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RESUMO

Nesta pesquisa, apresenta-se uma nova abordagem para o diagnostico de distarbios de
tensdo em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, usando como ferramenta um algoritmo
Imuno-Neural. Trata-se, basicamente, de realizar a juncdo de um algoritmo imunoldgico de
selecdo negativa com uma rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy. Partindo-se das medicGes
realizadas em uma subestacdo de distribuicdo por um sistema de aquisicdo de dados SCADA,
um mddulo imunoldgico é empregado para realizar a deteccdo, identificando anormalidades
por meio de um janelamento das curvas oscilogréficas, separando, desta forma, o sinal em
parcelas menores para a analise. Assim, no médulo neural, a classificacdo das anormalidades é
realizada. A principal aplicacdo desta nova ferramenta é auxiliar na tomada de decisdes e
facilitar a operacdo do sistema durante a ocorréncia de perturbacdes de tens&o. Visando ilustrar
a eficiéncia do método proposto, foram realizadas simulac@es de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica contendo 33, 84 e 134 barras, respectivamente, usando-se o aplicativo EMTP.
Os resultados obtidos com esta nova abordagem evidenciam uma melhoria em termos de

eficiéncia e de precisdo, quando comparados a literatura.

Palavras-Chave: Diagnoéstico de distirbios de tensdo. Sistemas imunolégicos artificiais.

Algoritmo de selecdo negativa. Redes neurais artificiais, ARTMAP-Fuzzy.



ABSTRACT

In this research we present a new approach to the diagnosis of voltage disturbances in
power distribution systems, using as one tool Immune Neural algorithm. This proposal is
basically to hold the junction of an immune negative selection algorithm with an artificial neural
network ARTMAP-Fuzzy. Thus, starting from measurements made in a distribution substation
for SCADA system for acquiring data, an immunological module performs the detection
process, identifying abnormalities through a windowing performed by the oscillographic
curves, thereby separating the signal into smaller portions for analysis module and so on neural
classification of abnormality is performed. The main application of this new tool is to assist in
decision making and facilitate the operation of the system for failures. To evaluate the
efficiency of the proposed method simulations of electric power distribution systems were
performed in three systems EMTP software distribution containing 33, 84 and 134 bar,
respectively. The results obtained with this new approach demonstrate accuracy and efficiency

when compared to literature.

Keywords: Diagnosis. Voltage disturbances. Electrical distribution systems. Artificial
immune systems. Negative selection algorithm. Intelligent systems. Neural networks.
ARTMAP-Fuzzy.
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1 INTRODUCAO

Esta pesquisa foi realizada baseada numa técnica de deteccdo e de classificacdo de sinais
utilizando um algoritmo Imuno-Neural, o qual sera aplicado para a detec¢cdo (mddulo baseado
num sistema imunoldgico artificial) e para a classificacdo (mddulo baseado numa rede neural
artificial) de distarbios de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

Nos dias atuais, a energia elétrica tornou-se um elemento importante para a vida da
maioria das pessoas, tanto na producgédo de bens de consumo (atividade industrial), quanto ao
uso residencial e comercial. Desta forma, as companhias elétricas, na sua maioria, passaram a
investir em suas instalacdes, principalmente nos sistemas de distribui¢cdo, com o objetivo de
modernizar 0s equipamentos e automatizar as operagGes dos sistemas e, como resultado,
diminuir os custos operacionais, melhorar a confiabilidade e a seguranca do sistema, bem como
promover qualidade na energia elétrica (LIMA et al., 2013; MCDONALD, 2003).

Duas importantes técnicas sao empregadas nesta situacdo: a tecnologia digital e a
tecnologia da informacéo. A tecnologia digital se refere ao uso de componentes semicondutores
de alta velocidade em sistemas de telecomunicacdes, controle, e protecao, entre outras funcgoes
(ALAG et al., 2001; KEZUNOVIC; ABUR, 2005). Ja a tecnologia da informacéo se baseia
num grande conjunto de procedimentos de analise e processamento de sinais (oscilografias e
informacoes, tais como, a configuracdo do sistema, etc.) (MALLAT, 2009).

Um conceito que vem ganhado forga é o Smart Grid (BORLASE, 2012), que visa unir
a tecnologia de geracédo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica com a tecnologia de
telecomunicacdo e a tecnologia da informacdo, fazendo assim, que toda a rede elétrica possa
ser monitorada em tempo real. Desta forma, as concessionarias vém investindo em melhorias
nas suas estruturas de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica para que possam
utilizar-se desse conceito.

Com a introducdo do Smart Grid devera ocorrer entdo um controle sobre os
equipamentos utilizados na operacdo do sistema, desde o controle do tempo de vida dos
equipamentos, mudancas climaticas que afetam o sistema e deteccdo de falhas no sistema de
geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica, tornando, assim, o sistema

autossuficiente, ou seja, podendo recuperar de falhas sem a necessidade da intervencdo humana.
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Desta forma, para que o sistema possa se recuperar, € necessario o uso de técnicas
inteligentes que possibilitem a extragdo, armazenamento e utilizagdo do conhecimento, como
as redes neurais (HAYKIN, 2008), logica fuzzy (ZADEH, 1995), transformada wavelet
(MALLAT, 2009), sistemas imunolégicos artificiais (de CASTRO; TIMMIS, 2002), entre
outras técnicas. Com isso, as concessionarias podem introduzir o conceito Smart Grid em suas
redes de geracgdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica, pois contendo essas técnicas

inteligentes em seu sistema, possibilitara que seja proposta a autocorrecao do sistema.
1.1 Objetivos e contribuicdes

Esta pesquisa tem por objetivo utilizar uma técnica hibrida inédita para deteccdo e
classificacdo de disturbios de tensdo do sistema de energia elétrica. Por ser uma tarefa complexa
e de um grau de dificuldade alto, isto porque os disturbios podem permanecer por muito tempo
até serem detectados, diminuindo assim a qualidade da energia fornecida.

Com isso, detectar e classificar esses distrbios se faz necessario para um melhor
desempenho do sistema de operacao de distribuicdo de energia elétrica. Esta tarefa podera ser
realizada usando-se técnicas de sistemas inteligentes por serem capazes de detectar e analisar
anomalias em tempo real.

Nesse sentido, sera utilizado, nesta pesquisa, o Sistema Imunoldgico Artificial (SIA)
baseado no emprego do Algoritmo de Selecdo Negativa (ASN) (FORREST et al., 1994) para
deteccdo de anomalias no sistema de distribuicdo de energia elétrica, e a rede neural artificial
ARTMAP-Fuzzy (CARPENTER et al., 1992) para a classificacao destes distdrbios.

Esta dissertacdo tem por objetivo a apresentagdo de uma técnica inédita para deteccéo e
classificacdo de distUrbios de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia elétrica baseada
nos conceitos de sistemas imunologicos e de redes neurais artificiais, assim como apresentar 0s
resultados considerando-se trés sistemas elétricos, tentando assim verificar a eficiéncia e a

robustez da técnica proposta.
1.2 Proposta

A proposta desta pesquisa é a apresentacdo de uma técnica baseada no conceito Imuno-
Neural que possa realizar a analise de sinais, aplicacdo, e usa-la em sistema de distribuicédo de
energia elétrica.

Desta forma, apoiar na escolha da decisdo mais apropriada, realizar diagndsticos de
disturbios de tensdo, auxiliar no planejamento de a¢des de correcdo do sistema, melhorando,
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deste modo, a qualidade da energia fornecida e, consequentemente, minimizando os efeitos

causados por falhas no fornecimento de energia elétrica.

1.3 Justificativa

Tendo em vista a necessidade de um diagndstico rapido e preciso para as anomalias do
sistema de distribuicdo de energia elétrica, vem a necessidade do emprego de um sistema
computacional inteligente que possa auxiliar o operador do sistema, pois somente com a
experiéncia do operador algumas anomalias podem persistir por varios dias no sistema até que
possa ser detectada, o que pode afetar a qualidade da energia fornecida ou até mesmo a
interrupcao parcial ou total da energia.

Desta forma, foi idealizado um sistema computacional inteligente que visa auxiliar o
operador na tomada de decisao, o que fard com que o processo seja mais agil e eficiente.

No sistema idealizado, sdo utilizados um sistema imunoldgico artificial e uma rede
neural artificial, tornando-o um sistema hibrido de deteccdo e classificacdo de distdrbios de
tenséo.

Na bibliografia especializada ndo foi encontrada nenhuma publicagdo referente aos
sistemas imunologicos artificiais e redes neurais artificiais para a deteccdo e classificacdo de
disturbios de tensdo, o que valoriza ainda mais esta pesquisa, proporcionando uma contribuicdo

importante.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo é constituida por nove capitulos, um apéndice e um anexo, como

descrito a seguir:
1.4.1 Estrutura Textual

O texto esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 1: Introducéo
Apresentam-se, neste capitulo, a proposta, motivacdo e os objetivos para a realiza¢éo

desta pesquisa, bem como os principais fundamentos para o seu desenvolvimento.
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Capitulo 2: Distarbios em Sistemas de Energia Elétrica
No capitulo 2 sdo apresentados os distirbios de tenséo, enfocando as causas, efeitos e

as maneiras de corrigi-los.

Capitulo 3: Revisao Bibliogréafica

As principais publicacbes (livros, artigos, dissertacfes e teses), utilizadas como
fundamentacédo teorica para a realizacdo da pesquisa, sdo apresentadas neste capitulo. S&o
abordadas as principais referéncias sobre os sistemas imunoldgicos artificiais, redes neurais
artificiais e, também, as principais metodologias de diagnostico em sistemas elétricos, com

enfoque nos distdrbios de tens&o.

Capitulo 4: Modelagem e SimulacGes
Neste capitulo, sdo apresentadas a modelagem e a simulagédo desenvolvida para que se
possa validar a técnica proposta.

Capitulo 5: Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Neste capitulo, busca-se mostrar o funcionamento basico do corpo para se defender de
ataques por meio do algoritmo de selecdo negativa, bem como o conceito do préprio e nédo-
proprio. Além disto, é apresentado o fluxograma do algoritmo para assim facilitar o

entendimento do algoritmo.

Capitulo 6: Redes Neurais Artificiais
Neste capitulo encontra-se uma breve descricdo do funcionamento basico das redes
neurais artificiais, assim como uma breve descri¢do das redes neurais da familia ART e seu

algoritmo, sendo ilustrado por meio de um fluxograma.

Capitulo 7: Metodologia Proposta
No capitulo 7, encontra-se uma descricdo da metodologia proposta, em que Sao
apresentados 0s passos e 0S processos para realizar o diagndstico de distarbios de tenséo

utilizando conceitos imunoldgicos e redes neurais artificiais.

Capitulo 8: Aplicacdes e resultados
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Sao apresentados, neste capitulo, os resultados obtidos pelo método por meio dos testes

realizados para validar esta técnica.

Capitulo 9: Conclusdes
Neste capitulo serdo apresentadas as conclusGes sobre a pesquisa, bem como as

sugestdes para trabalhos futuros.

Apéndice A: Publicactes

Este apéndice relacionam-se as publicagdes do autor da pesquisa no periodo do
mestrado, onde apresentam-se as publicacdes relacionadas ao tema, bem como outras
publicacBes em que foi realizada em conjunto com os pesquisadores do laboratorio SINTEL
(Sistemas Inteligentes) do Departamento de Engenharia Elétrica — UNESP — Campus de llha

Solteira.

Anexo A: Dados dos Sistemas-Testes

No anexo A, apresentam-se os dados dos sistemas-testes abordados nesta pesquisa.
1.5 Comentarios

Neste capitulo foram apresentados uma introdugdo sobre o problema abordado nesta

pesquisa, 0s objetivos, a proposta, a justificativa e, por fim, a organizagéo do texto.
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2 DISTURBIOS EM SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA

Neste capitulo, apresentam-se os tipos de distlrbios no sistema de distribuicdo de
energia elétrica com énfase nos disturbios de tensdo, onde serdo abordadas as causas, efeitos e
acOes que podem minimizar os efeitos destes distrbios.

2.1 Introducao

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica sdo suscetiveis a falhas na sua operagao
causadas pelo mau funcionamento de equipamentos, queimadas, contato de animais em partes
energizadas, fendmenos naturais entre outros. Estes distirbios podem causar desde a perda na
qualidade da energia fornecida, até a interrupcao parcial ou total da energia, produzindo grandes
prejuizos, tanto as concessionarias de energia elétrica, quanto ao seus consumidores
(TONELLI-NETO, 2012).

Os disturbios no sistema de distribuicdo de energia elétrica podem ser classificados
como:

Falta de Curto-Circuito: ocorre por uma ligacdo acidental entre dois condutores
energizados do sistema, que podem ser classificados em quatro tipos de curtos-circuitos nos
sistemas trifasicos (TONELLI-NETO, 2012), sendo eles:

v Monofasico;

v’ Bifasico sem conexao com a terra;
v' Bifasico com conexao com a terra;
v' Trifasico.

Falta de alta Impedancia: ocorre quando um condutor primario energizado entra em
contato com um objeto quase-isolante, tal como uma arvore, estrutura ou equipamentos, ou
asfalto, areia. Desta forma, atingindo niveis de corrente que o sistema de protecdo ndo possa
detectar (VICO, 2010), pois este evento pode ser “confundido” como um habitual aumento da
carga.

Distarbios de Tensdo: sdo varia¢des de curta duragdo na magnitude da tensao a partir do
valor nominal, que dependendo da sua magnitude de variagdo, podem ser classificados como
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afundamento (sag), elevagdo (swell) e interrupgdo (outage). Quanto ao tempo de duragéo,
podem ser classificados como duradouros, temporarios ou até mesmo instantaneos.

Desta forma, esses disturbios afetam mais gravemente a qualidade de energia elétrica
fornecida, prejudicando assim os equipamentos ligados a rede.

A qualidade da energia elétrica é defina como:

Definigdo 1: Conjunto de parametros que definem as propriedades de qualidade de
energia, como a entregue ao usuario em operacdo normal e em condi¢cbes em termos de
continuidade do fornecimento e caracteristicas de tensdo (simetria, frequéncia, magnitude da
forma de onda) (BOLLEN, 2000).

Como esta pesquisa tem como enfoque os distirbios de tensdo. A seguir, apresenta-se

uma descricdo detalhada sobre os distirbios abordados na pesquisa.

2.2 Disturbios de Tensao

Os disturbios de tensdo sao distor¢oes na forma de onda, ou seja, sdo variacdes de curta
durac@o na magnitude da onda a partir de seu valor nominal, podendo ser classificados como
elevacdo, interrupcédo, afundamentos, transitorios e harménicos.

Estes distdrbios sdo causados por um mau funcionamento dos equipamentos, ou seja,
por contato de animais em partes energizadas ou efeitos climaticos, podendo acarretar a
interrupcdo do fornecimento de energia, superaquecimento de condutores, interferéncia em
equipamentos de comunicacao entre outros.

Sendo assim, serdo apresentados cada um dos 7 distdrbios de tensdo (mais frequentes)

considerados nesta pesquisa.

2.2.1 Harmonicos

Harmonicos sdo tensGes ou correntes senoidais com frequéncias que sdo multiplas
inteiras da frequéncia com que o sistema é projetado para operar, chamada de frequéncia
fundamental, usualmente de 50 a 60 Hz. (DUGAN et al., 2002).

Os disturbios harménicos sdo produzidos, geralmente, por acionamento de inversores
de frequéncia, fontes chaveadas e por dispositivos eletrdnicos de acionamento causando como
efeitos 0 sobreaquecimento de cabos, diminuicdo do desempenho de motores e danos aos
capacitores. (BOLLEN, 2000)
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Para que estes efeitos possam ser minimizados, devem ser empregados filtros
harmonicos, reatores de linha e transformadores isolados.

Na Figura 1 apresenta-se um exemplo de um disturbio harménico na fase A do sistema.

Figura 1 - Exemplo de uma oscilografia com distarbio harménico na fase A do sistema.

Fase A
Fase B

=——Fase

Tensio(volt)

i i i i
0 0.01 0.02 003 0.04 0.05 0.06 0.07
Tempe(Segundo)

Fonte: Lima (2013).

2.2.2 Transitorios Oscilatorios

O distarbio “transitério oscilatério” é procedente por mudanca subita na frequéncia, na
condi¢cdo do estado normal da tensdo, corrente ou ambos que inclui valores de polaridade
positiva e negativa, ou seja, € formado quando ha troca do valor de polaridade de tenséo ou
corrente de forma instantanea. (DUGAN et al., 2002)

Os transitorios oscilatérios sdo descritos pelo seu contetdo espectral (frequéncia
predominante), duracdo e magnitude, podendo ser causados por chaveamento de banco de
capacitores, energizagdo de capacitores e de corte de correntes indutivas.

Podem causar os seguintes efeitos: mau funcionamento de equipamentos controlados
eletronicamente, reduzir a vida 0til de motores, geradores e de transformadores. (BOLLEN,
2000).

Na Figura 2, ilustra-se 0 comportamento tipico de um distarbio transitorio oscilatorio.
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Figura 2 - Exemplo de um transitério oscilatério presente na fase A do sistema.
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Fonte: Lima (2013).

2.2.3 Elevagdo de Tensdo - Swell

Uma elevacéo de tensdo é definida com um acréscimo da tensdo com valores entre 1,1
e 1,8 pu da tensdo ou corrente na frequéncia da energia por um periodo compreendido até 1
minuto. (DUGAN et al., 2002)

Como nos afundamentos de tens&o, as elevacdes de tenséo séo associadas a falhas no
sistema, desligamento de uma grande carga do sistema de energia ou energizacao de banco de
capacitores, podem causar os seguintes efeitos: desligamento ou danos a equipamentos,
oscilacBes e sobreaquecimento em motores e em lampadas, e falha na operagdo dos
componentes elétricos / eletrdnicos. (BOLLEN, 2000).

Para minimizar esses efeitos, podem ser utilizados reguladores de tensao e a verificacdo
das conexdes e fiacOes elétricas.

Na Figura 3, ilustra-se o0 comportamento de um disturbio swell tipico ocorrendo na fase

A do sistema.
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Figura 3 - Exemplo de um disturbio swell presente na fase A do sistema.
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Fonte: Lima (2013).

2.2.4 Afundamento de Tensdo - Sag

Os afundamentos de tensdo é uma diminuicdo da tensdo com valores entre 0,1 e 0,9 pu
ou corrente RMS na frequéncia de energia com periodos inferiores a 1 minuto. Geralmente,
este disturbio de tensdo ocorre por falhas no sistema, energizacao de cargas pesadas, partida de
motores, fiacdo sobrecarregadas e a utilizacdo improépria de transformadores (DUGAN et al.,
2002), causando como efeitos: desligamento e danos a equipamentos, oscilagcdo de motores e
de lampadas, reducdo da eficiéncia ou vida util de equipamentos, e falha na operagdo de
dispositivos. Para minimizar esses efeitos podem ser utilizados reguladores de tenséo, verificar
as conexdes e fiacOes elétricas. (BOLLEN, 2000).

Na Figura 4 apresenta-se um distdrbio sag tipico ocorrendo na fase A do sistema.

Figura 4 - Exemplo de um distdrbio sag presente na fase A do sistema.
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Fonte: Lima (2013).
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2.2.5 Interrupgado de Curta Duragdo da Tensdo - Outage

Uma interrupcdo da corrente de carga ou da tensdo de alimentagdo correspondente a
uma reducdo para um valor inferior a 0,1 pu por periodo de tempo ndo superior a 1 minuto.
(DUGAN et al., 2002)

Geralmente, essas interrupcdes sdo causadas por falhas no sistema de energia elétrica
(nos seus componentes), descargas atmosféricas e curtos-circuitos, deixando o efeito tais como:
gueda no sistema, danos aos equipamentos do sistema elétrico, falhas de equipamentos
eletroeletrdnicos e de iluminagdo. (BOLLEN, 2000)

Na Figura 5, apresenta-se um disturbio outage tipico ocorrendo na fase A do sistema.

Figura 5 - Exemplo de um disturbio outage presente na fase A do sistema.
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Fonte: Lima (2013).

2.2.6 Elevacao e Afundamento de Tensdo Com Harmonico

A elevacédo de tensdo ou afundamento de tensdo com harmonico ocorre quando esses
dois distdrbios aparecem ao mesmo tempo no sistema de distribuicdo de energia elétrica, ou
seja, quando ha a mistura dos dois distarbios.

Esses disturbios possuem as mesmas caracteristicas de cada distarbio individualmente,
ou seja, é caracterizado pela superposicéo de seus efeitos. Neste caso, o resultado corresponde
ao somatario dos efeitos de cada um dos disturbios.

Geralmente, a elevagéo de tensdo com harmonico ocorre com valores de tenséo variando
entre 0,1 e 0,8 pu do valor da tensdo fundamental e contendo uma distor¢ao de onda com valores
multiplos da frequéncia fundamental (BOLLEN, 2000).
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No afundamento de tensdo com harmdnico, ocorre uma queda do valor da tenséo
fundamental entre 0,1 e 0,9 pu e com uma distor¢do da forma de onda com valores multiplos
da frequéncia fundamental. (BOLLEN, 2000).

Nas Figuras 6 e 7, sdo apresentados os comportamentos tipicos de um disturbio swell-

harménico ocorrendo na fase A e de um distlrbio sag-harmdnico ocorrendo na fase A do
sistema, respectivamente.

Figura 6 - Exemplo de um distUrbio swell-harménico tipico presente na fase A do sistema.
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Fonte: Lima (2013).

Figura 7 - Exemplo de um distdrbio sag-harménico tipico presente na fase A do sistema.
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Fonte: Lima (2013).
2.3 Comentarios

Nesta secdo, foram apresentados os principais distirbios em sistemas de energia elétrica
com enfoque no distarbios de tensdo, evidenciando suas causas e efeitos.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serd apresentada uma revisao bibliografica em relacdo as principais
publicacdes relacionadas a esta pesquisa, sendo assim a revisdo tendo um enfoque aos distarbios
de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia elétrica, sistemas imunolégicos artificiais e

redes neurais artificiais.

3.1 Metodologias Aplicadas no Diagndstico de Disturbios de Tensao

Serdo abordadas as publicacfes que contribuiram para desenvolver solucdes relativas
ao problema de deteccdo e de classificacdo de distdrbios de tenséo.

A presente pesquisa tem como objetivo principal a proposi¢do de uma técnica hibrida
que possa detectar e classificar distdrbios de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia
elétrica de forma eficiente, ou seja, proporcionando precisdo e rapidez compativeis as
aplicacdes em tempo real.

Com a proposta de auxiliar na tomada de decisdo (FUKUI;, KAWAKAMI, 1986;
MONSEF et al., 1997) utilizaram sistemas especialistas (SES) para diagnosticar falhas nos
sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

Santoso e colegas (SANTOSO et al., 2000) empregaram a transformada wavelet para
realizar o reconhecimento dos disturbios de tensdo baseado no uso da teoria da evidéncia para
compor a saida das redes neurais utilizadas na fase de classificacéo.

Em (MAHDIRAJI et al., 2006) foi usada a l6gica fuzzy para identificar e classificar
distdrbios de tensdo onde foram empregadas cinco entradas fuzzy, trés saidas fuzzy e 139 regras.
As entradas sdo os valores maximos e minimos da magnitude das tensdes e as saidas sdo
utilizadas para classificar os disturbios.

Ja em Reaz e amigos (REAZ et al., 2007) foi usado um sistema de inferéncia onde a
transformada wavelet € empregada para a extracao dos sinais que serdo apresentados a rede
neural para o processamento e, somente apds, € utilizado um classificador fuzzy. Kong (KONG,
2007) utilizou a decomposi¢do wavelet para a extragao dos sinais e uma arvore de decisao para
classificacdo dos disturbios, sendo realizado todo o processo em tempo real.
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Ja em Panigrahi (PANIGRAHI, 2009) foi usada a transformada wavelet packet para
extrair os coeficientes em quatro niveis de resolucdo e, assim, serem apresentados a um
classificador fuzzy que faz a classificacdo dos distdrbios. J& (ERISTI et al., 2010) utilizaram a
transformada wavelet para fazer a extracdo das caracteristicas do sinal. Apos realiza-se a
organizacao destes sinais de forma sequencial. Esses sinais sdo apresentado a maquina de vetor
suporte (VAPNIK, 1995) para a classificacdo. Em (CANIATTO, 2009) é utilizado o filtro de
Kalman para a deteccdo do disturbio e wavelet com a transformada rapida de Fourier para a
classificacdo e para o diagndstico dos distarbios.

Masoum e colegas (MASOUM et al, 2010) utilizou a transformada wavel et discreta para
extracdo das caracteristicas (indices) do sinal. Posteriormente, esses indices foram apresentados
para uma rede neural para que o sinal do distarbio seja classificado. J& em (ZHANG et al.,
2011) foi empregado a transformada discreta de Fourier para extrair caracteristicas e uma

arvore de decisao para a classificacdo dos disturbios em tempo real.

3.2 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Nesta sec¢do, serdo discutidas as publicagdes em que fizeram parte do desenvolvimento
dos sistemas imunolégicos artificiais e publicacdes com aplicacGes em sistemas de distribuicao
de energia elétrica.

Foi apresentado um modelo tedrico para desenvolvimento de uma rede artificial
inspirada nos sistemas imunoldgicos bioldgico por Hoffmann, em 1996. Forrest et al. (1993)
propuseram um algoritmo genético, tentando assim compreender a forma como o0s sistemas
imunoldgicos bioldgicos aprendem e reconhecem padrfes. Em Forrest et al. (1994) foi
empregado um método que se baseia na sele¢do negativa dos linfécitos T que ocorrem dentro
do timo para a deteccdo de virus em computadores. Desta forma, ficou conhecido, na literatura,
como algoritmo de selecdo negativa. Ja em (DASGUPTA; FORREST, 1996a) € utilizado um
método para detectar anomalias em séries temporais baseado no algoritmo de selecdo negativa.

Foram utilizadas técnicas baseadas no algoritmo de selecdo negativa e no modelo da
rede imunologica por (DASGUPTA; ATTOH-OKINE, 1997) para classificar as atividades de
redes de computadores. Logo apds Dasgupta (1998), foi editado um livro com énfase nos
aspectos computacionais dos sistemas imunolégicos artificiais, que ocasionou uma grande

avanco nas pesquisas.
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No trabalho de (DASGUPTA; FORREST, 1999) foi aplicado o sistema imunolégico
artificial, utilizando o algoritmo de selecdo negativa, para solucionar problemas na industria.
No mesmo ano, foi exposto por DASGUPTA um sistema para detectar invasores em redes de
computadores utilizando sistemas imunolégicos. Em Hofmeyr (2000) foi apresentada uma
definicdo das propriedades dos sistemas imunoldgicos artificiais.

Em (de CASTRO; VON ZUBEN, 2000) foi empregado um algoritmo, baseado na
selecdo das células de memdrias, chamado de selecdo clonal (CLONALG) e aplicado no
reconhecimento de padrdes e na aprendizagem de méaquinas. No mesmo ano, foi implementada
a rede imunoldgica aiNet juntamente com uma inferéncia estatistica, criando uma opc¢éo para
utilizacdo das redes neurais artificiais.

Timmis (2000) apresentou uma técnica de andlise de dados inspirados em sistemas
imunologicos naturais. Nesta publicacdo, foram apresentados novos conceitos para sistemas
imunoldgicos artificiais.

J& de Castro (2001) criou ferramentas baseadas no sistema imunoldgico para resolver
problemas reais, ou seja as ferramentas SAND, CLONALG, ABNET e aiNet criando assim um
exemplo para engenharia imunoldgica, onde se destacou na literatura as ferramentas
CLONALG e aiNet. Em (de CASTRO; VON ZUBEN, 2002) foi aplicado a rede imunoldgica
aiNet para a mineracdo de dados. No mesmo ano (de CASTRO; TIMMIS) publicaram um livro
que virou referéncia para pesquisas com sistemas imunolégicos artificiais.

Ainda no mesmo ano, foi proposto o modelo do perigo por (CAYZER; AICKELIN,
2002) que, na verdade, € um complemento do algoritmo de selecdo negativa, onde além de fazer
a diferenciacédo do proprio e do ndo-proprio, faz também a diferenciacéo do falso préprio e do
falso ndo-proprio.

Em (AMARAL et al., 2004) é descrito um sistema de diagndéstico de falhas de circuitos
analdgicos baseado em decomposicao wavelet em sistemas imunologicos artificiais. O sistema
pode detectar e classificar componentes com falhas em circuitos analdgicos analisando a
resposta ao impulso. E usada a transformada wavelet para a decomposi¢ao do sinal e para que
0 algoritmo de selecé@o negativa possa fazer a deteccdo e a classificacao.

J& Greensmith (2007) apresentou um algoritmo de celular dentriticas para detecgdo de
intrusos. As células dentriticas s@o células apresentadoras de antigeno que sdo responsaveis pela
delecdo clonal.

Nos artigos (LIMA et al., 2012; LIMA; MINUSSI, 2012) foi apresentada uma nova
abordagem para o problema de detecc¢do e classificacdo de distirbios de tensdo em sistemas de

distribuicdo de energia elétrica. Nesses artigos, foram empregados 0s conceitos dos sistemas
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imunoldgicos artificiais, em especial, o algoritmo de selecdo negativa para realizar o
diagnostico de distirbios de tensdo. Foi usado o conceito do proprio e ndo-proprio para a
classificacdo dos sinais, sendo representando como préprios a condi¢do normal do sistema e
ndo-proprios as condi¢bes anormais do sistema, onde, ap6s a criacdo dos detectores, é realizado
um estudo comparativo para verificar se houve o casamento. Isto se d&, caso a taxa de afinidade
entre os sinais for maior ao preestabelecido pelo operador, classificando desta forma o sinal
como proprio ou ndo-proprio.

Em 2013 foi apresentada a dissertacdo de mestrado de (LIMA, 2013) onde foi proposto
um método de deteccdo e classificacdo de distarbios de tensdo ja exposto em trabalhos
anteriores como em (LIMA et al., 2012).

J& em (D’ANGELO et al.,, 2013) foi apresentado um algoritmo Inumo-Neural,
utilizando os sistemas imunolégicos artificiais com o algoritmo CLONALG e a rede neural
artificial de Kohonen, sendo esta utilizada para posicionar o anticorpo préximo ao antigeno e
assim iniciar-se a mutagdo do mesmo com o CLONALG.

Ainda em 2013, LIMA expbs um trabalho usando os sistemas imunoldgicos artificiais
juntamente com a transformada wavelet para realizar a decomposicdo do sinal, sendo feita a
identificacdo e a classificacdo do sinal em relacdo as anomalias do sistema. O autor destes
trabalhos foi um dos primeiros pesquisadores a buscar solugéo para a deteccéo/classificacédo de

disturbios de tensdo em sistemas de distribuicdo baseado nos sistemas imunologicos artificiais.

3.3 Metodologias Utilizando Redes Neurais Artificiais

Nesta secdo, serdo abordados os trabalhos que enfocam a detecgéo e classificagdo de
distdrbios de tensdo em sistemas de distribuicdo de energia elétrica utilizando redes neurais
artificiais.

As redes neurais artificiais (RNA) surgiu na década de 40 com o estudo apresentado por
(MCCULLOCH,; PITTS, 1943) utilizando a l6gica matematica e estudos neurobioldgicos para
calculos de um neurdnio artificial, sendo este o modelo utilizado como referéncia em trabalhos
futuros.

As redes neurais artificiais do tipo perceptron foram apresentadas por (ROSEMBLATT,
1958) que possuia somente um neurénio e treinamento supervisionado. Com isso, esta rede
somente poderia, por exemplo, fazer identificacBes do tipo sim ou ndo, ou seja, mostrar como

resposta se um objeto é semelhante a um outro.
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Ja as RNAs do tipo ADALINE foram propostas por (WINDROW; HOFF, 1960),
podiam fazer ajustes de pesos baseados na soma ponderada das entradas, e logo apés
WINDROW prop0s a rede do tipo MADALINE que nada mais €, que varias redes ADALINES,
ou uma rede de multicamadas.

J& o algoritmo de retropropagacao(backpropagation) foi idealizado por (WERBOS,
1974) é considerado um marco e um dos mais importantes algoritmos de RNA propostos, tanto
isso se torna verdade, que ainda hoje € um dos mais utilizados para solucionar problemas e
tomando como um algoritmo base para conhecimento de RNA.

Outro algoritmo importante, que tem uma utilizagdo bastante expressiva na literatura,
sdo as redes neurais da familia ART (Adaptive Resonance Theory) proposta inicialmente por
(GROSSBERG, 1976). Estes tipos de redes da familia ART tiveram algumas variacdes como
por exemplo a RNA ARTMAP-Fuzzy propostas por (CARPENTER, 1992)

Em 1982 foi desenvolvido um algoritmo que busca fazer uma auto-organizacdo de
dados em classes(clusters) de acordo com as suas relagbes, chamado de mapas auto-
organizaveis ou algoritmo de Kohonen (KOHONEN, 1972). No mesmo ano Hopfield
(HOPFIELD, 1982) propds um algoritmo de RNA de memoria associativa contendo o seu
nome.

Destaca-se a seguir alguns trabalhos relacionados a area de detec¢do e classificacao de
disturbios de tensé&o:

Pode-se exemplificar os trabalhos de (CARPENTER et al, 1992),
(KARTALOPQULOQS, 1996; AMIS; CARPENTER, 2010) onde sdo empregadas as redes
neurais artificiais para detecgéo e classificacdo de falhas em sistema de distribuicdo de energia
elétrica.

Em Ferreira (2009) foi apresentado um sistema de deteccéo e classificacdo de distdrbios
de qualidade da energia elétrica (QEE) baseado na decomposi¢do do sinal de tensdo em dois
novos sinais, referentes a componente fundamental e ao sinal de erro, sendo usados conceitos
estatisticos superior para extrair parametros de ordem representativa e em seguida utiliza um
algoritmo baseado na teoria Bayes para a deteccdo e uma rede neural multicamadas perceptron
para a classificacgao.

Foi proposto por Malange (2010) um sistema de deteccgéo e classificacdo de disturbios
de tensdo Neuro-Fuzzy-Wavelet, possuindo assim os médulos de deteccdo, um para extracdo
das caracteristicas com a transformada wavelet discreta e a classificagdo utilizando uma rede
neural ARTMAP-Fuzzy.
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Decanini e colegas (2011) empregou a transformada wavelet discreta para fazer a
extracdo das caracteristicas e, assim, utilizar a norma entropia para associar as informacdes que
serviram de entrada a rede neural ARTMAP-Fuzzy que é responsavel pela classificacdo dos
distdrbios de tensdo no sistema de energia elétrica.

O mesmo conceito utilizado por (DECANINI et al.,2011) foi utilizado na disserta¢io de
mestrado de (TONELLI-NETO, 2012), que além de classificar os distarbios de tensdo, também
classificam os distdrbios de corrente como as faltas de curtos-circuitos e as de alta impedancia.
Nessa referéncia (TONELLI-NETO, 2012) foi empregada uma transformada wavelet para a
extracdo das caracteristicas do sinal e a norma entropia para associar os sinais que serviram de
entrada para a rede neural ARTMAP-Fuzzy e realizar a classificacao.

Ja Barros e amigos (2012) utilizou uma rede neural ARTMAP euclidiana modificada
com treinamento continuado para deteccédo e classificacdo de disturbios de tensdo. Esta rede
neural possibilita o incremento de novos sinais (conhecimento) a serem analisados sem a

necessidade do reinicio do treinamento.

34 Comentarios

Nesta secdo apresentou-se uma revisao bibliografica sobre as metodologias utilizadas
para diagnostico de falhas em redes elétricas e sobre os sistemas imunoldgicos artificiais. Os
trabalhos citados, nesta secdo, correspondem as principais publicacfes disponibilizadas na
literatura especializada.
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4 MODELAGEM E SIMULACOES

Neste Capitulo, serdo apresentadas as simulagdes (obtidas a partir da modelagem dos
sistemas-testes), as quais serdo usadas para a realizacdo do treinamento da rede neural (fase de
treinamento). Ao ser finalizada esta fase, 0 modelo computacional estara, a principio, apto para
realizar a tarefa proposta nesta pesquisa, ou seja, detectar e classificar os principais disturbios
de tensdo ja destacados (afundamento, harménicos, elevacdo, entre outros) em sistemas de
distribuicdo de energia elétrica. Contudo, a aptiddo sera considerada plena (plausivel), apds a
realizacdo dos testes, se houver um nimero adequado de acertos no diagndstico, 0 mais préximo
possivel de 100%.

A modelagem e respectivas simulaces foram realizadas no Laboratério SINTEL
(Sistemas Inteligentes) do Departamento de Engenharia Elétrica da UNESP — Campus de llha
Solteira. O principal simulador usado foi software ATP/EMTP (DOMMEL, 1986; MEYER,
1973) (aquisicdo oficial do SINTEL) para a modelagem e simulacbes dos sistemas de
distribuicdo de energia elétrica descritos a seguir:

v’ Sistema de 33 barras: Este é um sistema-teste que possui 32 barras de carga, 1
subestacdo e 32 circuitos. Possui uma tensdo base de 12,66 kV. As condig¢oes
total de carga ativa e de carga reativa sdo de 3.715 kW e 2.315 kVAr,
respectivamente (BARAN; WU, 1989);

v’ Sistema de 84 barras: Este é um sistema-teste que possui 83 barras de carga, 1
subestacdo e 83 circuitos. Possui uma tenséo base de 11,4 kV. As condigdes total
de carga ativa e carga reativa sdo de 28.350 kW e 20.700 kV Ar, respectivamente
(CHIOU et al., 2005);

v’ Sistema de 134 barras: Este é um sistema real que possui 134 barras de carga, 1
subestacdo e 133 circuitos (elementos passivos). Possui uma tenséo base de 13,8
kV (LAPSEE, 2011).

Com estas modelagens, foram realizadas simula¢des utilizando uma frequéncia de 15,36
kHz para 256 pontos por ciclo com um tempo de simulacdo de 200 ms.

Para a modelagem no software ATP/EMTP (EMTP-RV, 2011) foi utilizada a rotina
“models” apresentada por (DUBE, 1996) para modelagem de fontes geradoras de tenséo

utilizada para cada tipo de distdrbio simulado.
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Para as simulacGes dos distarbios de tensdo foi empregado o modelo teérico de
(ABDEL-GALIL et al., 2004) apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Equacdes e parametros do modelo teorico.

Disturbio Equagdes Parametros
Operagao v(t) = A(sen(et))
normal
— A1 iV uft— <t _[0,t<0 09<a<l
Outage | V()= A(l-a(u(t-t)-u(t-t,)))sen(at), k <b,, u(t)_{l,tzo e
a,sen(wt) + a,sen (3wt o =1
Harmoénico v(t)=A (1) +asoen(3et) 0,05<a,,, <015
+asen(5ot) + o, sen(7wt) ’
_ 0,t<0 01<a<08
Swell v(t)= AL+ a(u(t-t)-u(t-t,)))sen(et). L <L, “(t):{l, t>0 | T<t-—t,<12T
_aAl1_ T <t 0,t<0 0,1<x<0,9
Sag V= A-a(ut-t)-u(t-en(en). b <t u(t):{l,tzo T<t,-t,<12T
=1
alsen(a’t) 0,t<0 %
Swell com u(t-t,) t <t u(t):{ ’ 0,05<a,, <0,15
t)=Al1 3at) |’ 2 ’
Harménico | " [ ”{—u t—tz)]] rasn(3at) Lt20 | o1<a<08
+agsen(Set) T <t —t, <12T
=1
o, sen(ot) 0,t<0 “
Sag com u(t-t,) t <t u(t):{ ’ 0,05<a,,<0,15
t)=Al1- 3at) |’ : ’
Harmoénico V() { a(—u(t—tz +agsen(3et) 1,t20 0,1<a<0,9
+agsen(Sot) T <t,—t, <12T
-2<b<2
Transitério (1) 50<y <100
t)= A(sen(at)+be” t—
Oscilatodrio v(t) (sen( )+ sen(a)t,( tl))) 500 Hz < f, <1500 Hz

Fonte: Abdel-Galil et al. (2004).

Foram realizas simulag¢Ges para os trés sistemas mencionados, o de 33, 84 e 134 barras.

S&o 3744 simulagOes para cada sistema, totalizando 11232 simulagoes.

Para cada um dos sistemas, utilizou-se uma variacdo entre as fases A, B, e C. foi
realizada variacdo do perfil de carregamento entre 50% e 120% para cada sistema,
contemplando, também, a varia¢do os parametros contidos na Tabela 1 visando emular os varios
tipos de distarbios considerados nesta pesquisa.

A quantidade de simulaces realizadas para os disturbios mencionados (incluindo o caso

referente a operacdo normal do sistema) anteriormente é apresenta na Tabela 2.
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Tabela 2 — Quantidade de simulagdes realizadas para cada sistema.

Distdrbios 15,36 kHz (256 Pontos)
33 Barras 84 Barras | 134 Barras
Operacéo 8 3 3
normal
Outage 288 288 288
Harmonico 864 864 864
Swell 432 432 432
Sag 432 432 432
Swell com 576 576 576
Harmonico
Sag com 576 576 576
Harmonico
Transitorio 576 576 576
Oscilatorio
Total 3744 3744 3744

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Por serem sistemas modelados, foi criado um padréo de simulagdes para cada sistema,
ou seja, para cada distarbio foram realizadas simulacGes utilizando o0 mesmo valor para 0s seus
parametros independentemente do perfil de carregamento, gerando, deste modo, uma analise
mais segura e confiavel.

Como foram utilizados 8 carregamentos para cada sistema modelado, foi necessario
realizar a simulacdo de 8 carregamentos em operacao normal do sistema para uma analise mais

correta.

4.1 Comentarios

Neste capitulo, foram apresentados os sistemas elétricos utilizados para modelagem, o
modelo tedrico e a quantidade de simulagdes que foram realizadas em cada alimentador a fim

de testar a metodologia proposta.
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5 SISTEMAS IMUNOLOGICOS ARTIFICIAIS

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos dos sistemas imunoldgicos e suas
propriedades, visando extrair o conhecimento necessario sobre as técnicas imunoldgicas com

enfoque no algoritmo de selegdo negativa.

51 Introducao

Basicamente, a maioria das técnicas computacionais inteligentes é inspirada na
natureza, onde alguns pesquisadores vém buscando conceitos naturais e implementando-os na
computacao, criando, assim, varias técnicas inspiradas na natureza.

Estes conceitos sdo as redes neurais artificiais (RNA) (HAYKIN, 2008) que sédo
inspiradas no funcionamento do cérebro humano, em especial na forma como o cérebro adquire
conhecimento por meio de seus neurdnios. Os algoritmos genéticos (AG) (GOLDBERG, 2002)
e os algoritmos evolutivos (AE) (GOLDBERG, 2002) sdo inspirados na evolucao bioldgica dos
seres Vivos, ou seja, na adaptacdo dos seres vivos as mudangas ocorridas no meio em que Vive.
Com isso fazendo mutacBes genéticas e evoluindo para espécies mais adaptadas a este meio. J&
a computacdo por DNA (LAZERE; SHASHA, 2010) é uma ramo da computacdo molecular,
que emprega biomoléculas e operacfes para manipulacdo destas moléculas visando resolver
problemas de computacdo. Finalmente, o sistema imunolodgico artificial (SIA) (de CASTRO;
TIMMIS, 2002) que é inspirado no sistema imunoldgico bioldgico dos seres vivos, em especial
dos humanos, onde se busca diferenciar células ofensivas ao organismo e eliminéa-las do corpo.

Como esta pesquisa tem como objetivo desenvolver um sistema Imuno-Neural, o
enfoque maior serd em redes neurais artificiais e sistemas imunologicos artificiais (SIA).

Os SIA sdo inspirados nos sistemas imunoldgicos bioldgicos que nada mais sdo que um
conjunto de células, moléculas e Orgdos responsaveis para defender o corpo de agentes
infecciosos, tais como virus, bactérias, fungos entre outros agentes que possam atacar o corpo
e causar doengas. Desta forma, o sistema imunol6gico deve garantir que o organismo possa
distinguir quais células sao prejudiciais ao organismo, ou seja, definir se as células sdo préprias

ou ndo-proprias.
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Além disso, o0 organismo ndo executa somente esta tarefa. Ao mesmo tempo em que
tenta defender o corpo de agentes infecciosos, o organismo ainda devera fazer com que todos
0s orgdos do corpo continuem em pleno funcionamento, o que é uma tarefa muita complexa.

Desta forma, foram realizadas modelagens matematicas para diversos conceitos do
sistema imunoldgico bioldgico, criando vérias arquiteturas computacionais inspiradas nestes
conceitos, onde buscou-se chegar o mais préximo possivel da representacdo desta
funcionalidades, e propriedades dos sistema imunoldgico bioldgico, criando ferramentas
conhecidas como sistema imunoldgico artificial (de CASTRO, 2001).

Existem varias aplicacdes para os SIA, dentre elas estdo o reconhecimento de padrdes,
andlise de dados e a “clusterizacdo”, deteccdo de falhas e de anomalias, seguranca

computacional, otimizacdo de processos entre outros (CASTRO, 2001).
5.2 Visdo Geral do Sistema Imunoldgico Biologico

O sistema imunologico bioldgico (SIB) possui a capacidade de identificar células por
todo o corpo, o que é denominado de detec¢do distribuida, onde ha detectores responsaveis por
identificar células do préprio organismo. Essas células sdo chamadas de células proprias, e
células externas, ou seja, células que ndo fazem parte do organismo e que podem ser nocivas
ao mesmo, sdo chamadas de células ndo-préprias (HOFMEYR; FORREST, 1999).

Esta tarefa é de dificil execucdo, pois deve-se levar em consideracao que:

v" O nGmero de padrdes ndo-préprios no organismo humano (aproximadamente
10%6) é bem maior que o nimero de padrdes proprios (aproximadamente 10°);

v O ambiente é altamente distribuido;

v O organismo deve continuar funcionando, ou seja, estar permanentemente ativo;

v Os recursos disponiveis para combater os agentes infecciosos agressores sdo
€sCassos.

Para resolver este problema, o sistema imunol6gico bioldgico constitui-se numa

arquitetura com varias camadas de defesa, conforme ¢é ilustrado na Figura 8.
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Figura 8 — Camadas de defesa do sistema imunoldgico biolégico.

Agentes . <P ' * . O

infecciosos l
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Barreiras
bioquimicas
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nato
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72N | |

Fonte: Castro (2001) e Lima (2013).
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Dentre as camadas de defesa do organismo, a primeira € a pele, sendo responsavel por
trazer a primeira dificuldade de contaminacdo do meio externo ao organismo, protegendo-a de
ataques fisicos, mecanicos, quimicos, macrobioticos, por meio da impermeabilidade, forca e
flexibilidade.

A segunda defesa € uma barreira bioquimica onde seres externos sdo impossibilitados
de sobreviverem, pois as condicdes fisiolégicas sdo consideradas impréprias para a
sobrevivéncia destes microrganismos (ABBAS et al., 2008).

A terceira defesa é a do sistema imune inato, que é adquirido ainda na forma
embrionaria, por meio das experiéncias sofridas pela geradora deste feto (méae), passadas assim
pelo corddo umbilical. O sistema imune inato possui a capacidade de ingerir células infecciosas,
limpando o organismo destas células que possam trazer algum tipo de disturbio ao corpo.

O sistema imune adaptativo é adquirido ao longo da vida. E responsavel por uma
resposta imunoldgica mais rapida. Cada exposicdo do organismo a uma infecgéo, virus ou
bactéria, o sistema imune adaptativo gera novos meios de protecdo ao organismo e deixa células
de memorias para que, ao ser exposto a novas infecgdes, o organismo possa interagir de forma

mais rapida a esses agentes infecciosos.
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5.3 Os Sistemas Imunologicos Artificiais

Os sistemas imunoldgicos artificiais surgiram a partir de tentativas de buscar, na
natureza, em especial no sistema imunoldgico biol6gico, formas de modelar e aplicar principios
bioldgicos em técnicas matematicas e computacionais, ou seja, inspirando-se na biologia para
resolver problemas do mundo real via computacdo natural.

Os sistemas imunoldgicos bioldgicos possuem uma grande capacidade de deteccdo de
anomalias e de adquirir conhecimento. Segue alguns destas caracteristicas citadas por (ZHOU,
2009):

v Reconhecimento imunitario : € a capacidade de reconhecer células préprias e

ndo-proprias do organismo.

v Aprendizagem imune e memorizacdo : é a forma de autoaprendizagem e memorizagao,
que ajuda na busca de uma resposta imune mais
rapida.

v" Selecdo clonal : € a capacidade de criar detectores (células de
memorias) que possam reconhecer uma anomalia,
e que sdo multiplicadas e espalhadas pelo

organismo.

v A diversidade individual :sd0 0s inumeros anticorpos espalhados pelo
organismo com capacidade de reconhecer e

eliminar varios patogenos.

v" Distribuicdo e autoadaptagdo . 0s sistemas responsaveis pela defesa do corpo séo
adaptados a cada exposicdo a um antigeno,
incluindo novas células para respostas imunes

mais eficientes e espalhadas pelo organismo.

Com isso, os sistemas imunoldgicos possuem uma grande capacidade de se adaptarem
a novos patdgenos e buscar meios de prote¢do ao organismo. O mesmo ocorre no sistema
imunoldgico artificial, onde a cada novo padrdo apresentado, buscam-se novos meios para
detectar e classificar novos patdgenos de maneira mais rapida e eficiente, criando novos
detectores para essa nova classe de padrdes.

Na area da engenharia, ainda existem poucas abordagens até este momento, pois
inicialmente os SIA foram propostos para a utilizacdo em diagnostico de problemas voltados a

invasdo de rede de computadores. Porém, ao passar o tempo vem-se buscando meios de sua
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utilizacdo nas engenharias, em especial, na engenharia elétrica, onde algumas pesquisas foram
propostas para solucionar problemas de disturbios de tensdo no sistema de distribuicdo de
energia elétrica por (LIMA et al., 2013).

A seguir sdo apresentadas algumas defini¢fes importantes no ambito desta pesquisa:

v’ “Os sistemas imunoldgicos artificiais, tendo como base um processo natural,
séo aplicados na resolucdo de problemas. Os processos exercidos, relevantes
ao aspecto em que o problema se identifica, sdo modelados de modo que a
analogia seja criada, e o problema possa ser resolvido, levando em
consideragdo, as vantagens oferecidas pelos principios biologicos” (LIMA

etal., 2013);

V' “QOs sistemas imunoldgicos artificiais sdo metodologias de manipulacéo de
dados, classificacao, representacao e raciocinio que seguem um paradigma

biologico plausivel: o sistema imunologico humano” (HOFMEYR, 2000);

v “Um sistema imunoldgico artificial ¢ um sistema computacional baseado em

metaforas do sistema imunologico natural” (TIMMIS, 2000);

v' “Os sistemas imunoldgicos artificiais sdo compostos por metodologias
inteligentes, inspiradas no sistema imunoldgico bioldgico, para a solucao de
problemas do mundo real” (DASGUPTA, 1998).

Desta forma, os processos exercidos sdo modelados de modo que a analogia seja criada
para a solucéo do problema, levando em consideracdo as vantagens oferecidas pelos principios
biolégicos (LIMA et al., 2013).

5.4 Algoritmo de Selecao Negativa

O algoritmo de selecao negativa (ASN) ocorre dentro do timo, onde ha a maturacao das
células T, que € uma habilidade para oferecer tolerancia a células préprias do organismo. Com
isso, podendo fornecer mecanismo para reconhecer células que ndo pertencem ao organismo e
assim elimina-las.

Para a criacdo das células T, é realizado um rearranjo genético por meio de um processo
pseudoaleatorio. Apos sao verificadas as células T que reagem as proteinas do organismo e sao

destruidas, fazendo que somente células que ndo reajam as proteinas do organismo possam sair
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do timo. Essas células sdo chamadas de células T maduras, que irdo circular pelo organismo e
realizar a protecdo contra antigenos, criando o processo de sele¢do negativa.

Desta forma, Forrest e colegas (FORREST et al., 1994) propuseram um algoritmo
inspirado na selecdo das células T dentro do timo, onde busca-se fazer a deteccdo de células
ndo-préprias do organismo e evitar que reconheca as células prdprias. Com isso, a ideia original
foi buscar uma maneira de criar um conjunto de detectores, onde esses candidatos a detectores
possam reconhecer os proprios (condicdo normal do sistema) relacionados aos dados de
treinamento.

Sendo assim, estes detectores poderdo ser utilizados para deteccdo de anomalias neste
organismo. Desta forma, o algoritmo de selecdo negativa (ASN) foi desenvolvido em duas
etapas como descrito a seguir (CASTRO, 2001):

Censoriamento:

1) Definir o conjunto de cadeias proprias (S) que se deseja proteger;

2) Gerar cadeias aleatorias e avaliar a afinidade entre cada uma delas e as cadeias
préprias. Caso a afinidade seja superior a um limiar preestabelecido, deve-se
rejeitar a cadeia. Caso contréario, deve-se armazena-las em um conjunto de
detectores (R).

Na Figura 9 é apresentado o fluxograma da fase de censoriamento do

algoritmo de selecao negativa.

Figura 9 - Fluxograma da fase de Censoriamento do ASN.
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Fonte: Castro (2001).
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Monitoramento:

1) Dado um conjunto de detectores que se deseja proteger, busca-se avaliar a
afinidade entre cada uma delas e os conjuntos de detectores. Se a afinidade for
maior que um limiar preestabelecido, entdo a cadeia é identificada como um
elemento ndo-proprio. Caso contrario, considera-se como um elemento proprio
do sistema, devendo ser rejeitado.

Na Figura 10, apresenta-se o fluxograma da fase de monitoramento do

algoritmo de selecao negativa.

Figura 10 - Fluxograma da fase de monitoramento do ASN.
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Fonte: Castro (2001).
Deve-se ressaltar que a fase de Censoriamento pode ser realizada de modo off-line. O

monitoramento é executado de modo on-ling, tornando-o mais rapido e mais eficiente
(CASTRO; TIMMIS, 2002).

As aplicagdes com ASN sdo varias. Contudo, a maioria das aplicagbes refere-se a
deteccdo de anomalias, em especial, sendo utilizada para deteccdo de intrusos em sistema de
seguranca de rede de computadores.

Como a principal caracteristica seria a deteccdo de padrbes, pode ser aplicada em
diversas areas, inclusive na engenharia elétrica para deteccdo de anomalias em sistemas de

distribuicdo de energia elétrica, que é o objeto desta pesquisa.
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5.5 Critério de Casamento

O critério de casamento € constituido considerando-se o nimero de amostras iguais
entre duas cadeia que estdo sendo analisada. Desta forma, o casamento pode ser perfeito ou
parcial. O casamento perfeito se d& ao analisar a afinidade entre duas cadeias e comprovar que
elas possuem valores idénticos em todas as suas posicdes, evidenciando-se, assim, que sdo
realmente iguais.

No casamento parcial, ndo € necessario que todas as posi¢des tenham o mesmo valor, e
sim que apenas uma parte das posicdes tenha 0 mesmo valor. Essa definicdo da quantidade de
posicdes, que tenham de possuir 0 mesmo valor, da-se por meio de um valor definido

anteriormente. Este valor é chamado de “taxa de afinidade”.

5.6 Taxa de Afinidade

A taxa de afinidade entre as cadeias é dada baseada no grau de semelhanca entre as
cadeias a serem analisadas, que é determinada usando-se a equacdo (1) definida por
(BRANDLEY; TYRRELL, 2002):

TAf = (’:—:) 100 1)

sendo:
TAf : taxade afinidade;

An : numero de cadeias normais no problema (cadeias proprias);

At : namero total de cadeias no problema (cadeias préprias e ndo-proprias).

A equacdo (1) representa uma relagdo estatistica entre as amostras do problema,
podendo quantificar a taxa de afinidade para o problema proposto.

Para que se possa deixar o diagnostico mais preciso e rapido, foi proposto por (LIMA,
2013) um desvio vinculado ao padrdo detector. Com isso, foi estabelecida uma tolerancia e,
assim, aceitar a combinacao entre os padroes.

Na equacao (2) é mostrado como o desvio interfere em cada posi¢do da cadeia analisada,

podendo buscar o casamento em cada posicao da cadeia.
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Ab; < Ag; < Ab; )

: valor nominal da posicéo i do antigeno (padrdo em analise);

: valor nominal da posi¢do i menos o desvio adotado no anticorpo (padrédo

detector);

: valor nominal da posicao i acrescido o desvio adotado no anticorpo (padrdo

detector). Com isso, por meio da equacdo (2), define-se o intervalo para o
casamento entre cada posicdo da cadeia analisada. Neste caso, pode-se
quantificar o total de posicOes casadas usando-se a equacéo (3) (BRANDLEY;
TYRRELL, 2002):

2.Pe 3)

% de afinidade entre os padrfes analisados;
quantidade total de posicoes;

posicao casada;

somatdrio (quantidade) das posicdes casadas.

Caso a afinidade ( Af,) for maior ou igual a taxa de afinidade (TAf ), entdo, houve

casamento. Portanto, os sinais sdo considerados semelhantes. Caso contrario, ndo havendo

casamento, significando que o detector ndo pode reconhecer o antigeno.

5.7 Comentarios

Neste Capitulo, foi apresentada uma breve exposi¢do sobre sistemas imunoldgicos

artificiais e sobre o algoritmo de selecdo negativa, contemplando uma forma de aplicacdo no

contexto da engenharia elétrica.
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6 Redes Neurais Artificiais

Neste Capitulo, serdo abordados, de forma simples, o conceito de redes neurais
artificiais e suas propriedades, assim como uma revisdo bibliogréfica sucinta, buscando expor
o funcionamento basico de uma rede neural. Serdo abordadas, também, as redes neurais da

familia ART, em especial a rede neural ARTMAP-Fuzzy que sera utilizada nesta pesquisa.

6.1 Introducao

As redes neurais artificiais sdo inspiradas no funcionamento do cérebro humano,
tentando simular como as ligagOes entre os neurdnios funcionam. Trata-se de um processo de
adaptacdo dos pesos (sinapses) visando adquirir conhecimento.

As redes neurais possuem um grande namero de aplicacdes, desde o reconhecimento de
padrfes até mesmo a controle de seguranca.

As principais caracteristicas apresentadas pelas redes neurais sdo descritas a seguir
(CASTRO, 1998):

v' 0 processamento da informacdo ocorre em varios elementos chamados
neurdnios;

v’ 0s sinais sdo propagados de um elemento a outro por meio de conexdes;

v/ cada conexao possui um peso associado, que, em uma rede neural tipica, pondera
o sinal transmitido; e

v' cada neur6nio (ou unidade) aplica uma funcdo de ativacdo (geralmente nao-
linear) a sua entrada de rede (soma ponderada dos sinais de entrada) para
determinar sua saida.

Desta forma, o que difere uma RNA de outra é sua arquitetura que é determinada por
suas conexdes entre as suas unidades (neurdnios), por seu algoritmo de treinamento que é
determinado pelo método de atualizacdo dos pesos com suas conexdes e, por fim, por meio da
sua funcdo de ativacao.

As RNA adquirem o conhecimento baseado em exemplos, ou seja, deve-se mostrar
exemplos de certo problema para que ela possa distingui-lo em uma préxima apresentacao desse
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problema a rede. Por esse motivo, quanto mais se apresenta um problema a rede neural, mais

ela passa a ter facilidade em reconhecé-lo. Desta forma, pode-se dividir a RNA em:

Treinamento Supervisionado

:onde a RNA aprende por meio de um supervisor

(professor) que a ajuda a adquirir conhecimento via ajuste
de pesos acrescido de um valor de erro como apresentado
na Figura 11.

Figura 11 - Fluxograma do treinamento supervisionado.

Entrada

Saida

Rede
Neural |:>

A4

Mecanismo
de
Adaptacao

< Erro

Treinamento ndo-supervisionado

“Teacher”

Saida Desejada

Fonte: Proprio Autor.

:a rede aprende usando modelos estatisticos e auto-

organizaveis, diferentemente do treinamento
supervisionado que possui um professor (taxa de erro)
auxiliando no ajuste dos pesos e buscando uma saida
esperada. Com isso, a RNA busca adaptar-se por meio
dessas regularizacBes estatisticas, tornando capaz de
identificar a que classe pertence esse novo padréo

aprendido (treinado), como é mostrado na Figura 12.
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Figura 12 - Fluxograma do treinamento néo-supervisionado.
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Fonte: Préprio Autor

As redes podem ser classificadas por seu tipo de treinamento, onde se pode listar
algumas delas:
Com treinamento supervisionado:
v’ Perceptron;
v' ADALINE;
v' MADALINE;
v’ Retropropagacéo (BP)
v ARTMAP.
Com treinamento néo-supervisionado
v' Teoria da ressonancia adaptativa (ART 1)
v" Memoria Associativa Bidirecional (BAM)

v' Mapa auto-organizaveis de Kohonen (SOM).

Com isso, varios modelos de RNA foram criados ou adaptados, proporcionando
melhorias na forma de adquirir o conhecimento (aprendizagem) das RNA, aumentando a sua

area de aplicagoes.

6.2 Redes Neurais da Familia ART

Os vetores, usados nas redes neurais da familia ART (Adaptive Resonance Theory), sao

representados por linhas e ndo por colunas como habitualmente adotadas na literatura
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matematica. Esta notacdo segue a recomendacdo apresentada pelos criadores das redes neurais
ART descendentes, (CARPENTER; GROSSBERG, 1992), tornando mais inteligivel a

compreensdo dessas redes neurais artificiais.

As redes neurais da familia ART sdo auto-organizaveis. Foram desenvolvidas
inicialmente por (GROSSBERG, 1976a) para tentar responder o dilema sobre “estabilidade x
plasticidade”, onde se busca fazer com que uma rede possa se manter flexivel a novos
conhecimentos sem perder 0s conhecimentos ja adquiridos.

Sendo assim, as RNA ART possuem a habilidade de serem pléasticas, ou seja, podem
adquirir novos conhecimentos por meio da entrada de novos padrdes e, se for necessario, criar
novas categorias. A estabilidade, que nada mais € que a garantia de que a RNA dard uma
resposta plausivel.

Deste modo, foi desenvolvido um mecanismo de vigilancia para que a RNA das familias
ART possam controlar novos padrfes que sejam apresentados a ela, podendo agrupa-los em
classes existentes. Caso sejam semelhantes a estes padrdes desta classe, ou até mesmo criar
uma nova classe para esse novo padréo.

As redes ART foram idealizadas para realizar um treinamento ndo-supervisionado, onde
as informacGes passadas sdo trocadas entre as camadas da rede. As redes ART utilizam da
ressonancia adaptativa para que possam realizar o seu treinamento, ou seja, quando um novo
padréo é inserido a rede, utiliza da ressonancia para que possa memorizar este novo padrao ou
até mesmo agrupa-lo em uma classe ja existente.

Apos os trabalhos de (GROSSBERG, 1976a), surgiram variaces dentro da familia
ART, onde foram propostas melhorias e adaptacbes para um melhor diagnostico das

informagdes apresentadas a ela. Entre esses novos algoritmos, destacam-se:

Rede Neural ART1 . Essa rede possui um treinamento ndo-supervisionado. Pode
reconhecer padrdes de entrada binarios de forma néo-
arbitraria e utiliza operadores logicos AND e OR
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987a).

Rede Neural ART?2 : E uma rede que possui um treinamento ndo-supervisionado.
Pode reconhecer tanto padrbes de entrada binérios quanto
analdgicos (CARPENTER; GROSSBERG, 1987bh).

Rede Neural ART-Fuzzy :E uma rede de treinamento ndo-supervisionado e que

englobam caracteristicas nebulosas, onde utilizam dos
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operadores l6gicos Fuzzy AND e OR (CARPENTER et al.,
1991b)

: Essa rede possui um treinamento supervisionado em que um

par de redes ART interconectados por meio de um maodulo
de memoria associativa Inter-ART, tornando esta rede capaz
de reconhecer padrGes de entrada tanto binarios como
analogicos (CARPENTER et al., 1991b).

. esta rede possui um treinamento supervisionado e como as

redes ARTMAP possui um par de modulos ART-Fuzzy,
utilizando operadores logicos fuzzy AND e OR
(CARPENTER et al., 1992).

6.3 Estrutura das Redes ART

As redes ART séo formadas por dois subsistemas principais: (1) subsistema de atencao

e (2) subsistema de orientacdo como mostra a Figura 13.

Figura 13 - Arquitetura da Rede Neural ART.
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Fonte: Carpenter (1991).
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O subsistema de atencdo possui duas camadas de neurénios interconectados, onde se
tem a camada F1 e F2 que trocam informacdes entre si. A camada FO é responsavel pela entrada
de dados a serem reconhecidos em F1 e F2, onde ocorre o aprendizado quando as camadas estédo
em ressonancia que € chamada de memoria de curto prazo (STM — Short Term Memory). A
camada F1 é a camada de comparacdo e a camada F2 é responsavel por fazer o reconhecimento.

A conexao que acontece entre F1 e F2 pode ser ndo-recorrente, que ocorre de baixo para
cima, ou seja, de F1 para F2 ou recorrente que ocorre de cima para baixo, de F2 para F1,
chamada de memoria de longo prazo (LTM — Long Term Memory). O que nada mais é, que a
ligacdo dos pesos de F1 para F2 ou de F2 para F1.

O subsistema de orientacdo é o responsavel por definir o controle da RNA em relacdo a
suas classes, ou seja, determina se a entrada desse novo padrdo sera acrescida em uma classe
existente ou a uma nova classe. Desta forma, quando ocorre a ressonancia e for escolhida uma
categoria vencedora, é utilizado o sistema de orientacdo para que seja verificado, usando o
critério do parametro de vigilancia p, se a categoria vencedora sera a escolhida. Caso nao
ocorra, entdo, é feito o reset para a escolha de uma categoria.

Desta forma, o subsistema de atencdo € responsavel por indicar uma nova categoria a
cada padrdo que é submetido a RNA. O subsistema de orientacdo € o responsavel por definir se
a categoria indicada pelo subsistema de atencdo sera utilizada, ou se sera necessaria a escolha
de uma nova categoria para este padrao.

Esta pesquisa tem como base a utilizacdo da RNA ARTMAP-Fuzzy. Por esse motivo
ndo serdo abordadas todas as redes da familia ART. O enfoque sera dado somente as RNA que

utilizam a légica nebulosa.

6.4 Rede Neural ART-Fuzzy

Na RNA ART-Fuzzy sdo empregados calculos baseados na logica nebulosa (ZADEH,
1995) em sistemas ART. Com isso, as redes neurais ART que empregam o operador de
intersecgdo (N) passam a utilizar o operador 16gico nebuloso AND (), possibilitando a
utilizacdo, tanto de conjuntos de padrdes binarios quanto analogicos.

Além disso, a RNA ART nebulosa apresenta uma melhoria no seu desempenho, se
comparada com a RNA ART, tanto no tempo de processamento dos dados analdgicos, quanto
a0 seu processamento.

A Figura 14 ilustra a estrutura da rede ART-Fuzzy.



53

Figura 14 - Rede Neural Artificial ART-Fuzzy.
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Fonte: Lopes (2005).

6.5 Algoritmo ART-Fuzzy

Nas RNA ART-Fuzzy sdo usados vetores de atividades para cada camada, onde a
camada de entrada Fo recebe o vetor /para gerar a sua atividade e os vetores xe ysdo utilizados

para gerarem a atividade nas camadas F1 e F, respectivamente (CARPENTER et al., 1992).

6.5.1 Dados de Entrada

Na rede neural ART-Fuzzy pode se utilizar de dados binarios e/ou analogicos, sendo
eles representados pelo vetor de entrada a, a = [a; a, ... ay], sendo M a dimenséo do vetor a.
As entradas da rede sdo normalizadas, visando evitar a proliferagdo de categorias, como

apresentado na equacéo (4) (CARPENTER et al., 1992):

_ a
= Tal 4)

sendo:

a : vetor de entrada normalizado



54

Apbs a normalizacdo dos dados de entrada, faz-se necessario a realizagcdo da operacéo
de complemento para que seja preservada a amplitude da informacéo (Carpenter et al., 1992):
af=1-a (5)

sendo:

af: complemento do vetor normalizado.

A partir deste momento, o vetor de entrada passa a ser o vetor 7como apresentado na
equacdo (6) (Carpenter et al., 1992).

I=[a o= [a .. @ af .. af] (6)

6.5.2 Parametros da Rede Neural ART-Fuzzy

Os parametros da rede neural ART-Fuzzy sdo definidos como (CARPENTER et al.,

1992):
v’ Parametro de escolha a (a > 0) : Atua na selecdo de categorias;
v’ Taxa de treinamento B (Fe [0, 1]) : Controla a velocidade da adaptacéo da rede;

v’ Pardmetro de vigilancia p (o € [0, 1]) : Controla a ressonancia da rede neural, ou seja, é 0
parametro responsavel pelo numero de categorias

criadas.

Se p for um valor grande, a rede torna-se mais seletiva reduzindo a capacidade de
generalizagdo. Caso p for um valor pequeno, reduz-se 0 ndmero de categorias criadas,

aumentando a capacidade de generalizacdo (CARPENTER et al., 1992).
6.5.3 Inicializagdo dos Pesos

Todos os pesos devem ser inicializados com o valor igual a 1 indicando que nenhuma

categoria esta ativa (Carpenter et al., 1992):
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VVj,1(0) == VVj,ZM(O) =1 )

6.5.4 Escolha das Categorias

A ativacdo em 7;é definida para cada neurdnio jem F» e assim usando a equacao de

escolha para criar as categorias:

1w @
T oa+ ‘Wj‘

sendo o operador l6gico AND nebuloso (A) definido pela equagéo por:
(p A @) = min(p;, q;) ©
Desta forma, busca-se a categoria ativa quando um neurdnio em F» torna-se ativo e entdo
é relacionado ao indice J para indicar assim a categoria ativa.
J =max{T;:j =1,..,N} (10)
Com isso, escolhe-se a categoria que possui maior valor e com menor indice, e apés a
categoria J escolhida tem-se:
yi=1
yi=0paraj#]

6.5.5 Ressondncia ou Reset

A ressonancia ocorre se o critério da equacao (11) seja satisfeito (CARPENTER et al.,
1992).

I /l\ITV,-I > ) (1)
Neste caso, se ndo for satisfeito o critério da equacdo (11) ocorre 0 reset, que é a
excluséo do no /de F> que indica a categoria vencedora obtida através da equagéo (10). Desta
forma, o n6 /recebe o valor zero e excluido de uma nova busca. O processo de busca devera

continuar até que o critério da equacdo (11) seja satisfeito.
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6.5.6 Aprendizagem

O treinamento (adaptacdo de pesos) deverd ser executado apds a ocorréncia a
ressonancia do vetor /(CARPENTER, 1992):

W}’lOUO — B(IA W}Jelho) + (1 _ﬁ)w}zezho (12)

O valor de g pode variar entre 0 e 1, o que faz com que a rede possa ter dois tipos de

treinamento, sendo eles:

Treinamento rapido : ocorre quando o valor de g € igual a 1 fazendo com que 0s
padrdes de entrada sejam apresentados a rede neural somente
uma vez.

Treinamento lento  : ocorre quando o valor do Sesta entre 0 e 1, fazendo com que 0s

padrdes de entrada sejam apresentados varias vezes a rede.
6.6 Rede ARTMAP-Fuzzy

Esta rede trabalha com dois médulos ART nebulosos chamados de ARTa e ARTy, que
sdo capazes de reconhecer padrdes de entrada binarios e analégicos. Estes médulos ART estdo
interconectados por meio de um mddulo de memoria associativa Inter-ART como apresentado

na Figura 15.
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Figura 15 - Rede Neural Artificial ARTMAP-Fuzzy.
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6.6.1 Dados de Entrada

A rede ARTMAP utiliza de duas entradas, sendo uma para 0 modulo ART. e outra para
0 modulo ARTy, onde 0 modulo ART, é representado por um vetor a, onde a = [a; a; ... Ayl
sendo M, a dimensdo do vetor a. Por sua vez a entrada do modulo ARTb € representado por b,
onde b = [by by ... by, ], sSendo M, a dimensdo do vetor b. O mddulo ART) é utilizado como
a saida desejada do modulo ART. (CARPENTER et al., 1992).

Desta forma, nestes modulos, os vetores de entradas sdo normalizados e

complementados, sendo chamados de /2 e /P, respectivamente:

I’=1[b b¢|= [by .. byp bf ... bS] (14)

6.6.2 Parametros da Rede Neural ARTMAP-Fuzzy

Os parametros utilizados na rede ARTMAP-Fuzzy sdo os mesmos utilizados na rede
ART-Fuzzy, onde se tem o parametro de vigilancia para cada médulo ART e um parametro de
vigilancia acrescido a rede para 0 modulo de memoria Inter-ART (CARPENTER et al., 1992):

v’ Parametro de escolha a (a > 0): Atua na selecdo de categorias;

v Taxa de treinamento S (B¢ [0, 1]): Controla a velocidade da adaptacéo da rede;
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v Parametro de vigilancia pa (pa € [0, 1]): Controla a ressonancia da rede neural,
ou seja, € 0 parametro responsavel pelo numero de categorias criadas no modulo
ART..

v Parametro de vigilancia p» (o» € [0, 1]): Controla a ressonancia da rede neural,
ou seja, € 0 parametro responsavel pelo nimero de categorias criadas no modulo
ARTy.

v’ Parametro de vigilancia pa» (pa» € [0, 1]): Controla a ressonancia entre 0s
modulos ART, ou seja, verifica se a saida do modulo ART, casou com a saida
no modulo ARTp, caso isso ndo ocorra é necessario que 0 médulo ART, realize

uma nova escolha de categorias.

6.6.3 Inicializagdo dos Pesos

Deve-se iniciar todos 0s pesos com o valor igual a 1, indicando que ndo existe nenhuma
categoria ativa (CARPENTER et al., 1992):

Wia(0) =+ = Wy, (0) =1 (15)
W1€1(0) == WIgZMb 0)=1 (16)
Vijllb(O) = = Vl/j(,ll\ll)(o) =1 17)

sendo:
Mz: nimero de componentes do vetor a;
Mp: nUmero de componentes do vetor b;

N : ndmero de pares de treinamento da rede neural ARTMAP-Fuzzy.

6.6.4 Escolha da Categoria

Como a rede ARTMAP-Fuzzy é composta por dois modulos ART, sendo um ARTa e
outro ARTDb, deve-se criar dois parametros de categorias chamados de T e TP, respectivamente
(CARPENTER et al.,1992):

¢ A W]‘."
a+ |W]“|

I;" = (18)
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" A WP (19)

a+ W]

Desta forma, com a criagdo das categorias, faz-se necessario que se busque uma

categoria ativa (vencedora) para que seja feita a ressonancia entre os modulos:
J =max{T*:j=1,.., N} (20)
K=max{T{:j=1,.., N} (21)
Com as categorias definidas e ativas (vencedora), entdo, cria-se o vetor de atividade do
modulo ARTy que serd usado no teste de match tracking. O vetor de atividade é definido por
=¥ ¥% .. ¥B):
sendo:

(22)

6.6.5 Ressonancia ou Reset

Se os critérios, referentes ao teste de vigilancia, forem aceitos, entdo, ocorre a
ressonancia da rede (CARPENTER et al., 1992):

1o wyl

TZpa (23)
AWt
| Id e 4

Caso o critério de vigilancia ndo seja satisfeito na equacéo (23), entdo, é feita a escolha
de uma nova categoria para 0 médulo ART, usando a equacéo (18) e para que a categoria ativa
n&o seja inclusa nessa nova escolha é realizado a operacédo reset , ou seja, atribui-se o valor zero
para T/ (T;* = 0). Este processo devera ser repetido até que o critério de vigilancia seja
satisfeito para 0 modulo ART..

O mesmo deverd ser procedido em relagdo ao médulo ARTy. O processo de vigilancia
é feito e caso ndo ocorra a ressonancia, € feito o reset da categoria ativa em T e busca-se uma
nova categoria utilizando a equacédo (19). O processo € realizado até que uma nova categoria
passe pelo teste de vigilancia indicado na equacao (24).
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Apos ocorrer a ressonancia nos modulos ARTa e ARTYy, é realizado um teste de match
tracking, onde é verificado se a saida do mdédulo ART. casou com a saida do médulo ART,

observando-se o teste de vigilancia (equacéo (25)):

ly? A wi?|

> (25)
|yb| Pap

6.6.6 Aprendizagem

Apbs ocorrer a ressonancia da rede neural, verificada por meio do teste de match
tracking (equacdo (24)), é feita a adaptacdo dos pesos dos modulos ARTa e ARTy, além do
modulo de memoria associativa Inter-ART (CARPENTER et al., 1992):

W;l (novo) _ ,B(Ia A W;l (velho)) + (1 _ ﬂ)W;l (velho) (26)
Wlb((novo) _ ,B(Ib A Wz(velho)) n (1 _ 'B)Wlb((velho) (27)
W2 = 1parak =K

W =0 k )
1k =O0parak #K

6.7 Comentarios

Neste Capitulo, foram abordados o conceito de redes neurais artificiais, bem como os
seus tipos de treinamentos utilizados, alem do conceito das redes da familia ART. Foram

apresentados, também, os algoritmos ART e ART nebulosos.
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7/ METODOLOGIA PROPOSTA

Neste Capitulo, sera apresentado o processo em que houve a juncdo de duas técnicas
inteligentes para a andlise de sinais. Trata-se do desenvolvimento de uma nova técnica hibrida
que utiliza os recursos de sistemas imunoldgicos artificiais e de redes neurais artificiais

chamado “Sistema Imuno-Neural”.
7.1 Calculo da Taxa de Afinidade

Nesta pesquisa foi utilizado o conceito proposto por (BRADLEY; TYRRELL, 2002)
para o calculo da taxa de afinidade.

De acordo com (BRADLEY; TYRRELL, 2002), deve-se utilizar o nimero total de
amostras ( At) e o nimero total de amostras sem anomalias ( An) para realizacdo do calculo da
taxa de afinidade, ou simplesmente atribuir um valor arbitréario.

Para o sistema Imuno-Neural sera utilizado o critério de casamento parcial em que o
calculo da taxa de afinidade é o mencionado anteriormente, em que At é representado pelo
numero total de amostras. Exemplificando, tem-se 1248 amostras no total para cada fase do
sistema elétrico, e sinais sem anomalias de cada fase sera representado por An. Desta forma, a

taxa de afinidade sera calcula por:

832
TAf (1248) 100 = 66,67 (29)

Com esse resultado da taxa de afinidade, percebe-se que para que seja considerado um
casamento entre os sinais, somente 66,67% devem ser casados, sendo assim considerado um

casamento parcial dos sinais.
7.2 Sistema Imuno-Neural

Nesta técnica, utilizou-se um sistema imunoldgico artificial (SIA) por ser mais eficiente
e rapido para realizar a deteccdo de anomalias, pois a sua estrutura biolégica, como sendo de

facil manipulag&o de sinais, possibilita um melhor desempenho nesta fase.
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Nesse sentido, dentre as técnicas possiveis a serem utilizadas, no contexto da
imunologia artificial, foi escolhido o algoritmo de selecdo negativa (ASN), pois ele possui a
habilidade de realizar a detec¢cdo de anomalias com mais facilidade, por razéo de ter a habilidade
de diferenciar células proprias de células ndo-proprias do organismo. Este algoritmo trabalha
muito bem para a andlise de sinais, desde que sejam informadas as condi¢Ges normais do
sistema a ser analisado.

Em trabalhos encontrados na literatura em que foram empregados essa técnica, pode ser
constatada a sua eficiéncia, como no trabalho de (LIMA et al., 2013), que demostrou a
eficiéncia desse algoritmo na detec¢do de anomalias em distdrbios de tensdo, detectando 100%
das anomalias.

As redes ARTMAP-Fuzzy tém um bom desempenho para trabalhar com a classificacédo
de sinais, facilitando a resolucdo do problema alvo desta pesquisa. Ou seja, serd empregado
ASN para fazer a deteccdo dos sinais e a rede ARTMAP-Fuzzy para a realizagdo da
classificagéo.

7.3 Fase de Deteccgdo

Nesta fase do processo Imuno-Neural é realizado a deteccdo das anomalias do sistema
de distribuicdo elétrica, utilizando o sistema imunolégico artificial com o algoritmo de selecdo

negativa.
7.3.1 Censoriamento

Na fase de Censoriamento do ASN ocorre uma pequena alteragé@o do algoritmo utilizado
em (LIMA, 2013), sendo que, nesta pesquisa, ndo se busca criar um conjunto de detectores para
cada tipo de anomalia do sistema de distribuicdo de energia elétrica, e sim utiliza-se o estado
referente a condi¢cdo normal do sistema para que possa distinguir qual desses sinais possuem
alteracdo do sinal em relagéo ao sinal normal do sistema. Sendo assim, é criado o conjunto de
detectores proprios (anticorpos artificiais) que serdo utilizados na fase de monitoramento do
ASN.

Apbs a criacdo dos conjuntos detectores, gera-se 0 conjunto de teste que sera utilizado
na fase de monitoramento. Estes conjuntos de testes sdo separados por fase do sistema, ou seja,
sera constituido por trés conjuntos de testes, sendo um para cada fase do sistema.

Desta forma, ao final da fase de “censoriamento” tem-se um conjunto de detectores

proprios, ou seja, com as condi¢des normais do sistema e um conjunto de testes, como 0s sinais
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podem conter algum tipo de disturbio a ser analisado, podendo assim ter sinais com distdrbios
e sinais proprios para serem classificados.
A Figura 16 apresenta o fluxograma da fase de Censoriamento do sistema Imuno-

Neural.

Figura 16 - Fase Censoriamento do sistema Imuno-Neural
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Desta forma, a aquisicdo de dados é feita por meio das oscilografias de tensdo medidas
na subestacdo, utilizando um sistema de aquisicao de dados chamado de sistema SCADA, em
que a leitura de dados foi realizada nas trés fases (A, B, C) do sistema, para a criacdo dos
detectores proprios e o conjunto de testes.

A partir desse ponto ira iniciar a fase de monitoramento do ASN.

7.3.2 Monitoramento

Nesta etapa da fase de deteccdo, 0 monitoramento € realizado usando-se 0 ASN. Neste
caso, sdo mostrados os sinais do conjunto de testes e 0 conjunto detectores para realizar a
deteccao das anomalias.

O processo de monitoramento € iniciado com a leitura dos sinais proprios e do conjunto
de teste separados na fase de censoriamento. Nestes sinais, sera feita uma divisdo em ciclos,

pois cada sinal possui a caracteristica de 15,36 kHz obtendo assim 256 pontos por ciclos.
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Com isso, cada sinal seré dividido em 12 janelas (ciclos), que sera percorrido elemento
a elemento do sinal proprio e do conjunto de testes afim de analisar se o elemento do conjunto
de testes € um componente do sinal com disturbios. Se houver anomalia neste elemento, ou
seja, se este elemento fizer parte de um distdrbio do sinal, entéo, este sinal serd separado para
que seja analisado posteriormente com o restante dos elementos deste ciclo, e assim verificando
se o critério de casamento foi aceito. Assim, separando o sinal como uma anomalia. Deve-se
ressaltar que serd, entdo, separada somente a janela que contém anomalia e o restante do sinal
ndo sera levado em consideracdo (descartado), sendo este processo feito para as trés fases do

sistema (A, B, C), como é ilustrado na Figura 17.

Figura 17 - Fase de monitoramento do sistema Imuno-Neural.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Apos a realizacdo do janelamento do sinal e encontrada a anomalia, inicia-se 0 processo
de classificacdo do sinal por meio da rede neural ARTMAP-Fuzzy, o que ocorre em tempo real

para cada anomalia encontrada no sistema.
7.4 Fase de Classificacao

Nesta etapa do sistema Imuno-Neural, inicia-se a fase de classificacdo das anomalias
nos sinais, onde seja usada a rede neural ARTMAP-Fuzzy para esta etapa do processo que sera
detalhado logo a seguir.
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7.4.1 Treinamento

Nesta etapa do processo do sistema Imuno-Neural, inicia-se 0 treinamento da rede
neural ARTMAP-Fuzzy que serd executado off-line e, com isso, otimizando o tempo e
processamento da maquina.

O treinamento serd realizado utilizando todos os sinais do sistema a ser estudado, para
que a rede neural possa, apos o seu treinamento, ter a capacidade de utilizar-se do conhecimento
de todos os disturbios possiveis destes sinais, o que sera feito sem o janelamento do sinal. Por
esse motivo, a fase de treinamento da rede sera realizada antes mesmo que o sinal seja
submetido ao Sistema Imunoldgico Artificial (SIA), para que assim, possa realmente utilizar-
se do sinal por completo.

Na fase de treinamento serdo criadas 7 categorias, pois serdo apresentados a rede 7
categorias contendo distUrbios de tensdo, sendo eles: outage, sag, swell, sag-harménico, swell-
harmdnico, transitorio-oscilatorio e harmonicos.

Vale ressaltar que o processo de treinamento é feito de forma off-line, e a classificacdo
é realizada em tempo real.

Na Figura 18 apresenta-se um fluxograma do modulo de classificacdo da rede neural

ARTMAP-Fuzzy na fase de treinamento utilizado no sistema Imuno-Neural.

Figura 18 - Fluxograma do modulo de classificacio na fase de treinamento da rede neural.
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Fonte: Elaboragdo do préprio autor.
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7.4.2 Classificagdo

Nesta etapa, a rede neural ja foi treinada e assim que for detectada uma anomalia no
sinal, chama-se o mddulo de classificacdo para definir qual a anomalia presente neste sinal.
Desta forma, inicia-se o processo de classificacao.

A rede neural executa este processo de forma on-line, ou seja, em tempo real para fazer
a classificacdo, onde € apresentada a rede somente a janela que contém o disturbio. Com isso,
a rede ndo precisa ler todo o sinal para fazer a identificacdo da anomalia, e sim uma janela do
sinal que ja foi analisada e processada pelo Sistema Imunolégico Artificial.

Entdo, para cada fase do sistema em questdo sera apresentada a anomalia referente a
esta fase, e classificada pela rede, sendo feita uma classificagdo instantdnea de cada sinal no
momento em que 0 mesmo seja detectado como uma anomalia do sistema elétrico analisado.

Um fator que se deve ressaltar é que os parametros da rede neural ARTMAP-Fuzzy,
utilizados na classificacdo, sao diferentes dos utilizados no treinamento. Além desse fator, ha
outro de extrema importancia para o desempenho da rede na fase de classificacdo que é a
utilizacdo dos pesos da rede neural ARTMAP-Fuzzy da fase de treinamento serem reutilizados
na fase de classificagdo, tornando assim a rede apta a reconhecer anomalias do sistema
analisado.

Na Figura 19 é mostrado o fluxograma da fase de classificacdo da rede neural

ARTMAP-Fuzzy utilizada para a classificacao dos distdrbios.

Figura 19 - Fluxograma do modulo de classificagdo da rede neural
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.
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Apos a classificacdo com a rede neural ARTMAP-Fuzzy chegou-se ao final do sistema
Imuno-Neural, obtendo por meio dos médulos de deteccéo e classificacdo resultados bons com
esta nova técnica.

Na Figura 20 € ilustrado o fluxograma completo do Sistema Imuno-Neural.

Figura 20 - Fluxograma Completo do Sistema Imuno-Neural.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

7.5 Comentarios

Nesta secdo foi apresentada a metodologia e o funcionamento do Sistema Imuno-

Neural, de forma detalhada, evidenciando-se o trabalho de cada modulo dentro do sistema.
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8 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os testes e resultados obtidos, por meio da aplicacéo
da metodologia proposta, considerando-se as simula¢@es apresentadas no Capitulo 4. Essas
simulacdes foram executadas usando-se um microcomputador Intel Core 2 Duo 1.9 GHz, 2 GB
de Memoria RAM, e sistema operacional Windows 7 Ultimate, 32 bits.

O Sistema Imuno-Neural foi submetido a testes com 3 sistemas de distribuicdo de
energia elétrica, sendo eles o sistemas de 33, 84 e 134 barras, visando inferir sobre o
desempenho do algoritmo Imuno-Neural proposto nesta pesquisa.

Os dados das barras dos sistemas de 33, 84, 134 barras foram retirados de (BARAN;
WU, 1989; CHIOU et al.,, 2005; LAPSSE, 2011), respectivamente. Estes dados estdo
disponibilizados no Anexo A. A metodologia proposta foi desenvolvida no software MATLAB
(MATLAB, 2009).

Na sequéncia, apresentam-se 0s testes e resultados obtidos com os sistemas elétricos de

teste simulados.

8.1 Dados Analisados

Para analisar o desempenho do sistema Imuno-Neural foram modelados usando-se o
software ATP/EMTP (EMTP-RV, 2011), trés sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
sendo o0s sistemas-testes de 33 e 84 barras (sistemas académicos) e um sistema real de 134
barras.

Os dados gerados foram separados em duas partes contendo aproximadamente 65% para
o treinamento da rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy e 35% para uso na fase de diagnostico
da rede neural. Destes 65% utilizados para o treinamento da rede, existem dados em condicoes
normais entre as fases, ou seja, para cada fase com disturbio existem outras duas em condi¢do
normal.

Desta forma, o SIA ira fazer a deteccdo do disturbio para cada fase e, assim, separar as
anomalias para a apresentacdo a rede neural ARTMAP-Fuzzy, que por sua vez, procedera a
classificagdo dos distdrbios. Como apresentado anteriormente, a fase de censoriamento do SIA

é feita off-line e 0 monitoramento é realizado em tempo real.
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Deve-se ressaltar que o total de simulagdes para cada um dos sistemas analisados foi de
3744 sinais, sendo eles divididos em aproximadamente 65% para o treinamento e 35% para o
diagnostico da rede. Sendo assim, foram utilizados os 30% para o diagnostico da rede no
monitoramento para que assim possa ser realizado a deteccdo destes sinais e posteriormente
classifica-los.

A utilizagdo de 65% dos sinais, ao invés de utilizar 70% dos mesmos para o treinamento
da rede, foi uma estratégia adotada para que a quantidade de dados restantes seja suficiente para
que ndo haja nenhum tipo de divergéncia na guantidade de sinais anormais para cada fase
detectados pelo sistema imunoldgico, ou seja, para que as fases tenham a mesma quantidade de
anomalias, ou uma quantidade bem préxima das mesmas.

Para a rede neural realizar o treinamento, como informado anteriormente foram
utilizados 65% dos sinais sendo eles apresentados para que a rede realize o treinamento de

forma off-line, desta forma otimizando o tempo a ser utilizado para restante do processo.
8.2 Parametros

Alguns parametros sdo de extrema importancia para 0 bom desempenho do sistema
Imuno-Neural proposto, sendo parametros para o sistema imunoldgico utilizando-se a taxa de
afinidade (TAf), o desvio & Segundo (BRADLEY; TYRRELL, 2002) o desvio ndo pode ser
superior a 10% do valor nominal, e a taxa de afinidade pode ser definida de forma arbitrada ou
estatistica, como foi utilizado para essa pesquisa que, usando-se a Equacgéo (1), resulta numa
taxa de afinidade de 66,67% (ou seja, TAf = 66,67%).

Para a implementacdo da rede neural, foram realizadas diversas variagdes entre os
pardmetros fundamentais da rede, em especial nos valores de f, pa, pb e pab. Visando obter
uma maior eficiéncia do desempenho do sistema Imuno-Neural, realizou-se a alteracéo deum
parametro por vez, ou sgja, para cada alteracdo de um parametro, os demais ndo foram
modificados. Este processo foi repetido até que todos os parametros fossem devidamente

ajustados.
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Tabela 3 - Parédmetros utilizados para fase de treinamento e classificagdo da rede ARTMAP-Fuzzy

Sistema 33 Barras Sistema 84 Barras Sistema 134 Barras
Parametros Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase
Treinamento A B c A B c A B C

a 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,00
B 0,962 0,950 0,955 0962 0,950 0,955 0,950 0,965 0,94
DPa 0,800 0,900 0,900 0,800 0,900 0,900 0,800 0,800 0,80
POb 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,00
Pab 1,000 1,000 0,900 1,000 1,000 0,900 0,900 1,000 0,90

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

8.3 Detecc¢ao dos Distirbios de Tensao

Nesta fase foi realizado cerca de 10 testes para 0 ajuste de parametros do sistema
imunoldgico para que possa atingir o melhor desempenho, variando-se os valores dos
parametros da taxa de afinidade (TAf), e do desvio &

Levando em consideracdo os dois melhores resultados entre os analisados temos as
Tabelas 4 e 5.

Ap0s a realizacdo dos testes, foram obtidos os resultados melhores utilizando um desvio
(&) de 5% e a taxa de afinidade (TAf) de 66,67%. Quando houve variacdo da taxa de afinidade,
os resultados foram muito abaixo do esperado, sendo assim descartados.

O mesmo ocorreu em quando utilizado um desvio (&) de 5% para uma taxa de afinidade
diferente da estabelecida pela equagéo (1), sendo desta forma descartada. Mas, usando-se uma
taxa de afinidade com valor de 66,67% os resultados foram bem melhores, obtendo um valor
de acerto de 100% dos disturbios analisado.

Com isso, a cada disturbio detectado foi chamado o modulo de classificagéo para assim

identificar cada um deles entre os sete distdrbios estudados nesta pesquisa.
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Tabela 4 - Teste com desvio = 3% e TAf = 66,67%

Sistema Sistema Sistema
33 Barras 84 Barras 134 Barras
Distarbio Padrdes Acertos (%) Acertos (%) Acertos (%)
Analisados
Outage 180 100 100 98,88
Sag 288 100 100 100
Swell 288 100 100 100
Sag-Harmoénico 360 100 98,33 96,94
Swell-Harmonico 360 100 97,50 98,05
Harménico 576 100 95,83 98,09
Transitorio Oscilatorio 360 100 93,61 98,88
Total 2412 100 97,89 98,69

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Tabela 5 - Teste com desvio = 5% e TAf = 66,67%

Sistema Sistema Sistema

33 Barras 84 Barras 134 Barras

Disturbio Padroes Acertos (%) Acertos (%) Acertos (%)
Analisados

Outage 180 100 100 100
Sag 288 100 100 100
Swell 288 100 100 100
Sag-Harmoénico 360 100 100 100
Swell-Harmanico 360 100 100 100
Harménico 576 100 100 100
Transitério Oscilatério 360 100 100 100
Total 2412 100 100 100

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

8.4 Classificacao dos Disturbios

Nesta etapa, verifica-se a identificacdo dos distlrbios por meio da rede neural

ARTMAP-Fuzzy, sendo esta realizada em tempo real, como dito anteriormente. Na tentativa de

verificar a eficiéncia do sistema Imuno-Neural, foi realizado alguns testes, variando 0s

parametros da rede neural. Deste modo, tentando atingir um nivel aceitavel de informacdes
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corretas diagnosticados pela rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy. Os melhores resultados
foram obtidos e apresentados nas Tabelas 6.

Tabela 6 - Indice de distarbios analisados corretamente.

Sistema Sistema Sistema
33 Barras 84 Barras 134 Barras
Disturbio Padrdes Acertos (%) Acertos (%) Acertos (%)
Analisados
Outage 108 100 100 100
Sag 144 100 100 97,22
Swell 144 100 100 100
Sag-Harmonico 216 100 100 100
Swell-Harmdnico 216 100 100 99,07
Harménico 288 99,30 100 100
Transitério Oscilatério 216 100 100 94,44
Total 1332 99,90 100 98,67

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Nota-se que para o sistema de 33 barras, houve uma taxa minima de erro em relacéo ao
disturbio harmonico. Este disturbio foi considerado, pelo sistema Imuno-Neural, como sendo
um distarbio Sag-Harmonico, pois dependendo da magnitude da onda, os dois sinais podem ser
semelhantes, causando um pequeno equivoco do sistema Imuno-Neural. Quando isso ocorre,
sdo chamados de sinais gémeos, pois possuem grande grau de caracteristicas parecidas entre si.

Este erro ndo foi observado nas simulacdes com o sistema de 84 barras, ou seja, a
classificacdo de cada distarbio foi correta, chegando a um valor de reconhecimento de 100%
das amostras analisadas.

Para o sistema de 134 barras, houve uma pequena diferenca em relagcdo ao sistema de
84 barras, onde foi realizada a deteccdo com 100% de acerto. Transmitidos os dados para o
maodulo de classificacdo, onde obteve um acerto inferior ao sistema mencionado anteriormente,

chegando bem proximo (98,67% de acerto).
8.5 Analises

Nos testes realizados pode-se observar que a variagdo dos parametros do sistema
imunologico artificial ajudou na melhora ou piora dos resultados obtidos na detec¢éo, sendo

gue aumentando o valor da taxa de afinidade, fez com que a os resultados fossem poucos
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satisfatorios, mostrando que a taxa de afinidade para esse problema pesquisado ndo pode ser
maior do que a taxa expressa por meio da equacdo (1). Diminuindo-se o valor da taxa de
afinidade, observa-se que os resultados comecam a melhorar, pois a exigéncia passa a ser mais
relaxada. Com isso, o desempenho do SIA melhora consideravelmente.

Em relacdo ao desvio (&), adotando-se o percentual igual 3%, no sistema Imuno-Neural,
os resultados nao foram plenamente satisfatorios. Porém se adotado o desvio em 5%, a detec¢éo
chegou a 100% de acerto.

Na fase de classificagdo, observou-se que a variacdo dos seu parametros nao resultou
em melhorias significativas no desempenho do sistema Imuno-Neural.

Na tabela 7, ilustra-se o desempenho do sistema Imuno-Neural proposto, considerando-

se as aplicacGes nos sistemas-testes de 33, 84 e 134 barras.

Tabela 7 - Indices gerais de acertos para os sistemas analisados.

Sistema 33 Barras Sistema 84 Barras Sistema 134 Barras
Acertos 99,90 100,00 98,67

Fonte: Elaboragdo do préprio autor.

Observa-se que no sistema de 134 barras, que é um sistema real, o sistema Imuno-Neural

apresentou um desempenho bem préximo ao dos demais sistemas analisados.
8.6 Comentarios

Nesta secdo, foram apresentados os resultados dos testes realizados tomando-se trés
sistemas-testes: 33, 84 e 134 barras. Foi apresentada, também, a analise de desempenho da

aplicacdo da técnica proposta em cada um destes sistemas de distribuicao.
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9 CONCLUSOES E SUGESTOES FUTURAS

Nesta pesquisa, foi apresentada uma técnica inédita baseada nos sistemas imunologicos
artificiais e rede neurais artificiais (ARTMAP-Fuzzy) para a deteccdo de distarbios de tensdo
no sistema de distribuicdo de energia elétrica. Essa nova técnica, mostrou-se muito eficiente
para a deteccdo e classificacdo destes distlrbios (acerto superior a 98%), sendo que cada um
dos modulos trabalha de forma separada. Ressalta-se que parte do algoritmo é realizada em
modo off-line, fazendo com que somente uma parte do moédulo de deteccédo seja executada em
tempo real, pois o Censoriamento ja foi concluido e, entdo, somente é realizado o
monitoramento em tempo real.

Na rede neural ARTMAP-Fuzzy, o treinamento é realizado off-line e a classificacédo é
executada em tempo real, proporcionando, desta forma, o sistema rapido. Isto credencia o
sistema Imuno-Neural proposto visando auxiliar o operador do sistema para analisar anomalias
do sistema de distribuicdo de energia em tempo real.

Além destas informacdes, ressalta-se que a fase de Censoriamento é realizada uma Gnica
vez, por ndo haver necessidade, pois os sistemas imunoldgicos ndo necessitam de um novo
treinamento (retreinamento). Ou seja, para o SIA, ap0s serem gerados os detectores, ndo ha
necessidade de novas informacdes, a ndo ser que sejam acrescidos novos padrées. No caso da
pesquisa, mesmo com a entrada de um novo padrdo ndo haverd a necessidade da geracao de
novos detectores, pois ele somente ird detectar anomalias e néo classifica-las.

Ja as redes neurais artificiais necessitam de um novo treinamento a cada novo padrao
adicionado, mesmo assim ela se torna eficaz para esta pesquisa, pois a necessidade do
retreinamento ndo se faz necessario, pois ela reconhece uma quantidade suficiente de padrdes
das anomalias testadas.

Considerando-se as simulacdes realizadas, percebeu-se que quanto maior for o nUmero
de sinais com distUrbios usados no treinamento do sistema Imuno-Neural, melhor sera a
eficiéncia na classificacao.

Esta técnica obteve um excelente resultado (acerto superior a 98%), evidenciando ser
eficiente e qualificada a ser usada para auxiliar o operador do sistema na deteccdo e na

classificacéo de disturbios em tempo real.
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9.1 Sugestao para trabalhos futuros

v Adicionar um moédulo wavel et para extracdo de caracteristicas dos sinais;

v Adicionar um modulo para reconhecimento de distarbios antes que os mesmos
acontegam;

v' Empregar o sistema Imuno-Neural proposto como base para o desenvolvimento
de um método para localizacdo dos distarbios supracitados. Ou seja, antes de

localizar um defeito, faz-se necessario identifica-lo e classifica-lo.
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A.1 Sistema de 33 barras

O sistema de 33 barras é um sistema-teste trifasico e radial que possui 32 barras de

carga, 1 subestacéo e 32 circuitos, tensdo base de 12,66 kV, e as condigdes de carga ativa total

e da carga reativa total so: 3.715 kW e 2.315 kVAr, respectivamente. Na Figura Al, apresenta-

se o diagrama unifilar do alimentador de distribuicdo de energia elétrica deste sistema

(BARAN; WU, 1989).

Figura Al — Alimentador de energia elétrica de 33 barras.

Fonte: Guimar&es (2005, p. 54).
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Os dados das barras e dos circuitos do sistema de 33 barras séo apresentados nas Tabelas

Al e A2 respectivamente.

Tabela Al — Dados das barras do sistema de 33 barras.

Poténcia Poténcia
Barra Ativa Reativa S
Demanda Demanda (kVA)
(kw) (kVAr)
0 0 0 5000
1 100 60 -
2 90 40 -
3 120 80 -
4 60 30 -
5 60 20 -
6 200 100 -
7 200 100 -

Continua...




Poténcia Poténcia

Ativa Reativa S
Barra Demanda Demanda (kVA)

(kW) (KVAr)
8 60 20 -
9 60 20 -
10 45 30 -
11 60 35 -
12 60 35 -
13 120 80 -
14 60 10 -
15 60 20 -
16 60 20 -
17 90 40 -
18 90 40 -
19 90 40 -
20 90 40 -
21 90 40 -
22 90 50 -
23 420 200 -
24 420 200 -
25 60 25 -
26 60 25 -
27 60 20 -
28 120 70 -
29 200 600 -
30 150 70 -
31 210 100 -
32 60 40 -

Fonte: (Baran e Wu(1989)

Tabela A2 — Dados dos circuitos do sistema de 33 barras.

Resisténciado Reatancia do

Circuito De Para circuito (Q) circuito ()
1 0 1 0,0922 0,0470
2 1 2 0,4930 0,2511
3 2 3 0,3660 0,1864
4 3 4 0,3811 0,1941
5 4 5 0,8190 0,7070
6 5 6 0,1872 0,6188
7 6 7 0,7114 0,2351
8 7 8 1,0300 0,7400
9 8 9 1,0440 0,7400

10 9 10 0,1966 0,0650
11 10 11 0,3744 0,1238

Continua...




Resisténciado Reatancia do

Circuito De Para circuito (Q)  circuito (Q)
12 11 12 1,4680 1,1550
13 12 13 0,5416 0,7129
14 13 14 0,5910 0,5260
15 14 15 0,7463 0,5450
16 15 16 1,2890 1,7210
17 16 17 0,7320 0,5740
18 17 18 0,1640 0,1565
19 2 19 15,042 13,554
20 19 20 0,4095 0,4784
21 20 21 0,7089 0,9373
22 21 22 0,4512 0,3083
23 3 23 0,8980 0,7091
24 23 24 0,8960 0,7011
25 24 25 0,2030 0,1034
26 6 26 0,2842 0,1447
27 26 27 1,0590 0,9337
28 27 28 0,8042 0,7006
29 28 29 0,5075 0,2585
30 29 30 0,9744 0,9630
31 30 31 0,3105 0,3619
32 31 32 0,3410 0,5302

Fonte: (Baran e Wu(1989)
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A.2 Sistema de 84 barras

O sistema de 84 barras é um sistema teste trifasico e radial que possui 83 barras de
carga, 1 subestacdo e 83 circuitos, tendo como tensdo base 11,4 kV. As condigdes de carga ativa
total e de carga reativa total sdo: 28.350 kW e 20.700 kVAr, respectivamente. Na Figura A3

apresenta-se o diagrama unifilar do alimentador de distribuicdo de energia elétrica deste sistema

(CHIOU et al., 2005).

Figura A3 — Alimentador de energia elétrica de 84 barras.
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Fonte: Guimar&es (2005, p. 58).

Os dados das barras e dos circuitos do sistema de 84 barras séo apresentados nas Tabelas

A3 e A4 respectivamente.

Tabela A3 — Dados das barras do sistema de 84 barras.

Poténcia Poténcia
Ativa Reativa S
Barra Demanda Demanda (kVA)
(kW) (KVAr)
0 0 0 5000
1 0 0 -

Continua...




Poténcia Poténcia
Ativa Reativa S
Barra Demanda Demanda (kVA)

(kW) (KVAIr)
2 100 50 -
3 300 200 -
4 350 250 -
5 220 100 -
6 1100 800 -
7 400 320 -
8 300 200 -
9 300 230 -
10 300 260 -
11 0 0 -
12 1200 800 -
13 800 600 -
14 700 500 -
15 0 0 -
16 300 150 -
17 500 350 -
18 700 400 -
19 1200 1.000 -
20 300 300 -
21 400 350 -
22 50 20 -
23 50 20 -
24 50 10 -
25 50 30 -
26 100 60 -
27 100 70 -
28 1.800 1.300 -
29 200 120 -
30 0 0 -
31 1800 1600 -
32 200 150 -
33 200 100 -
34 800 600 -
35 100 60 -
36 100 60 -
37 20 10 -
38 20 10 -
39 20 10 -
40 20 10 -
41 200 160 -
42 50 30 -

Continua...
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Poténcia Poténcia
Ativa Reativa S
Barra Demanda Demanda (kVA)

(kW) (KVAr)
43 0 0 -
44 30 20 -
45 800 700 -
46 200 150 -
47 0 0 -
48 0 0 -
49 0 0 -
50 200 160 -
51 800 600 -
52 500 300 -
53 500 350 -
54 500 300 -
55 200 80 -
56 0 0 -
57 30 20 -
58 600 420 -
59 0 0 -
60 20 10 -
61 20 10 -
62 200 130 -
63 300 240 -
64 300 200 -
65 0 0 -
66 50 30 -
67 0 0 -
68 400 360 -
69 0 0 -
70 0 0 -
71 2000 1500 -
72 200 150 -
73 0 0 -
74 0 0 -
75 1200 950 -
76 300 180 -
77 0 0 -
78 400 360 -
79 2000 1300 -
80 200 140 -
81 500 360 -
82 100 30 -
83 400 360 -

Fonte: Chiou et al.(2005)
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Tabela A4 — Dados dos circuitos do sistema de 84 barras.

Resisténciado Reatancia do

Circuito De Para circuito (Q) circuito (Q)
1 0 1 0,1944 0,6624
2 1 2 0,2096 0,4304
3 2 3 0,2358 0,4842
4 3 4 0,0917 0,1883
5 4 5 0,2096 0,4304
6 5 6 0,0393 0,0807
7 6 7 0,0405 0,1380
8 7 8 0,1048 0,2152
9 7 9 0,2358 0,4842

10 7 10 0,1048 0,2152
11 0 11 0,0786 0,1614
12 11 12 0,3406 0,6944
13 12 13 0,0262 0,0538
14 12 14 0,0786 0,1614
15 0 15 0,1134 0,3864
16 15 16 0,0524 0,1076
17 16 17 0,0524 0,1076
18 17 18 0,1572 0,3228
19 18 19 0,0393 0,0807
20 19 20 0,1703 0,3497
21 20 21 0,2358 0,4842
22 21 22 0,1572 0,3228
23 21 23 0,1965 0,4035
24 23 24 0,1310 0,2690
25 0 25 0,0567 0,1932
26 25 26 0,1048 0,2152
27 26 27 0,2489 0,5111
28 27 28 0,0486 0,1656
29 28 29 0,1310 0,2690
30 0 30 0,1965 0,3960
31 30 31 0,1310 0,2690
32 31 32 0,1310 0,2690
33 32 33 0,0262 0,0538
34 33 34 0,1703 0,3497
35 34 35 0,0524 0,1076
36 35 36 0,4978 10,222
37 36 37 0,0393 0,0807
38 37 38 0,0393 0,0807
39 38 39 0,0786 0,1614
40 39 40 0,2096 0,4304
41 38 41 0,1965 0,4035
42 41 42 0,2096 0,4304

Continua...




Resisténciado Reatancia do

Circuito De Para circuito (Q) circuito (Q)
43 0 43 0,0486 0,1656
44 43 44 0,0393 0,0807
45 44 45 0,1310 0,2690
46 45 46 0,2358 0,4842
47 0 47 0,2430 0,8280
48 47 48 0,0655 0,1345
49 48 49 0,0655 0,1345
50 49 50 0,0393 0,0807
51 50 51 0,0786 0,1614
52 51 52 0,0393 0,0807
53 52 53 0,0786 0,1614
54 53 54 0,0524 0,1076
55 54 55 0,1310 0,2690
56 0 56 0,2268 0,7728
57 56 57 0,5371 11,029
58 57 58 0,0524 0,1076
59 58 59 0,0405 0,1380
60 59 60 0,0393 0,0807
61 60 61 0,0262 0,0538
62 61 62 0,1048 0,2152
63 62 63 0,2358 0,4842
64 63 64 0,0243 0,0828
65 0 65 0,0486 0,1656
66 65 66 0,1703 0,3497
67 66 67 0,1215 0,4140
68 67 68 0,2187 0,7452
69 68 69 0,0486 0,1656
70 69 70 0,0729 0,2484
71 70 71 0,0567 0,1932
72 71 72 0,0262 0,0528
73 0 73 0,3240 1,1040
74 73 74 0,0324 0,1104
75 74 75 0,0567 0,1932
76 75 76 0,0486 0,1656
77 0 77 0,2511 0,8556
78 77 78 0,1296 0,4416
79 78 79 0,0486 0,1656
80 79 80 0,1310 0,2640
81 80 81 0,1310 0,2640
82 81 82 0,0917 0,1883
83 82 83 0,3144 0,6456

Fonte: Chiou et al.(2005)
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A.3 Sistema de 134 barras

O sistema de 134 barras € um sistema real trifasico, aéreo e radial que possui 134 barras
de carga, 1 subestagdo e 133 circuitos. A tensdo base é 13,8 kV. Na Figura A4 apresenta-se 0

diagrama unifilar do alimentador real de distribuicao de energia elétrica (LAPSEE, 2011).

Figura A4 — Alimentador de energia elétrica de 84 barras.
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Fonte: Lapsee- (2011).

A Tabela A5 fornece a barra inicial e final de cada trecho, o comprimento destes
trechos, a bitola do condutor e a carga conectada a barra final de cada trecho do alimentador. O

fator de poténcia das cargas é de 0,92.

Tabela A5 — Dados do sistema de 134 barras.

Barra Linha Carga Conectada a Barra Final
Inicial Final  Comprimento (m) Bitola Poténcia Aparente (kVA)

1 2 900 #4/0 0,00

2 3 50 #2 45,00
2 4 100 #4/0 0,00

4 5 40 #4/0 75,00
5 6 200 #4/0 75,00
6 7 200 #4/0 112,50
7 8 200 #4/0 75,00
8 9 10 #4/0 75,00
9 10 50 #4/0 0,00

Continua...




Barra Linha Carga Conectada a Barra Final
Inicial Final  Comprimento (m) Bitola Poténcia Aparente (kVA)

10 11 100 #4 0,00
11 12 60 #4 8,60
12 13 30 #4 75,00
13 14 160 #4 75,00
11 15 30 #4 112,50
15 16 10 #4 45,00
16 17 20 #4 112,50
17 18 40 #4 0,00
18 19 40 #2 75,00
19 20 50 #2 112,50
18 21 150 #2 112,50
10 22 30 #4/0 112,50
22 23 70 #4/0 0,00
23 24 50 #4 3,00
24 25 20 #4 45,00
25 26 30 #4 0,00
26 27 60 #2 112,50
27 28 40 #2 0,00
28 29 20 #2 75,00
29 30 120 #2 112,50
28 31 20 #2 112,50
26 32 20 #4 112,50
32 33 5 #4 112,50
33 34 25 #4 112,50
23 35 10 #4/0 0,00
35 36 70 #4/0 12,40
36 37 10 #4/0 112,50
37 38 10 #4/0 0,00
38 39 70 #4/0 3,00
38 40 100 #4/0 0,00
40 41 60 #4 75,00
40 42 50 #4 75,00
42 43 10 #4 75,00
40 44 30 #4/0 112,50
44 45 40 #4/0 45
38 46 60 #4/0 1,00
46 47 20 #4/0 112,50
47 48 120 #4/0 0,00
48 49 50 #4/0 112,50
49 50 20 #4/0 75,00
50 51 170 #4/0 112,50
48 52 100 #4/0 0,00
52 53 60 #4 1,20
53 54 30 #4 112,50
54 55 130 #4 75,00
52 56 20 #4 75,00
56 57 80 #4 0,00

Continua...
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Barra Linha Carga Conectada a Barra Final
Inicial Final  Comprimento (m) Bitola Poténcia Aparente (kVA)
57 58 50 #2 10,00
57 59 60 #2 112,50
59 60 20 #2 3,80
48 61 40 #4/0 3,00
61 62 10 #4/0 5,50
62 63 50 #4/0 0,00
63 64 30 #1/0 75,00
64 65 20 #1/0 75,00
65 66 30 #1/0 3,50
66 67 20 #1/0 0,00
67 68 30 #4 112,50
67 69 20 #4 7,00
69 70 20 #4 112,50
67 71 50 #1/0 75,00
71 72 40 #1/0 8,50
72 73 40 #1/0 1,90
73 74 20 #1/0 112,50
74 75 110 #1/0 112,50
63 76 20 #4/0 112,50
76 77 30 #4/0 5,90
77 78 50 #4/0 0,00
78 79 70 #4/0 75,00
79 80 70 #4/0 112,50
80 81 30 #4/0 112,50
81 82 30 #4/0 0,00
82 83 50 #4 75,00
82 84 50 #4/0 75,00
84 85 30 #4/0 112,50
85 128 20 #4/0 0,00
128 86 30 #4/0 15,50
86 87 20 #4/0 75,00
78 88 130 #2 75,00
78 89 50 #4/0 75,00
89 90 50 #4/0 0,00
90 91 180 #4/0 45,00
91 92 20 #4/0 0,00
92 93 30 #2 112,50
92 94 70 #2 23,50
92 95 100 #4/0 0,00
95 96 40 #2 75,00
95 97 50 #2 6,00
97 98 60 #2 0,00
98 99 110 #4 23,50
98 100 40 #2 75,00
100 101 110 #2 112,50
95 102 60 #4/0 112,50
102 103 40 #4/0 0,00

Continua...
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Barra Linha Carga Conectada a Barra Final
Inicial Final  Comprimento (m) Bitola Poténcia Aparente (kVA)

103 104 30 #1/0 75,00
103 105 150 #1/0 75,00
105 106 210 #1/0 108,50
106 107 30 #1/0 0,00

107 108 100 #1/0 0,00

108 109 100 #4 108,50
109 110 30 #4 112,50
110 111 20 #4 112,50
107 112 170 #4/0 75,00
112 113 110 #4/0 0,00

113 114 110 #4 0,00

113 115 200 #4 30,00
115 116 200 #4 30,00
116 117 200 #4 30,00
117 118 200 #4 30,00
90 119 110 #2 0,00

119 120 70 #4 0,00

120 121 70 #4/0 30,00
119 122 70 #2 55,00
122 123 130 #4 0,00

123 124 20 #4 15,50
123 125 20 #4 15,50
125 126 40 #4 45,00
126 127 40 #4 112,50
128 129 60 #2 45,00
104 130 70 #1/0 0,00

130 131 20 #4/0 112,50
130 132 100 #1/0 0,00

132 133 40 #1/0 112,50
133 134 40 #1/0 112,50

Fonte: Lapsee- (2011)

A seguir sdo apresentadas as matrizes de impedancias de cada um dos trechos.

= Trecho 0-1. A matriz de impedancia deste trecho corresponde as impedancias de

geracdo, transmissao e do transformador da subestagao:

0,2900 +,1,9200 0,1960 40,5300 0,1960 +;0,5300
[Zo_1] = 10,1960 + j0,5300 0,2900 +j1,9200 0,1960 + j0,5300| [Q/km] (18)
0,1960 + j0,5300 0,1960 + j0,5300 0,2900 + j1,9200
=  Trecho com condutor de bitola #2:
1,0840 + j0,9980 0,0600 + j0,4780 0,0600 + j0,4500
[Z4,] = |0,0600 + j0,4780 1,0840 + j0,9980 0,0600 + j0,5360| [Q/km] (19)
0,0600 + j0,4500 0,0600 + j0,5360 1,0840 + j0,9980




Trecho com condutor de bitola #4:

1,6440 + j1,0060 0,0600 + j0,4780 0,0600 + j0,4500
[Z44] = [0,0600 +j0,4780 1,6440 + j1,0060 0,0600 + j0,5360 | [©/km]
0,0600 + j0,4500 0,0600 + j0,5360 1,6440 + j1,0060

Trecho com condutor de bitola #1/0:

0,7567 +j1,0067 0,0600 + j0,4780
[2#1/0] = 10,0600 +;0,4780 0,7567 + j1,0067
0,0600 + j0,4500 0,0600 + j0,5360

Trecho com condutor de bitola #4/0:

0,4272 + j0,9609 0,0600 + j0,4780
[Z44/0] = |0,0600 +j0,4780 0,4272 + j0,9609
0,0600 + j0,4500 0,0600 + j0,5360

0,0600 + ;0,4500
0,0600 +;0,5360| [Q2/km]
0,7567 +j1,0067

0,0600 + j0,4500
0,0600 + j0,5360| [Q/km]
0,4272 + j0,9609

100

(20)

(21)

(22)



