100 0,0080
TVIO 0,0090 0,0110

Torna-se valido ressaltar que as amostras entre 100 e 150 estdo situadas em regibes
de operagdo em instabilidade ou no limiar da perda de estabilidade, enquanto nas demais
amostras 0 sistema encontra-se operando numa regido de maior estabilidade. Essa afirmacéo
pode ser observada atraves das Figura 10,Figura 12,Figura 14,Figura 16, Figura 18 e Figura
20, bem como através das Tabela 4 e Tabela 5 em anexo. Além da afirmag&o anterior, ao se
analisar as figuras listadas anteriormente, observa-se que a maioria dos padrdes previstos
apresentam pequenas diferencas em relacdo aos valores verificados, 0 que demostra uma boa
capacidade de representacdo dos dados pelo modelo. Destaca-se que em alguns casos, 0
modelo apresentou previsdes destoantes dos valores verificados, dado que essas previsdes
foram em pontos especificos, torna-se indicado uma melhor analise desses exemplos uma
vez que esse erro pode estar ocorrendo em funcao de algum missing ou outliers nos padrdes
de entrada.

Além dos fatos supracitados, no que tange ao desempenho dos modelos e aos tempos
de simulagdo e previsdo, torna-se valido destacar as previsdes mais ‘“‘conservadores”
realizadas pelos modelos propostos onde em todos 0s casos, a excecdo das previsdes da
varidvel VVIO com o treinamento proposto por Levenberg-Marquardt, os modelos
apresentaram quantidade de falso-positivo superiores ao falso-negativo. Torna-se claro que
0 maior objetivo consiste em minimizar o erro de estimagdo dessas variaveis, contudo
quando o modelo apresenta resultados conservadores em sua saida, como encontra-se
ocorrendo nas simulacfes anteriores, o sistema elétrico estaria atuando de forma ainda
segura, uma vez que, apesar do erro, 0 modelo estaria dando indicativos ao operador de
possiveis violagbes no sistema, ficando a cargo do especialista realizar a anélise e tomar as

decisOes cabiveis.
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Todos os resultados alcangados durante os testes dos modelos sdo detalhados nos
Anexos, sendo apresentado nas Tabela 4 eTabela 5 além dos resultados alcancados a relacéo
entre as variaveis de entrada do modelo e as previsdes, isto é, a relacdo entre as informacdes
da regido de seguranca que sdo utilizadas como entradas e seus respectivos indices

verificados e previsto.
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Capitulo 5 - Conclusao e Trabalhos Futuros

Através do presente trabalho pode-se observar o bom desempenho das redes neurais
artificiais ao serem aplicadas ao problema de estimacdo de indicadores utilizados para
andlise de seguranca dos sistemas elétricos de poténcia, onde resultados satisfatdrios foram
alcancados.

Destaca-se a necessidade do ajuste de diversos parametros durante a aplicagédo e
desenvolvimento dessa classe de modelo. Logo, de acordo com os fatos mencionados torna-
se claro a importancia do desenvolvimento de métodos que garantam o controle de
complexidade desse tipo de modelo como ocorre no treinamento bayesiano utilizado nessa
dissertacdo.

Através dos resultados obtidos, verifica-se que a ferramenta desenvolvida apresentou
bons resultados quando utilizada para estimar os indicadores de seguranca, o0 que viabiliza
sua utilizacdo nas rotinas referentes a analise de segurancga dentro dos centros de controle.
Além do bom resultado alcancado, observa-se que a ferramenta apresenta um bom
desempenho em relacdo ao seu tempo de previsdo, atualizando as suas previsdes em
aproximadamente 10 ms. Ressalta-se que os tempos de previsdo nos dois modelos
desenvolvidos apresentaram pequenas variagcbes entre si, 0 que representa mais uma
vantagem para a sua utilizacdo dentro dos centros de operacgéo, dado que os resultados seréo
apresentados em poucos milissegundos ao operador.

Torna-se valido ressaltar a respeito do tempo de simula¢do uma vez que a ferramenta
possui a capacidade de se adaptar e gerar resultados quando novos padrdes sdo apresentados
com o tempo médio de quatro minutos (treinamento bayesiano), apesar desse tempo esta um
pouco superior do desejado na sala de controle, esse resultado ainda permite uma rapida
atualizacdo do modelo pela equipe de planejamento com o objetivo de melhorar a acuréacia
dos resultados frente aos novos padrbes de dados observados no tempo real.

Torna-se valido destacar que na maioria dos casos 0 modelo apresentou resultados
mais “conservadores” em suas previsdes, 0 que garante uma maior seguranca durante sua
utilizacdo, apesar de seus erros. Cabe destacar que, maiores anélises devem ser realizadas
para a variavel STBLDX, uma vez que o modelo apresentou previsdes com valores
superiores a um e por definigcdo essa variavel esta limitada entre -1,9 e um.

Dessa forma, através dos resultados alcancados é possivel observar a viabilidade da

aplicacdo das redes neurais artificiais para a estimagédo de variaveis referentes a anélise de
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seguranca do sistema elétrico de poténcia. Sendo observado que até mesmo para 0s casos
em que o R? apresentou valores um pouco mais distantes a um, ainda assim foi verificado
erros médios absolutos baixos e poucas indicacdes de falso-negativo, 0 que corrobora para
uma maior seguranca durante a utilizacdo do modelo proposto.

Destaca-se que o algoritmo de treinamento bayesiano despontou como a melhor
forma de treinamento para as Redes Neurais Artificiais quando comparado ao algoritmo de
treinamento de Levenberg-Marquardt, que apresentou um pior desempenho e um maior
tempo de simulacdo. Ressalta-se que 0 maior tempo computacional gasto pelo modelo com
o0 treinamento de Levenberg-Marquardt ocorre em fungéo do processo de validacéo cruzada
necessario ao método, uma vez que esse algoritmo nao apresenta controle de complexidade
de forma intrinseca em sua formulacao.

Torna-se valido frisar que, apesar do modelo proposto nesse trabalho ter sido
desenvolvido utilizando dados do software Organon, o presente modelo podera ser utilizado
em conjunto com outras ferramentas de analise de seguranca, ndo se tornando assim,
dependente unicamente deste software.

Além dos fatos previamente mencionados observa-se uma vasta possibilidade de
desenvolvimento de trabalhos futuros como por exemplo: o desenvolvimento de uma
ferramenta que seja capaz de interpretar os resultados alcangados e informar ao usuario o
estado operativo do SEP. No presente trabalho foi realizado uma regressao com o objetivo
de estimar variaveis de referentes ao estado operativo da rede, ao se aplicar a metodologia
proposta de classificacdo os resultados apresentados seriam indicativos da seguranca da rede,
isto €, se a rede encontra-se estavel ou ndo, dessa forma nao sera necessario a interpretacao
das variaveis pelo analista.

Outro trabalho futuro sugerido é a utilizacdo de técnicas que garantam a melhor
escolha das variaveis de entrada a serem utilizadas como inputs nas RNAs, com isso, uma
menor dependéncia por parte do especialista serd vista durante o processo de ajuste do
modelo.

Com a elevada incerteza associada ao processo de previsao por parte das redes
neurais, o desenvolvimento de indices estatisticos que visam a quantificacdo dessa incerteza
se torna indicado. Dado o tipo de treinamento aplicado as RNAs no presente trabalho, o
desenvolvimento de variaveis probabilisticas se torna possivel, portanto, outro trabalho
futuro sugerido € a aplicacao desses indices estatisticos como forma de alertar ao especialista

a respeito da criticidade do caso a ser estudado.
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Torna-se valido destacar que a aplicagdo do modelo proposto nos centros de operagado
ira demandar um rapido processamento em fungdo do elevado volume da dados recebidos a
cada instante de tempo, divergindo assim um pouco da simulacéo realizada onde o conjunto
de dados era um pouco mais controlado. Dessa forma, torna-se indicado a aplicacdo de
técnicas de computacédo paralela que permitird uma melhoria no desempenho do modelo em
tempo real.

Portanto, através do presente trabalho, observa-se uma possivel aplicacdo das RNAs
em conjunto com softwares de analise de seguranca para a estimacdo de indicadores de
seguranca, sendo alcangados bons resultados no que tange ao desempenho do modelo e em

seu tempo de simulagéo.
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Tabela 4 - Resultado do Modelo utilizando o algoritmo de treinamento Bayesiano —

Teste

Treinamento Bayesiano

Entradas

Saidas

STBLDX VVIO TVIO

CTG

DIST

Gl

G2 G3 PREV | VER |PREV| VER | PREV | VER

0,00

2811,45

3886,55| 7737,93 | 0,985 | 0,992 | -0,044 | -0,040 | 92,954 | 92,816

1574,65

4186,20

3118,72| 7131,01 | 0,982 | 0,993 | -0,035 | -0,042 | 92,725 | 92,770

2025,54

4579,85

2898,85| 6957,22 | 0,988 | 0,993 | -0,033 | -0,038 | 92,658 | 92,758

2700,79

5169,38

2569,58 | 6696,96 | 0,999 | 0,994 | -0,029 | -0,043 | 92,591 | 92,735

471241

6925,64

1588,67| 5921,62 | 0,988 | 0,994 | -0,017 | -0,011 | 92,826 | 92,666

4937,63

7122,27

1478,85| 5834,81 | 0,988 | 0,994 | -0,016 | -0,017 | 92,906 | 92,657

5380,83

7509,21

1262,74 | 5663,98 | 0,986 | 0,993 | -0,013 | -0,021 | 93,103 | 92,639

5598,18

7698,96

1156,75| 5580,21 | 0,986 | 0,994 | -0,012 | -0,021 | 93,224 | 92,631

2700,79

5169,38

2569,58 | 6696,96 | 0,975 | 0,987 | -0,022 | -0,036 | 92,022 | 92,325

471241

6925,64

1588,67 | 5921,62 | 0,978 | 0,984 | -0,011 | -0,003 | 92,406 | 92,322

899,06

3596,38

3448,14 | 7391,40 | 0,832 | 0,900 | -0,025 | -0,032 | 92,344 | 92,151

3148,25

5560,04

2351,39 | 6524,49 | 0,766 | 0,914 |-0,015| -0,020 | 92,491 | 92,143

3814,75

6141,93

2026,39 | 6267,60 | 0,730 | 0,250 | -0,013 | -0,005 | 92,577 | 92,255

5380,83

7509,21

1262,74| 5663,98 | 0,595 | 0,107 | -0,007 | -0,008 | 92,608 | 92,245

5816,51

7889,58

1050,29| 5496,06 | 1,010 | 0,872 |-0,005| -0,002 | 92,574 | 92,251

1124,13

3792,88

3338,40| 7304,65 | 0,590 | 0,661 | -0,022 | -0,031 | 93,924 | 93,392

1349,32

3989,48

3228,59| 7217,86 | 0,620 | 0,673 |-0,022 | -0,032 | 93,563 | 93,037

2475,40

497261

2679,49| 6783,83 | 0,700 | 0,741 |-0,019 | -0,028 | 92,238 | 91,605

3370,80

5754,34

224287 | 6438,72 | 0,726 | 0,707 |-0,018 | -0,022 | 91,973 | 91,737

4265,41

6535,38

1806,64 | 6093,90 | 0,912 | 0,684 | -0,016 | -0,005 | 90,645 | 91,873

4490,24

6731,67

1697,01| 6007,25 | 0,905 | 0,846 | -0,015 | -0,009 | 77,446 | 91,816

224,51

3007,46

3777,07 | 7651,40 | 1,007 | 0,995 |-0,054 | -0,037 | 91,231 | 92,610

3370,80

5754,34

2242,87| 6438,72 | 0,824 (0,995 |-0,017 | -0,023 | 91,946 | 92,605

4265,41

6535,38

1806,64 | 6093,90 | 1,229 | 0,994 | -0,025 | -0,009 | 92,237 | 92,600

471241

6925,64

1588,67| 5921,62 | 0,962 | 0,993 | -0,027 | -0,005 | 92,735 | 92,603

5380,83

7509,21

1262,74| 5663,98 | 1,096 | 0,993 | -0,006 | -0,016 | 94,835 | 92,605

1124,13

3792,88

3338,40| 7304,65 | 0,364 | 0,467 |-0,017 | -0,010 | 91,780 | 92,224

1574,65

4186,20

3118,72| 7131,01 | 0,153 | 0,224 | 0,001 | -0,004 | 91,685 | 91,985

1411,01

4215,58

3747,40| 6472,94 | 0,985 | 0,993 | -0,028 | -0,032 | 93,824 | 94,280

1637,52

4440,99

3725,06 | 6269,88 | 0,985 | 0,992 | -0,025 | -0,023 | 94,195 | 94,802

2568,41

5367,34

3633,26 | 5435,33 | 0,985 | 0,993 |-0,014 | -0,002 | 96,273 | 96,065

237,03

3047,32

3863,17 | 7525,43 | 0,980 | 0,951 |-0,034 | -0,027 | 80,507 | 92,271

2568,41

5367,34

3633,26 | 5435,33 | 0,914 (0,947 |-0,005 | -0,004 | 95,134 | 95,323

711,35

3519,33

3816,40 | 7100,20 | 0,670 (0,817 |-0,022 | -0,026 | 92,610 | 92,139

947,47

3754,31

3793,11| 6888,51 | 0,665 | 0,906 | -0,019 | -0,023 | 92,998 | 92,146
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2319,45

5119,59

3657,81 | 5658,52 | 0,705 (0,912 | 0,001 | -0,012 | 95,449 | 95,181




237,03

3047,32

3863,17

7525,43

0,481

0,428

-0,021

-0,024

95,242

69

95,366

1411,01

4215,58

3747,40

6472,94

0,338

0,235

-0,005

-0,015

97,558

97,549

1637,52

4440,99

3725,06

6269,88

0,248

0,189

0,001

-0,011

97,448

98,121

1868,64

4670,98

3702,27

6062,68

0,219

0,181

0,008

-0,003

98,012

98,337

237,03

3047,32

3863,17

7525,43

0,980

0,995

-0,041

-0,036

91,492

92,613

1182,19

3987,88

3769,96

6678,08

1,064

0,995

-0,014

-0,033

92,808

92,609

1411,01

4215,58

3747,40

6472,94

1,039

0,995

-0,010

-0,029

92,955

92,610

2090,87

4892,13

3680,35

5863,45

1,080

0,993

-0,041

-0,014

93,976

93,529

2534,28

5333,38

3636,63

5465,93

0,927

0,993

-0,020

0,006

95,443

95,202

711,35

3519,33

3816,40

7100,20

-0,103

0,196

0,038

-0,001

92,405

92,075

235,52

3033,02

3966,39

7436,52

0,994

0,968

-0,033

-0,023

91,304

92,260

1569,69

4288,20

4418,66

5729,07

0,973

1,000

-0,008

-0,008

96,384

97,030

701,75

3471,65

4124,43

6839,85

0,831

0,799

-0,018

-0,020

93,403

93,090

1569,69

4288,20

4418,66

5729,07

0,790

0,892

0,000

-0,008

91,454

97,736

235,52

3033,02

3966,39

7436,52

0,408

0,463

-0,019

-0,023

95,923

96,015

701,75

3471,65

4124,43

6839,85

0,239

0,222

-0,013

-0,020

98,061

98,166

1777,29

4483,51

4489,03

5463,39

-0,063

0,020

0,037

0,065

101,943

101,458

701,75

3471,65

4124,43

6839,85

0,961

0,995

-0,025

-0,027

93,159

92,618

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,985

0,994

-0,034

-0,033

93,678

93,948

1374,24

3874,24

475777

5803,92

0,984

1,000

-0,007

-0,010

97,642

98,135

239,82

2996,92

4038,58

7400,43

0,874

0,826

-0,024

-0,025

92,405

92,170

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,845

0,812

-0,020

-0,023

93,070

92,683

1142,27

3694,84

4610,71

6130,38

0,646

0,670

-0,007

-0,009

90,187

97,291

1666,93

4100,59

4943,32

5392,01

0,055

0,858

0,007

0,036

102,787

101,685

239,82

2996,92

4038,58

7400,43

0,362

0,407

-0,018

-0,022

96,363

96,414

1374,24

3874,24

475777

5803,92

0,664

0,012

0,038

0,069

101,206

101,813

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,948

0,995

-0,035

-0,030

92,327

92,618

1666,93

4100,59

4943,32

5392,01

2,066

0,993

0,115

0,019

99,802

100,760

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,773

0,754

-0,001

-0,022

92,307

92,430

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,420

0,160

0,022

0,000

93,253

92,934

1106,23

3492,77

4758,07

6185,09

0,984

0,991

-0,018

-0,019

97,313

97,369

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

1,001

0,951

-0,037

-0,027

92,544

92,272

208,95

2940,14

4051,17

7444,62

0,998

0,965

-0,032

-0,022

90,342

92,250

416,79

3068,15

421491

7152,87

0,995

0,966

-0,027

-0,019

92,669

92,231

621,32

3194,12

4376,05

6865,76

0,991

0,964

-0,022

-0,015

93,056

92,975

1106,23

3492,77

4758,07

6185,09

0,985

1,000

-0,011

-0,004

96,113

96,636

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,819

0,844

-0,028

-0,029

91,998

92,140

208,95

2940,14

4051,17

744462

0,910

0,828

-0,024

-0,026

92,437

92,169

416,79

3068,15

421491

7152,87

0,860

0,818

-0,020

-0,023

92,976

92,572

621,32

3194,12

4376,05

6865,76

0,838

0,793

-0,016

-0,019

93,626

93,884

867,34

3345,63

4569,86

6520,43

0,735

0,894

-0,011

-0,015

95,316

95,705

1106,23

3492,77

4758,07

6185,09

0,626

0,689

-0,007

-0,012

92,470

97,593

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,514

0,459

-0,018

-0,024

94,650

94,912

416,79

3068,15

421491

7152,87

0,230

0,241

-0,014

-0,019

97,688

97,756

867,34

3345,63

4569,86

6520,43

0,062

0,063

0,000

0,010

100,757

100,610
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208,95

2940,14

4051,17

744462

0,552

0,550

-0,038

-0,014

92,690

92,277




959,21

3296,59

4714,02

6425,32

0,984

1,000

-0,014

-0,006

95,026

70

95,692

492,30

3060,44

4311,24

7064,24

0,860

0,814

-0,017

-0,021

93,184

93,132

959,21

3296,59

4714,02

6425,32

-0,036

0,036

0,017

0,027

101,414

101,111

1401,71

3520,39

5095,76

5819,78

1,058

0,993

0,104

-0,017

97,570

98,690

731,27

3181,30

4517,39

6737,23

1,182

0,991

0,089

-0,008

94,685

94,431

1148,91

3229,66

4956,63

6249,63

0,984

0,988

-0,016

-0,017

97,369

97,687

235,88

2897,31

4106,24

7432,37

0,999

0,965

-0,031

-0,022

91,480

92,244

929,29

3149,72

4752,09

6534,12

0,794

0,769

-0,005

-0,014

110,473

96,356

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,509

0,459

-0,019

-0,024

94,646

94,912

1148,91

3229,66

4956,63

6249,63

0,081

0,018

0,027

0,042

101,928

102,091

701,94

3066,96

4540,33

6828,64

0,979

0,995

-0,024

-0,023

93,037

93,150

1148,91

3229,66

4956,63

6249,63

0,886

0,995

-0,110

-0,014

95,548

96,607

235,88

2897,31

4106,24

7432,37

0,514

0,563

-0,012

-0,013

92,845

92,263

701,94

3066,96

4540,33

6828,64

1,148

0,899

0,106

0,008

94,163

94,530

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,989

0,992

-0,044

-0,040

93,069

92,816

689,88

2943,72

4563,63

6928,58

0,983

0,992

-0,027

-0,027

95,245

95,022

1801,42

3156,84

5654,55

5624,54

0,985

0,981

-0,002

-0,007

99,623

100,281

1353,47

3070,95

521491

6150,07

0,967

0,989

-0,003

-0,005

98,671

98,265

1565,34

3111,57

5422,85

5901,51

0,973

0,988

0,000

-0,001

99,889

99,970

1920,32

3179,63

5771,24

5485,05

1,004

0,987

-0,005

-0,008

102,301

102,514

914,21

2986,73

4783,79

6665,40

0,794

0,783

-0,004

-0,016

99,921

95,971

1801,42

3156,84

5654,55

5624,54

0,961

0,694

-0,011

0,014

102,600

102,813

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,507

0,459

-0,023

-0,024

94,638

94,912

1683,38

3134,20

5538,70

5763,03

0,018

0,003

0,190

0,146

118,589

103,492

1801,42

3156,84

5654,55

5624,54

-1,974

1,900

0,489

0,573

204,625

151,098

230,38

2855,62

4112,66

7467,65

0,948

0,995

-0,037

-0,032

93,090

92,619

1565,34

3111,57

5422,85

5901,51

2,105

0,993

-0,353

-0,014

98,502

99,307

1022,81

3007,55

4890,38

6537,99

0,857

0,991

-0,246

0,136

98,055

97,552

1131,42

3028,38

4996,97

6410,58

-1,791

1,900

0,986

0,950

98,612

96,806

1816,09

2811,45

5702,63

5921,84

0,976

0,981

-0,005

-0,010

99,398

99,288

2261,79

2811,45

6148,34

5476,14

0,982

0,977

-0,033

0,012

102,028

102,063

2362,38

2811,45

6248,93

5375,55

0,987

0,981

-0,050

0,001

102,827

102,239

232,02

2811,45

4118,57

7505,91

0,992

0,967

-0,029

-0,022

90,476

92,239

464,22

2811,45

4350,77

7273,71

0,968

0,966

-0,024

-0,018

92,491

92,228

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,824

0,844

-0,027

-0,029

92,185

92,140

695,37

2811,45

4581,92

7042,56

0,746

0,800

-0,017

-0,020

91,123

94,155

1150,83

2811,45

5037,38

6587,10

0,722

0,775

-0,005

-0,014

97,519

97,174

2059,68

2811,45

5946,22

5678,25

0,591

0,698

0,048

0,006

102,325

103,364

1371,49

2811,45

5258,04

6366,44

0,125

0,013

-0,002

0,060

104,649

102,694

464,22

2811,45

4350,77

7273,71

1,007

0,995

-0,037

-0,028

93,006

92,625

1150,83

2811,45

5037,38

6587,10

1,128

0,995

-0,044

-0,018

95,380

95,548
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2362,38

2811,45

6248,93

5375,55

1,051

0,993

-0,058

-0,001

103,918

104,721

[N
o

695,37

2811,45

4581,92

7042,56

0,982

0,993

-0,025

-0,028

95,208

94,824

[N
o

1150,83

2811,45

5037,38

6587,10

0,980

0,991

-0,015

-0,020

97,135

96,829

[N
o
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2059,68

2811,45

5946,22

5678,25

0,979

0,981

0,000

-0,012

100,626

100,537
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10 1 |2261,79|2811,45|6148,34| 5476,14 | 0,984 | 0,977 | -0,006 | 0,012 |101,939|102,063
10 1 |2362,38|2811,45|6248,93| 5375,55 | 0,989 | 0,981 | -0,015| 0,001 |102,740|102,239
10 2 0,00 |2811,45]|3886,55| 7737,93 | 1,012 | 0,951 | -0,030 | -0,027 | 92,332 | 92,272
10 2 11599,87|2811,45|5486,42 | 6138,06 | 0,922 | 0,988 |-0,001 | 0,000 | 99,481 | 99,389
10 3 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | 0,761 | 0,788 | -0,018 | -0,016 | 96,265 | 95,697
10 3 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,739 | 0,775 |-0,010 | -0,014 | 97,343 | 97,174
10 4 11599,87|2811,45|5486,42| 6138,06 | 0,212 | 0,006 | 0,097 | 0,070 |102,468|103,712
10 4 |1937,56 |2811,45|5824,11 | 5800,37 | -2,014 1,5500 0,610 | 0,646 |165,373|165,538
10 5 |1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 | 0,913 | 0,995 | -0,015 | -0,018 | 96,572 | 97,077
10 5 |2261,79|2811,45|6148,34 | 5476,14 | 0,930 | 0,993 | 0,046 | 0,011 |102,415|104,472
10 6 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,765 | 0,730 |-0,043 | -0,015 | 97,100 | 96,740
10 6 |1288,74|2811,45|5175,29 | 6449,19 | -0,061 | 0,631 | 0,360 | 0,176 | 96,498 | 97,269
11 1 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | 0,981 | 0,992 | -0,019 | -0,023 | 96,395 | 95,842
11 1 |1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 | 0,980 | 0,987 | -0,011 | -0,020 | 97,825 | 97,931
11 1 |1599,87|2811,45|5486,42| 6138,06 | 0,979 | 0,985 | -0,007 | -0,015 | 98,538 | 98,789
11 2 | 232,02 |2811,45|4118,57 | 7505,91 | 1,001 | 0,967 | -0,027 | -0,022 | 90,640 | 92,239
11 2 |1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 | 0,934 | 0,989 | -0,013 | -0,005 | 98,181 | 97,729
11 2 |2059,68|2811,45|5946,22| 5678,25 | 0,959 | 0,987 | 0,008 | 0,001 |103,148 102,945
11 4 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | -0,051 | 0,052 | -0,018 | 0,002 |100,750| 101,075
11 4 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | -0,031 | 0,025 | -0,004 | 0,023 |103,526|102,011
11 5 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,970 | 0,995 -0,035| -0,036 | 92,426 | 92,611
11 6 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | 0,651 | 0,873 | 0,048 | 0,011 | 94,018 | 95,527
11 6 |1261,16|2811,45|5147,71| 6476,77 | 0,218 | 0,660 | 0,148 | 0,015 | 97,113 | 96,873
11 6 |1288,74|2811,45|5175,29 | 6449,19 | -0,107 | 0,631 | 0,400 | 0,176 | 97,083 | 97,269
12 1 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,991 | 0,992 | -0,028 | -0,040 | 93,044 | 92,816
12 2 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 1,005 | 0,951 |-0,031 | -0,027 | 92,200 | 92,272
12 3 | 691,72 |2810,45|3194,82 | 8430,66 | 0,970 | 0,907 | -0,031 | -0,026 | 92,350 | 92,072
12 4 | 230,80 |2811,12|3655,75| 7969,07 | 0,667 | 0,620 | -0,019 | -0,025 | 93,690 | 93,548
12 4 | 691,72 |2810,45|3194,82 | 8430,66 | 0,663 | 0,809 | -0,018 | 0,013 | 92,426 | 91,092
13 1 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,992 | 0,992 | -0,030 | -0,040 | 93,022 | 92,816
13 1 |1150,88|2811,45|2735,66| 8888,81 | 0,988 | 0,992 | -0,049 | -0,043 | 92,498 | 92,765
13 1 |2293,39|2811,45|1593,16|10031,32| 0,984 | 0,991 | -0,050 | -0,056 | 92,679 | 92,633
13 1 |3197,75|2811,45| 688,80 | 10935,68| 0,984 | 0,987 | -0,051 | -0,059 | 92,705 | 92,452
13 1 |3647,62|2811,45| 238,93 |11385,55| 0,984 | 0,980 | -0,052 | -0,056 | 92,277 | 92,316
13 2 | 461,51 |2811,45|3425,04 | 8199,44 | 0,942 | 0,957 | -0,038 | -0,033 | 92,440 | 92,300
13 2 11609,13|2811,45|2277,42 | 9347,06 | 0,989 | 0,989 | -0,040 | -0,039 | 92,915 | 92,325
13 2 |1837,68|2811,45|2048,87 | 9575,61 | 0,987 | 0,988 | -0,040 | -0,040 | 92,831 | 92,336
13 2 |3422,83|2811,45| 463,72 |11160,76| 0,984 | 0,978 | -0,045 | -0,048 | 91,945 | 92,467
13 3 | 230,86 |2811,45|3655,69| 7968,79 | 0,819 | 0,905 |-0,028 | -0,030 | 92,300 | 92,149
13 3 |1150,88|2811,45|2735,66 | 8888,81 | 0,924 | 0,913 |-0,029 | -0,031 | 92,007 | 92,037
13 4 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,511 | 0,459 |-0,019 | -0,024 | 94,494 | 94,912
13 4 11380,16|2811,45|2506,39 | 9118,09 | 0,857 | 0,893 |-0,016 | 0,007 | 91,636 | 91,109
13 5 ]691,87 |2811,45|3194,68 | 8429,80 | 1,032 | 0,995 |-0,036 | -0,043 | 92,698 | 92,612
13 5 ]1150,88|2811,45|2735,66 | 8888,81 | 1,006 | 0,995 | -0,034 | -0,040 | 92,360 | 92,615
13 5 11609,13|2811,45|2277,42 | 9347,06 | 0,953 | 0,996 | -0,038 | -0,044 | 92,372 | 92,617
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13 5 12972,31|2811,45| 914,24 110710,24| 1,026 | 0,996 | -0,065 | -0,060 | 92,498 | 92,646
13 5 |3871,89(2811,45| 14,66 |11609,82| 1,210 | 0,996 |-0,053 | -0,060 | 92,167 | 92,646
13 6 | 230,86 |2811,45|3655,69 | 7968,79 | 0,875 | 0,999 | 0,004 | -0,024 | 92,526 | 92,439
13 6 | 691,87 |2811,45|3194,68| 8429,80 | 0,975 | 0,911 |-0,053 | -0,033 | 92,610 | 92,474
13 6 |1609,13|2811,45|2277,42 | 9347,06 | 0,933 | 0,973 |-0,033 | -0,040 | 93,417 | 92,493
13 6 |3871,89|2811,45| 14,66 |11609,82| 1,163 (0,991 | 0,013 | -0,052 | 92,137 | 92,730
14 1 | 848,01 |3157,78|3112,48 | 8165,67 | 1,022 | 0,993 | -0,043 | -0,047 | 92,748 | 92,786
14 1 |1271,52|3330,74|2725,90| 8379,29 | 1,009 | 0,992 | -0,046 | -0,043 | 92,741 | 92,759
14 1 |1483,11|3417,15|2532,77 | 8486,01 | 0,995 | 0,992 | -0,047 | -0,044 | 92,749 | 92,744
14 1 |1905,47|3589,65|2147,23 | 8699,05 | 0,986 | 0,992 | -0,049 | -0,047 | 92,759 | 92,710
14 1 |3799,43|4363,14| 418,42 | 9654,37 | 0,984 | 0,987 | -0,054 | -0,059 | 91,452 | 92,421
14 2 11059,80|3244,27|2919,16 | 8272,49 | 0,995 | 0,960 | -0,038 | -0,030 | 91,731 | 92,329
14 2 |1271,52|3330,74|2725,90| 8379,29 | 0,999 | 0,962 | -0,038 | -0,033 | 91,737 | 92,287
14 2 |2959,29|4020,03|1185,30| 9230,60 | 0,989 | 0,987 |-0,041 | -0,046 | 93,014 | 92,411
14 2 |3799,43|4363,14 | 418,42 | 9654,37 | 0,986 | 0,981 | -0,042 | -0,049 | 92,805 | 92,452
14 2 |4008,98|4448,72| 227,14 | 9760,06 | 0,986 | 0,986 | -0,042 | -0,050 | 91,605 | 92,459
14 3 | 848,01 |3157,78|3112,48 | 8165,67 | 0,952 | 0,907 | -0,028 | -0,033 | 92,282 | 92,097
14 3 |1905,47 |3589,65 | 2147,23 | 8699,05 | 0,809 | 0,911 | -0,029 | -0,033 | 91,892 | 92,048
14 3 |2327,48|3761,99|1762,02| 8911,91 | 0,828 | 0,914 | -0,029 | -0,036 | 91,599 | 92,024
14 3 |2538,24|3848,07 | 1569,63 | 9018,22 | 0,848 | 0,915 |-0,029 | -0,041 | 91,447 | 92,020
14 3 |3589,68|4277,48 | 609,88 | 9548,57 | 0,939 | 0,923 | -0,030 | -0,045 | 90,781 | 92,026
14 3 13799,43|4363,14 | 418,42 | 9654,37 | 0,950 | 0,924 | -0,030 | -0,046 | 90,660 | 92,023
14 4 | 424,20 |2984,69|3499,34| 7951,90 | 0,731 | 0,682 | -0,017 | -0,027 | 93,040 | 92,824
14 4 | 848,01 |3157,78|3112,48 | 8165,67 | 0,761 | 0,810 |-0,017| -0,031 | 91,792 | 91,410
14 4 |1483,11|3417,15|2532,77 | 8486,01 | 0,808 | 0,850 | -0,016 | 0,007 | 90,764 | 91,129
14 4 |2327,48|3761,99|1762,02| 8911,91 | 0,927 | 0,890 | -0,016 | 0,001 | 90,947 | 91,120
14 4 |2959,29|4020,03|1185,30 | 9230,60 | 0,928 | 0,900 | -0,016 | -0,003 | 91,138 | 91,046
14 4 13169,59|4105,92| 993,34 | 9336,67 | 0,928 | 0,903 | -0,016 | -0,003 | 91,085 | 90,993
14 4 13589,68|4277,48| 609,88 | 9548,57 | 0,921 | 0,907 | -0,016 | -0,004 | 90,812 | 90,976
14 4 |4257,82]4550,35| 0,00 | 9885,58 | 0,892 | 0,913 |-0,015| -0,013 | 90,088 | 85,823
14 5 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,929 | 0,995 | -0,040 | -0,036 | 92,390 | 92,611
14 5 12959,29(4020,03|1185,30 | 9230,60 | 0,983 | 0,996 | -0,060 | -0,057 | 92,555 | 92,633
14 5 |4218,33|4534,22| 36,05 | 9865,66 | 0,989 | 0,996 | -0,029 | -0,061 | 90,957 | 92,635
14 6 | 212,11 |2898,08|3692,93| 7844,92 | 0,744 10,991 | 0,003 | -0,022 | 92,387 | 92,421
14 6 [1694,42|3503,45|2339,88 | 8592,60 | 0,907 | 0,948 | -0,026 | -0,030 | 92,797 | 92,341
14 6 |4257,82|4550,35| 0,00 | 9885,58 | 1,028 | 0,956 | -0,045 | -0,014 | 92,011 | 86,934
15 1 |1770,47|3992,24|2567,35| 7876,33 | 1,028 | 0,994 | -0,041 | -0,043 | 92,693 | 92,741
15 1 |2876,23|4729,72|1743,44| 7962,77 | 0,987 | 0,992 | -0,044 | -0,050 | 92,846 | 92,668
15 1 |3538,82|5171,63|1249,73| 8014,57 | 0,985 | 0,992 | -0,047 | -0,053 | 92,912 | 92,600
15 1 |3759,51|5318,82|1085,29 | 8031,82 | 0,985 | 0,992 | -0,048 | -0,053 | 92,912 | 92,576
15 1 ]4861,29|6053,64| 264,34 | 8117,95 | 0,984 | 0,988 | -0,050 | -0,051 | 92,620 | 92,420
15 1 |5081,26|6200,34| 100,44 | 8135,14 | 0,984 | 0,985 | -0,050 | -0,051 | 92,485 | 92,383
15 1 |5148,66|6245,30| 50,22 | 8140,41 | 0,984 | 0,986 | -0,050 | -0,051 | 92,438 | 92,370
15 2 |2212,94|4287,35|2237,66 | 7910,92 | 0,985 | 0,988 |-0,036 | -0,037 | 92,451 | 92,332
15 2 |2655,20|4582,31|1908,13 | 7945,49 | 0,984 | 0,988 | -0,037 | -0,040 | 92,603 | 92,358
15 2 |3097,18|4877,08|1578,81| 7980,04 | 0,983 | 0,988 | -0,039 | -0,045 | 92,685 | 92,379
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15 2 |3318,04|5024,38 | 1414,24 | 7997,31 | 0,983 | 0,988 | -0,041 | -0,046 | 92,695 | 92,389
15 2 |3759,51|5318,82|1085,29 | 8031,82 | 0,983 | 0,988 | -0,044 | -0,047 | 92,648 | 92,404
15 2 |4641,18|5906,84 | 428,35 | 8100,74 | 0,982 | 0,981 |-0,051 | -0,044 | 92,367 | 92,421
15 2 |5182,36|6267,77| 25,11 | 8143,04 | 0,982 | 0,996 | -0,056 | -0,043 | 92,197 | 92,426
15 3 |1327,83|3697,03|2897,17 | 7841,73 | 0,937 | 0,904 | -0,024 | -0,027 | 92,288 | 92,037
15 3 |1770,47|3992,24 | 2567,35 | 7876,33 | 0,912 | 0,903 | -0,024 | -0,029 | 92,266 | 92,043
15 3 |2876,23|4729,72|1743,44| 7962,77 | 0,883 | 0,921 | -0,025 | -0,035 | 92,095 | 92,024
15 3 |3097,18|4877,08 |1578,81 | 7980,04 | 0,884 | 0,909 | -0,025 | -0,039 | 92,065 | 92,018
15 3 |3538,82|5171,63|1249,73 | 8014,57 | 0,892 | 0,908 | -0,026 | -0,039 | 92,039 | 92,025
15 3 |3759,51|5318,82|1085,29 | 8031,82 | 0,900 | 0,928 | -0,027 | -0,039 | 92,051 | 92,025
15 3 |4861,29|6053,64 | 264,34 | 8117,95 | 0,958 | 0,934 | -0,035| -0,037 | 91,725 | 92,027
15 4 | 221,32 |2959,06 | 3721,64 | 7755,23 | 0,594 | 0,534 | -0,018 | -0,024 | 93,880 | 94,359
15 4 | 664,00 |3254,30|3391,80| 7789,84 | 0,743 | 0,664 | -0,015| -0,029 | 92,852 | 92,725
15 4 |1549,16|3844,65|2732,25| 7859,03 | 0,770 | 0,821 |-0,012| 0,009 | 91,032 | 91,148
15 4 12212,94|4287,35|2237,66| 7910,92 | 0,799 | 0,825 |-0,010| 0,005 | 90,240 | 91,155
15 4 14420,95|5759,96 | 592,45 | 8083,52 | 0,908 | 0,891 | -0,005 | -0,003 | 90,101 | 91,077
15 4 15081,26 |6200,34 | 100,44 | 8135,14 | 0,841 | 0,919 | -0,005 | -0,004 | 91,786 | 91,116
15 4 |5148,66 | 6245,30| 50,22 | 8140,41 | 0,830 | 0,918 | -0,005 | -0,004 | 92,025 | 91,114
15 5 | 442,68 |3106,69 |3556,70| 7772,53 | 1,002 | 0,995 |-0,039 | -0,037 | 91,661 | 92,610
15 5 13980,10 | 5465,94 | 920,93 | 8049,06 | 0,975 | 0,995 |-0,048 | -0,047 | 92,500 | 92,623
15 5 |5148,66|6245,30| 50,22 | 8140,41 | 1,002 | 0,995 |-0,047 | -0,045 | 92,414 | 92,619
15 6 | 221,32 |2959,06|3721,64| 7755,23 | 0,651 | 0,768 |-0,010 | -0,020 | 92,318 | 92,400
15 6 | 664,00 |3254,30|3391,80| 7789,84 | 0,650 | 0,805|-0,027 | -0,018 | 92,159 | 92,343
15 6 | 885,25 |3401,86|3226,94| 7807,13 | 0,669 | 0,833 |-0,028 | -0,020 | 92,103 | 92,354
15 6 [1991,73|4139,81|2402,49| 7893,63 | 0,961 | 0,875 |-0,018 | -0,019 | 91,991 | 92,199
15 6 [4200,58|5612,99| 756,65 | 8066,30 | 0,869 | 0,937 |-0,023 | -0,019 | 92,148 | 92,182
16 1 | 985,01 |3601,45|3298,21| 7536,27 | 0,991 | 0,993 | -0,038 | -0,044 | 92,662 | 92,789
16 1 |3701,28|5779,96|1675,80| 6980,17 | 0,995 | 0,994 | -0,029 | -0,030 | 92,746 | 92,659
16 1 |5184,04|6969,17| 790,15 | 6676,61 | 0,985 | 0,992 | -0,026 | -0,028 | 92,541 | 92,545
16 1 |5924,51|7563,04| 347,87 | 6525,01 | 0,985 | 0,991 | -0,024 | -0,019 | 92,131 | 92,480
16 1 ]6506,93|8030,15| 0,00 | 6405,78 | 0,985 | 0,939 |-0,022 | -0,025 | 91,652 | 93,780
16 2 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,963 | 0,951 | -0,034 | -0,027 | 91,840 | 92,272
16 2 |1478,18|3996,99 | 3003,64 | 7435,30 | 0,902 | 0,959 | -0,030 | -0,028 | 93,046 | 92,258
16 2 [1971,76|4392,84|2708,83| 7334,26 | 0,931 | 0,962 |-0,030 | -0,031 | 92,761 | 92,285
16 2 |2218,67|4590,87|2561,35| 7283,71 | 0,947 | 0,988 | -0,030 | -0,032 | 92,597 | 92,357
16 2 |6506,93|8030,15| 0,00 | 6405,78 | 0,973 |0,973|-0,013 | -0,016 | 92,179 | 93,553
16 3 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,937 | 0,844 | -0,027 | -0,029 | 92,109 | 92,140
16 3 |2712,74|4987,13|2266,25| 7182,56 | 0,917 | 0,900 | -0,018 | -0,026 | 92,622 | 92,054
16 3 ]3701,28|5779,96 | 1675,80 | 6980,17 | 0,844 | 0,441 |-0,022 | -0,017 | 92,070 | 92,050
16 3 |5430,97|7167,21 | 642,66 | 6626,06 | 0,826 | 0,905 |-0,024 | -0,013 | 92,463 | 92,183
16 3 |5677,81|7365,18 | 495,22 | 6575,52 | 0,835 | 0,905 |-0,020 | -0,011 | 92,704 | 92,186
16 4 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,542 | 0,459 | -0,020 | -0,024 | 94,309 | 94,912
16 4 | 492,27 |3206,26 | 3592,52 | 7637,15 | 0,630 | 0,605 | -0,015 | -0,027 | 93,656 | 93,853
16 4 11231,54|3799,17|3150,96 | 7485,80 | 0,760 | 0,738 | -0,010 | -0,031 | 92,639 | 92,364
16 4 | 2465,67|4788,97|2413,82| 7233,14 | 0,798 | 0,780 | -0,001 | 0,007 | 91,095 | 91,205
16 4 |4442,89|6374,74|1232,84 | 6828,35 | 0,923 | 0,900 | 0,006 | -0,001 | 91,494 | 91,280
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16 4 14690,10|6573,02|1085,18 | 6777,73 | 0,907 | 0,883 | 0,005 | -0,001 | 91,578 | 91,313
16 4 |5677,81|7365,18| 495,22 | 6575,52 | 0,595 | 0,286 | 0,002 | -0,002 | 101,720 | 91,459
16 5 [1231,54|3799,17 | 3150,96 | 7485,80 | 1,011 | 0,995 |-0,036 | -0,041 | 92,709 | 92,605
16 5 |1478,18|3996,99 | 3003,64 | 7435,30 | 1,018 | 0,995 |-0,035| -0,035 | 92,784 | 92,607
16 5 |4195,63|6176,44|1380,52 | 6878,97 | 0,909 | 0,995 |-0,017 | -0,019 | 92,665 | 92,608
16 5 |6417,73|7958,61| 53,28 | 6424,04 | 1,019 | 0,994 | -0,020 | -0,008 | 92,568 | 92,610
16 6 |1478,18|3996,99 | 3003,64 | 7435,30 | 0,408 | 0,596 | -0,004 | -0,010 | 91,693 | 92,147
16 6 |2959,86|5185,32|2118,64 | 7131,96 | 0,800 | 0,960 | 0,007 | 0,010 | 91,405 | 91,745
16 6 |5801,16|7464,11| 421,55 | 6550,27 | 0,494 1,500 0,812 | 0,143 |117,667|129,236
16 6 [5924,51|7563,04| 347,87 | 6525,01 | 0,394 1,9-00 1,166 | 0,684 |119,883|117,510

Tabela 5 - Resultado do Modelo utilizando o algoritmo de treinamento proposto por

Levenberg-Marquardt - Teste

Treinamento proposto por Levenberg-Marquardt

Saidas

Entradas STBLDX VVIO

TVIO

@]
_|
0]

DIST Gl G2 G3 PREV | VER |PREV| VER

PREV

VER

0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,984 | 0,992 | -0,053 | -0,040

92,831

92,816

1574,65|4186,20 | 3118,72 | 7131,01 | 0,983 | 0,993 | -0,043 | -0,042

92,895

92,770

2025,54 | 4579,85 | 2898,85 | 6957,22 | 0,983 | 0,993 | -0,040 | -0,038

92,862

92,758

2700,79|5169,38|2569,58 | 6696,96 | 0,982 | 0,994 | -0,037 | -0,043

92,804

92,735

4712,41|6925,64 | 1588,67 | 5921,62 | 0,984 | 0,994 | -0,027 | -0,011

92,670

92,666

4937,63|7122,27|1478,85| 5834,81 | 0,986 | 0,994 | -0,026 | -0,017

92,660

92,657

5380,83|7509,21|1262,74 | 5663,98 | 0,992 | 0,993 | -0,023 | -0,021

92,643

92,639

5598,18 | 7698,96 | 1156,75| 5580,21 | 0,997 | 0,994 | -0,022 | -0,021

92,635

92,631

2700,79|5169,38|2569,58 | 6696,96 | 0,951 | 0,987 | -0,026 | -0,036

92,217

92,325

4712,4116925,64 | 1588,67 | 5921,62 | 0,945 | 0,984 | -0,016 | -0,003

92,644

92,322

899,06 |3596,38|3448,14| 7391,40 | 0,829 | 0,900 | -0,025 | -0,032

92,988

92,151

3148,25|5560,04 | 2351,39 | 6524,49 | 0,774 | 0,914 | -0,013 | -0,020

79,936

92,143

3814,75|6141,93 | 2026,39 | 6267,60 | 0,742 | 0,250 | -0,009 | -0,005

91,295

92,255

5380,83 | 7509,21 | 1262,74 | 5663,98 | 0,668 | 0,107 | 0,000 | -0,008

91,807

92,245

5816,51 | 7889,58 | 1050,29 | 5496,06 | 0,723 | 0,872 | 0,003 | -0,002

92,041

92,251

1124,13|3792,88 | 3338,40| 7304,65 | 0,593 | 0,661 | -0,013 | -0,031

93,463

93,392

1349,32|3989,48 | 3228,59 | 7217,86 | 0,612 | 0,673 | -0,012 | -0,032

93,305

93,037

2475,40|4972,61|2679,49| 6783,83 | 0,670 | 0,741 | -0,005 | -0,028

92,689

91,605

3370,80|5754,34|2242,87 | 6438,72 | 0,636 | 0,707 | 0,000 | -0,022

92,362

91,737

4265,41 | 6535,38 | 1806,64 | 6093,90 | 0,668 | 0,684 | 0,006 | -0,005

92,141

91,873

4490,24 |16731,67 | 1697,01 | 6007,25 | 0,725 | 0,846 | 0,007 | -0,009

92,100

91,816

224,51 |13007,46 | 3777,07| 7651,40 | 0,951 | 0,995 | -0,043 | -0,037

95,351

92,610

3370,80 | 5754,34 | 2242,87 | 6438,72 | 0,976 | 0,995 | -0,020 | -0,023

92,726

92,605

4265,41 | 6535,38 | 1806,64 | 6093,90 | 1,138 | 0,994 | -0,099 | -0,009

92,385

92,600

4712,4116925,64 | 1588,67 | 5921,62 | 0,924 | 0,993 | -2,359 | -0,005

92,256

92,603

5380,83 | 7509,21 | 1262,74 | 5663,98 | 1,493 | 0,993 | -0,005 | -0,016

92,103

92,605

O
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1124,13|3792,88 | 3338,40 | 7304,65 | 0,407 | 0,467 | -0,019 | -0,010

89,369

92,224




1574,65

4186,20

3118,72

7131,01

0,464

0,224

-0,001

-0,004

88,879

75

91,985

1411,01

4215,58

3747,40

6472,94

0,982

0,993

-0,039

-0,032

93,843

94,280

1637,52

4440,99

3725,06

6269,88

0,981

0,992

-0,037

-0,023

93,967

94,802

2568,41

5367,34

3633,26

5435,33

0,988

0,993

-0,030

-0,002

94,505

96,065

237,03

3047,32

3863,17

7525,43

0,963

0,951

-0,036

-0,027

92,088

92,271

2568,41

5367,34

3633,26

5435,33

0,959

0,947

-0,021

-0,004

94,990

95,323

711,35

3519,33

3816,40

7100,20

0,811

0,817

-0,023

-0,026

94,037

92,139

947,47

3754,31

3793,11

6888,51

0,797

0,906

-0,022

-0,023

93,657

92,146

2319,45

5119,59

3657,81

5658,52

0,714

0,912

-0,013

-0,012

94,462

95,181

237,03

3047,32

3863,17

7525,43

0,462

0,428

-0,015

-0,024

94,655

95,366

1411,01

4215,58

3747,40

6472,94

0,290

0,235

-0,010

-0,015

95,846

97,549

1637,52

4440,99

3725,06

6269,88

0,276

0,189

-0,008

-0,011

96,112

98,121

1868,64

4670,98

3702,27

6062,68

0,276

0,181

-0,007

-0,003

96,396

98,337

237,03

3047,32

3863,17

7525,43

0,990

0,995

-0,036

-0,036

92,334

92,613

1182,19

3987,88

3769,96

6678,08

1,018

0,995

-0,033

-0,033

92,940

92,609

1411,01

4215,58

3747,40

6472,94

1,041

0,995

-0,032

-0,029

93,129

92,610

2090,87

4892,13

3680,35

5863,45

0,958

0,993

-0,041

-0,014

93,787

93,529

2534,28

5333,38

3636,63

5465,93

0,372

0,993

-0,035

0,006

94,290

95,202

711,35

3519,33

3816,40

7100,20

0,506

0,196

-0,022

-0,001

92,171

92,075

235,52

3033,02

3966,39

7436,52

0,962

0,968

-0,030

-0,023

92,336

92,260

1569,69

4288,20

4418,66

5729,07

0,939

1,000

-0,020

-0,008

96,943

97,030

701,75

3471,65

4124,43

6839,85

0,797

0,799

-0,015

-0,020

29,625

93,090

1569,69

4288,20

4418,66

5729,07

0,704

0,892

-0,011

-0,008

97,787

97,736

235,52

3033,02

3966,39

7436,52

0,394

0,463

-0,006

-0,023

95,097

96,015

701,75

3471,65

4124,43

6839,85

0,242

0,222

-0,004

-0,020

96,754

98,166

1777,29

4483,51

4489,03

5463,39

-0,129

0,020

0,006

0,065

102,076

101,458

701,75

3471,65

4124,43

6839,85

1,051

0,995

-0,024

-0,027

92,455

92,618

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,983

0,994

-0,026

-0,033

93,947

93,948

1374,24

3874,24

4757,77

5803,92

0,940

1,000

-0,012

-0,010

98,073

98,135

239,82

2996,92

4038,58

7400,43

0,839

0,826

-0,005

-0,025

94,223

92,170

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,817

0,812

0,003

-0,023

94,798

92,683

1142,27

3694,84

4610,71

6130,38

0,739

0,670

0,000

-0,009

97,600

97,291

1666,93

4100,59

4943,32

5392,01

0,641

0,858

0,001

0,036

101,366

101,685

239,82

2996,92

4038,58

7400,43

0,351

0,407

0,011

-0,022

95,355

96,414

1374,24

3874,24

4757,77

5803,92

0,043

0,012

0,015

0,069

102,466

101,813

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

1,067

0,995

0,006

-0,030

92,161

92,618

1666,93

4100,59

4943,32

5392,01

1,342

0,993

-0,030

0,019

100,335

100,760

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,686

0,754

-0,042

-0,022

91,075

92,430

478,78

3181,72

4190,07

7064,14

0,630

0,160

0,028

0,000

94,216

92,934

1106,23

3492,77

4758,07

6185,09

0,982

0,991

0,002

-0,019

96,479

97,369

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,967

0,951

-0,052

-0,027

91,952

92,272

208,95

2940,14

4051,17

7444,62

0,964

0,965

-0,018

-0,022

92,461

92,250

416,79

3068,15

421491

7152,87

0,960

0,966

0,002

-0,019

93,127

92,231

621,32

3194,12

4376,05

6865,76

0,956

0,964

0,013

-0,015

93,968

92,975

1106,23

3492,77

4758,07

6185,09

0,945

1,000

0,020

-0,004

96,821

96,636
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0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,862

0,844

-0,044

-0,029

93,531

92,140




208,95

2940,14

4051,17

744462

0,846

0,828

-0,003

-0,026

94,173

76

92,169

416,79

3068,15

421491

7152,87

0,828

0,818

0,021

-0,023

94,967

92,572

621,32

3194,12

4376,05

6865,76

0,808

0,793

0,034

-0,019

94,917

93,884

867,34

3345,63

4569,86

6520,43

0,779

0,894

0,040

-0,015

96,345

95,705

1106,23

3492,77

4758,07

6185,09

0,745

0,689

0,041

-0,012

98,021

97,593

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,502

0,459

-0,035

-0,024

94,408

94,912

416,79

3068,15

421491

7152,87

0,252

0,241

0,041

-0,019

96,366

97,756

867,34

3345,63

4569,86

6520,43

0,174

0,063

0,064

0,010

99,373

100,610

208,95

2940,14

4051,17

744462

0,636

0,550

0,015

-0,014

92,463

92,277

959,21

3296,59

4714,02

6425,32

0,950

1,000

-0,017

-0,006

95,947

95,692

492,30

3060,44

4311,24

7064,24

0,827

0,814

-0,020

-0,021

83,767

93,132

959,21

3296,59

4714,02

6425,32

0,147

0,036

0,009

0,027

100,218

101,111

1401,71

3520,39

5095,76

5819,78

1,212

0,993

-0,008

-0,017

99,688

98,690

731,27

3181,30

4517,39

6737,23

0,762

0,991

-0,024

-0,008

96,620

94,431

1148,91

3229,66

4956,63

6249,63

0,982

0,988

-0,015

-0,017

96,799

97,687

235,88

2897,31

4106,24

7432,37

0,965

0,965

-0,023

-0,022

92,565

92,244

929,29

3149,72

4752,09

6534,12

0,788

0,769

-0,001

-0,014

96,846

96,356

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,500

0,459

-0,009

-0,024

94,378

94,912

1148,91

3229,66

4956,63

6249,63

0,056

0,018

0,013

0,042

101,716

102,091

701,94

3066,96

4540,33

6828,64

1,041

0,995

-0,020

-0,023

94,158

93,150

1148,91

3229,66

4956,63

6249,63

0,938

0,995

-0,013

-0,014

97,770

96,607

235,88

2897,31

4106,24

7432,37

0,690

0,563

-0,020

-0,013

92,638

92,263

701,94

3066,96

4540,33

6828,64

0,818

0,899

-0,011

0,008

96,345

94,530

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,985

0,992

-0,040

-0,040

93,041

92,816

689,88

2943,72

4563,63

6928,58

0,984

0,992

0,017

-0,027

94,646

95,022

1801,42

3156,84

5654,55

5624,54

0,998

0,981

0,003

-0,007

100,779

100,281

1353,47

3070,95

521491

6150,07

0,950

0,989

0,010

-0,005

98,443

98,265

1565,34

3111,57

5422,85

5901,51

0,962

0,988

0,008

-0,001

100,170

99,970

1920,32

3179,63

5771,24

5485,05

1,208

0,987

0,007

-0,008

103,200

102,514

914,21

2986,73

4783,79

6665,40

0,803

0,783

0,016

-0,016

96,481

95,971

1801,42

3156,84

5654,55

5624,54

0,911

0,694

0,013

0,014

103,180

102,813

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,498

0,459

-0,016

-0,024

94,364

94,912

1683,38

3134,20

5538,70

5763,03

-0,058

0,003

0,262

0,146

105,385

103,492

1801,42

3156,84

5654,55

5624,54

-1,778

1,900

0,705

0,573

175,138

151,098

230,38

2855,62

4112,66

7467,65

1,059

0,995

-0,023

-0,032

90,972

92,619

1565,34

3111,57

5422,85

5901,51

0,556

0,993

-0,114

-0,014

100,334

99,307

1022,81

3007,55

4890,38

6537,99

0,499

0,991

-0,088

0,136

98,548

97,552

1131,42

3028,38

4996,97

6410,58

-1,758

1,900

0,970

0,950

99,318

96,806

1816,09

2811,45

5702,63

5921,84

0,989

0,981

-0,019

-0,010

99,706

99,288

2261,79

2811,45

6148,34

5476,14

1,140

0,977

-0,012

0,012

102,832

102,063

2362,38

2811,45

6248,93

5375,55

1,285

0,981

-0,011

0,001

103,556

102,239

232,02

2811,45

4118,57

7505,91

0,968

0,967

-0,024

-0,022

92,493

92,239

464,22

2811,45

4350,77

7273,71

0,965

0,966

-0,021

-0,018

93,154

92,228

0,00

2811,45

3886,55

7737,93

0,877

0,844

-0,029

-0,029

93,491

92,140
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695,37

2811,45

4581,92

7042,56

0,839

0,800

-0,013

-0,020

94,826

94,155
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9 3 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,787 | 0,775 |-0,010 | -0,014 | 97,392 | 97,174
9 3 |2059,68 |2811,45|5946,22 | 5678,25 | 0,548 | 0,698 | 0,003 | 0,006 |103,763 103,364
9 4 |1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 |-0,139 | 0,013 | 0,015 | 0,060 |102,128|102,694
9 5 | 464,22 |2811,45|4350,77| 7273,71 | 1,070 | 0,995 |-0,031 | -0,028 | 92,714 | 92,625
9 5 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,834 | 0,995 |-0,024 | -0,018 | 96,669 | 95,548
9 5 |2362,38|2811,45|6248,93 | 5375,55 | 0,857 | 0,993 | -0,536 | -0,001 |110,602 | 104,721
10 1 | 695,37 |2811,45|4581,92| 7042,56 | 0,984 | 0,993 | -0,036 | -0,028 | 94,475 | 94,824
10 1 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,983 | 0,991 | -0,029 | -0,020 | 96,048 | 96,829
10 1 |2059,68|2811,45|5946,22| 5678,25 | 1,022 | 0,981 | -0,015 | -0,012 | 101,352 | 100,537
10 1 |2261,79|2811,45|6148,34| 5476,14 | 1,136 | 0,977 |-0,011 | 0,012 |102,802|102,063
10 1 |2362,38|2811,45|6248,93| 5375,55 | 1,278 | 0,981 | -0,010 | 0,001 |103,526|102,239
10 2 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,970 | 0,951 | -0,039 | -0,027 | 92,000 | 92,272
10 2 |1599,87|2811,45|5486,42 | 6138,06 | 0,960 | 0,988 |-0,013 | 0,000 | 99,331 | 99,389
10 3 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | 0,823 | 0,788 | -0,014 | -0,016 | 95,989 | 95,697
10 3 ]1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,793 | 0,775 |-0,011 | -0,014 | 97,366 | 97,174
10 4 11599,87|2811,45|5486,42| 6138,06 |-0,163 | 0,006 | 0,079 | 0,070 |103,719|103,712
10 4 |1937,56|2811,45|5824,11 | 5800,37 | -1,778 1,500 0,633 | 0,646 |177,975|165,538
10 5 ]1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 | 0,904 | 0,995 | -0,023 | -0,018 | 98,153 | 97,077
10 5 12261,79|2811,45|6148,34 | 5476,14 | 1,022 | 0,993 | -0,299 | 0,011 |102,882|104,472
10 6 |1150,83|2811,45|5037,38| 6587,10 | 0,746 |0,730|-0,013 | -0,015 | 98,705 | 96,740
10 6 |[1288,74|2811,45|5175,29| 6449,19 |-1,001 |0,631| 0,669 | 0,176 | 99,586 | 97,269
11 1 | 923,02 |2811,45|4809,57| 6814,91 | 0,984 | 0,992 | -0,032 | -0,023 | 95,171 | 95,842
11 1 |1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 | 0,983 | 0,987 | -0,025 | -0,020 | 97,057 | 97,931
11 1 ]1599,87|2811,45|5486,42| 6138,06 | 0,984 | 0,985 |-0,021 | -0,015 | 98,306 | 98,789
11 2 | 232,02 |2811,45|4118,57 | 7505,91 | 0,969 | 0,967 | -0,034 | -0,022 | 92,526 | 92,239
11 2 |1371,49|2811,45|5258,04 | 6366,44 | 0,956 | 0,989 |-0,016 | -0,005 | 97,726 | 97,729
11 2 |2059,68|2811,45|5946,22 | 5678,25 | 1,216 | 0,987 |-0,004 | 0,001 |102,894|102,945
11 4 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | 0,160 | 0,052 | -0,004 | 0,002 | 98,925 | 101,075
11 4 |1150,83|2811,45|5037,38 | 6587,10 | 0,048 | 0,025 | 0,001 | 0,023 |100,487|102,011
11 5 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,971 | 0,995 -0,039 | -0,036 | 92,869 | 92,611
11 6 | 923,02 |2811,45|4809,57 | 6814,91 | 1,004 | 0,873 |-0,015| 0,011 | 97,115 | 95,527
11 6 |[1261,16|2811,45|5147,71| 6476,77 |-0,429 | 0,660 |-0,373 | 0,015 | 99,387 | 96,873
11 6 |[1288,74|2811,45|5175,29| 6449,19 | -0,815|0,631| 0,174 | 0,176 | 99,559 | 97,269
12 1 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,985 | 0,992 |-0,047 | -0,040 | 93,122 | 92,816
12 2 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,971 | 0,951 | -0,037 | -0,027 | 92,030 | 92,272
12 3 | 691,72 |2810,45|3194,82 | 8430,66 | 0,919 | 0,907 | -0,030 | -0,026 | 92,107 | 92,072
12 4 | 230,80 |2811,12|3655,75| 7969,07 | 0,632 | 0,620 | -0,019 | -0,025 | 93,375 | 93,548
12 4 | 691,72 |2810,45|3194,82 | 8430,66 | 0,745 | 0,809 | -0,021 | 0,013 | 92,340 | 91,092
13 1 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,985 | 0,992 | -0,046 | -0,040 | 93,137 | 92,816
13 1 ]1150,88|2811,45|2735,66| 8888,81 | 0,986 | 0,992 | -0,050 | -0,043 | 92,448 | 92,765
13 1 |2293,39|2811,45|1593,16|10031,32| 0,987 | 0,991 | -0,054 | -0,056 | 92,411 | 92,633
13 1 |3197,75|2811,45| 688,80 | 10935,68| 0,987 | 0,987 | -0,057 | -0,059 | 92,428 | 92,452
13 1 |3647,62|2811,45| 238,93 |11385,55| 0,987 | 0,980 | -0,059 | -0,056 | 92,437 | 92,316
13 2 | 461,51 |2811,45|3425,04| 8199,44 | 0,976 | 0,957 |-0,038 | -0,033 | 91,339 | 92,300
13 2 |1609,13|2811,45|2277,42| 9347,06 | 0,982 | 0,989 |-0,042 | -0,039 | 91,065 | 92,325
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13 2 |1837,68|2811,45|2048,87 | 9575,61 | 0,982 | 0,988 | -0,043 | -0,040 | 158,227 | 92,336
13 2 |3422,83|2811,45| 463,72 |11160,76| 0,986 | 0,978 | -0,048 | -0,048 | 92,140 | 92,467
13 3 | 230,86 |2811,45|3655,69| 7968,79 | 0,903 | 0,905 |-0,028 | -0,030 | 92,803 | 92,149
13 3 |1150,88|2811,45|2735,66 | 8888,81 | 0,937 | 0,913 |-0,031 | -0,031 | 91,826 | 92,037
13 4 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,483 | 0,459 | -0,017 | -0,024 | 94,293 | 94,912
13 4 11380,16 | 2811,45|2506,39 | 9118,09 | 0,814 | 0,893 | -0,022 | 0,007 | 91,809 | 91,109
13 5 | 691,87 |2811,45|3194,68 | 8429,80 | 0,867 | 0,995 |-0,047 | -0,043 | 92,693 | 92,612
13 5 |1150,88|2811,45|2735,66 | 8888,81 | 0,796 | 0,995 |-0,049 | -0,040 | 92,057 | 92,615
13 5 11609,13|2811,45|2277,42| 9347,06 | 0,797 | 0,996 | -0,051 | -0,044 | 91,801 | 92,617
13 5 |2972,31|2811,45| 914,24 110710,24| 1,031 | 0,996 | -0,057 | -0,060 | 91,646 | 92,646
13 5 |3871,89(2811,45| 14,66 |11609,82| 1,009 | 0,996 |-0,060 | -0,060 | 91,638 | 92,646
13 6 | 230,86 |2811,45|3655,69 | 7968,79 | 0,841 | 0,999 | -0,032 | -0,024 | 89,186 | 92,439
13 6 | 691,87 |2811,45|3194,68| 8429,80 | 0,941 | 0,911|-0,033 | -0,033 | 93,218 | 92,474
13 6 |[1609,13|2811,45|2277,42| 9347,06 | 0,979 |0,973|-0,037 | -0,040 | 91,888 | 92,493
13 6 [3871,89|2811,45| 14,66 |11609,82| 1,198 |0,991|-0,044 | -0,052 | 91,639 | 92,730
14 1 | 848,01 |3157,78|3112,48 | 8165,67 | 0,986 | 0,993 | -0,046 | -0,047 | 92,646 | 92,786
14 1 |1271,52|3330,74|2725,90| 8379,29 | 0,986 | 0,992 | -0,047 | -0,043 | 92,569 | 92,759
14 1 |1483,11|3417,15|2532,77 | 8486,01 | 0,986 | 0,992 | -0,047 | -0,044 | 92,549 | 92,744
14 1 |1905,47|3589,65|2147,23 | 8699,05 | 0,986 | 0,992 | -0,048 | -0,047 | 92,530 | 92,710
14 1 |3799,43|4363,14| 418,42 | 9654,37 | 0,987 | 0,987 | -0,051 | -0,059 | 92,538 | 92,421
14 2 11059,80|3244,27|2919,16 | 8272,49 | 0,977 | 0,960 | -0,037 | -0,030 | 91,316 | 92,329
14 2 |1271,52|3330,74|2725,90| 8379,29 | 0,977 | 0,962 | -0,037 | -0,033 | 91,302 | 92,287
14 2 |2959,29|4020,03|1185,30| 9230,60 | 0,982 | 0,987 | -0,040 | -0,046 | 134,989 | 92,411
14 2 |3799,43|4363,14 | 418,42 | 9654,37 | 0,983 | 0,981 | -0,041 | -0,049 | 92,980 | 92,452
14 2 |4008,98 |4448,72| 227,14 | 9760,06 | 0,984 | 0,986 | -0,041 | -0,050 | 93,036 | 92,459
14 3 | 848,01 |3157,78|3112,48| 8165,67 | 0,916 | 0,907 | -0,027 | -0,033 | 92,156 | 92,097
14 3 ]1905,47|3589,65 |2147,23 | 8699,05 | 0,937 | 0,911 | -0,029 | -0,033 | 91,761 | 92,048
14 3 |2327,48|3761,99|1762,02| 8911,91 | 0,944 | 0,914 |-0,029 | -0,036 | 91,722 | 92,024
14 3 |2538,24|3848,07 | 1569,63 | 9018,22 | 0,947 | 0,915 |-0,030 | -0,041 | 91,712 | 92,020
14 3 |3589,68|4277,48 | 609,88 | 9548,57 | 0,960 | 0,923 | -0,031 | -0,045 | 91,717 | 92,026
14 3 |3799,43|4363,14 | 418,42 | 9654,37 | 0,962 | 0,924 | -0,032 | -0,046 | 91,725 | 92,023
14 4 | 424,20 |2984,69 | 3499,34 | 7951,90 | 0,674 | 0,682 | -0,017 | -0,027 | 93,081 | 92,824
14 4 | 848,01 |3157,78|3112,48| 8165,67 | 0,754 | 0,810 | -0,018 | -0,031 | 92,403 | 91,410
14 4 |1483,11|3417,15|2532,77 | 8486,01 | 0,799 | 0,850 |-0,019 | 0,007 | 91,925 | 91,129
14 4 |2327,48|3761,99|1762,02| 8911,91 | 0,840 | 0,890 |-0,020| 0,001 | 91,714 | 91,120
14 4 |2959,29|4020,03|1185,30| 9230,60 | 0,866 | 0,900 | -0,021 | -0,003 | 91,666 | 91,046
14 4 |3169,59|4105,92| 993,34 | 9336,67 | 0,874 | 0,903 | -0,021 | -0,003 | 91,658 | 90,993
14 4 |3589,68|4277,48| 609,88 | 9548,57 | 0,889 | 0,907 | -0,022 | -0,004 | 91,649 | 90,976
14 4 |4257,82|4550,35| 0,00 | 988558 | 0,909 | 0,913 |-0,023 | -0,013 | 91,643 | 85,823
14 5 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,984 | 0,995 |-0,034 | -0,036 | 93,078 | 92,611
14 5 12959,29|4020,03|1185,30| 9230,60 | 1,155 | 0,996 | -0,047 | -0,057 | 91,680 | 92,633
14 5 |4218,33|4534,22| 36,05 | 9865,66 | 1,108 | 0,996 | -0,048 | -0,061 | 91,643 | 92,635
14 6 | 212,11 |2898,08|3692,93 | 7844,92 | 0,798 | 0,991 | -0,030 | -0,022 | 89,624 | 92,421
14 6 |1694,42|3503,45|2339,88 | 8592,60 | 0,917 | 0,948 |-0,032 | -0,030 | 92,120 | 92,341
14 6 |4257,82|4550,35| 0,00 | 9885,58 | 1,026 | 0,956 | -0,036 | -0,014 | 91,645 | 86,934
15 1 |1770,47|3992,24|2567,35| 7876,33 | 0,986 | 0,994 | -0,042 | -0,043 | 92,645 | 92,741
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15 1 |2876,23|4729,72|1743,44| 7962,77 | 0,986 | 0,992 | -0,041 | -0,050 | 92,584 | 92,668
15 1 |3538,82|5171,63|1249,73| 8014,57 | 0,986 | 0,992 | -0,041 | -0,053 | 92,570 | 92,600
15 1 |3759,51|5318,82|1085,29 | 8031,82 | 0,986 | 0,992 | -0,040 | -0,053 | 92,568 | 92,576
15 1 ]4861,29|6053,64| 264,34 | 8117,95 | 0,986 | 0,988 | -0,040 | -0,051 | 92,561 | 92,420
15 1 |5081,26|6200,34| 100,44 | 8135,14 | 0,986 | 0,985 | -0,039 | -0,051 | 92,561 | 92,383
15 1 |5148,66|6245,30| 50,22 | 8140,41 | 0,986 | 0,986 | -0,039 | -0,051 | 92,561 | 92,370
15 2 |2212,94|4287,35|2237,66 | 7910,92 | 0,976 | 0,988 |-0,032 | -0,037 | 91,931 | 92,332
15 2 |2655,20|4582,31|1908,13 | 7945,49 | 0,976 | 0,988 | -0,032 | -0,040 | 92,070 | 92,358
15 2 |3097,18|4877,08|1578,81 | 7980,04 | 0,977 | 0,988 |-0,032 | -0,045 | 92,195 | 92,379
15 2 |3318,04|5024,38 | 1414,24 | 7997,31 | 0,977 | 0,988 | -0,031 | -0,046 | 92,249 | 92,389
15 2 |3759,51|5318,82|1085,29 | 8031,82 | 0,977 | 0,988 |-0,031 | -0,047 | 92,339 | 92,404
15 2 |4641,18|5906,84 | 428,35 | 8100,74 | 0,978 | 0,981 | -0,030 | -0,044 | 92,454 | 92,421
15 2 |5182,36|6267,77| 25,11 | 8143,04 | 0,979 | 0,996 | -0,030 | -0,043 | 92,494 | 92,426
15 3 ]1327,83|3697,03|2897,17| 7841,73 | 0,911 | 0,904 | -0,024 | -0,027 | 92,136 | 92,037
15 3 |1770,47|3992,24 | 2567,35| 7876,33 | 0,915 | 0,903 | -0,023 | -0,029 | 91,979 | 92,043
15 3 |2876,23|4729,72|1743,44| 7962,77 | 0,924 | 0,921 | -0,022 | -0,035 | 91,862 | 92,024
15 3 |3097,18|4877,08|1578,81 | 7980,04 | 0,925 | 0,909 | -0,022 | -0,039 | 91,871 | 92,018
15 3 |3538,82|5171,63|1249,73 | 8014,57 | 0,929 | 0,908 | -0,022 | -0,039 | 91,917 | 92,025
15 3 |3759,51|5318,82|1085,29 | 8031,82 | 0,930 | 0,928 | -0,021 | -0,039 | 91,955 | 92,025
15 3 |4861,29|6053,64 | 264,34 | 8117,95 | 0,935 | 0,934 | -0,021 | -0,037 | 92,283 | 92,027
15 4 | 221,32 |2959,06 | 3721,64 | 7755,23 | 0,551 | 0,534 |-0,015| -0,024 | 93,771 | 94,359
15 4 | 664,00 |3254,30|3391,80| 7789,84 | 0,678 | 0,664 | -0,015| -0,029 | 93,024 | 92,725
15 4 |1549,16|3844,65|2732,25| 7859,03 | 0,791 | 0,821 |-0,014 | 0,009 | 92,201 | 91,148
15 4 |2212,94|4287,35|2237,66 | 7910,92 | 0,823 | 0,825 |-0,013 | 0,005 | 91,920 | 91,155
15 4 |4420,95|5759,96 | 592,45 | 8083,52 | 0,840 | 0,891 |-0,012 | -0,003 | 91,677 | 91,077
15 4 |5081,26|6200,34 | 100,44 | 8135,14 | 0,815 | 0,919 |-0,011| -0,004 | 91,675 | 91,116
15 4 |5148,66|6245,30| 50,22 | 8140,41 | 0,811 | 0,918 |-0,011| -0,004 | 91,675 | 91,114
15 5 | 442,68 |3106,69 |3556,70| 7772,53 | 1,019 | 0,995 |-0,037 | -0,037 | 94,173 | 92,610
15 5 13980,10 |5465,94 | 920,93 | 8049,06 | 0,936 | 0,995 |-0,035| -0,047 | 91,704 | 92,623
15 5 |5148,66|6245,30| 50,22 | 8140,41 | 1,037 | 0,995 |-0,034 | -0,045 | 91,656 | 92,619
15 6 | 221,32 |2959,06|3721,64 | 7755,23 | 0,776 | 0,768 | -0,028 | -0,020 | 89,937 | 92,400
15 6 | 664,00 |3254,30|3391,80| 7789,84 | 0,757 | 0,805 |-0,028 | -0,018 | 88,521 | 92,343
15 6 | 885,25 |3401,86|3226,94 | 7807,13 | 0,752 | 0,833 |-0,028 | -0,020 | 91,089 | 92,354
15 6 [1991,73|4139,81|2402,49| 7893,63 | 0,769 | 0,875 |-0,027 | -0,019 | 92,459 | 92,199
15 6 [4200,58|5612,99| 756,65 | 8066,30 | 0,985 | 0,937 |-0,025 | -0,019 | 91,718 | 92,182
16 1 | 985,01 |3601,45|3298,21| 7536,27 | 0,985 | 0,993 | -0,040 | -0,044 | 92,908 | 92,789
16 1 |3701,28|5779,96|1675,80| 6980,17 | 0,985 | 0,994 | -0,032 | -0,030 | 92,620 | 92,659
16 1 |5184,04|6969,17| 790,15 | 6676,61 | 0,985 | 0,992 | -0,026 | -0,028 | 92,581 | 92,545
16 1 |5924,51|7563,04| 347,87 | 6525,01 | 0,985 | 0,991 |-0,021 | -0,019 | 92,572 | 92,480
16 1 16506,93|8030,15| 0,00 | 6405,78 | 0,986 | 0,939 |-0,012 | -0,025 | 92,568 | 93,780
16 2 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,973 | 0,951 | -0,033 | -0,027 | 92,111 | 92,272
16 2 |1478,18|3996,99 | 3003,64 | 7435,30 | 0,972 | 0,959 | -0,029 | -0,028 | 92,118 | 92,258
16 2 |1971,76|4392,84|2708,83 | 7334,26 | 0,972 | 0,962 | -0,028 | -0,031 | 92,258 | 92,285
16 2 |2218,67|4590,87|2561,35| 7283,71 | 0,972 | 0,988 | -0,027 | -0,032 | 92,323 | 92,357
16 2 6506,93|8030,15| 0,00 | 6405,78 | 0,970 (0,973 |-0,005 | -0,016 | 92,568 | 93,553
16 3 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,901 | 0,844 | -0,024 | -0,029 | 93,426 | 92,140




80

16 3 |2712,74|4987,13|2266,25| 7182,56 | 0,900 | 0,900 | -0,016 | -0,026 | 92,144 | 92,054
16 3 |3701,28|5779,96 | 1675,80 | 6980,17 | 0,898 | 0,441 |-0,013 | -0,017 | 92,328 | 92,050
16 3 |5430,97|7167,21| 642,66 | 6626,06 | 0,875 | 0,905 | -0,007 | -0,013 | 93,155 | 92,183
16 3 |5677,81|7365,18 | 495,22 | 6575,52 | 0,867 | 0,905 |-0,006 | -0,011 | 93,254 | 92,186
16 4 0,00 |2811,45|3886,55| 7737,93 | 0,473 | 0,459 | -0,014 | -0,024 | 94,251 | 94,912
16 4 | 492,27 |3206,26 | 3592,52 | 7637,15 | 0,570 | 0,605 | -0,013 | -0,027 | 93,568 | 93,853
16 4 11231,54|3799,17|3150,96 | 7485,80 | 0,705 | 0,738 | -0,011 | -0,031 | 92,842 | 92,364
16 4 |2465,67|4788,97|2413,82| 7233,14 | 0,840 | 0,780 | -0,007 | 0,007 | 92,172 | 91,205
16 4 |4442,89|6374,74|1232,84| 6828,35 | 0,798 | 0,900 | -0,002 | -0,001 | 91,812 | 91,280
16 4 14690,10|6573,02|1085,18 | 6777,73 | 0,763 | 0,883 | -0,001 | -0,001 | 91,803 | 91,313
16 4 |5677,81|7365,18| 495,22 | 6575,52 | 0,541 | 0,286 | 0,002 | -0,002 | 91,842 | 91,459
16 5 [1231,54|3799,17 | 3150,96 | 7485,80 | 1,111 | 0,995 |-0,034 | -0,041 | 93,432 | 92,605
16 5 |1478,18|3996,99 | 3003,64 | 7435,30 | 1,109 | 0,995 |-0,033 | -0,035 | 93,172 | 92,607
16 5 |4195,63|6176,44|1380,52| 6878,97 | 0,812 | 0,995 |-0,025 | -0,019 | 91,888 | 92,608
16 5 |6417,73|7958,61| 53,28 | 6424,04 | 0,919 | 0,994 | 0,059 | -0,008 | 91,748 | 92,610
16 6 |1478,18|3996,99 |3003,64 | 7435,30 | 0,636 | 0,596 | -0,024 | -0,010 | 93,905 | 92,147
16 6 |2959,86|5185,32|2118,64 | 7131,96 | 0,827 | 0,960 | -0,020 | 0,010 | 92,514 | 91,745
16 6 |5801,16|7464,11| 421,55 | 6550,27 | 0,662 1,500 0,766 | 0,143 |117,909 129,236
16 6 |5924,51|7563,04 | 347,87 | 6525,01 | 0,640 1,229 | 0,684 |117,899|117,510

1,900




